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Resumo

Chaves de Melo, Gabriel. Algoritmos para Reconhecimento de Padrées
em Imagética Motora em uma Interface Cérebro-Miaquina. Rio de
Janeiro, 2018. Dissertacdo de Mestrado - Departamento de Engenharia
Mecanica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Uma interface cérebro-maquina (ICM) é um sistema que permite a um
individuo, entre outras coisas, controlar um dispositivo roboético por meio de
sinais oriundos da atividade cerebral. Entre os diversos métodos para registrar os
sinais cerebrais, destaca-se a eletroencefalografia (EEG), principalmente por ter
uma rapida resposta temporal e ndo oferecer riscos ao usudrio, além de o
equipamento ter um baixo custo relativo e ser portatil. Muitas situagdes podem
fazer com que uma pessoa perca o controle motor sobre o corpo, mesmo
preservando todas as fungdes do cérebro, como doencas degenerativas, lesdes
medulares, entre outras. Para essas pessoas, uma ICM pode representar a unica
possibilidade de interacdo consciente com o mundo externo. Todavia, muitas sao
as limitagdes que impossibilitam o uso das ICMs da forma desejada, entre as quais
estao as dificuldades de se desenvolver algoritmos capazes de fornecer uma alta
confiabilidade em relagdo ao reconhecimento de padrdes dos sinais registrados
com EEG. A escolha pelas melhores posi¢cdes dos eletrodos e as melhores
caracteristicas a serem extraidas do sinal ¢ bastante complexa, pois ¢ altamente
condicionada a variabilidade interpessoal dos sinais. Neste trabalho um método ¢
proposto para escolher os melhores eletrodos e as melhores caracteristicas para
pessoas distintas e ¢ testado com um banco de dados contendo registros de sete
pessoas. Posteriormente dados sdo extraidos com um equipamento proprio € uma
versao adaptada do método ¢ aplicada visando uma atividade em tempo real. Os
resultados mostraram que o método ¢ eficaz para a maior parte das pessoas € a
atividade em tempo real forneceu resultados promissores. Foi possivel analisar
diversos aspectos do algoritmo e da variabilidade inter e intrapessoal dos sinais e
foi visto que ¢ possivel, mesmo com um equipamento limitado, obter bons
resultados mediante analises recorrentes para uma mesma pessoa.
Palavras-chave

Interface  Cérebro-Méquina, EEG, Reconhecimento de Padrdes,

Movimentos Imaginarios



Abstract

Chaves de Melo, Gabriel. Algorithms for Motor Imagery Pattern
Recognition in a Brain-Machine Interface. Rio de Janeiro, 2018. MSc
Dissertation — Mechanical Engineering Department, Pontifical Catholic
University of Rio de Janeiro.

A brain-machine interface (BMI) system allows a person to control robotic
devices with brain signals. Among many existing methods for signal acquisition,
electroencephalography is the most often used for BCI purposes. Its high temporal
resolution, safety to use, portability and low cost are the main reasons for being
the most used method. Many situations can affect a person’s capability of
controlling their body, although brain functions remain healthy. For those people
in the extreme case, where there is no motor control, a BCI can be the only way to
interact with the external world. Nevertheless, it is still necessary to overcome
many obstacles for making the use of BCI systems to become practical, and the
most important one is the difficulty to design reliable algorithms for pattern
recognition using EEG signals. Inter-subject variability related to the EEG
channels and features of the signal are the biggest challenges in the way of
making BCI systems a useful technology for restoring function to disabled people.
In this paper, a method for selecting subject-specific channels and features is
proposed and validated with data from seven subjects. Later in the work data is
acquired with different EEG equipment and an adapted version of the proposed
method is applied aiming online activities. Results showed that the method was
efficient for most people and online activities had promising results. It was
possible to analyze important aspects concerning the algorithm and inter and intra-
subject variability of EEG signals. Also, results showed that it is possible to
achieve good results when multiple analyses are performed with the same subject,

even with EEG equipment with well known limitations concerning signal quality.

Key Words

Brain-Machine Interface, EEG, Pattern Recognition, Motor Imagery



1
Introducgao

Interface ¢ um elemento que proporciona uma liga¢do entre dois sistemas
ndo diretamente conectados. Nas diversas atividades que requerem interagdo entre
maquinas e seres humanos, das mais simples as mais complexas, existe uma
interface que rege essa relacdo, permitindo ao individuo exercer algum controle
sobre a maquina. Botdes, alavancas, pedais e microfones sdo exemplos de
artefatos usados em interfaces muito comuns no cotidiano da populagdo. Por meio
desses mecanismos, o ser humano pode controlar em diferentes niveis uma
maquina e o ambiente que o cerca, além de poder se comunicar com facilidade,
superando consideraveis barreiras fisicas.

Existem casos em que a unica atividade que um individuo ¢ capaz de
executar voluntariamente ¢ exercida pelo cérebro. Ou seja, o cérebro tem suas
fungdes preservadas, porém ndo exerce controle consciente sobre corpo. Nessa
situacdo, uma forma de o individuo se conectar com o mundo exterior € com o uso
de interfaces cérebro-maquina (ICM), que captam, registram e analisam os sinais
oriundos da atividade cerebral da pessoa e os transformam em comandos para
uma maquina. A Figura 1 ilustra de forma esquematica uma situagao normal, onde
o cérebro envia comandos para o corpo, que por sua vez interage com o ambiente,
e uma situagdo em que a pessoa necessita de uma interface cérebro-maquina, pois
ndo tem controle consciente sobre o corpo, ja que os sinais cerebrais ndo chegam

aos seus destinos para executar movimentos com o corpo.
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Figura 1 - (A) Controle de um individuo sobre o ambiente em condi¢des
normais; (B) ICM como forma alternativa para o individuo exercer controle
sobre o ambiente quando a conexio do cérebro com o corpo ¢é interrompida.

Birbaumer (2006) retrata a perspectiva em relagdo ao futuro das ICMs por
parte dos pioneiros em registro de sinais cerebrais, Hans Berger e Grey Walter,
onde eles especulavam sobre a possibilidade de se ler pensamentos a partir da
eletroencefalografia (EEG). No entanto, nas décadas que se sucederam pouco se
concretizou nesse sentido e o uso de EEG foi direcionado majoritariamente para o
estudo de doengas neuroldgicas e para pesquisas buscando compreender as
fungdes do cérebro. A aplicagdo de EEG para decifrar pensamentos, permitindo
que um individuo se comunique ou controle dispositivos somente com atividade
cerebral, se deu mais no campo da fic¢do e da fantasia do que no meio cientifico
(Wolpaw et al., 2002).

Wolpaw et al. (2002) citam razdes pelas quais o desenvolvimento da analise
dos sinais de EEG nao se deu da forma desejada: 1) complexidade do cérebro e de
seu mecanismo de funcionamento, o que tornava aparentemente quase remota a
possibilidade de reconhecer uma mensagem ou um comando com uma
confiabilidade razoavel; 2) limitagdo tecnoldgica para tornar viavel a analise em
tempo real de sinais de EEG; 3) muito pouco interesse na capacidade limitada que
as ICMs da primeira geracdo eram capazes de oferecer. Contudo, no mesmo
trabalho os autores salientam que na época de sua publicacdo (2002) esses
desafios ja estavam sendo contornados de forma cada vez mais eficaz,
proporcionando um novo cenario para o futuro na area das interfaces cérebro-
maquina para comunicagdo e controle. Um ano mais tarde, em outro trabalho,

Pfurtscheller et al. (2003) reportaram experiéncias de sucesso com interfaces que
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utilizavam movimentos motores imaginarios para executar comandos e
apresentaram resultados promissores na identificagdo de movimentos por meio da
analise de sinais de EEG.

Ramadan e Vasilakos (2017) esclarecem que nas tultimas duas décadas
(1997-2017) houve mudangas significativas na area de interface cérebro-maquina,
de modo que a quantidade de grupos voltados para pesquisas relacionadas ao tema
aumentou consideravelmente em todo o mundo, assim como a quantidade de
empresas que desenvolvem produtos voltados para esse fim. As razdes para tal sao
os avangos dos computadores e softwares, além da maior aceitagdo social em
relacdo aos equipamentos e tecnologias com fins assistivos. Segundo estes
autores, o crescente interesse das empresas em produzir equipamentos para ICMs
também ¢ responsavel por estimular trabalhos de pesquisadores na area.

Projetar uma interface ¢ uma tarefa complexa que exige conhecimentos nas
areas de engenharia, ciéncia da computacao, processamento de sinal, neurociéncia
e psicologia (Lotte et al., 2015). Apesar dos avangos, Lotte et al. (2015)
esclarecem que ainda s@o muitos os desafios que existem para tornar as interfaces
adequadas para o usuario final. Alguns destes desafios sd@o a pouca confiabilidade
e robustez dos sistemas, de modo que raras sdo as interfaces capazes de fornecer
uma taxa de acertos em relacdo aos comandos emitidos pelos usudrios que permita
sua utilizagdo em situagdes praticas. Alem disso, os mesmos pesquisadores
informam que um sistema que funciona bem para um individuo muitas vezes nao
¢ passivel de ser usado corretamente por outros. Sendo assim, o uso atual de ICMs
para comunicacdo e controle fora do campo de pesquisas se restringe a aplicagdes
com menores riscos para 0 usuario, como 0 uso em ambientes virtuais. Outras
aplicagdes, como acionamento de proteses, orteses, controle de cadeira de rodas e
outras similares dificilmente sdo encontradas fora do ambiente de pesquisa.

Além dos equipamentos fisicos necessarios para se construir um sistema de
ICM, ¢ preciso desenvolver um programa computacional responsavel por registrar
os sinais cerebrais e transforma-los em sinais de comandos para uma maquina. E
no desenvolvimento desse programa que se concentram as maiores dificuldades
para a criacdo de sistemas eficientes. Os algoritmos que compde o programa
geralmente sdo responsaveis por trés tarefas essenciais: pré-processamento do
sinal, identificagcdo de caracteristicas relevantes do sinal, ¢ a classificacdo dessas

caracteristicas, para determinar a qual grupo de pensamento o sinal registrado
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corresponde. Ou seja, o programa registra o sinal durante um intervalo de tempo,
pré-processa, extrai as caracteristicas importantes e classifica o sinal como
pertencente ou nao a certos grupos de pensamentos pré-determinados. Por fim, o
programa envia um comando para o equipamento, que por sua vez executara uma
acdo de acordo com o grupo ao qual o sinal foi alocado.

Tratando-se de interfaces que utilizam sinais de EEG, como ¢ o caso do
presente trabalho, alguns aspectos especificos sdo responsdveis por grandes
dificuldades no desenvolvimento de algoritmos que fornecam uma alta
confiabilidade aos sistemas. Entre elas estd a grande variabilidade, em pessoas
distintas, relacionada a padrdes espaciais e caracteristicas espectro-temporais dos
sinais do cérebro (Blankertz et al., 2007). Isso significa, por exemplo, que o sinal
correspondente a um determinado pensamento registrado ao longo de toda regiao
do couro cabeludo vai apresentar uma distribuicdo espacial diferente e
caracteristicas diferentes no dominio do tempo e frequéncia quando pessoas
diferentes sdo analisadas. A consequéncia imediata disso ¢ que uma ICM ndo
pode ser utilizada por mais de um individuo com as mesmas configuragdes sem
incorrer em prejuizo no desempenho do algoritmo da interface.

Para contornar o problema relativo a variabilidade espectro-temporal, alguns
pesquisadores utilizam dados de usudrios diferentes para criar classificadores mais
genéricos, como fizeram Cheng et al. (2017) e Atyabi et al. (2013). No trabalho de
Lana et al. (2015), os autores utilizam em pessoas distintas um mesmo método
estatistico para detectar caracteristicas bem conhecidas dos sinais de EEG de
interesse e identificar a ocorréncia ou ndo de certo pensamento. Essas abordagens
apresentam bons resultados, porém grande parte das pesquisas foca em algoritmos
capazes de se adaptar aos novos usudrios. Uma vantagem desses algoritmos
adaptativos ¢ que eles podem reduzir a fase de treinamento da pessoa. Essa fase ¢
o periodo em que o usuario aprende a emitir oS sinais corretos para o
funcionamento do sistema, o que pode levar meses ou até mesmo nunca
acontecer. Em contrapartida, costuma ser necessario um reajuste recorrente dos
parametros do algoritmo para que ele possa ser utilizado pelo individuo, o que
torna o uso pouco pratico em muitos casos. Muitos pesquisadores, como Galan et
al. (2008) e Rodriguez-Bermudez et al. (2013), desenvolvem métodos automaticos

para selecionar as melhores caracteristicas do sinal de cada pessoa ou, como ¢ o
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caso de Ron-Angevin et al. (2015), fazem uma selecdo manual ap6s uma analise
prévia.

No que diz respeito as especificidades espaciais de cada individuo, uma
possivel abordagem ¢ utilizar todos os canais disponiveis para gerar
caracteristicas, porém isso pode incorrer em caracteristicas corrompidas por
ruidos ou caracteristicas irrelevantes para os propoésitos da interface (Lal et al.,
2004). Ao invés disso, frequentemente sdo propostos métodos computacionais
para selecionar os melhores canais (eletrodos) para cada usudrio. Alguns
exemplos sdo técnicas de identificacdo de padrdes usadas por Wang et al. (2005) e
Arvaneh et al. (2011), de algoritmos genéticos usadas por Kee et al. (2015) e He
et al. (2013) e outras técnicas matematicas, como as utilizadas por Lal et al.
(2004) e Qiu et al. (2016).

Neste trabalho ¢ desenvolvido um método capaz de selecionar, a partir de
um conjunto amplo e abrangente, as melhores caracteristicas e canais para
diferentes pessoas, visando melhorar a taxa de acertos do algoritmo de
reconhecimento de padrdes baseado em sinais de EEG. A sequéncia logica que €
proposta como base fundamental para o método pode ser aplicada para quaisquer
conjuntos iniciais de caracteristicas e canais. Portanto, para verificar a eficacia da
proposta, utilizam-se inicialmente os subconjuntos disponiveis em maior
conformidade com a literatura para gerar os resultados tidos como referéncia. Em
seguida, a metodologia proposta ¢ aplicada para selecionar a melhor configuracao
da interface para cada individuo e os resultados de ambas as situacdes sdo
comparados. Para essas analises foi utilizado um banco de dados disponivel
publicamente, contendo registros de sete pessoas. Depois, com um equipamento
de EEG foram registrados sinais de cinco pessoas voluntarias para novas analises
visando a aplicag@o dos algoritmos a uma situagdo em tempo real.

Os principais objetivos do trabalho sdo: (1) propor uma metodologia para
encontrar caracteristicas e grupos de canais otimizados para cada individuo, a fim
de garantir maior precisao no reconhecimento de padrdes de pensamento relativos
a movimentos imaginarios; (2) analisar técnicas comumente utilizadas nos
algoritmos de ICM em diferentes pessoas e as especificidades de cada individuo e
entender a relacdo entre diferentes partes do algoritmo de uma interface cérebro-

maquina e como elas podem afetar o desempenho da classificagao.
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No ambito mais pratico, o trabalho apresenta um sistema para
processamento de sinais de EEG em tempo real utilizando equipamentos portateis
e de baixo custo. O objetivo (3), entdo, ¢ investigar a capacidade desses
equipamentos para uma atividade em tempo real e fazer novas analises referentes
ao uso de uma ICM.

O trabalho ¢ dividido em sete capitulos, onde o capitulo 1 ¢ a introducdo; o
capitulo 2 contém os principais fundamentos tedricos necessdrios para
compreensdo do trabalho; o capitulo 3 fornece detalhes das técnicas matematicas
utilizadas nos algoritmos; o capitulo 4 apresenta e valida, com o banco de dados
disponivel publicamente, o0 método proposto e uma segunda versao do mesmo; o
capitulo 5, visando uma atividade futura em tempo real, apresenta e valida uma
adapta¢ao do método utilizando um banco de dados cuja construcao faz parte do
presente trabalho; o capitulo 6 apresenta um sistema para testes em tempo real e
analisa o desempenho do sistema e dos algoritmos nessa condic¢do; o capitulo 7,
que ¢ a conclusdo, sumariza os principais aspectos do trabalho. No Anexo I, com
o intuito de auxiliar na compreensao do trabalho, ¢ apresentado um fluxograma
explicativo da estrutura e sequéncia do trabalho nos capitulos 4, 5 e 6, que tratam

da metodologia, resultados e discussao.



2
Fundamentos Teodricos

2.1. Interface Cérebro-Maquina

Diversos problemas podem interromper as vias neuromusculares através das
quais o cérebro se comunica com o ambiente externo. Doencas degenerativas,
acidente vascular cerebral e lesdes medulares sdo alguns exemplos. As pessoas
mais afetadas podem ficar sem nenhum controle muscular remanescente,
impossibilitadas de interagirem com outras pessoas € 0 meio em que vivem
(Wolpaw et al., 2002). Uma interface cérebro-maquina pode ajudar essas pessoas
que tém pouco ou nenhum controle muscular, ao proporcionar alguma autonomia
com formas alternativas de comunicagao e controle motor (Kumar e Sahin, 2014).

A ICM ¢ um sistema que permite um ser humano interagir com o meio a sua
volta através de sinais de controle gerados no cérebro, sem necessitar da acao de
nervos ou musculos periféricos (Nicolas-Alonso ¢ Gomez-Gil, 2012). A interface
reconhece a inten¢do do individuo através desses sinais cerebrais. Ao detectar
essas atividades em tempo real, a interface ¢ capaz de traduzi-las em uma agao
que reflete a intencdo do usuario (Yuan e He, 2014; Cincotti et al., 2008). A

Figura 2 mostra o esquema basico de uma interface cérebro-maquina.
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Figura 2 - Modelo esquematico de uma ICM adaptado de Yuan e He (2014).
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2.2. Tipos de Interfaces

Existem algumas formas de se classificar as interfaces em func¢do de suas
caracteristicas. As mais usuais sdo descritas no trabalho e permitem um

entendimento acerca de pontos importantes do sistema.

2.2.1. Dependente e Independente

A dependéncia se refere ao controle motor do individuo. Em uma ICM
dependente, ¢ necessario algum controle do sistema neuromuscular para estimular
o sinal cerebral desejado. Por exemplo, em algumas interfaces dependentes o
usudrio precisa direcionar o olhar para um determinado local, o que requer
controle dos movimentos dos olhos ¢ do pescoco. Uma ICM independente, por
outro lado, requer apenas a execu¢do de um pensamento para gerar o sinal de

controle (Wolpaw et al., 2002).

2.2.2. Sincrona e Assincrona

Millan e Mourino (2003) esclarecem que um sistema de interface cérebro-
maquina ¢ dito sincrono quando os comandos para alterar de uma atividade
mental para outra sdo reconhecidos somente em janelas bem definidas de tempo.
Um sistema assincrono permite que o usudrio decida iniciar ou encerrar uma
atividade mental voluntariamente a qualquer momento, de modo que os comandos

ndo sao sincronizados com nenhuma atividade do sistema.

2.2.3. Invasiva e Nao Invasiva

Essa classificagdo diz respeito a forma como ¢ medido o sinal. Uma
interface invasiva faz a aquisi¢do de sinais a partir de sensores implantados no
cortex do individuo através de procedimento cirdrgico. Quando o sensor ¢
posicionado no couro cabeludo e ndo ¢ necessaria uma cirurgia, a interface ¢ nao-
invasiva. Ramadan e Vasilakos (2017) relatam que, geralmente, métodos
invasivos fornecem sinais com alta resolugdo espacial e temporal, de modo que a
interface possua alta confiabilidade, precisdo e rapida resposta. Contudo, uma vez
colocados os sensores, eles ndo podem ser reposicionados, podem ter seu

desempenho comprometido pela formagdo de tecidos cicatrizantes e,
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evidentemente, o método possui o inconveniente de necessitar de procedimento
cirirgico com os riscos inerentes a esse tipo de procedimento. Métodos ndo-
invasivos possuem inimeras vantagens em termos praticos, mas a qualidade do
sinal dificilmente se aproxima dos métodos invasivos em mais de um aspecto
simultaneamente. Por exemplo, ha métodos com boa resolu¢ao espacial, mas
resposta temporal lenta e vice-versa. Lebedev e Nicolelis (2017) chamam a
atencdo para o aspecto da seguranga dos métodos ndo invasivos e colocam esse
fator como a principal causa da recorrente preferéncia por esse tipo de interface
em aplicagdes clinicas, mas ressaltam que sistemas de ICM nao invasivos tém seu

desempenho comprometido em fungdo dos sinais com qualidade inferior.

2.3. Principais Aspectos de uma ICM

O sistema que compde a ICM executa os procedimentos de reconhecimento
de padrdes de pensamento e atuacdo de um dispositivo por meio de cinco
principais etapas: aquisi¢do de sinais, pré-processamento, extragdo de

caracteristicas, classificacao e controle (Khalid et al., 2009).

2.3.1. Aquisicao de Sinais e Sinais de Controle

Existem diversas formas de se medir os sinais provenientes da atividade
elétrica cerebral. Os principais métodos invasivos sdo Eletrocorticografia (ECoG),
que mede os sinais diretamente no cortex motor e medigdes intracorticais, cujos
sensores sao posicionados em estruturas subcorticais (em outras palavras,
“dentro” do cérebro). Ambos os métodos medem diretamente sinais
eletrofisiologicos (Nicolas-Alonso e Gomez-Gil, 2012; Yuan e He, 2014,
Ramadan ¢ Vasilakos, 2017).

Entre os métodos ndo-invasivos, os mais conhecidos sdo tomografia por
emissao de positrons (PET, do inglés positron emission tomography)
magnetoencefalografia (MEG), ressonancia magnética funcional (fMRI, do inglés
functional magnetic resonance imaging), eletroencefalografia e espectroscopia
funcional préxima do infravermelho (fNIRS, do inglés functional near-infrared
spectroscopy). O PET, fMRI e fNIRS medem respostas metabolicas, MEG ¢ EEG
medem sinais eletrofisiologicos por meio do campo magnético e do campo

elétrico, respectivamente. Devido ao baixo custo relativo, segurancga, portabilidade
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e praticidade para aplicagdes em ICM, EEG ¢ o método mais utilizado. Além
disso, possui elevada resolugdo temporal, na ordem de milisegundos, permitindo
ao sistema fornecer repostas rapidas (Wolpaw et al., 2002; Nicolas-Alonso e
Gomez-Gil, 2012; Yuan e He, 2014; Naseer ¢ Hong, 2015; Lotte et al., 2015;
Ramadan e Vasilakos, 2017).

EEG consiste no registro feito no couro cabeludo da atividade elétrica do
cérebro, causada pelo disparo de neurdnios que geram diferencas de potenciais na
ordem de microvolts (Baillet et al., 2001; Lotte et al., 2015; Ramadan e Vasilakos,
2017). O sistema ¢ composto por eletrodos, amplificador, conversor
analogico/digital e um dispositivo de gravagao. Os eletrodos adquirem o sinal, o
amplificador processa o sinal analdgico para que o conversor possa digitalizar o
sinal de forma mais precisa e o dispositivo de gravacao registra os dados (Nicolas-
Alonso e Gomez-Gil, 2012).

Devido a alta impedancia no contato entre a pele e o eletrodo, geralmente
faz-se necessario um gel ou uma solucdo salina para um registro mais adequado.
Sendo assim, o uso de EEG nao ¢ recomendado para periodos ininterruptos muito
longos, ja que essas substancias podem secar, comprometendo a qualidade do
sinal medido. O EEG ¢ composto por um ou mais canais, sendo cada um
responsavel pela medicdo da diferenca de potencial elétrico entre o eletrodo ao
qual esta conectado e um eletrodo de referéncia. Quando se diz que os canais sdo
monopolares, isso significa que eles possuem o mesmo eletrodo de referéncia, ja
canais bipolares possuem eletrodos de referéncia diferentes. Em alguns casos se
faz ainda a média dos potenciais de todos os canais para ser subtraida de cada
canal isoladamente. Para evitar interferéncias de linhas de energia externas, existe
o eletrodo terra, que pode ser posicionado em qualquer parte do corpo (Teplan,
2002; Lotte et al., 2015).

Diversos comportamentos dos sinais de EEG ja foram observados, bem
como a relagao deles com os eventos que os originam. Sao os chamados sinais de
controle da interface. Os mais conhecidos sao apresentados na sequéncia.

Potenciais Evocados:

Esses potenciais ocorrem a partir de algum estimulo externo, portanto sdo
geralmente utilizados em interfaces dependentes. Os principais sdo os potencias
visuais evocados (VEP, do inglés visual evoked potentials), os potenciais visuais

evocados em regime estacionario (SSVEP, do inglés steady state visual evoked
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potentials) e o chamado P300. O primeiro ocorre quando o individuo percebe
algum estimulo visual repentino, o que provoca um aumento considerdvel na
amplitude do potencial medido no cortex visual. O segundo ¢ similar, porém diz
respeito a um estimulo constante, como uma letra na tela de um computador
piscando a uma frequéncia especifica. Nesse caso deve-se analisar a resposta em
frequéncia e serd observada uma elevagdo na amplitude do sinal na frequéncia do
estimulo. Por fim, o P300 ¢ caracterizado por um pico positivo 300ms apos o
estimulo, ndo necessariamente visual. Esses sinais possuem caracteristicas que
favorecem a classificagdo, porém requerem atengdao permanente do usudrio aos
estimulos e com o tempo os potenciais podem se tornar menos perceptiveis pelo
fato de os estimulos se tornarem menos inesperados para o usuario (Wolpaw et al.,
2002; Nicolas-Alonso e Gomez-Gil, 2012; Ramadan e Vasilakos, 2017).

Potenciais Relacionados a Eventos:

Diversos tipos de eventos (executar uma tarefa mental, por exemplo) podem
provocar alteragdes na atividade de populagdes neuronais com comportamento
sincrono em fase. Essas alteracdes provocam mudangas previsiveis no sinal de
EEG e sdo chamadas de potenciais relacionados a eventos (ERP, do inglés event
related potentials) (Pfurtscheller e Silva, 1999).

Potenciais Corticais Lentos:

Esses potenciais (SCP, do inglés slow cortical potentials) ocorrem a uma
frequéncia menor que 1 Hz. Sao alteragdes nos potenciais que ocorrem de 0,5 s a
10 s ap6s um estimulo. Um individuo pode gerar SCP voluntariamente apoés um
periodo de treinamento adequado. Esse sinal de controle foi bastante utilizado nas
primeiras geracdes de interface (Wolpaw et al., 2002; Nicolas-Alonso e Gomez-
Gil, 2012; Ramadan e Vasilakos, 2017).

Sincronizaciao/Dessincronizacao Relacionada a Eventos:

Esse sinal pode ser comparado ao ERP, pois também ocorre durante a
realizagdo de uma atividade mental em instantes de tempo geralmente bem
definidos. No entanto, o presente sinal de controle (ERS e ERD, do inglés event
related synchronization e event related desynchronization) tem relacdo com
alteracdes nos niveis de energia em bandas de frequéncia especificas. O ERS e
ERD podem ser vistos como comportamentos gerados a partir de mudangas em
um ou mais parametros que controlam oscilagdes em redes neuronais.

Geralmente, quando uma area do cortex ¢ ativada, ocorre uma dessincronizagdo, o
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que causa a reducdo da amplitude do sinal na frequéncia caracteristica da
atividade mental. Quando uma 4rea estd em atividade espontanea, costuma ocorrer
uma sincronizacao, refletindo em um aumento na amplitude do sinal (Pfurtscheller
e Silva, 1999; Pfurtscheller, 2001).

Ritmo Sensorio Motor:

O ritmo sensdrio motor (SMR, do inglés sensorimotor rhythm) ¢ um caso
particular de ERD e ERS. Quando no dominio da frequéncia, os sinais de EEG
podem ser divididos nas bandas Delta (0-4 Hz), Teta (4-8 Hz), Alfa (8-12 Hz) e
Beta (>12 Hz). Sinais da banda Alfa, quando medidos na regido do cortex motor e
quando associados ao movimento motor real ou imagindrio de um individuo,
recebem o nome de ritmos Mu ou ritmo sensério motor. A presenca de ERD na
banda Mu indica que a regido do cortex esta ativa, o que por sua vez indica que ha
movimento (real ou imaginario) em execugdo. A situagdo ¢ inversa quando se
observa ERS nessa banda. O sinal na banda Mu costuma estar relacionado a
mudangas nos sinais da banda beta entre 18 e 26 Hz (Wolpaw et al., 2002;
Nicolas-Alonso e Gomez-Gil, 2012; Ramadan e Vasilakos, 2017).

2.3.2. Pré-processamento

O pré-processamento tem como principal objetivo deixar o sinal o mais
proximo possivel do sinal emitido pela fonte de interesse e pode variar em fungao
do método de aquisi¢do do sinal. No caso de EEG (caso abordado no trabalho),
isso geralmente consiste em um filtro de frequéncia para selecionar o sinal nas
bandas de interesse e também evitar ruidos provenientes de fontes externas de
energia, um filtro espacial devido a baixa resolucao espacial de EEG, e remog¢ao
de artefatos para eliminar sinais oriundos dos olhos e dos musculos.

Os artefatos oculares, por exemplo, podem ter influéncia nos sinais de EEG
a ponto de comprometerem a analise de certos sinais de controle, como relata
Lana et al. (2015). Existem diversas técnicas para remover artefatos, mas existem
casos em que isso ndo necessariamente leva a melhorias considerdveis na
classificacdo final do sinal, como demonstrado por Barbosa et al. (2010). O filtro
espacial, tema recorrente de muitas pesquisas da area, como sdo os casos dos

trabalhos de Babiloni et al. (2001), Falzon et al. (2012), Vidaurre et al. (2016) e
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Yong et al. (2008), ¢ uma importante etapa, pois diz respeito a uma das maiores
limitagdes no uso de EEG, que ¢ a baixa resolucdo espacial.

Isso significa que um sinal medido em determinado local do couro cabeludo
corresponde a uma sobreposicao de sinais provenientes de diferentes regides do
cortex. O principal fator responsavel por isso € o volume condutor entre o cérebro
(fonte do sinal) e o couro cabeludo (regido dos sensores). Isso é particularmente
ruim no caso de interface cérebro-maquina, pois muitas vezes o sinal de interesse
¢ fraco e provém de uma regido bem especifica do cortex, enquanto sinais gerados
em outras regidoes do cortex possuem maior intensidade. Isso representa um
desafio maior para a visualizagdo do sinal de interesse. Os problemas sdo
potencializados quando se trata de interfaces que classificam sinais em uma Unica
tentativa (Blankertz et al., 2008). A utilizagdo de uma grande quantidade de
eletrodos pode ser uma alternativa para contornar o problema, porém muitas vezes
ndo ¢ suficiente para resolvé-lo completamente (Nunez et al., 1994). Sendo assim,
o sinal medido em cada canal, que na realidade ¢ uma mistura de sinais atenuados
de mais de uma regido do cérebro, deve passar por um processo de filtragem no
dominio do espago. Isso faz com que os sinais sobrepostos sejam isolados uns dos
outros (Wu et al., 2015).

Uma das técnicas de filtro espacial que pode ser utilizada nas interfaces
cérebro-maquinas € o common spatial patterns (CSP). A idéia principal € usar
uma transformacao linear para projetar dados de EEG de multiplos canais em
subespagos de baixa dimensdo com uma matriz de projecdo, onde cada linha
consiste em pesos para os canais. Essa transformacao pode maximizar a varidncia
entre matrizes com sinais de duas classes distintas. O método se baseia na
diagonalizagdo simultanea das matrizes de covariancia de ambas as classes (Wang
et al., 2005). CSP ¢ um método amplamente utilizado em sistemas de interfaces
cérebro-maquina no pré-processamento de sinais de EEG (Yong et al., 2008).

Apesar da sua utilidade no pré-processamento, o algoritmo CSP ¢ sensivel a
outliers porque envolve a estimativa das matrizes de covariancia. As estimativas
classicas de covariancia de amostras sao altamente nao robustas e t€m um ponto
de ruptura igual a zero. Os valores atipicos ndo s afetam as varidncias e a
estrutura de correlagdo das matrizes de covaridncia, mas também o niimero de
condicdo das matrizes, que pode crescer até valores muito grandes (o maior

autovalor se torna muito grande). Outliers podem mudar os autovetores ordenados
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e alterar drasticamente o subespaco gerado pelos autovetores. Tal perturbagao na
orientacdo dos autovetores tem um impacto sobre as direcdes de projecio
estimadas pelo algoritmo CSP. Nao apenas a estimativa das matrizes de
covariancia, mas também as estimativas de variancia das amostras utilizadas na
extracdo das caracteristicas dos sinais de EEG projetados também sao facilmente
afetadas por até mesmo um unico outlier (Yong et al., 2008).

Outra técnica bastante utilizada ¢ a Superficie Laplaciana (SL). O modelo de
Superficie Laplaciana para EEG tem se mostrado uma importante ferramenta para
analise de EEG. Basicamente o método estima a densidade de corrente radial que
entra ou sai do couro cabeludo logo abaixo do eletrodo. A melhora na resolugao
espacial fornecida por essa técnica independe de quaisquer suposi¢des acerca dos
geradores do cérebro, como quantidade de dipolos e suas posi¢des (Carvalhaes e
Suppes, 2011). Uma demonstragao da interpretagado fisica da superficie Laplaciana
¢ fornecida por Carvalhaes e De Barros (2015), onde os autores deduzem a
equacao (1).

92V 9%V  dj,

5zt a7 = P5, (1)

Nessa equagdo, V ¢ a distribuicdo de potenciais na superficie definida no
plano xy, p ¢ a resistividade e j, ¢ a densidade de corrente na direg¢do
perpendicular ao plano xy. A equagdo mostra o quanto a componente normal da
corrente varia na dire¢do perpendicular a superficie. No caso do couro cabeludo,
isso estd associado a presenca de uma fonte de corrente dentro do cranio. Para
mais detalhes, consultar Apéndice A. O lado esquerdo da equacao ¢ definido
como a Superficie Laplaciana de V. Ou seja,

0%V 9%y
Laps(V) = Iz + a_yz (2)

Sao muitas as maneiras pelas quais esses filtros podem ser calculados.
Existem ainda diversas variacdes dentro de cada técnica. Vidaurre et al. (2016),
por exemplo, propdem um método que combina caracteristicas de ambos os filtros

visando obter vantagens especificas de cada um deles.
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2.3.3. Extracao de Caracteristicas

Essa ¢ uma etapa de extrema relevancia, pois consiste no momento do
processamento que talvez seja o mais importante (Falzon et al., 2012), cujo
objetivo fundamental ¢ representar o sinal da melhor maneira para facilitar o
trabalho de classificagdo. Para executar essa tarefa, ¢ preciso antes decidir quais
sdo as informagdes da amostra mais relevantes para que o algoritmo identifique
corretamente os padroes de cada classe. Com isso em vista, ¢ importante ter
conhecimento dos principais aspectos que diferenciam o sinal de uma classe do
sinal da outra.

No caso de EEG, uma das grandes dificuldades para criar algoritmos de
reconhecimento de padrdes de pensamento passa exatamente por saber selecionar
as informag¢des mais apropriadas do sinal, para que ele seja corretamente
classificado. Tendo conhecimento do sinal de controle adotado na interface, é
possivel direcionar os esfor¢cos dessa etapa de maneira mais especifica para certos
aspectos conhecidos do sinal. No entanto, isso nao ¢ suficiente para contornar os
desafios existentes. Uma das causas dessa dificuldade ¢ o problema da resolucao
espacial, que ainda ndo foi superado de maneira satisfatoria nos estudos da area,
impossibilitando uma leitura mais fiel do sinal gerado no cérebro. Além disso,
conforme descrito no primeiro capitulo deste trabalho, j4 foi constatado na
literatura que existe uma variabilidade muito grande entre as caracteristicas
espectro-temporais e de distribuicdo espacial dos sinais de pessoas distintas
referentes a0 mesmo pensamento (Blankertz et al., 2007). Isso faz com que uma
determinada técnica de extracdo de caracteristicas que propicia uma boa
classificacdo do sinal para uma pessoa seja completamente inadequada para os
sinais de outra pessoa. Cabe ressaltar que os sinais de EEG em uma ICM
costumam ser relativos a varios canais, portanto a escolha daqueles que serdo
utilizados para extracdo de caracteristicas faz parte desse processo. Vidaurre et al.
(2016), na tentativa de se classificar dois movimentos imaginarios, obtiveram
taxas de acertos superiores a 90% e inferiores a 50% para diferentes participantes.
Entre 12 sujeitos analisados por Ron-Angevin et al. (2015), seis foram
descartados na sessdo preliminar de ajuste de pardmetros por ndo terem atingido
70% de acertos. Ao analisar resultados de quatro individuos, Rodriguez-Bermudez

et al. (2013) encontraram uma diferenca entre o melhor e o pior que chegou a 15
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pontos percentuais. Além da conhecida variabilidade interpessoal dos sinais, a
capacidade que um individuo tem de executar a tarefa mental exigida ¢ diferente
para cada pessoa, o que também dificulta a obtengdo das caracteristicas. No
trabalho de Filho et al. (2009), alguns sujeitos tiveram que realizar mais sessoes
experimentais do que outros para produzirem um sinal de EEG de movimento
imaginario que fosse detectdvel, mostrando que a capacidade da pessoa em
executar o pensamento solicitado ou a clareza com que a tarefa mental ¢ explicada
para a pessoa também interfere na detec¢do da atividade mental. Isso ilustra ainda
que, para uma ICM eficaz, € necessaria uma adaptacao mutua entre o algoritmo e
0 usuario.

Dessa forma, o método de escolha das caracteristicas que serdo extraidas
dos sinais torna-se um desafio importante no desenvolvimento de uma interface
cérebro-maquina. Isso inclui diversos fatores que podem variar em funcao da
abordagem. Por exemplo, tentativas de encontrar caracteristicas genéricas que
atendam a grandes grupos de pessoas pode ser um caminho, enquanto outro
possivel seria o desenvolvimento de um método adaptativo que se adéqua
totalmente ao individuo. A abordagem que parece mais promissora ¢ a

combinagdo dessas duas.

2.3.4. Classificagcao

As caracteristicas geradas para representar o sinal sdo utilizadas como
entrada para um classificador, que tem como fungdo identificar a qual classe
pertence o sinal em questdo. Ou seja, ¢ nesse momento que o algoritmo diz que o
sinal emitido se refere a um ou outro padrao de pensamento. Para escolher uma
técnica de classificagdo, alguns fatores devem ser levados em conta, como a
quantidade de classes existentes e se os dados sdo linearmente separaveis ou nao,
pois existem classificadores que separam de forma linear ¢ ndo linear. Para
aplicacdes em interfaces cérebro-maquina, andlise de discriminantes lineares ¢ o
método mais utilizado, mas outros como support vector machines e redes neurais
artificiais sdo também encontrados em diversos trabalhos (Nicolas-Alonso ¢
Gomez-Gil, 2012).

Uma das dificuldades em se aplicar técnicas estatisticas para

reconhecimento de padrdes ¢ a grande quantidade de dimensdes envolvidas em
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muitos problemas. No entanto, ¢ possivel reduzir um espaco de d dimensdes para
apenas uma dimensao ao projetar os dados sobre uma linha. Ao mover essa linha
pelo espago, pode ser encontrada uma orientagdo em que as projegoes fiquem bem
separadas em suas respectivas classes. Encontrar essa orientacdo ¢ exatamente o
objetivo do discriminante de Fisher (Duda et al., 2001), técnica de classificacao
adotada no trabalho.

O discriminante linear de Fisher (FLD, do inglés Fisher linear
discriminant), consiste basicamente em uma soma ponderada das caracteristicas,
que ¢ obtida com o produto entre o vetor de caracteristicas € o vetor de projecao.
Uma importante vantagem ¢ o pequeno esforco computacional exigido para
determinar o vetor de projecdo e para efetuar a classificacdo. Contudo, o FLD
considera que as classes sdo linearmente separaveis e o método s6 permite separar
o sinal em duas classes.

O projeto do classificador baseado nessa abordagem envolve a defini¢ao do
vetor que caracteriza a reta, a defini¢do do limiar que delimita cada regido da reta
e a identificagcdo de cada regido, para saber a que classe de pensamento pertence
cada uma. Alguns trabalhos na area de ICM que utilizam abordagens dessa
natureza para projetar o classificador foram realizados por Wolpaw e McFarland
(2004), Ron-Angevin et al. (2015), Blankertz et al. (2007), Rodriguez-Bermudez
et al. (2013), Guger et al. (2003) e Wang et al. (2005).

2.3.5. Controle

As interfaces podem ser utilizadas com diversos fins, seja para
comunicagdo, controle ou muitas outras aplicagdes que vao além (Blankertz et al.,
2016). O presente trabalho tem como foco as interfaces voltadas para controle. A
parte final do sistema consiste em acionar alguns LEDs por meio de um
microcontrolador, onde ¢ realizado o processamento dos dados em tempo real,
associado a um eletroencefalograma sem fios, que registra e envia em tempo real
os dados para o microcontrolador. Controle de robds (Millan et al., 2004; Cincotti
et al., 2008; Bell et al., 2008; Barbosa et al., 2010; Ron-Angevin et al., 2015; Kim
et al., 2015), orteses roboticas (Pfurtscheller et al., 2010; Ortner et al., 2011),
préteses robodticas (Muller e Pfurtscheller, 2008) e cadeira de rodas motorizadas

(Galan et al., 2008; Choi, 2012; Barbosa et al., 2013) sdo comumente o foco desse
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tipo de ICM. Essas aplica¢des ainda encontram muitas limitagdes para serem
utilizadas de forma pratica pelos usudrios finais, entre as quais estdo: falta de
ergonomia dos equipamentos para aquisi¢do de sinais, dificuldade das interfaces
em fornecer multiplos comandos em um curto intervalo de tempo com a precisao

necessaria e o esfor¢o e controle mental exigidos do usuario.



3
Técnicas Matematicas Utilizadas nos Algoritmos

No presente trabalho sdo desenvolvidos algoritmos para reconhecimento de
padrdes de pensamentos em uma interface cérebro-maquina independente,
assincrona, nao-invasiva e que utiliza sinais de EEG. Sao apresentadas neste
capitulo as técnicas utilizadas em cada etapa dos algoritmos. Cabe ressaltar que,
entre os tipos de ICM apresentados, esse ¢ o que representa o maior desafio para

obtencao de resultados precisos.

3.1. Pré-processamento — Filtro Espacial

Nos topicos 3.1.1 e 3.1.2, os dois filtros espaciais utilizados no trabalho sao

abordados com mais detalhes.

3.1.1. Common Spatial Patterns

Neste trabalho o célculo do filtro CSP foi de acordo com o exposto por
Wang et al. (2005) e Miiller-Gerking et al. (1999), conforme descrito na
sequéncia.

Sejam Vy e Vy matrizes com dados pré-processados de EEG, cada uma
correspondente a dados de uma classe de pensamento em um intervalo de tempo
no qual uma tentativa de classificagdo ¢ realizada. Cada linha das matrizes
corresponde a um canal de medi¢dao e cada coluna a uma amostra no tempo. A
covariancia espacial normalizada pode ser representada por

__ VeV . R VeV
trace(VyVl) B trace(VeVF)

(3)

Ry

A operagdo trace(A) calcula a soma dos elementos da diagonal de A. As

covariancias normalizadas médias Ry € Ry sdo calculadas através da média entre
todas as tentativas de cada grupo. A covariancia espacial composta R’ pode ser

fatorada como
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R' =Ry +Rp = UyZUY (4)

onde U, ¢ a matriz dos autovetores e 2 ¢ a matriz diagonal com os autovalores. A
matriz de branqueamento

p=x"v2y} (5)

transforma as matrizes de covariancias médias em

Sy = PRyPT e Sg = PRpPT (6)

Sy e Sp compartilham os mesmos autovetores € a soma dos autovalores
correspondentes ¢ sempre igual a um.

Sy=UsyUT Sp=UXpUT Iyt Zp=1 (7)

Os autovetores com os maiores autovalores para Sy possuem 0s menores
autovalores para Sy e vice-versa.

A projecao de EEG branqueado em U fornece vetores que sdo 6timos para
discriminar entre duas classes. A matriz de projecdo W ¢ denotada por

w=UTp (8)

Com a matriz de projecdo W, o sinal de EEG original V pode ser transformado em
componentes ndo correlacionados

Z=WV (9)

onde Z pode ser visto como os componentes da fonte do sinal medido, incluindo
componentes comuns e especificos de atividades diferentes. O sinal de EEG
original pode ser reconstruido através de

V=w-1z (10)

As colunas de W™ sdo padrdes espaciais, que podem ser considerados a
distribui¢do de vetores da fonte do sinal de EEG. A primeira e a Gltima coluna de
W1 sdo os mais importantes padrdes espaciais que explicam a maior variancia de

uma atividade e a menor variancia da outra atividade.
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3.1.2. Superficie Esférica Laplaciana

Para calcular a superficie Laplaciana, muitos pesquisadores utilizam o
método de diferencas finitas proposto por Hjorth (1975) e conhecido como
método de Hjorth. Esse método assume que a superficie ¢ plana, o espagamento
entre eletrodos ¢ uniforme e eles estdo dispostos em uma malha quadrada. A
superficie Laplaciana para um nd central (i,j) pode ser aproximada conforme
equagdo (11).

0%V 9%y

Laps(V)ap = 532 * 532
(11)
Vi t Vasnp HVaj-o Vi — 4V

h2

onde h ¢ a distancia entre dois eletrodos vizinhos. Uma limitagdo do método de
Hjorth ¢ que a segunda derivada espacial ¢ derivada de uma grade de
diferenciagdo discreta, impedindo estimativas ndo somente na borda da montagem
do EEG, mas em qualquer local fora da posicdo dos eletrodos, ja que as
estimativas dependem da quantidade e localizagdo dos vizinhos mais préximos.
Estes efeitos adversos sdo agravados pelas caracteristicas da montagem do
eletroencefalograma, como a densidade de eletrodos e a uniformidade de
espacamento (Kayser e Tenke, 2015).

Outra forma de estimar a superficie Laplaciana ¢ através de interpolagdo ou
suavizacdo com splines esféricas. Esse método possui as vantagens de nao
necessitar de uma malha, trabalhar com distancias arbitrarias entre os eletrodos e
poder fornecer estimativas da distribui¢do Laplaciana em toda a superficie da
cabeca (Carvalhaes e Suppes, 2011).

Spline ¢ um tipo de curva muito utilizada para fazer interpolagdo ou
suaviza¢do de dados. Dentro do contexto do trabalho, o objetivo ¢ fazer uma
suavizacdo com splines esféricas para que uma superficie esférica represente a
distribuicao de potencial no couro cabeludo de forma continua e suave. Feito isso,
¢ possivel achar o Laplaciano dessa superficie, pois ele representa os dados de
EEG filtrados no espaco. Na sequéncia, os calculos e as explicacdoes sao
reproduzidos a partir dos trabalhos de Carvalhaes e Suppes (2011) e Carvalhaes e
De Barros (2015). Para mais detalhes, consultar as referéncias citadas e o

Apéndice A.
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A fungdo spline ¢ a solugdo Uinica para o problema de achar uma fungao f*

que minimize a equagao

1
SSUN D) =3 D (V= £ @) + Amlf" @) (12)

onde N ¢ a quantidade de canais, V; sao os potenciais medidos, ; sdo as posi¢des
dos eletrodos, A é o pardmetro de regularizagdo, J,,,[f*] ¢ a medida da rugosidade
de f* em termos de sua derivada parcial de m-ésima ordem (Wahba, 1990 apud
Carvalhaes e De Barros, 2015) e m, que aparece apenas como um indice na
equacdo (12), € na realidade a flexibilidade do ajuste. Se A = 0, entdo ocorre uma
interpolagédo (f*(r;) = V;), se A > 0 ocorre uma suavizagdo dos dados.

A func¢do que minimiza SS(f*, 1), j4 com o formato apropriado para os
objetivos deste trabalho (Wahba, 1981 apud Carvalhaes e Suppes, 2011), tem a

forma
N

f@) =) cigmm) +d (13)

i=1

onde

1w 2041

I (1) = Z, lm(lT)mPl (F.7) (14)

e P; sao fungdes polinomiais de Legendre com uma variavel e de grau [. Sua

formula ¢ dada por
l

Pla) = o a

(@ - 1) (15)

Devido a uma singularidade, ¢ definido que P;(1) = 1. Para calcular os demais

valores do polindomio, a equagao (16) pode ser utilizada (Meziani, 2017).

1 Z 1l (21 — 1!
J— 0 J—
Pl(a) = — Z 0/* al—ZlO (16)
zll 010!(1—10)!(1—210)!
=

Através de notacdo matricial, as variaveis c; e d;, que sdo os coeficientes
que expandem a fungdo f*(r), equacdo (13), podem ser expressas como solugdo

do sistema linear
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" 0@=0) )

onde Ty, ¢ Ky, s@0 dados por

(T); =1 (18)

(K)ij = gm(ri:rj) (19)

O vetor V = (V4 ..., Vy)T corresponde aos potenciais medidos em um instante de
tempo. O sistema da equacdo (17) tem a solucdo formal (Wahba, 1990 apud
Carvalhaes e De Barros, 2015)

¢ = Q:[Q}(K + NADQ,] Q5 V (20)
Rd = QT (V — Kc — Nic) (21)

onde Q1,,,,» Q2 Nx(N—m1) € Ryxy sd0 matrizes obtidas a partir da decomposig@o

QR de Ty, (equagdo (22)), que também inclui a matriz nula O y_p)xpy. NO caso

de superficie esférica, tem-se que M = 1.

T=@: @(}) (22

Para passar do sistema de coordenadas cartesianas para coordenadas
esféricas, foi utilizada a conven¢do mostrada na Figura 3, em que 8 € [0, 7] e é
medido a partir do eixo z de cima para baixo e ¢ € [0, 2] e é medido a partir do

eixo x no sentido anti-horario.

1
=
=
s

’,'})

(RN N g
[y

________________

Figura 3 - Sistema de coordenadas esféricas.
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A solugao para a superficie Laplaciana de f*(r) ¢, entdo, dada por

N
1
Laps(f* @) == ) cigmard,  m>1 (23)

i=1

A equacgdo (23) permite calcular o potencial em qualquer ponto r arbitrario
definido na superficie esférica, a partir dos potenciais medidos em N canais em
um dado instante de tempo. No entanto, a fatoracdo QR permite que se
transformem todos os N potenciais medidos através de uma transformacao linear,
que determina os novos valores em cada posicdo dos N canais de uma s6 vez.
Para tanto, define-se a matriz C como

c=CV (24)

Da equagao (20), conclui-se que

C = Q,[QL(K + NADQ,] "0} (25)

Tem-se também a matriz K, em que til indica que foi aplicado o operador

laplaciano, onde

~ Im\T;,T;
(K)ij — _¥ (26)

Apos alguns procedimentos detalhados no trabalho de Carvalhaes e Suppes
(2011), chega-se a
L=Kc (27)

A superficie Laplaciana ¢ dada entdo por

Laps(V) = LV (28)

Como se vé, Ly,y ndo depende dos potenciais medidos. Dessa forma, essa matriz
de transformacao precisa ser calculada apenas uma vez e depois pode ser aplicada
a cada amostra do sinal.

E necessario definir valores para A, [, r ¢ m. Kayser e Tenke (2015)
sugerem valores para esses parametros. Para a flexibilidade m, recomenda-se
valores de 2 a 6 e, para [, valores acima de 20. Contudo, testes preliminares

realizados neste trabalho com os algoritmos mostraram que m =5 e m =6
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fornecem resultados quase sempre piores que os demais valores, portanto no
trabalho m variou de 2 a 4. Também foi visto que [ > 15 ndo gerou melhora nos
resultados, portanto foi definido [ = 15. Para A, os autores ressaltam que o valor
6timo é vinculado ao valor de m e citam o valor 10™> quando m = 4, portanto foi
definido 2 = 1075. O raio da cabega, designado por 7, ndo provocou diferengas
consideraveis quando testado com valores entre 0,08 e 0,20. Com isso, foi

estabelecido r = 0,15 m.

3.1.3. Visualizagao dos Filtros Espaciais

Com os graficos da Figura 4 é possivel observar como os filtros afetam a
distribui¢do espacial dos potenciais. Os circulos representam os eletrodos
projetados em um plano e as cores se referem aos valores dos potenciais, onde os
valores maximos ¢ minimos de cada grafico assumem as cores amarela e azul
indicadas na barra de cores a direita. Os valores utilizados sdo sinais de EEG
registrados em 59 canais e correspondem a médias calculadas ao longo de 4 s nos
quais uma pessoa foi orientada a imaginar o movimento da mao esquerda. No
caso da SL, um padrao de distribui¢ao ao longo do espacgo pode ser notado, onde
0s maiores potenciais se concentram proximos a linha central quando considerada
a direcao do eixo x e com uma distribui¢ao suave ao longo da superficie. No caso
dos valores sem filtro e com filtro CSP, os potenciais ndo mostram claramente
uma distribuicdo padronizada. No primeiro caso parece ndao haver grandes
disparidades entre eletrodos proximos entre si, enquanto no caso do CSP podem
ser vistos eletrodos relativamente proximos com potenciais perto do maximo e

minimo.
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| Sem Filtro - plano xy | CSP - plano xy | Laplace - plano xy
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Figura 4 - Distribui¢io espacial dos sinais de EEG sem filtro, filtrado

com CSP e filtrado com SL.

3.2. Extragao de Caracteristicas

As técnicas utilizadas para gerar os elementos do vetor de caracteristicas do

sinal sdo apresentadas nas secoes 3.2.1 a 3.2.4.

3.2.1. Transformada de Fourier

A transformada de Fourier consiste em passar o sinal que estd no dominio
do tempo para o dominio da frequéncia. Considerando os sinais de controle
ERD/ERS e SMR (sec¢des 3.1.4 e 3.1.5), essa técnica ¢ uma proposta interessante
para gerar caracteristicas relevantes. A transformacdo foi realizada por meio da
transformada rapida de Fourier (no caso do Matlab, a fun¢do chama-se ff?).
Janelas podem ser usadas para tornar o sinal no tempo mais adequado a
transformagdo. Neste trabalho foi utilizada a janela hamming, equagao (29), com
esse fim.

H[n] = 0,54 — 0,46 cos(2nn/N") (29)

O uso de colchetes indica que s3o pontos discretos, onde n ¢ uma amostra
variando de n = 0 an = N’, que é o tamanho total do intervalo (Smith, 1997). Os
pontos do sinal devem ser multiplicados um a um pelos pontos correspondentes da
janela. No algoritmo desenvolvido, a possibilidade de se dividir o intervalo de
tempo em dois segmentos de mesmo tamanho para gerar dois espectros separados
foi considerada, pois isso contempla um pouco da natureza ndo estacionaria do

sinal. Em alguns casos a janela hamming pode fornecer melhores resultados se ela
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for maior que a janela de tempo e isso foi investigado no trabalho. A Figura 5
ilustra os casos utilizados, onde as figuras na parte superior correspondem aos
casos em que o intervalo de tempo inteiro foi utilizado para gerar apenas um
espectro, na parte inferior o intervalo de tempo foi dividido em dois, para gerar
dois espectros. A esquerda, as janelas hamming tém tamanhos iguais aos

intervalos de tempo, a direita elas sdo um pouco maiores que os intervalos de

tempo.
1 1
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Figura 5 - Exemplos de janela hamming ao longo de um intervalo de 1s.
As caracteristicas utilizadas foram areas calculadas ao longo do espectro nas
bandas de frequéncia desejadas. Se a banda de interesse vai de f; a f; e
corresponde as amostras n; a ny do sinal em frequéncia designado pela variavel
F[n], entdo a caracteristica y ¢ calculada conforme a equagao (30).

ng
B fr—fi
y=) Flnx (nf - m) (30

n=n;

3.2.2. Transformada de Wavelet

A transformada de Wavelet, assim como a transformada de Fourier, passa o
sinal para o dominio da frequéncia, porém preserva algumas informagoes
temporais. Isso permite que seja feita uma andlise do sinal no dominio do tempo e
da frequéncia simultaneamente (Badrzadeh et al., 2013). Essa transformada pode
ser entendida como uma extensdo da transformada de Fourier, em que se trabalha

na base de multiplas escalas (Hazarika, 1997). Neste trabalho foi utilizada a
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transformada discreta de Wavelet (DWT, do inglés discrete Wavelet transform),
calculada com a funcdo wavedec no Matlab. O processo consiste em filtrar
sucessivamente o sinal para retirar as componentes de diferentes escalas de

frequéncia ao longo do intervalo de tempo, como ilustra a Figura 6.
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Figura 6 — Sucessivos filtros de frequéncia para executar a DWT (adaptado

de Badrzadeh et al., (2013)).
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Se um sinal ¢é digitalizado a uma frequéncia f;, primeiramente as
componentes do sinal com frequéncias entre f;/4 e f,/2 sdo retiradas na forma de
coeficientes de detalhes, onde cada coeficiente corresponde a um intervalo de
tempo. O restante dos coeficientes correspondem as componentes de 0 Hz a f; /4
e sdo chamados de coeficientes de aproximagdo. Em seguida, o sinal abaixo de
fs/4 pode ser novamente filtrado para retirar as componentes com frequéncias
entre f;/8 ¢ f;/4, formando novos grupos de coeficientes de detalhes e de
aproximacgao. O processo pode seguir até atingir o nivel desejado. A cada nivel, a
quantidade de coeficientes gerados ¢ menor, bem como o intervalo de frequéncia
correspondente. Sendo assim, cada coeficiente de detalhe do primeiro nivel
contempla uma faixa de frequéncia muito grande e um intervalo de tempo muito
pequeno e essa relacdo vai se invertendo a cada nivel. A Figura 7 ilustra essa

relacao.
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Figura 7 - Analise em tempo e em frequéncia com DWT, onde a cada

retingulo corresponde um coeficiente.

Considerando que cada coeficiente estd associado a um intervalo de tempo
At e um de frequéncia Af bem definidos (Figura 7), ele pode ser visto como um
paralelepipedo onde as dimensdes sdo exatamente At, Af e o valor do coeficiente.
Uma caracteristica y ¢ calculada como a soma de volumes de paralelepipedos
adjacentes em um mesmo nivel, conforme equacao (31). A quantidade de volumes
a serem somados ¢ dada por N, enquanto At e Af sdo constantes dentro de um
mesmo nivel. Além disso, o produto At X Af ¢ igual para todos os niveis, exceto
quando se trata dos coeficientes de aproximagdo. Na equagdo (31), coef, ¢ o valor

do coeficiente.

Ny
y=Zcoefa><At><Af (31)
o=1

3.2.3. Areas no Dominio do Tempo

Com essas caracteristicas pretende-se extrair informagdes do sinal no
dominio do tempo. Sinais como ERP (secdo 3.1.2) talvez possam ser detectados
com essa analise. O procedimento consiste em calcular a area abaixo do sinal em
um intervalo especifico de tempo. Se o intervalo de tempo vai de t; a tf e

corresponde as amostras n; a n do sinal no tempo designado pela variavel S'[n],
P i Mg p gnado p

entdo a caracteristica y € calculada conforme a equagdo (32).
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ng
_ ) tr— 4
y = ElsmnXC%_n) (32)

n=n;

3.2.4. Variancia no Dominio do Tempo

A utilizagao dessa técnica ocorre em funcao do uso do filtro espacial CSP, ja
que ele consiste em aumentar a varidncia no tempo de uma classe a0 mesmo
tempo em que diminui a variancia da outra classe. O célculo da caracteristica y ¢
dado pela equagdo (33), em que o intervalo de tempo vai de t; a t¢ € corresponde

as amostras n; a ny do sinal no tempo designado pela variavel S'[n]. A média das
amostras dentro do intervalo analisado ¢ designada por s,

nf
1 ] _ ! 2
y = log —(nf T =1 Z (S'[n] - ") (33)

n=n;

3.3. Classificagcao — Fisher Linear Discriminant

O discriminante, que consiste em um vetor de proje¢do que multiplica o
vetor de caracteristicas, pode ser calculado conforme procedimento descrito por
Duda et al. (2001). Os principais calculos do procedimento sao reproduzidos nesse
topico e, ao final, um método para definir o valor do limiar que separa as classes ¢
proposto. Para maiores detalhes a respeito do calculo do FLD, ver Apéndice B.

Primeiramente deve-se determinar o vetor médio de cada classe. Seja m; a

média das amostras da classe i (onde i = 1 ou i = 2), &, o vetor de caracteristicas

e N; o total de vetores de caracteristicas da classe i, entdo
N;
! 34
W=EZ% (34)
=1

Em seguida, as matrizes de dispersao S; de cada classe e a matriz Sy, devem

ser definidas como mostram as equagoes (35) e (36).

Ny
Si= ) (8, —m)(8, —m)’ (35)
n=1
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Com isso, o vetor coluna de projecdo pode ser determinado por meio da
equacao (37).

w = Sﬁ/l(ml - mz) (37)

Por fim, sé resta calcular o limiar que serd usado para definir se o ponto
projetado pertence a uma classe ou a outra. No procedimento executado, todos os
vetores de caracteristicas utilizados para gerar w sao projetados com o proprio w,
criando um vetor ¥ com os pontos projetados correspondentes a cada vetor de
caracteristicas. Nesse caso, a classe a que pertence cada ponto ¢ conhecida. Varios
valores de limiar pg igualmente espagados entre o ponto minimo € maximo de ¥
sao testados. Aquele que fornece a melhor separacdo entre as duas classes ¢
escolhido como o limiar do discriminante. O conjunto de valores ug € definido
pela equacdao (38), onde N* = N; + N, ¢é a quantidade total de vetores de
caracteristicas projetados por w.

max(Y) — min (Y)
N*

pg = min(Y) + B ><< ), vpe{l,2,..,N} (38)

A classificacdo ¢ entdo realizada por meio das equacdes (39) e (40), em que
u € o limiar escolhido, 8 ¢ um vetor coluna de caracteristicas € T; € T, S30 0s
conjuntos referentes as classes 1 e 2.

Se wl'é > pu, entio§ € T, (39)

Se wi'd< pu, entio d € T, (40)
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Método Proposto

No primeiro momento, a proposta ¢ aplicar um método para selecionar
configuragdes especificas do algoritmo para cada individuo, permitindo analisar
alguns aspectos fundamentais do algoritmo de reconhecimento de padrdes de
sinais de EEG relativos a movimentos motores imaginarios (MI). Esses aspectos
sdo: filtro espacial, extracdo de caracteristicas e conjunto de eletrodos utilizados.
Foi desenvolvida, entdo, uma estratégia a qual foi atribuido o nome “M¢étodo de
Trés Etapas”, por ser composta de trés etapas seqiienciais (topico 4.3). Em funcao
dos resultados obtidos, outra versdo do método foi proposta (topico 4.5). Os
métodos permitem, além de avaliar os aspectos mencionados do algoritmo,
analisar a variabilidade entre os sinais de pessoas diferentes. Para desenvolver os
algoritmos e validar os métodos, foram utilizados dados de EEG disponiveis
publicamente (Muller et al., 2008). O topico 4.1 contém mais informagdes sobre o

banco de dados.

4.1. Banco de Dados

O referido banco de dados contém sinais de EEG de sete pessoas e foram
medidos a partir de 59 canais. As pessoas sdo representadas no decorrer do texto
pelas letras A a G. Contudo, as pessoas C, D e E sdo ficticias, pois os dados foram
gerados artificialmente. Os dados de cada pessoa sao divididos em dois grupos,
sendo um de ajuste de parametros do algoritmo (conjunto de ajuste de
parametros), para criar o classificador e o filtro espacial, e outro para avaliagdo do
algoritmo. Este ainda foi subdividido em duas outras partes, sendo uma (conjunto
de testes) utilizada para aplicar os métodos desenvolvidos e outra (conjunto de
validacao) utilizada para validar os resultados fornecidos pelos métodos.

Cada individuo foi orientado a escolher dois entre trés movimentos
imagindrios: movimento dos pés, da mao esquerda e da mao direita. Os dados
utilizados para o conjunto de ajuste de parametros foram obtidos da seguinte

forma: o participante permanecia sentado olhando para uma tela de computador
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enquanto era registrada a atividade espontanea de EEG. Durante 2 s nao havia
nada na tela, depois surgia uma cruz ao centro. Apds mais 2 s apenas com essa
cruz, uma seta também surgia na tela (apontando para um dos lados ou para baixo)
indicando qual MI deveria ser executado. Depois de 4 s a seta desaparecia junto
com a cruz e o participante deveria interromper o MI em execugdo e voltar para a
atividade espontanea. Isso se repetiu diversas vezes, variando a dire¢do das setas
sem nenhuma sequéncia especifica. O conjunto de dados fornecido para avaliar o
algoritmo foi obtido da seguinte forma: um estimulo auditivo indicava o MI a ser
executado e a palavra sfop era pronunciada para indicar a interrup¢ao da atividade
mental. A duracdo de cada atividade pdde variar entre 1,5 e 8 s. Periodos em que
nenhum MI foi indicado também tiveram duracdo entre 1,5 e 8 s. A sequéncia das
atividades mentais indicadas e os intervalos de dura¢do nao seguiram nenhum
critério especifico.

A separagdo dos dados em trés conjuntos tem o objetivo de simular uma
situagdo real em que a ICM seria utilizada. O usudrio do sistema deve fornecer
alguns dados antes do uso, para que o classificador da ICM possa ser ajustado
para essa pessoa e, em alguns casos, o filtro espacial também ¢ construido a partir
desses dados. Esses sdo os chamados dados de ajuste de parametros. Mas
considerando que a proposta consiste em fazer andlises para selecionar as
melhores caracteristicas e os melhores canais, outro conjunto de dados deve ser
disponibilizado para realizar essas andlises. A esse conjunto foi dado o nome
conjunto de testes. Apds as analises, o usuario pode, finalmente, utilizar a ICM
configurada de acordo com o método proposto. Para simular o momento do uso da
interface com as configuragdes desejadas, foi utilizado o conjunto de validagao.
Os resultados apresentados ao longo da aplicacdo dos métodos propostos sao
obtidos com dados do conjunto de testes, em outros casos, quando apenas algumas
configuragdes especificas de maior interesse sdo avaliadas apds a aplicagdo dos
métodos, eles sdo obtidos com o conjunto de validagdo. Todos os momentos em
que o conjunto de validagao ¢ utilizado sao explicitamente comentados no texto.

As Tabelas 1 e 2 informam o tamanho, em segundos, dos conjuntos de
ajuste de parametros, valida¢do e testes. Para compor os conjuntos, foram
considerados apenas os intervalos continuos e ndo sobrepostos correspondentes a
1 s. Isto €, se no banco de dados existe um trecho de 1,4 s de um pensamento M1,

seguido por 0,9 s de outro pensamento MI,, 3,2 s de um pensamento MI; e 1,1s
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de MI; novamente, entdo no conjunto correspondente haverd, seguindo a mesma

sequéncia: 1 sde M1, 0 sde MI,,3 sde MI; e 1 sde MI,.

Tabela 1 - Quantidade de amostras de 1 s do conjunto de ajuste de

parametros.
Dados | Mao esquerda Mao dn:elta ou Nenhum Total
pés pensamento
A-G 300 300 300 900

Tabela 2 - Quantidade de amostras de 1 s dos conjuntos de testes e validacao

(ambos tém o mesmo tamanho).

Dados | Mao esquerda Mao dlr’elta ou Nenhum Total
pés pensamento
A 192 198 195 585
B 214 201 195 610
C 200 187 195 582
D 195 182 195 572
E 192 186 195 573
F 182 193 195 570
G 210 208 195 613

4.2, Sistema de Posicionamento dos Eletrodos

Com o objetivo de padronizar a aquisicdo de dados de EEG, hd mais de
cinco décadas ¢ utilizado um sistema de posicionamento de eletrodos chamado de
10-20, onde cerca de 20 posi¢des sdao definidas. Posteriormente, o sistema foi
expandido para configuragdes com cerca de 80 e 320 posi¢des, com os sistemas
10-10 e 10-5 (Jurcak et al., 2007). O posicionamento ¢ definido a partir de marcos
anatomicos na cabeca. Sao eles: nasion (Nz), inion (1z) e os pontos pré-auriculares
da esquerda e direita (LPA e RPA). Os nimeros 10, 20 e¢ 5 se referem a
porcentagem das distancias definidas entre as marcas. A Figura 8 ilustra os pontos
basicos do sistema. A nomenclatura dos pontos para os sistemas estendidos a
partir do sistema 10-20 utiliza um critério semelhante ao de pontos cardeais, isto
¢: as posigdes entre os eletrodos designados por F e por C, por exemplo, recebem

a designacao FC (Oostenveld e Praamstra, 2001).
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Figura 8 - Sistema 10-20 de posicionamento de eletrodos.

As letras que sdo usadas para indicar a posicdo estdo relacionadas com a
regido do cortex imediatamente abaixo, como regido frontal (F), parietal (P),
occipital (O) e temporal (T). A letra C ¢ utilizada em referéncia a linha central.
Para indicar a posi¢do no sentido LPA-RPA, os numeros impares sao usados no
hemisfério esquerdo e os pares no hemisfério direito, onde quanto maior o
numero, mais afastado da linha central esta o eletrodo. A linha central nasion-
inion, por sua vez, ¢ indicada pela letra mintscula ‘z’. Os 59 eletrodos utilizados
para compor o banco de dados foram posicionados de acordo com esse padrao. As

posi¢des utilizadas estdo representadas na Figura 9.

Nariz

Nuca

Figura 9 - Eletrodos utilizados para compor o banco de dados.
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4.3. Método de Trés Etapas

Cada etapa possui objetivos especificos e foi nomeada em fungdo disso. O
método foi aplicado separadamente para os dados de cada pessoa. No decorrer do
topico, as etapas sdo descritas em detalhes. A classificagdo se deu entre os dois
movimentos imaginarios escolhidos por cada pessoa. Ou seja, o algoritmo separa
os sinais de EEG em duas classes. A Figura 10 mostra um modelo esquematico do

método que sera descrito em detalhes na sequéncia.

Etapal

Seleciona as melhores *Caracteristicas = Variam
caracteristicas para a pessoa ) -Canais que fornecem caracteristicas = Constantes
*Canais utilizados no filtro espacial = Constantes

Etapa 2

seleciona os melhores canais *Caracteristicas = Constantes
para fornecer as caracteristicas =) -Canais que fornecem caracteristicas = Variam
*Canais utilizados no filtro espacial = Constantes

Etapa 3

Tenta reduzir a quantidade de *Caracteristicas = Constantes
canais do filtro espacial ) -Canais que fornecem caracteristicas = Constantes

*Canais utilizados no filtro espacial = Variam

Figura 10 - Modelo esqueméatico do Método de Trés Etapas.

4.3.1. Etapa 1 — Teste das Caracteristicas

O objetivo dessa etapa ¢ avaliar a eficacia de diferentes tipos de
caracteristicas combinadas com diferentes filtros espaciais e encontrar a forma
mais adequada para extrair as caracteristicas do sinal de cada pessoa. As
caracteristicas foram geradas a partir de cinco conjuntos de informagdes obtidas
em intervalos de 1 s dos sinais de EEG:

Coeficientes de detalhes do 2° nivel da DWT

Coeficientes de detalhes do 3° nivel da DWT

Coeficientes de aproximacao do 3° nivel da DWT

Espectro de frequéncia através da transformada répida de Fourier
Sinal no dominio do tempo

I e

Para os conjuntos de 1 a 3 foi utilizada a equagdo (31) para gerar
caracteristicas. As técnicas utilizadas para gerar essas caracteristicas foram

chamadas de DWT 2, DWT 3 e DWT 3a, respectivamente. Para o conjunto 4 foi
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utilizada a equacdo (30) e a técnica foi chamada de FFT. Para o conjunto 5, as
equacdes (32) e (33) geraram diferentes caracteristicas e as técnicas foram
chamadas de ADT e VDT, respectivamente. Os nomes das técnicas sao
relacionados as técnicas matematicas descritas no item 3.3. Assim, foram testadas
seis técnicas de extracdo de caracteristicas. Cada técnica foi testada em cinco
condi¢des diferentes de pré-processamento no dominio do espago: Superficie
Laplaciana com m = 2, m = 3 e m = 4, CSP e sem filtro espacial. Além disso, a
quantidade de caracteristicas a serem extraidas por canal pode variar também,
bem como a wavelet mae quando a DWT foi utilizada. A Tabela 3 ilustra as
combinagdes possiveis, onde db2 e db6 sdo as wavelets mae daubechies 2 ¢
daubechies 6, respectivamente, e ‘db’ seguido por qualquer outro niimero inteiro

obedece a mesma logica.

Tabela 3 — Combinacées possiveis de cada técnica na etapa 1.

o Caracteristicas | Wavelet . . Total de

Técnica N Filtro espacial .
por canal mae combinagodes

DWT 2 | _> 125
DWT 3 1as db2 a db6 taplace' me ; 125
DWT 3a ap-ace, m = 125

FET 126 Laplace, m = 4 30

a - csP
ADT 1a8 ~ Sem filtro 40
VDT 1 - 5

Nessa etapa, sete canais foram escolhidos para fornecerem as caracteristicas:
Cz, C1, C2, C3, C4, C5 e C6. Eles foram selecionados por serem aqueles mais
diretamente relacionados ao cortex motor primario (vide Figuras 9 e 12). Todos os
59 canais disponiveis foram utilizados para gerar o filtro espacial. Os
procedimentos a serem executados nessa etapa, também representados de maneira
esquematica na Figura 11, sdo:

a. Dada uma técnica, experimentar cada condicdo de pré-processamento e,
para cada combinagdo, experimentar diferentes quantidades de
caracteristicas em cada canal. No caso das caracteristicas obtidas com
DWT, a wavelet mae também deve variar.

b. Gerar um ranking separado para cada técnica em fun¢do das taxas de
acertos obtidas com as diferentes combinagdes do item ‘a’. A configuracao
com maior taxa de acertos dentro de cada técnica ¢ selecionada para os
proximos passos.
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c. Eliminar todas as configuragdes em que a taxa de acertos for menor que
60%, mesmo que seja uma das selecionadas para os proximos passos.

d. Com as configuracdes selecionadas e ndo eliminadas de cada técnica, fazer
novo teste combinando de todas as formas possiveis o0s pré-
processamentos, as técnicas de extracdo de caracteristicas e as respectivas
quantidades de caracteristicas por canal (e as wavelets, no caso da DWT)
de todas as configuracdes presentes.

e. Novamente os resultados sdo ordenados em funcao das taxas de acertos e a
configuragdo com melhor desempenho ¢ selecionada de forma definitiva
para ser utilizada nas etapas seguintes do método, lembrando que a
quantidade de caracteristicas indicada ¢ relativa a cada canal.

125+125+125+30+40+5=450 Valorde corte = 60% Filtro + caracteristicas
Combinagdes de Ranking de Eliminagdo Novas Ranking
filtro + caracteristicas cada técnica (< 60%) combinagoes Final

Figura 11 - Procedimentos da etapa 1.

Um exemplo ficticio pode contribuir no entendimento dos procedimentos.
Para tanto, pode-se imaginar a situagao a seguir: extrair trés caracteristicas com a
FFT utilizando filtro espacial de Laplace com m =4 foi a configuracao
selecionada da técnica FFT e obteve mais de 60% de acertos; extrair duas
caracteristicas com ADT sem filtro espacial foi a configuracdo selecionada da
técnica ADT e obteve mais de 60% de acertos; as demais técnicas obtiveram
somente acertos inferiores a 60%. Nesse caso, a parte final consiste em considerar
todas as combinagdes possiveis entre zero e 3 caracteristicas da FFT, zero e 2
caracteristicas de ADT, filtro de Laplace com m = 4 e nenhum filtro espacial. A
configuracdo com a maior taxa de acertos ¢ selecionada definitivamente para as
etapas 2 e 3.

Para variar as quantidades de caracteristicas por canal dentro de cada
técnica, os seguintes critérios foram utilizados:

DWT 2, DWT 3, DWT 3a:

Se no nivel desejado existem ng,.r coeficientes e deseja-se Ngqr
caracteristicas, a quantidade de volumes adjacentes N, a serem somados na
equagdo (31) corresponde a parte inteira da divisdo Ncper + Negr € €les sdo

somados na sequéncia temporal.
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FFT:

O espectro ¢ dividido em trés intervalos que correspondem aos intervalos 0-
8 Hz, 8-13 Hz e 13-30 Hz. A segunda e terceira bandas estdo associadas a
imagina¢dao de movimentos, enquanto a primeira complementa os sinais de maior
interesse no EEG, que sdo aqueles com frequéncias abaixo de 30 Hz. Quando
apenas uma caracteristica ¢ desejada, a segunda banda ¢ a escolhida, seguida pela
terceira e primeira banda para os casos em que duas e trés caracteristicas sao
desejadas, respectivamente. Se a quantidade desejada ¢ entre quatro e seis, o
intervalo de tempo ¢ dividido ao meio e dois espectros de frequéncia sao
calculados. As trés areas do primeiro intervalo sdo automaticamente incluidas e da
quarta a sexta caracteristica a ordem das bandas do segundo intervalo a serem
incluidas ¢ a mesma ja mencionada. Em todos os casos a janela hamming conta
com 25 pontos a mais em cada extremidade da janela de tempo considerada, a fim
de evitar excessiva atenuacao do sinal no inicio e fim dos intervalos considerados.

ADT:

O intervalo de tempo ¢ dividido pela quantidade de caracteristicas desejadas
e assim se obtém os intervalos utilizados para calcular as caracteristicas com a
equagdo (32).

VDT:

Como a quantidade foi fixa e igual a 1, entdo a equagao (33) foi aplicada a

todo o intervalo correspondente a 1s.

4.3.2. Etapa 2 — Seleg¢ao de Canais de Caracteristicas

Sdo chamados “canais de caracteristicas” os eletrodos de onde sdo extraidas
as caracteristicas. Um conjunto inicial de 39 canais foi definido, levando-se em
conta o cortex cerebral ilustrado na Figura 12 e o posicionamento dos eletrodos,
de modo a incluir todos os principais eletrodos capazes de medir a atividade

cerebral relacionada aos movimentos imaginarios.
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A) B) Cortex Motor Primario (M1)

Figura 12 - A) Area motora suplementar (MS), area pré-motora (PM) e 4rea
motora primaria (M1) (Lent, 2010); B) Homunculo representado em apenas

um hemisfério no corte transversal da area M1 (Squire et al., 2008).

Para gerar o filtro espacial, todos os 59 eletrodos disponiveis foram
utilizados. Na Figura 13, os 39 eletrodos selecionados para fornecerem
caracteristicas podem ser vistos (coloridos), bem como os demais utilizados

somente para o filtro espacial (sem preenchimento).

Figura 13 - Canais de caracteristicas (preenchidos de acordo com a Figura
15) e os demais canais utilizados apenas para o filtro espacial (sem

preenchimento).

O processo de selecdo dos canais se deu por meio de um procedimento que
elimina, um a um, os eletrodos menos importantes para fornecer caracteristicas
para a classificagdo do sinal. A partir do conjunto inicial de 39 canais de

caracteristicas, um canal ¢ retirado e o algoritmo ¢ testado, em seguida o canal
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retorna ao conjunto, outro canal ¢ retirado e o algoritmo testado. Isso ¢ feito com
cada eletrodo do conjunto inicial, entdo o grupo de 38 canais com a maior taxa de
acertos passa a ser o novo conjunto de testes, agora com um canal a menos que o
conjunto inicial. Por exemplo, se ao retirar o canal C6 a taxa de acertos foi a
maior entre todas as tentativas, entdo C6 ¢ excluido permanentemente, dando
origem ao novo conjunto de testes. O procedimento ¢ repetido até restar apenas
um canal.

Todas as tentativas t€ém suas taxas de acertos armazenadas para analises
posteriores. A tentativa que fornece a maior taxa de acerto ¢ considerada o
conjunto vencedor da etapa. Em caso de igual desempenho, a tentativa com menor
quantidade de canais ¢ considerada a vencedora. Ou seja, apOs essa busca, €

possivel obter o melhor grupo de canais de caracteristicas para as caracteristicas

selecionadas na etapa 1.

4.3.3. Etapa 3 — Reduc¢ao de Canais do Filtro Espacial

Nessa etapa sdo avaliados os eletrodos que sdao utilizados exclusivamente
para construir o filtro espacial. Isso significa que os canais de caracteristicas,
embora sejam utilizados para construir o filtro espacial, sdo ignorados nessa etapa.
Parte-se do pressuposto de que os eletrodos mais distantes dos canais de
caracteristicas sd3o menos importantes para filtrar os sinais. Sendo assim, foi
definido um critério para eliminar um a um os canais exclusivos do filtro espacial.
O procedimento inicia com todos os eletrodos disponiveis e a partir disso o
processo de redugao de canais ¢ aplicado.

O processo comega com a definicdo de um ponto geométrico central entre
os canais de caracteristicas. Esse ponto foi determinado a partir das posicdes
consideradas para o calculo da superficie Laplaciana, onde a cada eletrodo foi
atribuida uma posi¢ao em coordenadas esféricas. Em seguida, a distancia de cada
eletrodo em relagdo ao ponto central ¢ calculada. Apds testar a interface na
configuracdo inicial, o eletrodo mais distante ¢ eliminado e um novo teste ¢ feito.
Isso se repete até restar apenas os canais de caracteristicas. Também nessa etapa

as taxas de acertos sdo armazenadas para analises posteriores.
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4.4. Resultados e Discussao

Com o intuito de se ter um parametro para avaliar a metodologia proposta,
foram obtidos alguns resultados sem a aplicacdo da mesma, ou seja, a escolha dos
canais e das caracteristicas foi feita somente a partir de informagdes encontradas
na literatura e ndo a partir do método apresentado. Embora ndo haja na literatura
um consenso referente a melhor maneira de extrair caracteristicas, ou ainda as
melhores posi¢des para colocagdo dos eletrodos, ¢ possivel notar que, na auséncia
de métodos adaptativos, € comum a escolha pelos canais na linha central (acima
do cortex motor) e por caracteristicas relacionadas ao ritmo sensorio motor.
Exemplos disso sdo os trabalhos de Millan et al. (2004), Ron-Angevin et al.
(2015), Galén et al. (2008) e Wolpaw e McFarland (2004). Sendo assim, a técnica
FFT ¢ utilizada para calcular as caracteristicas nas bandas alfa e beta e as taxas de
acertos sdo calculadas. Separadamente, em outro teste, os niveis dois e trés da
DWT geram caracteristicas (bandas 12,5 a 25Hz e 6,25 a 12,5Hz,
respectivamente). Em todos esses casos foi utilizada Superficie Laplaciana com
m =4 como filtro espacial. Além dos canais da linha central, foram testados
também os 39 canais selecionados para a etapa 2, a fim de permitir mais
comparagdes. Os resultados sdo tomados como referéncia para algumas avaliagdes
no decorrer do trabalho. As Tabelas 4 e 5 mostram as taxas de acertos para os
dados de cada pessoa de A a G com dados dos conjuntos de teste e de validagao,
respectivamente. Nota-se que os valores foram muito baixos, sendo que em alguns
casos o valor foi proximo a 50%, o que significa que praticamente ndo houve

classificagdo. O melhor resultado para cada pessoa esta em negrito.

Tabela 4 - Taxa de acertos com dados de teste.

A B C D E F G

7 FFT 57,95% | 49,88% | 48,32% | 57,03% | 67,20% | 53,60% | 60,34%

canais | DWT | 54,87% | 48,19% | 52,20% | 52,52% | 68,78% | 52,80% | 59,86%

39 FFT 59,23% | 55,18% | 50,16% | 60,48% | 65,34% | 52,53% | 64,18%

canais | DWT | 56,67% | 50,60% | 51,42% | 54,64% | 70,63% | 53,87% | 60,34%




Tabela 5 - Taxa de acertos com dados de validacao.
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A B C D E F G
7 FFT 57,69% | 51,81% | 49,58% | 58,36% | 70,63% | 56,80% | 61,48%
canais | DWT | 53,59% | 50,36% | 52,71% | 51,99% | 69,58% | 57,60% | 64,59%
39 FFT 60,51% | 51,08% | 50,52% | 64,19% | 68,25% | 54,93% | 62,68%
canais | DWT | 58,72% | 51,02% | 51,94% | 53,05% | 71,69% | 58,40% | 60,29%

4.4.1. Resultados da Etapa 1

Primeiramente sdo apresentados os resultados da fase preliminar da etapa 1,

onde cada técnica ¢ testada de forma isolada. As Tabelas 6 a 11 correspondem

cada uma a uma técnica e nelas estdo as configuracdes com melhor desempenho

da técnica para cada banco de dados (A a G). Em vermelho estdo as taxas de

acertos abaixo de 60%, pois correspondem a configuracdes eliminadas.

DWT 2:
Tabela 6 — Melhores desempenhos da DWT 2.
. . Wavelet | Caracteristicas| Taxa de
Dados | Filtro espacial ~

mae por canal acertos

A Sem filtro db5 5 62,82%

B Laplace, db5 1 58,80%
m=2

C Laplace, db4 1 86,05%
m=3

D Laplace, dbs 1 77,19%
m=3

E Laplace, db3 1 84,92%
m=2

. Laplace, dbs 1 59,47%
m=2

G Sem filtro db6 2 72,12%




DWT 3:
Tabela 7 - Melhores desempenhos da DWT 3.
. . Wavelet | Caracteristicas| Taxa de
Dados | Filtro espacial ~
mae por canal acertos
A Sem filtro db3 2 60,70%
B Laplace, db2 1 59,76%
m=2
C Laplace, dbs 1 82,43%
m=2
D Sem filtro db3 2 66,31%
E Laplace, db3 1 74,87%
m=2
F Sem filtro db5 2 58,40%
G CspP db3 2 71,39%
DWT 3a:
Tabela 8 - Melhores desempenhos da DWT 3a.
. . Wavelet | Caracteristicas| Taxa de
Dados | Filtro espacial ~
mae por canal acertos
A Sem filtro db4 4 55,13%
B Csp db4 3 49,16%
C Laplace, db6 4 54,01%
m=4
D CSP db2 1 51,72%
E Csp db5 2 60,85%
F CSP db5 5 53,60%
G Laplace, db4 4 53,13%
m=2
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FFT:

ADT:

Tabela 9 - Melhores desempenhos da FFT.

. . Caracteristicas| Taxa de
Dados | Filtro espacial
por canal acertos
A Sem filtro 5 64,36%
B Laplace, 3 63,61%
m=2
C Sem filtro 2 85,53%
D Sem filtro 1 79,31%
E Laplace, 5 84,66%
m=2
F Laplace, 3 55,47%
m=4
G Laplace, 2 71,15%
m=2

Tabela 10 - Melhores desempenhos da ADT.

. . Caracteristicas| Taxa de
Dados | Filtro espacial
por canal acertos
A Sem filtro 5 58,97%
B Laplace, 1 62,41%
m=2
C Csp 2 53,23%
D Sem filtro 5 53,32%
E Laplace, 6 55,03%
m=2
F Csp 3 56,80%
G Sem filtro 2 50,96%
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VDT:

Tabela 11 - Melhores desempenhos da VDT.

. . Caracteristicas| Taxa de
Dados | Filtro espacial
por canal acertos
A CSP 1 57,18%
B Laplace, 1 54,22%
m=2
C CSp 1 52,45%
D Laplace, 1 53,85%
m=3
E Laplace, 1 50,53%
m=2
F Csp 1 53,87%
G Sem filtro 1 66,35%

Pelas Tabelas 6 a 11 se v& que as técnicas que analisam frequéncias nas
bandas alfa e beta apresentaram resultados superiores as outras. A Figura 14
sumariza os resultados mostrados nas Tabelas 6 a 11, onde cada linha da figura
corresponde a uma tabela, exceto a linha vermelha que representa o valor de corte
igual a 60%. Os valores no eixo vertical sdo as taxas de acertos e no horizontal sdo
os bancos de dados, cada um de uma pessoa diferente. E possivel ver a
superioridade da DWT 2 (que corresponde a banda de 12,5 a 25 Hz) e da FFT em

relacdo as demais técnicas.
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Figura 14 - Configuracoes selecionadas para cada técnica e para cada pessoa.

Na fase final da Etapa 1, as configuracdes selecionadas e ndo eliminadas de

cada banco de dados sdo combinadas para chegar a uma configuracdo unica de
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caracteristicas para cada pessoa. A Tabela 12 contém as configuragdes

selecionadas de forma definitiva para as proximas etapas.

Tabela 12 - Configuracoes selecionadas de forma definitiva na etapa 1.

. . , . Caracteristicas | Taxa de
Dados | Filtro espacial Técnicas
por canal acertos
A Sem filtro FFT 5 64,36%
Laplace, ADT 1
B [o)
m=2 FFT 3 63,86%
C Laplace, | 1\ 7o dba 1 86,05%
m=3
Laplace, DWT 2, db5 1 o
D m=3 FFT 1 84,88%
Laplace, DWT 2, db5 1 .
E m=2 FFT 5 88,62%
F Laplace, | b\ 72 dbs 1 59,47%
m=2
G Laplace, FFT 2 71,15%
m=2

Como era de se esperar, os resultados da etapa 1 mostram uma melhora
substancial em relagdo aos resultados apresentados antes do procedimento usando
os mesmos dados (conjunto de testes) e comparando com as mesmas quantidades
de canais utilizados. As caracteristicas selecionadas na etapa 1 foram utilizadas
também nos 39 canais e as taxas de acertos com todos os 39 eletrodos fornecendo
caracteristicas encontram-se na Tabela 13. Nesse caso, as caracteristicas
selecionadas com os sete canais também se mostraram mais eficazes em seis, dos
sete casos. A excegao foi a pessoa C, porém os resultados nesse caso foram todos
muito proximos de 50%. Além disso, os dados de B e F ainda obtiveram acertos

inferiores a 60%.

Tabela 13 - Resultados obtidos com os 39 canais de caracteristicas.

A B C D E F G
62,31% | 58,80% | 51,68% | 67,11% | 81,22% | 59,20% | 72,36%

Esses resultados mostram a variabilidade dos sinais de EEG das pessoas em
questdo. As configuracdes selecionadas ndo se repetiram para nenhum individuo e
as taxas de acertos variaram entre 59,47% e 88,62%. No entanto, algumas

tendéncias nos resultados dos diferentes bancos de dados podem ser observadas.
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Por exemplo, dois aspectos sugerem que a FFT foi superior as demais técnicas.
Primeiro, ao analisar as configuragdes selecionadas de cada técnica, a FFT obteve
uma média de 72,01% e apenas um resultado eliminado (abaixo de 60%),
enquanto a segunda e terceira melhores médias foram 71,62% e 67,69% para
DWT 2 e DWT 3, respectivamente e com dois resultados abaixo de 60% para
cada. Segundo, nas técnicas de extracdo de caracteristicas das configuragcdes
selecionadas de forma definitiva, a FFT esteve presente em cinco casos contra
quatro da DWT 2 e um da ADT.

No tratamento no dominio do espago, apenas para a pessoa A ndo foi
utilizado um filtro espacial entre as configuragdes selecionadas de forma
definitiva. Interessante observar que para essa pessoa o filtro s6 foi utilizado na
técnica VDT, onde o filtro CSP foi selecionado. Como o CSP se baseia
exatamente nas variancias das classes, era esperado que ele fosse mais eficiente
com a técnica VDT. O filtro CSP ndo esteve presente entre as configuracdes
selecionadas de forma definitiva, enquanto Laplace foi selecionado nos seis casos
além de A, sendo quatro vezes com m =2 e duas vezes com m=3. A
ineficiéncia do filtro CSP possivelmente tem relagdo com a presenca de artefatos
no sinal analisado, pois como explicado no item 3.2.2, o calculo do filtro ¢
altamente sensivel a presenca de outliers.

E interessante observar que, para os dados de B, D ¢ E, a combinagdo de
mais de uma técnica promoveu melhora nos resultados. Quando cada técnica ¢
testada isoladamente, o discriminante de Fisher encontra a direcdo no espago n-
dimensional que melhor separa os vetores de caracteristicas da respectiva técnica.
As diregdes para dois tipos de caracteristicas diferentes, que podem inclusive
formar vetores de caracteristicas em espagos com dimensdes distintas, nao
possuem necessariamente nenhuma relagdo, mesmo se tratando do mesmo sinal de
origem. Todavia, a etapa 1 mostrou que em trés dos sete casos a estratégia de
combinar técnicas de caracteristicas contribuiu na busca por classificagdes mais
precisas.

Na tentativa de reduzir o universo de buscas em versdes futuras do método,
¢ razoavel considerar o filtro de Laplace como a técnica mais importante para o
tratamento no dominio do espaco e a FFT e DWT 2 como técnicas mais
importantes para extragdo de caracteristicas. Além disso, nas configuragdes

selecionadas de forma definitiva pode ser visto que poucas caracteristicas por
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técnica foram utilizadas, de maneira geral. No caso da DWT 2, foi utilizada
somente uma caracteristica por canal, para a FFT foram cinco no caso de Ae E e
trés ou menos nos demais. A técnica ADT, que apareceu somente uma vez,

forneceu uma caracteristica por canal.

4.4.2. Resultados da Etapa 2

Para facilitar a visualizacdo dos resultados dessa etapa, nas Figuras 16 a 21
foram atribuidas cores relacionadas a posi¢do dos canais, conforme mostra a
Figura 15.

Testa

FC <~ Entre Frontal e Central
CFC < Entre Central e FC
CeT < Central

CCP <

cP <

Nuca

Entre Central e CP
Entre Central e Parietal

Figura 15 - Cores e posicoes dos canais.

Apos realizar a etapa 2, ¢ possivel ver o melhor grupo de canais de
caracteristicas com qualquer quantidade de canais entre um e 39, de acordo com a
metodologia proposta. Sdo apresentados, para cada individuo, os resultados com a
maior taxa de acertos ¢ o melhor resultado quando apenas sete canais sdo
utilizados para fornecer caracteristicas. Este ultimo foi representado para fins de
comparag¢ao com os sete canais escolhidos arbitrariamente para executar a etapa 1.
A Figura 16 informa a letra correspondente a pessoa, as partes do corpo cujos
movimentos foram imaginados (onde ME e MD significam mao esquerda e
direita, respectivamente, e P significa pés), a taxa de acertos da configuragdo
vencedora e 0s canais pertencentes a configuracao, onde a cor representa as letras
(Figura 15) e o numero da posi¢do esta escrito na célula. Nessa figura e na Figura
19, a posicao de cada uma das trés colunas que contém os nomes dos canais indica
se eles estdo posicionados no hemisfério esquerdo, direito ou na linha central da

cabeca.
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A-ME P [|B-ME MD || c-ME MD || D-mE MD || E-ME, MD || F-ME P || G-ME MD
70,26% 67,23% 82,95% 91,78% 90,74% 62,40% 76,68%
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Figura 16 - Configuracoes vencedoras da etapa 2.

A melhor configuragio obtida para cada pessoa previu melhoras em relagao
aos resultados da etapa 1, com aumentos entre 2,12 ¢ 6,90 pontos percentuais para
todas as pessoas, exceto pessoa C, onde houve uma piora de 3,10 pontos
percentuais. A quantidade de canais utilizados variou de nove (pessoa B) a 26
(pessoa G).

A Figura 17 mostra a incidéncia de cada canal nas configuracoes
vencedoras. Como pode ser visto, nenhum canal esteve presente em todas as
melhores configuragdes. Contudo, os canais CCP3 e CCP8 estiveram em seis, dos
sete casos, seguidos por C3 e C4, que estiveram em cinco, dos sete casos. Tendo
em vista que em nenhum caso os MlIs escolhidos foram referentes ao mesmo lado
do corpo e, entre os quatro canais mencionados, existem dois para cada hemisfério
e as posi¢des sdo bem proximas do cortex motor primdrio (vide Figura 12), esse
resultado se mostra coerente. O canal CFC6 foi o tnico que ndo apareceu entre as

melhores configuracdes.
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Figura 17 - Incidéncia de cada canal nas configuracdes vencedoras da etapa

2.

O gréfico da Figura 18 mostra a incidéncia relativa dos canais de cada linha
de posicao determinada pelas letras FC a CP. Isto ¢, ela mostra a incidéncia de
cada linha nas configuracdes vencedoras, porém considerando que algumas tém
maior probabilidade inicial, pois t€ém mais eletrodos. Dessa forma, a quantidade
total de eletrodos presentes de cada linha foi dividida pela quantidade de vezes
que ela poderia ter aparecido. A linha central, por exemplo, possui nove eletrodos,
portanto ela poderia ter aparecido nove vezes para cada um dos sete individuos,
totalizando 63 possibilidades. Como ela esteve presente 29 vezes, o valor
representado € a razdo, em porcentagem, entre 29 e 63. A expectativa era de que a
linha central fosse mais importante, porém os valores mostram que a linha CCP
foi superior. As duas linhas mais frontais tiveram as menores incidéncias, sendo
que a mais frontal entre elas obteve o pior resultado. Uma possivel causa para isso

¢ a presenga de artefatos provenientes dos olhos nessa regido.
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Figura 18 - Incidéncia de cada linha de posi¢ao nas configuracoes vencedoras

da etapa 2.

A Figura 19 mostra o melhor grupo com apenas sete canais obtidos com a
etapa 2. O grupo com os melhores sete canais de cada pessoa foi obtido para fins

de comparagdo com os resultados da etapa 1 e com os resultados antes dos

procedimentos.
A B c D E F G
68,72% 64,58% 82,43% 89,66% 88,89% 58,13% 74,76%
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Figura 19 - Melhores sete canais.

Quando comparados aos sete canais da etapa 1, os aumentos ficaram entre
0,27 e 4,78 pontos percentuais, exceto para C novamente e¢ F, onde houve pioras
de 3,62 e 1,34 pontos percentuais. Quando comparados aos resultados antes dos
procedimentos com dados de teste, o menor aumento foi de 4,53 (pessoa F),
seguido por 10,77 (pessoa A) e chegando a 32,63 pontos percentuais (pessoa D).
A incidéncia de cada canal ¢ mostrada na Figura 20. Dessa vez, C4 foi o que

esteve mais presente, seguido por CCP8, depois C3, CFC2 e CFCA4.
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Figura 20 - Incidéncia de cada canal nos melhores grupos com sete canais da

etapa 2.

A Figura 21 mostra a incidéncia relativa de cada linha de posi¢do. Nesse
caso, a diferenca para o grafico da Figura 18 ocorreu nas linhas das regides mais
frontais, pois as linhas FC e CFC foram superiores a linha CP, sendo que CFC foi
superior também a linha central. Partindo da hipdtese ja mencionada de que a
regido mais frontal entre as selecionadas ¢ mais suscetivel aos artefatos oculares,
esse resultado pode ser indicio da relevancia dessa regido quando nao corrompida
por esse problema. Ou seja, os canais dessa regido que foram menos afetados

pelos artefatos sdo importantes para a classificagdo dos Mls.
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Figura 21 - Incidéncia de cada linha de posicao nos melhores grupos com sete

canais da etapa 2.
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A Figura 22 mostra o resultado para o melhor grupo de canais de
caracteristicas com quantidades variando de 39 canais a um. O eixo vertical
corresponde a taxa de acertos e o horizontal a quantidade de canais que
forneceram caracteristicas. A imagem mostra que nos dois extremos, a esquerda e
a direita, as taxas de acertos tendem a diminuir. Isso sugere que, para as
caracteristicas selecionadas na etapa 1, uma grande quantidade de canais inclui
nos vetores de caracteristicas informacdes que dificultam a classificagdo do sinal
registrado. Pequenas quantidades, inferiores a sete, perdem informacdes
importantes para a classificacao. Na figura ainda ¢ possivel notar a superioridade
dos resultados das pessoas E e D em relagdo as demais, seguidos pelos resultados
de C e G. Nenhum resultado acima de 75% foi obtido com A, B ¢ F, revelando
assim uma dificuldade consideravelmente maior para o reconhecimento de

padrdes nesses casos com as técnicas utilizadas.
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Figura 22 - Melhores taxas de acerto para cada quantidade de canais

caracteristicas variando de 39 a 1.

4.4.3. Resultados da Etapa 3

Os resultados apresentados nesse topico correspondem as situagdes que
obtiveram as melhores taxas de acertos na etapa 2. Isto é, a eliminacdo de canais
que sdo utilizados exclusivamente para o filtro espacial foi aplicada para os canais
de caracteristicas ilustrados na Figura 16. A Figura 23 foi dividida em duas partes

com o intuito de facilitar a visualizagdo dos resultados, que poderia ser
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prejudicada pela quantidade de linhas sobrepostas. Nao foi aplicada a etapa 3 para
os dados da pessoa A, pois ndo foi utilizado filtro espacial nesse caso.

Pode ser visto na figura que as taxas de acertos variaram de forma
imprevisivel e bastante particular para cada banco de dados. A expectativa era de
que os resultados piorassem, pois como descrito por Babiloni et al. (2001), a
Superficie Laplaciana de dados eletroencefalograficos eleva a resolucdo espacial
em fun¢do da quantidade de eletrodos utilizados. No entanto, para os individuos
B, F ¢ G houve melhora em relagdo ao resultado da etapa 2 com quantidades
especificas de canais. Esse comportamento irregular das curvas pode ser atribuido
a maneira como o filtro é projetado, pois inclui uma suaviza¢do dos dados com
splines esféricas. Portanto, a forma com que o sinal de um eletrodo afeta essa

suavizacao esta relacionada ao célculo das splines.
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Figura 23 - Taxas de acertos obtidas durante execu¢io da etapa 3.

Os casos em que a etapa 3 previu melhora nos resultados estdo na Tabela
14. Na tabela, o trago horizontal indica que ndo houve previsdao de melhora e o
total de canais inclui tanto os de caracteristicas, quanto os exclusivos do filtro

espacial. Somente esté representada a melhor configuragdo de cada pessoa.

Tabela 14 - Situactes em que a etapa 3 previu melhora nos resultados.

A B C D E F G
Totalde| 57 ; ; ; 29 34
canals
Taxa de

- 68,67% - - - 62,93% | 79,81%
acertos
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Uma importante observacao em relagdo ao comportamento inesperado das
curvas de acertos ¢ que esses resultados ndo validam, tampouco rejeitam a
premissa inicial de que eletrodos mais distantes dos canais de caracteristicas sao
menos importantes no filtro espacial. Isso ocorre porque a distancia dos eletrodos
foi calculada em relagdo a um ponto médio entre os canais de caracteristicas, de
forma que um eletrodo exclusivo do filtro espacial pode estar muito distante desse

ponto médio, mas extremamente proximo de um ou mais canais de caracteristicas.

4.4.4. Resultados de Validagao

A Tabela 15 mostra os resultados para as configuragdes em que ndo houve
nenhum processo de selecao de canais. Ou seja, sdo os 39 canais de caracteristicas
da etapa 2 e os sete canais utilizados na etapa 1. Em ambos os casos, o unico
procedimento executado foi o teste das caracteristicas da etapa 1, j& que os canais
foram escolhidos arbitrariamente em fungdo de informagdes da literatura. Nesse
caso, quando comparados aos resultados antes da etapa 1, as taxas de acertos
foram melhores para todas as pessoas. No entanto, alguns resultados foram abaixo
de 60% (pessoas B e F). Isso significa que, embora tenham melhorado, continuam

com resultado pouco significativo para validar o método nesses casos.

Tabela 15 - Validacdo com configurac¢oes obtidas na etapa 1.

A B C D E F G
7 canais | 61,54% | 52,57% | 83,98% | 81,70% | 79,63% | 59,20% | 73,21%
39 canais | 61,78% | 54,70% | 52,32% | 68,44% | 77,78% | 59,13% | 73,68%

A Tabela 16 mostra os resultados de validagao apds executar todos os
procedimentos do Método de Trés Etapas. Nesses casos, a etapa 3 previu melhora
para as pessoas B, F e G. Portanto, nessas situagdes nao sao utilizados todos os 59
canais para gerar o filtro espacial. No caso dos sete melhores canais, a etapa 3 ndo
foi aplicada. A selecdo de canais provocou melhora nos resultados com todos os
bancos de dados exceto C, como o método ja havia previsto. Com os dados de C,
D e E os resultados para os sete melhores canais foram superiores aos resultados
do melhor grupo, porém isso ndo constitui grande surpresa, ja que as diferencas
entre os resultados previstos para o melhor grupo e os melhores sete foram

pequenas diante da variagdo dos resultados quando sdo utilizados os dados de
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teste e de validagao. Em termos gerais, a sele¢do de canais se mostrou tutil para

melhorar a classificagao.

Tabela 16 - Validacao com as configuracées obtidas por meio das trés etapas.

A B C D E F G
Melhor | 64,62% | 59,52% | 79,07% | 85,15% | 84,92% | 62,40% | 80,86%

Melhores | 64 62% | 58,31% | 79,59% | 86,21% | 86,77% | 56,00% | 76,79%
sete

4.5. Método de Duas Etapas

Uma segunda versdo do Método de Trés Etapas foi proposta e batizada de
M¢étodo de Duas Etapas, pois ndo conta com a etapa 3 do método anterior, além de
contar com uma nova versao da etapa 1. O objetivo ¢ refinar as buscas,
concentrando os esforcos nos procedimentos mais eficientes. A etapa 2
permaneceu a mesma da primeira versdo, portanto ndo ¢ detalhada nesse topico.

Os resultados da etapa 2, porém, estao devidamente representados.

4.5.1. Etapa 1 — Teste das Caracteristicas v2

O final “v2” que aparece no titulo e apods algumas palavras no texto
subsequente indica que se refere a segunda versdao. Nesse caso, uma nova versao
da FFT, chamada de FFT v2, e a DWT 2 com menos op¢des de busca foram
utilizadas para gerar as caracteristicas. A FFT v2 permitiu variar o tamanho da
janela hamming utilizada, a quantidade de caracteristicas e quantidade de janelas
em que o intervalo de 1s foi dividido. As Tabelas 17 e 18 mostram o novo
cenario da etapa 1, onde p ¢ a quantidade de pontos da janela de tempo
considerada. Além disso, essa etapa foi calculada com os mesmos sete canais de
caracteristicas da primeira versdo e também com os 39 canais da etapa 2. No pré-
processamento, somente a SL com flexibilidade igual a dois ou trés foi

considerada e também a nao utilizagao de filtro espacial.
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Tabela 17 - Buscas realizadas com a FFT v2 na segunda versao do método.

. Tamanho | Janelas
.. Caracteristicas . . . Total de
Técnica da janela de Filtro espacial et
por canal . possibilidades
hamming | tempo
1,0 i
Xp Sem filtro
1,2xp
1 4% Laplace,
FFT v2 1a9 AP 122 m=2 324
1,6xp
Laplace,
1,8xp m =3
2,0xp B

Tabela 18 - Buscas realizadas com a DWT 2 na segunda versiao do método.

o isti . . Total
Técnica Caracteristicas Wavelets | Filtro espacial c.>t.a_ de
por canal possibilidades
Sem filtro
DWT 2 la2 3a7 Laplace, m = 2 54

Laplace, m = 3

As mesmas equacgdes continuaram a ser utilizadas para calcular as
caracteristicas. No entanto, ao variar a quantidade de caracteristicas na FFT v2 a
logica foi diferente da apresentada na primeira versao, a saber: quando somente
uma janela de tempo ¢ utilizada, a quantidade de pontos do espectro de frequéncia
¢ dividida pela quantidade desejada de caracteristicas e, analogamente ao caso da
ADT na primeira versdo, as areas sao calculadas. Quando o intervalo de tempo ¢
dividido em dois e a quantidade de caracteristicas ¢ par, cada espectro fornece
metade das caracteristicas, que sao calculadas da mesma forma que no caso
anterior. Para quantidades impares faz-se o calculo para a quantidade par

imediatamente anterior € acrescenta-se a soma das areas totais de cada espectro.

4.6. Resultados e Discussao

4.6.1. Resultados da Etapa 1

Na Tabela 19 podem ser vistos os detalhes das configuracdes selecionadas
da FFT v2 com sete canais e com 39 canais, onde p ¢ a quantidade de pontos da
janela de tempo considerada. A divisdo do intervalo de tempo em duas janelas s6

foi utilizada nas configuragdes selecionadas das pessoas C e G com sete canais €
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B e F com 39 canais. O tamanho da janela hamming variou bastante, dificultando
a escolha de um intervalo menor de buscas para uma futura versdo dessa etapa. A
menor quantidade de caracteristicas foi igual a quatro e ocorreu somente para a
pessoa E, tanto com sete, quanto com 39 canais. Os dados de A ndo utilizaram
filtro espacial em nenhum dos dois casos € 0 mesmo ocorreu com D com 39
canais. Quando o filtro SL foi utilizado, a flexibilidade m ndo apresentou nenhum
valor mais recorrente de forma significativa. Foi observada uma superioridade dos
resultados quando sete canais de caracteristicas foram utilizados, onde apenas o
resultado do individuo A foi inferior quando comparado ao resultado com 39

canais.

Tabela 19 - Detalhes das configuracoes selecionadas da FFT v2.

Filtro Janelas Tarr.1anho Caracteristicas| Melhor
Dados . de da janela
espacial . por canal resultado
tempo | hamming
A Sem filtro 1 2xp 7 65,38%
B SL,m =2 1 1,4xp 9 65,78%
; C SL,m =3 2 1,2xp 9 68,48%
canais D SLLm=2 1 1,4xp 8 89,66%
E SL,m =2 1 1,6xp 4 86,51%
F SL,m=3 1 1,4xp 9 62,40%
G SLLm =2 2 2xp 7 70,67%
A Sem filtro 1 2xp 7 69,23%
B SLLm=3 2 1,4xp 5 63,61%
39 C SLLm=3 1 1,2xp 7 66,41%
canais D Sem filtro 1 1,4xp 8 67,64%
E SL,m =2 1 1,8xp 4 83,86%
F SLLm =3 2 Ixp 7 59,73%
G SL,m =2 1 1,8xp 5 67,55%

Na Tabela 20 estdao as configuracdes selecionadas da DWT 2. Parecido com
o que ocorreu no caso da FFT v2, os dados de A nao utilizaram filtro espacial com
sete canais € 0 mesmo também ocorreu com os dados de G com sete e 39 canais.
Dessa vez, os resultados com 39 canais foram superiores, com excec¢ao dos dados
de C e E. Todas as wavelets apareceram pelo menos uma vez. Em trés, dos 14
casos possiveis, duas caracteristicas por canal foram utilizadas, todas com sete

canais sendo utilizados e correspondentes as pessoas A, F e G.
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Tabela 20 - Detalhes das configuracgoes selecionadas da DWT 2.

Filtro Caracteristicas| Melhor
Dados . Wavelet
espacial por canal resultado

A Semfiltro  db3 2 61,03%

B SLm=2 db5 1 58,80%

C SLm=3 db4 1 86,05%

7 canais D SLm=3 db5 1 77,19%
E SLm=2 db3 1 84,92%

F SLm=2 db7 2 60,00%

G Semfiltro  db6 2 72,12%

A SLm=2 db6 1 63,59%

B SLm=2 db3 1 60,72%

C SLm=2 db3 1 84,24%

caizis D SLLm =3 db5 1 83,55%
E SLm=2 db5 1 83,86%

F SLm=2 db7 1 62,67%

G Sem filtro  db3 1 73,56%

No geral, as duas técnicas tiveram um desempenho parecido, com resultados
melhores para os dados de C, D e E. Cabe ressaltar, ainda, que a FFT v2 foi
superior a FFT da primeira versdo em cinco casos.

A Figura 24 mostra as configuragdes selecionadas de forma definitiva na
etapa 1 da primeira versdo, as configuragoes selecionadas depois de combinar as
melhores da FFT v2 e DWT 2 com sete e 39 canais separadamente na etapa 1 da
segunda versao. Os resultados foram proximos uns dos outros, porém na segunda
versao foi possivel obter resultados melhores para cinco casos, onde as excegdes
foram os individuos C (resultado igual) e E. Embora nao possa ser visto por meio
da figura, novamente a combinagdo de duas técnicas se mostrou eficaz para
melhorar a classifica¢do, dessa vez para os dados de A e G com sete canais ¢ E

com 39 canais.
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Figura 24 - Configuracoes selecionadas de forma definitiva na versao 1 da
etapa 1 e configuracoes selecionadas depois de combinar as melhores da

FFT v2 e DWT 2 com sete e 39 canais separadamente na versao 2 da etapa 1.

Para a execucdo da etapa 2, somente o melhor resultado da etapa 1 foi
escolhido. Ou seja, para cada individuo, escolheu-se o melhor resultado entre as
configuracdes selecionadas com sete canais e 39 canais. A Tabela 21 mostra as
configuracdes selecionadas de forma definitiva que sdo utilizadas na etapa 2.
Como pode ser observado, nenhuma das configuragdes combinando mais de uma

técnica foi escolhida para a etapa 2.

Tabela 21 - Configuracoes selecionadas de forma definitiva na etapa 1.

] Filtro L. Caracteristicas Melhor
Canais Dados . Técnica
espacial por canal resultado

39 A Sem filtro FFT 7 69,23%
7 B SLm=2 FFT 9 65,78%
7 C SLm=3 DWT 2 1 86,05%
7 D SLLm =2 FFT 8 89,66%
7 E SLLm =2 FFT 4 86,51%
39 F SLm=2 | DWT2 1 62,67%
39 G Sem filtro | DWT 2 1 73,56%

4.6.2. Resultados da Etapa 2

Na Figura 25 estdo os resultados com os melhores grupos de canais de
caracteristicas obtidos com a etapa 2 do Método de Duas Etapas. Assim como

ocorreu na etapa 2 do Método de Trés Etapas, todos os resultados melhoraram
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com a etapa 2, exceto os resultados de C. A quantidade de canais utilizados variou
de quatro (pessoa D) a 33 (pessoa G). Quando comparados aos resultados da etapa
2 da primeira versdo, os resultados atuais foram superiores em quatro casos (A, B,
D e F), igual em um caso (C, pois o resultado da etapa 1 foi o mesmo nos dois
métodos) e inferiores em dois casos (E e G). O resultado que chamou mais
aten¢do foi o de D, pois obteve a maior taxa de acertos com a menor quantidade
de canais. Isso mostra que poucos canais podem conter informacdes suficientes
para classificacdes precisas, desde que escolhidos corretamente e com as
caracteristicas adequadas. Na figura, os canais com nimero em italico, sublinhado
e em negrito sdo aqueles que também estiveram presentes na melhor configuracao
da mesma pessoa na primeira versdo. Assim, pode-se notar que as configuracdes
de canais ndo se repetiram em relagdo a primeira versdo, exceto para C, cujas
caracteristicas extraidas foram idénticas as da primeira versdo. Com isso, €
possivel perceber a relacdo de interdependéncia entre os canais escolhidos e as
caracteristicas extraidas.

A-26 canais B-10canais C-11lcanais D-4canais E-20canais F-21canais G -33canais

73,08% 69,88% 82,95% 92,84% 89,42% 66,13% 75,24%
3 z 2|z 2z 2][s [ 3| 6[[3 z 2|1 z 2|1 z 2
5 z 2||7 2 (|2 2|1 6|3 4([3 z 2
1 z 4|3 4|3 4|3 4lls 8([3 2z 4
3 8 1 8 5 5 4 5 2 5 6
1 4 2|3 7 6|z 4|z 2
3 6 5 1 LR 6|1 4
3 2 3 2 (|7 2 (|3 6
5 4 5 4 || 3 4 || s 2
1 8 6 (5] 6|z 4
3 2 4|1 6
[ 5 | 4 [ 6 ]| 3 8
| 6 | 5 2
7 4
1 [ 6 |

3

L

Figura 25 - Melhor configuracio obtida com a etapa 2 do Método de Duas
Etapas.

A Figura 26 mostra a incidéncia de cada canal nas melhores configuracgdes.
O canal CCP2 foi o tnico que esteve presente na melhor configuragao de todas as
pessoas. O canal FC4 nao fez parte de nenhuma melhor configuragdo, assim como
o CFC6 na primeira versao. Os dois canais sd3o muito préximos entre si, como

mostra a Figura 13.
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Figura 26 - Incidéncia de cada canal nas configuracdes vencedoras da etapa

2.

A Figura 27 mostra a incidéncia relativa de cada linha de posicdo. A

principal diferenca para a primeira versao foi em relacao a linha CP, que agora foi

superior as demais. As duas linhas mais frontais continuaram com menor

incidéncia relativa. Tomando por base esses resultados e os analogos da primeira

versdo, conclui-se que, embora algumas regides se mostrem mais importantes para

gerar as caracteristicas em questdo, todas demonstraram relevancia quando os

resultados das sete pessoas sdo levados em consideracdo, pois seja na primeira ou

segunda versdo, cada individuo contou com pelo menos um eletrodo de cada

regiao.

70%

60%

50%

40%

30%

Incidéncia Relativa

20%

10%

0%

Linha de posi¢do dos eletrodos

FC
CFC

CCcp
Cp

Figura 27 - Incidéncia de linha de posi¢do nas configuracdes vencedoras da

etapa 2.
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A Figura 28 mostra os melhores resultados com cada quantidade de canais
variando de 39 a 1. As curvas foram parecidas com as observadas na Figura 22
(primeira versdo do método), com uma diferenca mais nitida na curva do
individuo D, onde houve uma tendéncia de crescimento a partir do inicio do
processo, com 39 canais, até quase o fim, com quatro canais, a partir de onde os
acertos cairam rapidamente. Outro ponto interessante nessa curva, que também foi
percebido na curva de C, ¢ que ela teve uma variacdo global (diferenga entre a
maior ¢ menor taxa de acertos) muito grande, com o valor de 39,79 pontos
percentuais, seguido por C com 34,63 pontos percentuais. As demais curvas
tiveram variagdo entre 6,13 e 15,61 pontos percentuais. As curvas mostram a
sensibilidade do algoritmo de classificagdo em relacdo a escolha dos canais de
caracteristicas que sao utilizados, mesmo dentro de uma regido restrita do couro

cabeludo.

95%

. M

65% -

55% I \ F
/ ;

45% T T 1
39 36 33 30 27 24 21 18 15 12 9 6 3

Taxa de Acertos

Canais de Caracteristicas

Figura 28 - Resultados da etapa 2 do Método de Duas Etapas.

4.6.3. Resultados de Validagao

Os dados de validacdo foram utilizados para simular o melhor grupo de
canais de caracteristicas de cada pessoa e as configuragdes de caracteristicas
obtidas na etapa 1. Os resultados estdo na Tabela 22. Curiosamente, para B e E os
resultados para os melhores grupos de canais foram inferiores aos resultados com

os canais da etapa 1, diferente do que foi previsto nas duas etapas do método.
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Com os dados de C a mesma situagdo ocorreu, porém a etapa 2 ja havia indicado
esse cenario. O Método de Duas Etapas obteve resultados muito proximos
daqueles obtidos com o Método de Trés Etapas, sem incorrer em melhoras ou

pioras consideraveis.

Tabela 22 - Resultados de validaciao das configuracoes vencedoras da etapa 1

e das melhores configuragdes da etapa 2.

A B C D E F G

Etapal | 67,69% | 57,59% | 83,98% | 89,66% | 82,01% | 59,47% | 72,49%
Melhor
grupo

70,51% | 56,87% | 79,07% | 93,37% | 78,84% | 60,80% | 73,44%




5
Aquisicao de Dados para Analise Offline

Neste capitulo, um equipamento de EEG ¢ utilizado para registrar sinais de
movimentos imaginarios de cinco pessoas e, baseado nas andlises anteriores,
métodos de selecao de caracteristicas e de canais sao aplicados para classificar os
sinais registrados e analisar o desempenho das técnicas propostas com sinais
obtidos a partir de um equipamento comercial de baixo custo. Um dos objetivos
desse experimento ¢ verificar a viabilidade de um sistema de ICM utilizando o
equipamento em questdo associado a um microcontrolador que sera apresentado
posteriormente.

Todas as atividades envolvendo testes com seres humanos foram
devidamente aprovadas pelo comité de ética em pesquisa da PUC-Rio e os
voluntarios assinaram um termo de consentimento livre e esclarecido, também

aprovado pelo mesmo comité de ética.

5.1. Composicao do Banco de Dados

Nessa etapa sao utilizados o Emotiv EPOC Headset (adquirido em 2011)
para aquisicdo do sinal, o algoritmo disponibilizado publicamente em cddigo
aberto chamado de Emokit (Emokit, 2010) para leitura e registro do sinal, ¢ um
notebook para as andlises offline com o sofiware Matlab. A Tabela 23 contém os

detalhes dos equipamentos utilizados.
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Tabela 23 - Equipamentos utilizados para compor banco de dados.

Equipamento Funcdo Dados técnicos

e Nome: Emotiv EPOC Headset (2010)
e 14 eletrodos para registro, mais CMS

Medig¢do dos e DRL (referéncia e terra).
Eletroencefalograma . e Frequéncia de amostragem de
sinais
128 Hz.

e Sinais na banda de 0,2 a 45 Hz.
e Wireless (transmissdo via bluetooth)

Leitura e
. e Nome: Toshiba Satellite M645
Notebook registro dos e Processador de 2,53 GHz
sinais e Memodria RAM de 4 GB

O Emotiv, nome comercial do eletroencefalograma utilizado, ¢ um aparelho
voltado para uso recreativo e também para pesquisa. E um equipamento de baixo
custo quando comparado a eletroencefalogramas para aplicagdes clinicas ou até
mesmo outros eletroencefalogramas também voltados para fins recreativos e de
pesquisa com quantidade de eletrodos parecida. A maior vantagem do Emotiv ¢ a
praticidade, pois o equipamento ¢ pequeno, nao possui fios visiveis (a transmissao
do sinal acontece via bluetooth) e utiliza feltros umedecidos com solugdo salina
para fazer o contato elétrico entre o sensor e o couro cabeludo. Grande parte dos
outros equipamentos utiliza um gel com essa finalidade, gerando maior
desconforto para o usudrio. Contudo, a qualidade do sinal medido por esse
aparelho ¢ inferior a de equipamentos clinicos ou outros que utilizam gel. No
trabalho de Duvinage et al. (2013), a performance desse equipamento em
aplicagdes baseadas em P300 (topico 3.1.1) ¢é investigada. Os pesquisadores
relatam que o Emotiv fornece sinais com uma qualidade razodvel, porém nao
adequada para aplicagdes que exigem uma alta confiabilidade, como controle de
dispositivos roboticos. Para uso recreativo, como videogames, para comunicacao
ou para uso de computadores, o equipamento pode ser util para pessoas com
limitagdes motoras. Barham et al. (2017) mostram que o Emotiv fornece sinais
comparaveis aos de um equipamento de qualidade reconhecida somente quando
submetido a certas modificagcdes. Outra questdo importante para o presente
trabalho ¢ o posicionamento dos eletrodos do Emotiv, pois ele apresenta maior
densidade na regido frontal e nenhum eletrodo na regido do coértex motor. Isso ¢é

particularmente ruim para a aplicacdo desejada, pois os pensamentos utilizados
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sao referentes a movimentos motores imaginarios. Os 14 eletrodos do

equipamento e suas posi¢des no sistema 10-20 sdo representados na Figura 29.

Figura 29 - Eletrodos utilizados no Emotiv e suas respectivas posicoes no

sistema 10-20.

Embora o Emotiv possua 14 canais de medi¢do, o canal AF3 nao foi
registrado pelos algoritmos utilizados, portanto foi desconsiderado nos testes, que
contaram apenas com dados dos 13 canais restantes.

A atividade de extracdo de dados ocorreu em um ambiente fechado e
silencioso. O voluntdrio permanecia sentado em uma cadeira sem nenhuma
distragdo visual. Apos o aparelho de EEG ser devidamente posicionado na cabega
do voluntario, o condutor do experimento dava um comando oral para que a
pessoa comecgasse a emitir o pensamento indicado, até que um novo comando oral
indicasse o fim do registro daquele pensamento. Similar ao banco de dados
utilizado no desenvolvimento dos métodos dos topicos anteriores, dois Mls (um
relacionado ao brago esquerdo e outro ao brago direito) foram utilizados. O
movimento imaginario sugerido foi o brago sair da posi¢do de apoio nas pernas,
esticar completamente para a lateral e retornar, repetitivamente. A escolha por
esses MIs ocorreu em fungdo da preferéncia dos participantes, que julgaram essas
atividades mentais como mais faceis de serem executadas do que outros Mls. O
pensamento onde nenhum MI ¢ executado (atividade espontdnea) também foi
registrado. O procedimento consistiu em registrar aproximadamente 60 s do MI

mao esquerda, 60 s do MI mao direita e 60 s sem MI e repetir essa sequéncia até
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totalizar 21 registros de cerca de 60 s, o que corresponde a sete registros de cada
pensamento.

Cinco participantes, denominados por Sujeito 1, Sujeito 2, Sujeito 3, Sujeito
4 e Suyjeito 5, foram voluntarios para terem seus sinais registrados. Durante a
execugao dos testes, todas as pessoas relataram em algum momento sentir cansago
mental, solicitando intervalos de descanso maiores entre alguns registros. Além
disso, os Sujeitos 1, 2 e 5 disseram ter sentido sono na segunda metade dos
registros. E importante ressaltar que nenhum dos voluntarios teve qualquer
experiéncia prévia em experimentos dessa natureza € nao passou por nenhum
periodo de treinamento antes do registro dos dados. Durante os testes, o condutor
da pesquisa manteve a responsabilidade de fiscalizar o voluntario para que
nenhum movimento real indesejado ocorresse e todos os voluntarios, ao final dos
registros, foram inquiridos a respeito disso, onde todos disseram nao ter realizado
nenhum movimento voluntario consciente durante os registros. O banco de dados
consiste, entdo, nos sinais de EEG de MI do brago esquerdo, brago direito e de
nenhum MI, todos registrados de cinco pessoas diferentes.

Ao fim do procedimento, a mesma quantidade de segundos foi utilizada
para os trés estados mentais de cada pessoa. Além disso, os dados de cada pessoa
foram divididos em trés conjuntos de aproximadamente mesmo tamanho, onde
um ¢ o conjunto de ajuste de parametros, outro ¢ o conjunto de testes e o ultimo ¢

o conjunto de validagdo, similar ao que foi descrito no topico 4.1.

5.2. Selecao de Caracteristicas

Sao apenas 13 canais disponiveis para registro dos sinais e apenas quatro em
regides proximas ao cortex motor, que sdo T7, T8, FC5 e FC6. Sendo assim, essa
etapa contou com todos os canais fornecendo caracteristicas. Tendo em vista o
objetivo de utilizar o equipamento para uma interface cérebro-maquina em tempo
real com processamento em uma unidade eletronica de capacidade de
processamento muito inferior a um computador tradicional, foi considerado o
custo computacional das técnicas utilizadas. Dessa forma, somente a técnica FFT
v2 foi utilizada, mas dessa vez incluindo novamente os filtros CSP ¢ SL com
m = 4, ambos ndo utilizados na etapa 1 do Método de Duas Etapas. Além disso, a

janela hamming pode variar mais o seu tamanho. Outra diferenca para os casos
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anteriores, ¢ que dessa vez s0 foram utilizadas as informagdes de frequéncia no
intervalo de 0-30 Hz, pois em testes preliminares essa banda se mostrou mais
eficaz. Os detalhes se encontram na Tabela 24, onde p ¢ a quantidade de pontos
no intervalo em que a transformada de Fourier foi calculada. O intervalo de tempo

correspondente a uma amostra para classificagao ¢ de 1s.

Tabela 24 - Buscas realizadas com a FFT v2 para analises com banco de

dados do Emotiv.

s Tamanho | Janelas .
, . Caracteristicas . Filtro Total de
Técnica da janela de . .
por canal . espacial | possibilidades
hamming | tempo
Sem filtro
Ixp
3 CSpP
2xp LapIac;,
FFT v2 1a9 1a2 | ™ 990
Laplace,
com
m=3
passo de
Laplace,
0,1
m=4

5.2.1. Resultados e Discussao

Os resultados da selecdo de caracteristicas com os dados de teste estdo na
Tabela 25, onde p ¢ a quantidade de pontos no intervalo em que a transformada de
Fourier foi calculada. Os valores das taxas de acertos ficaram entre 59,44% e
68,62%. Dadas as limitacdes conhecidas do Emotiv e a auséncia de qualquer tipo
de treinamento das pessoas voluntarias, esses resultados foram até certo ponto
satisfatorios, pois para os dois primeiros sujeitos os acertos chegaram proximos a
70%. Ainda cabe lembrar que a técnica DWT 2, que se mostrou util nos casos
anteriores, nao foi utilizada devido ao seu custo computacional maior aliado a
perspectiva do uso do algoritmo também em tempo real em uma unidade de

processamento muito inferior a um computador.
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Tabela 25 - Resultados da selecdo de caracteristicas com dados medidos pelo

Emotiv.

. Filtro Janelas Tan"nanho Caracteristicas | Taxa de

Individuos . de da janela
espacial . por canal acertos

tempo | hamming
Sujeito 1 SLLm =2 1 1,4 2 67,75%
Sujeito 2 SLLm =3 2 1,1 5 68,62%
Sujeito 3 SLLm=4 2 2 4 60,92%
Sujeito 4 Sem filtro 2 1 3 59,44%
Sujeito 5 SLm =4 1 1,4 1 63,79%

Os dados de validacdo foram utilizados para testar as configuragdes
selecionadas e para testar caracteristicas tipicas da literatura, como descrito no
item 4.4. A Tabela 26 mostra os resultados com os dados de validagdo. Na linha
referente as caracteristicas tipicas da literatura, o melhor resultado entre a FFT e
DWT ¢ representado. Embora a DWT nao tenha sido considerada na selecdao de
caracteristicas, foi utilizada para também representar, junto com a FFT, resultados
obtidos por meio de técnicas selecionadas em funcao de informagdes da literatura,
isto ¢, sem a aplicagdo do método proposto. Como ja descrito anteriormente
(topico 4.4), isso ¢ feito com o objetivo de avaliar a eficacia do método de selecao
de caracteristicas proposto no trabalho. Como se vé€, os resultados apos a selecao
de caracteristicas foi superior, apesar de ainda apresentarem taxas modestas
quando se considera o uso em um sistema real. O Sujeito 2 apresentou a maior
diferenca entre o resultado previsto pela selecdo de caracteristicas com dados de
teste ¢ o resultado obtido com dados de validagdao. Curiosamente, cle teve o
melhor resultado com dados de teste e o pior com dados de validacdo. Durante a
aquisicdo de dados dessa pessoa, foi necessario interromper a atividade a pedido
do mesmo, em virtude de uma sonoléncia. Tal situacdo pode ser uma das causas
da grande diferenca observada, j4 que os dados do conjunto de validagdo sdo

sempre referentes a parcela final dos dados registrados.
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Tabela 26 - Resultados com dados de validagao.

Sujeito 1 Sujeito 2 Sujeito 3 Sujeito 4 Sujeito 5

Se'egﬁotde 6522% | 51,39% | 62,68% | 59,15% | 61,81%
Caract.

Literatura 60,87% 50,00% 59,15% 52,11% 50,69%

Na literatura, como discutido no item 2.3.3, diversos trabalhos mostram que
uma mesma abordagem produz resultados significativamente diferentes quando
testadas em pessoas distintas e podem até mesmo serem ineficazes para certas
pessoas. Com isso, os valores modestos das taxas de acertos podem ter como
causa diversos fatores, entre os quais esta a maior limitacdo imposta a sele¢ao de
caracteristicas nos testes deste capitulo e a variabilidade interpessoal dos sinais de
EEG. Contudo, ¢ importante ressaltar que as limitagdes do equipamento de EEG
utilizado também contribuem para esses resultados, com destaque para o
posicionamento dos eletrodos, que enfatiza a area frontal (mais suscetivel aos
artefatos oculares) e ndo contempla a regido do cortex motor.

A selecdo de canais, conforme etapa 2 dos métodos propostos
anteriormente, foi aplicada em cada banco de dados, porém ndo houve nenhuma
previsdao de melhora com nenhum grupo diferente dos 13 canais disponiveis. Dada
a quantidade e posicionamento dos eletrodos ndo favoraveis a aplicagdo desejada

(item 5.1) isso era esperado.

5.3. Intervalo de Tempo Processado

Aumentar o intervalo de tempo correspondente a uma amostra pode
influenciar na classificacao de forma positiva, pois a transformada de Fourier com
mais pontos fornece um espectro de frequéncia mais detalhado do intervalo
analisado. Sendo assim, foram feitas duas outras tentativas com os sinais dos
cinco sujeitos, uma delas processando 1,5 s de cada vez e outra processando 2 s de
cada vez. As mesmas configuracdes da Tabela 25 (obtidas com 1s sendo
processado de cada vez) foram utilizadas para processar 1,5 s e 2 s de cada vez.
Depois, dois novos processos de selegdo de caracteristicas foram executados, um
processando 1,5 s de cada vez e outro processando 2 s. Os resultados podem ser

vistos nas Figuras 30 e 31, onde os nimeros 1 a 5 na metade esquerda do eixo
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horizontal correspondem aos dados de teste de cada sujeito e, a direita,

correspondem aos dados de validagdo.

Configuragao obtida com 1s

80% Dados de teste Dados de validagao
75%
70%
65%
60% m1s
55%
50%
45%
40%

m1,5s

Taxa de Acertos

m2s

Sujeito

Figura 30 - Taxas de acertos com diferentes intervalos de tempo processados

de cada vez.

Analisando a Figura 30, percebe-se que somente para o Sujeito 5 com dados
de teste e o Sujeito 2 com dados de validagdo o aumento no intervalo de tempo foi
capaz de elevar a taxa de acertos. No segundo caso, porém, os acertos nao
ultrapassaram 55%. Pode ser visto também que os testes com 1,5s e 2's ndo
mostraram superioridade um em relagdo ao outro. Comparando somente as duas
condigdes, cada uma foi superior em cinco casos. Nos resultados dessa figura,
cabe lembrar, o pré-processamento e as caracteristicas sao os mesmos informados

na Tabela 25.
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Configuragdes vencedoras com 1s, 1,5s e 2s

80% 1 Selecdo de caracteristicas Validagdo
75%
70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%

H1s

Taxa de Acertos

m1,5s
m2s

Sujeito

Figura 31 - Taxas de acertos com diferentes intervalos de tempo processados

de cada vez, apos selecao de caracteristicas para cada caso.

Para gerar os resultados da Figura 31, foi executada novamente a sele¢do de
caracteristicas com 1,5s e 2 s sendo processados de cada vez, conforme ja foi
explicado. As configuracdes selecionadas ndo se repetiram para pessoas
diferentes. Para os tempos diferentes com uma mesma pessoa, as configuragdes
selecionadas foram bem parecidas, mas em nenhum caso coincidiu totalmente.
Em quatro casos (sujeitos 2 a 5) com dados de teste, os resultados da selecdo de
caracteristicas com 2 s obtiveram mais acertos que os resultados com 1 s e 1,5s.
Com 2 s, os resultados chegaram a mais de 70% para os sujeitos 2 ¢ 5. Com os
dados de validacdo, contudo, os resultados com 1 s foram melhores em quatro
casos e com 1,5 s foi melhor em um. Como a quantidade de amostras diminui com
o aumento do intervalo de tempo processado, isso pode ter contribuido para que
os resultados com 1,5s e 2s obtivessem um pior desempenho com dados de
validagdo, pois pode ndo ter havido amostras suficientes para evitar o overfitting,
que ocorre quando o ajuste do sistema (no caso, tanto a escolha das caracteristicas,
quanto o projeto do FLD) se adapta excessivamente as particularidades das

amostras, perdendo o poder de generalizagao.

5.4. Deteccdo de Um Unico MI

Nessa se¢do, a selegdo de caracteristicas foi aplicada na tentativa de se

identificar a ocorréncia de um tnico MI isoladamente. Isto é, em cada teste as
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amostras correspondem aos sinais de um tunico MI e da atividade espontanea
(onde nenhum MI ¢ executado). Dessa forma, foram feitos dois testes separados
(um para o MI do brago esquerdo e outro para o MI do brago direito) em que a
classificacdo foi realizada entre duas classes possiveis: o MI da vez e a atividade
espontanea. Os registros contendo sinais do MI ndo utilizado no teste sdo
momentaneamente eliminados do banco de dados. A Figura 32 mostra, lado a lado
para cada sujeito, a taxa de acertos quando foi considerado o MI brago esquerdo
(cor azul) e quando foi considerado o MI braco direito (cor amarela). No eixo
horizontal, a metade a esquerda corresponde aos resultados com dados de teste,
que sdo aqueles utilizados para executar a sele¢do de caracteristicas, a direita sdo
resultados das configuragdes selecionadas de cada pessoa com os dados de
validacdo. No geral, os resultados foram préximos aos obtidos ao fazer a
classificacdo entre os dois MIs. Nas duas condi¢des analisadas na Figura 32, ¢
interessante observar que a sele¢do de caracteristicas previu um pouco mais de
facilidade na detec¢do do MI braco esquerdo, porém ocorreu o contrario com o0s
dados de validagao. O que chama a atencdo ¢ o valor obtido com o Sujeito 4 com
dados de validacao e MI braco esquerdo. A taxa de acertos foi aproximadamente
35%, enquanto a previsdo foi um pouco mais de 65%. Ou seja, a regido atribuida a
cada classe parece ter sido invertida com os dados de validagdo. Isso levanta uma
questao sobre a etapa de aquisi¢do de dados, pois esse resultado pode ser fruto de
outra atividade detectada nos sinais de EEG. Por exemplo, o sujeito pode ter
executado o movimento imaginario concomitantemente com outra atividade
mental durante alguns registros e posteriormente pode ter alterado essa segunda
atividade mental. Isso leva ainda a outra questdo interessante, que ¢ a maneira
com que a selecdo de caracteristicas se adéqua ao sinal de cada pessoa. Se a
hipotese anterior for verdadeira, isso significa que a sele¢do de caracteristicas se
“adaptou” a essa outra atividade mental, em vez de se adaptar ao MI. Com isso,
nota-se a importancia de se investigar com mais profundidade os sinais de
controle que se pretende classificar, a fim de limitar a “adaptacao” das
caracteristicas a um universo restrito aos aspectos do sinal de controle mais

diretamente relacionados ao pensamento de interesse.
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70%
65%
60%
55%
50%
45%
40%
35%
30%

Taxa de Acertos

Detec¢ao de um tnico Ml

75% A

Selecdo de caracteristicas Validagdo

Sujeitos

B Ml Brago
Esquerdo

Ml Brago
Direito

Figura 32 - Resultados quando foram classificados um MI e a atividade

espontinea (sem MI).
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Analise em Tempo Real

A andlise em tempo real consiste em testes que envolvem a utilizagdo dos
algoritmos desenvolvidos para acionamento de um sistema eletronico simples. Ou
seja, a interface ¢ de fato utilizada em uma atividade real. Todas as atividades
envolvendo testes com seres humanos foram devidamente aprovadas pelo comité
de ética em pesquisa da PUC-Rio e os voluntarios assinaram um termo de

consentimento livre e esclarecido, também aprovado pelo mesmo comité de ética.

6.1. O Sistema

Todo o processamento dos sinais enquanto a interface ¢ utilizada ocorre em
um microcontrolador chamado Raspberry Pi (Figura 33), cujos detalhes técnicos
estdo na Tabela 27. A grande vantagem desse equipamento, visando o objetivo do
presente trabalho, sdo suas dimensdes fisicas, que permitem embarcar o sistema
com relativa facilidade, tornando o mais propicio para o uso em situagdes praticas.
Os pinos GPIO (do inglés, general purpose input output) vistos na figura sao
portas de entrada e saida digitais do Raspberry Pi, para conectd-lo a outros
dispositivos eletronicos de qualquer natureza. Por meio deles, a placa pode
transmitir a saida logica desejada a um circuito do qual ela faz parte e que a
transformard em um sinal analdgico. A Figura 34 mostra esquematicamente 0s
pinos. Através da nomenclatura indicada e fazendo uso da biblioteca de
programacao disponivel no Raspberry Pi com a finalidade de controlar os pinos, ¢
possivel estabelecer esse controle de forma relativamente simples. A linguagem
Python foi utilizada para realizar todas as etapas relativas ao processamento,
classificagdo do sinal e envio de comandos para os pinos GPIO. A versao do
Emokit que foi utilizada foi também desenvolvida em Python. Como fonte de
energia, o Raspberry Pi possui uma entrada similar & de muitos telefones
celulares, podendo ser ligado diretamente em uma tomada ou em um carregador
de celular portatil. Contudo, ¢ possivel utilizar qualquer outra fonte de energia

ligada diretamente aos pinos GPIO.
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Figura 33 - Raspberry Pi, o microcontrolador utilizado para teste em tempo

real.

Raspberry Pi 3 GPIO

3.3v DC Power
GPIOO2
GPIOU3 =
GPIO04 (GPIO_GCLK)
Ground
GPIO17 (GPIC
GPIO27 (GF
GPIO22
3.3v DC Power
GPIO10 (SF
GPIO09 (SPI_MISC
GPIO11 (SPI_CLK)
Ground
ID_SD (I2C ID EEPROM
GPIOOS
GPIOCU6
33 GPIO13
GPIO19
GPIO26
Ground

NOO0O000C000000000

D00000C0C0C0

DC Power 5v

XD0) GPIO14
0) GPIO15

N5) GPI024

N) GPIOUS
) GPIOO7
ROM) 1D_SC

ver Sv
Ground

GPIO18
Ground
GP1023

Ground
) GP1025

Ground
GPIO12
Ground
GPIO16
GP1020
GPIO21 40

Figura 34 - Representacio da distribuicao dos pinos GPIO do Raspberry Pi.

Tabela 27 - Detalhes do Raspberry Pi.

Microcontrolador

processar o sinal

Equipamento Funcdo Dados técnicos
Nome: Raspberry Pi3 B
Registrar Processador de 1,2 GHz

Memodria RAM de 1 GB
Custo aproximado:
USS$35,00
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O sistema conta ainda com o Emotiv, aparelho de EEG utilizado para as
analises do capitulo 5 (Figura 35). O dongle ilustrado na imagem ¢ um receptor de

bluetooth USB que faz parte do Emotiv e recebe em tempo real os dados medidos.

Dongle que
recebe o sinal
via bluetooth

Figura 35 - Aparelho de EEG utilizado, Emotiv EPOC.

Os eletrodos propriamente ditos estdo representados na Figura 36 e sdo
encaixados nas extremidades circulares dos bracos vistos na Figura 35. A parte
que faz contato com o couro cabeludo ¢ o feltro, visto na cor preta. Ele deve ser
umedecido com uma solugdo salina antes do uso, para possibilitar um contato
elétrico melhor. O eletrodo em si ¢ a parte na cor dourada, que em alguns casos
esta parcialmente coberta com uma camada de oxida¢do. De acordo com a
fabricante, em texto publicado online, essa camada ndo prejudica o contato
elétrico:

“The green material is (...) a reaction product between the salt
water and polymer material on the electrode plate. It is completely
harmless and does not cause any contact problems. It is also conductive

when wet.” (Emotiv, 2017)
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e~ T

Figura 36 - Eletrodos do Emotiv vistos em detalhe.

O sinal do Emotiv recebido pela unidade de processamento (Raspberry Pi) ¢
criptografado, mas o conjunto de algoritmos Emokit decriptografa o sinal e o
registra em tempo real em um arquivo de texto. O programa desenvolvido para
viabilizar a interpretagdo em tempo real conta com uma adaptagao no Emokit, que
faz com que o sinal, ao ser decriptografado, seja enviado diretamente para o
processamento que traduz o sinal de EEG em uma saida para o sistema eletronico,
sem criar de fato um arquivo de texto com as informagdes.

Apos a leitura e o processamento, o algoritmo da ICM emite um comando
logico para os pinos GPIO 17 e 18 (vide Figura 34), que vai depender do comando
que o algoritmo selecionou. Com isso, o sinal vai para o circuito e acende o LED
indicado pelo algoritmo. O sistema pode ser visto na Figura 37, onde os resistores
utilizados sdo de 1kQ, os LEDs verdes e vermelhos representam cada cor um Ml e

o LED amarelo ¢ apenas um indicador de que o sistema esta ligado.
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Figura 37 - Sistema utilizado para os testes em tempo real.

6.2. Primeiro Teste Experimental

Com o objetivo de avaliar o desempenho do sistema em tempo real, foi
proposta uma tarefa simples, porém suficiente para verificar o funcionamento do
sistema. A atividade consiste em executar tarefas mentais associadas aos LEDs do
circuito. Ou seja, os sinais de EEG serdo interpretados e o resultado da
classificagdo sera indicado por meio dos LEDs que forem acionados.

Para usar o equipamento adequadamente, o usuario deve primeiramente
fornecer um pequeno banco de dados com sinais dos movimentos imaginarios que
deverdo ser reconhecidos pela interface. Os dados sdo analisados em um
computador, onde a sele¢do de caracteristicas descrita no capitulo 5 ¢ executada e
a melhor configuragdo ¢ utilizada no algoritmo da interface que esta no Raspberry
Pi. Quando hd o uso de filtro espacial que requer dados de EEG para ser
projetado, ele também ¢ obtido nessa andlise offline, bem como o vetor de
projecao do Discriminante Linear de Fisher e o respectivo valor de limiar que
separa as classes de pensamentos. Depois que esses dados sdo repassados para o
microcontrolador, ele estd pronto para ser utilizado. Basta, entdo, executar o
programa que faz os procedimentos que vao desde a aquisicdo do sinal a

1luminag¢ao dos LEDs.
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Antes de dar inicio aos testes, mais analises offline foram realizadas com o
Sujeito 1, que foi selecionado para os testes em tempo real. O objetivo ¢
identificar a reincidéncia de parametros selecionados para a melhor configuragao,
a fim de reduzir o universo de busca, para que o intervalo de tempo entre a coleta
dos primeiros dados e os testes em tempo real seja menor. A segunda coleta de
dados, feita 50 dias apods a primeira (item 5.1), consistiu em registrar sinais de MI
da mao esquerda, mao direita e sem MI, seguindo o mesmo protocolo do item 5.1.
Contudo, o voluntéario executou os MIs direcionando o olhar para 0 membro em
questdo, situacdo que nao ocorreu nos testes anteriores. O processamento para
fazer a classificacdo foi executado a cada intervalo de 1 s e depois a cada intervalo
de 2 s. Os resultados estdo na Tabela 28 e referem-se a classificacdo entre os dois

MlIs.

Tabela 28 - Resultados da segunda analise offline.

Tempo Filtro Janelas TarT\anho Caracteristicas | Taxa de
. de da janela

processado | espacial . por canal acertos
tempo | hamming

1s Sem filtro 1 1,9%xp 3 64,03%

2s Sem filtro 1 2xp 2 75,00%

A terceira coleta de dados, feita dois dias apos a segunda, também registrou
sinais referentes aos MIs das méios. Dessa vez, no entanto, cada MI foi executado
por sete minutos consecutivos, diferente do caso anterior, onde eles foram
alternados a cada minuto até completar sete minutos de cada. Novamente, o
voluntario pode olhar para o membro enquanto imaginava o movimento. Os
resultados estdo na Tabela 29 e mostram grande evolucdo nas taxas de acertos.
Nesse caso e no anterior, metade dos dados foi utilizada para ajustar o
classificador e metade para fazer as buscas. Nao foi feita a validagdo, pois isso ¢

substituido pelo teste em tempo real nesse capitulo.

Tabela 29 - Resultados da terceira analise offline.

| T h i
Tempo Filtro Janelas ar?an ° Caracteristicas | Taxa de
. de da janela
processado espacial . por canal acertos
tempo | hamming
1s SLLm =2 2 1,4xp 4 85,55%
2s Sem filtro 1 1,8xp 2 90,00%
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A partir desses resultados, foi definido para os testes em tempo real que as
quantidades de caracteristicas por canal devem variar apenas entre 2 ¢ 4 € o
tamanho da hamming deve variar entre 1 e 2 vezes o tamanho da janela de tempo,
porém com passo de 0,2. No pré-processamento, s6 devem ser considerados os
casos sem filtro e SL com m = 2.

Para o primeiro teste em tempo real de fato, realizado trés dias apos a
terceira coleta de dados para andlise offline (Tabela 29), a extragdo de dados se
deu conforme a ultima analise offline. Todas as etapas do procedimento e a

duragdo aproximada de cada uma estao na Tabela 30.

Tabela 30 - Tempo gasto em cada etapa do experimento.

Etapas Duragao [min]
Setup do Emotiv, computador e Raspberry Pi 15
Registro dos sinais dos Mls para ajuste do sistema 14
Preparacdo para fazer a busca 1
Busca pela melhor configuragao 0,88 (53 s)
Atualizagdo dos algoritmos no Raspberry Pi 3
Testes em tempo real livre

6.3. Resultados e Discussao

Quando em tempo real, o Sujeito 1 executou alternadamente os dois MIs
durante intervalos de tempo variados. O voluntario indicou verbalmente cada vez
que alterou o MI em execucdo. Durante o teste ele ndo teve contato visual com os
LEDs. A busca pela configuragdo adequada se deu processando intervalos de 2 s.
As previsoes foram surpreendentemente boas, dados os resultados das analises
anteriores, pois quase todas foram acima de 90% e a com melhor desempenho
obteve 99,51% de acertos (sem filtro espacial, uma janela de tempo, hamming do
mesmo tamanho que o intervalo de tempo e trés caracteristicas por canal). Essa
configuragdo foi utilizada para os trés testes que foram realizados em tempo real
(Figura 38), mesmo o terceiro deles sendo com intervalos de 1 s processados de
cada vez. Posteriormente foi feita a busca pela melhor configura¢do com 1 s sendo
processado, e os resultados foram bastante parecidos com os encontrados com 2 s.
O melhor resultado foi de 99,76% de acertos e a configuracdo igual a selecionada

com 2 s obteve 98,79%.
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Para avaliar o desempenho em tempo real, os LEDs foram filmados durante
as atividades e depois foi simulada uma trajetéria com os resultados, onde a
posicao horizontal foi determinada pelos LEDs e a vertical pelo instante de tempo.
A Figura 38 mostra as trajetorias para as trés atividades realizadas. A primeira
delas teve como objetivo principal familiarizar o Sujeito 1 com a atividade. As
linhas tracejadas correspondem aos momentos em que houve mudanca no MI
executado, as linhas vermelhas representam os comandos que foram recebidos
pelos LEDs e as azuis representam o MI que estava sendo executado. As duas
primeiras imagens foram obtidas quando foram processados intervalos de 2 s,
enquanto a ultima foi obtida quando foram processados intervalos de 1 s. O titulo
de cada imagem informa exatamente o intervalo de tempo processado de cada vez.
No eixo horizontal, os valores indicam a posicdo do ponto em uma unidade

arbitraria.

90

80

(&)
o

Tempo [s]
N
o

Figura 38 - Resultados do primeiro teste em tempo real. No eixo horizontal,

os valores indicam a posicio do ponto em uma unidade arbitraria.

A sequéncia das imagens corresponde a sequéncia em que os testes foram
realizados. Percebe-se que, no primeiro, o resultado apresentou mais erros. Nessa
ocasido, houve uma tendéncia no classificador em selecionar a classe referente ao
MI mao esquerda, de forma que quase todos os acertos ocorreram quando o MI

correto era de fato este. Quando o MI era referente & mao direita, a taxa de acertos
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foi de apenas 35%, enquanto a taxa de acertos total foi de 66,67%. O segundo
teste teve um resultado melhor, com dois erros no momento inicial, depois um
pequeno atraso para reconhecer o MI mao direita e, no penultimo trecho, o MI
mao esquerda ndo foi identificado. A taxa de acertos foi de 76%. O terceiro,
considerando que apenas 1 s foi processado de cada vez e que foi o ultimo a ser
realizado, obteve bons resultados, com um atraso para reconhecer o MI mao
esquerda no terceiro trecho, uma dificuldade maior para reconhecer o MI mao
esquerda no penualtimo trecho e apenas um comando errado no trecho final,
chegando a 75% de acertos.

Apesar das previsdes durante a realizagdo das buscas pela melhor
configuracdo terem sido proximas de 100%, era esperado que o desempenho em
tempo real fosse muito inferior. Os sinais de EEG registrados para uma analise
offline exclusivamente podem diferir dos mesmos quando ¢ uma atividade em
tempo real. A propria expectativa durante os testes em tempo real foi considerada
pelo Sujeito 1 como um fator que afetou a execug¢do dos pensamentos. A
alternancia entre os movimentos imaginarios também foi mencionada no mesmo
sentido, pois na sessdo de ajustes e buscas cada MI foi executado sem
interrupgdes. E preciso considerar também que os eletrodos do Emotiv alteram
seus posicionamentos durante o uso em virtude das hastes flexiveis que os
prendem. Ainda, os feltros umedecidos com solugdo salina secam com o passar do
tempo, influenciando na qualidade do sinal.

Pelas andlises offline no decorrer do trabalho e pelos resultados em tempo
real, foi visto que houve uma grande evolucdo. Possivelmente isso estd
relacionado a melhora do Sujeito 1 em executar as tarefas mentais exigidas, o que
pode ter sido influenciado pela possibilidade do mesmo olhar para 0 membro
enquanto executa o MI. Nota-se que o universo de busca para esse sujeito foi
bastante reduzido, mesmo as andlises tendo sido realizadas sempre em dias
diferentes. Isso sugere que existe a possibilidade de se encontrar uma
configuragdo Otima para uma dada pessoa, apoés um periodo de analises e
experimentos. Porém, o vetor de proje¢ao do FLD e o valor de limiar continuam
sendo calculados da mesma forma, necessitando sempre de novos dados de ajuste
de parametros. Com isso, o segundo teste experimental investiga a possibilidade
de eliminar a necessidade de dados de ajuste apos as andlises prévias ou pelo

menos eliminar as buscas pela melhor configuracao. Devido ao bom desempenho
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processando apenas 1 s e sua melhor aplicabilidade para situacdes praticas, no

segundo teste somente essa condi¢do foi considerada.

6.4. Segundo Teste Experimental

Duas abordagens sdo comparadas no segundo teste. Uma consiste em usar
os dados coletados no primeiro teste experimental nas trés analises offline (cada
coleta foi realizada em um dia diferente) para fazer a busca pela melhor
configuragdo. A proposta ¢ evitar que dessa vez o Sujeito 1 forneca dados
imediatamente antes de usar o sistema em tempo real. A outra abordagem consiste
em usar a configuracdo considerada a melhor em fun¢do das andlises anteriores e
extrair dados somente para gerar o FLD, o que reduz a metade o tempo necessario
para registro dos dados.

Abordagem 1 — sem coleta de dados:

O novo banco de dados foi organizado com os dados dos MIs da mao
esquerda e da mao direita registrados em trés dias distintos. Para cada MI a
composi¢ao do banco de dados se deu da seguinte forma: a primeira metade dos
dados de cada dia ¢ agrupada em sequéncia, depois a segunda metade dos dados
de cada dia ¢ agrupada ao final. O conjunto completo ¢ utilizado para realizar as
buscas.

A configuracdo com melhor desempenho obteve 75,67% de acertos, ndo
utilizou filtro espacial, usou apenas uma janela de tempo, hamming 1,8 vezes
tamanho da janela de tempo e quatro caracteristicas por canal. Nessa busca, as
possibilidades sdo as mesmas apresentadas no item 6.2. Teoricamente, a maior
probabilidade ¢ de que as unicas componentes em comum entre os sinais de dias
diferentes sejam relativas aos MIs. A expectativa com essa abordagem ¢ de que a
previsdo de acertos seja mais fiel aos resultados em tempo real, ja que reduz a
possibilidade do algoritmo se adaptar a sinais que ndo sdo dos Mls. O
experimento foi executado trés dias apds o primeiro teste em tempo real.

Abordagem 2 — com coleta de dados, mas sem busca pela melhor
configuracio:

Para selegdo dos parametros, foram analisados os resultados completos de

cada busca realizada para o Sujeito 1, isto €, ndo somente as configuragdes com
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melhor desempenho. As analises consideradas referem-se aos testes realizados

com apenas 1 s sendo processados de cada vez nos itens 5.2.1 (

Tabela 25 25), 6.2 (Tabelas 28 e 29), 6.3 e na Abordagem 1 deste topico. A
principal motivacdo para essa abordagem ¢ a idéia de que existe pelo menos uma
configuracdo que tem maior chance de ter um bom desempenho com os sinais de
uma pessoa.

A configuragdo selecionada foi sem filtro espacial, uma janela de tempo,
hamming 1,4 vezes o tamanho da janela de tempo e trés caracteristicas por canal.
As taxas de acertos com a configuragdo com melhor desempenho de cada anélise
e com a configuragdo selecionada neste topico estdo na Tabela 31. Pode ser visto
que, embora a configuragdo selecionada nao tenha sido a com melhor desempenho
nos casos citados, ela obteve resultados préoximos, exceto pelo primeiro caso, onde

os MlIs ainda eram relativos aos bragos em vez das maos.

Tabela 31 - Resultados das analises anteriores com as configuracoes com
melhor desempenho de cada analise e com a configuracao selecionada para o

teste em tempo real.

Item 5.2.1 Item 6.2 Item 6.2 Item 6.3 Item 6.4

Melhor 67,75% 64,03% 85,55% | 99,76% 75,67%
desempenho

Selecionada 60,51% 61,22% 84,36% 98,79% 73,58%

6.5. Resultados e Discussao

Os procedimentos foram um pouco diferentes do primeiro experimento. O
voluntario tinha um crondmetro a sua frente durante os testes e foi orientado a
alterar o MI em execu¢do a cada intervalo de 10 s em um experimento e a cada
30s em outro. Sendo assim, duas tentativas foram realizadas com cada
abordagem, onde uma contou com mais alternancia entre os MIs e outra priorizou
a manuten¢do dos MIs por periodos mais longos. Todas as tentativas tiveram
duracdo de dois minutos. A analise do desempenho foi realizada de maneira

similar ao item 6.3.
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Os resultados da Abordagem 1 estdo representados na Figura 39. O titulo de
cada grafico se refere ao intervalo de tempo em que o participante manteve o
mesmo MI em execucdo e, no eixo horizontal, os valores indicam a posi¢do do
ponto em uma unidade arbitraria. Na situacao onde o MI foi alterado a cada 10 s,
percebe-se que os acertos foram muito baixos. Houve uma tendéncia pela classe
do MI da mao esquerda, de modo que s6 foram observados acertos consideraveis
quando esse MI foi executado. Quando o MI da mao direita foi executado,
somente em duas sequéncias de 10 s a variagdo total do movimento foi maior para
a direita, sendo que em uma delas, entre 30s e 40 s, a variagao foi 20% do
esperado, enquanto na outra, entre 50 s e 60 s, a variagdo foi 40% do esperado.
Acima de 80 s, praticamente s6 houve comandos para a esquerda, ignorando um
intervalo completo que deveria ser para a direita e, no ultimo, quase ocorreu o
mesmo, tendo um tUnico comando como excecao. O voluntario relatou maior
dificuldade na execugdo da tarefa, principalmente por ter que prestar atencao
constante ao cronometro e precisar alterar o MI com muita frequéncia.

Quando o MI foi alterado a cada 30s, o desempenho foi notadamente
melhor. A variacao total de cada intervalo na posicao horizontal sempre foi no
sentido esperado, embora ndo muito grande na primeira metade do experimento
(0-60 s), cuja taxa de acertos foi de 60%. Contudo, nesse mesmo intervalo ndo foi
observada nenhuma tendéncia na classificacdo, pois a variagdo total foi muito
proxima do esperado. Na segunda metade (60-120 s) o desempenho foi melhor.
As variacdes em cada sequéncia de um mesmo MI foram superiores as da
primeira metade e a variacdo total foi parecida. A taxa de acertos no trecho entre

60 e 120 s foi de 75%, valor muito préximo dos 75,67% obtidos na analise offline.
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Figura 39 - Resultados do segundo teste em tempo real (Abordagem 1). No
eixo horizontal, os valores indicam a posicio do ponto em uma unidade

arbitraria.

Com esses resultados, ¢ possivel ver que o desempenho em tempo real ¢é
comprometido quando ha a necessidade de variar com muita frequéncia o MI, mas
atende as expectativas quando isso ndo acontece. Isso pode estar relacionado a
maneira com que os dados de ajuste de parametros e de busca foram registrados
anteriormente, pois nao houve periodos de alternancia entre os Mls. A capacidade
do voluntario provavelmente tem forte impacto nessa situagdo, pois para executar
o MI ¢ necessario certo nivel de concentracdo, o que s6 ocorreu apds alguns
segundos com o MI em execucdo, conforme relato do Sujeito 1. Por fim, a
Abordagem 1 foi considerada bem sucedida, ja que obteve 67,5% de acertos no
total, atendendo a expectativa de que o resultado em tempo real seria mais
proximo do resultado offline quando comparado aos testes dos itens 6.2 ¢ 6.3.
Esse resultado ¢ bastante promissor, pois sugere que um periodo adequado de
treinamento e analises offline pode evitar que um algoritmo de ICM requeira
reajustes frequentes para um mesmo individuo.

Um dia ap6s a execucdo do experimento da Abordagem 1, foi realizado o
experimento da Abordagem 2. Duas tentativas foram realizadas em cada situacao

(alternando MI a cada 10 s e 30 s), porém em todas elas somente o LED referente
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ao MI da mao direita foi aceso. Houve um espacamento de algumas horas entre as
duas tentativas, a fim de evitar que algum fator momentaneo perturbasse os sinais
fornecidos pelo Sujeito 1 para gerar o FLD e executar os testes em tempo real.
Nesse intervalo, o Emotiv foi retirado e recolocado somente no momento de
executar a segunda tentativa. Dada a recorréncia da configuracao adotada entre as
melhores configuragdes em praticamente todas as analises offline, ¢ possivel que
com mais tentativas, de preferéncia em dias diferentes, a Abordagem 2 pudesse ter
sucesso. No entanto, estudos futuros sdo necessarios para verificar essa hipotese.
Com o resultado obtido, a alta sensibilidade do processo de classificagdo em
relacdo a fatores diversos fica evidente. Percebe-se que hd uma grande
dependéncia em relacdo a fatores de dificil controle, como a forma com que o
sujeito executa o pensamento, o que inclui alteracdoes no nivel de concentracao,

presenca de outros pensamentos simultaneos, entre outros fatores.
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Conclusao

O projeto de uma interface cérebro-méaquina ndo invasiva requer muitas
etapas, por vezes de naturezas bastante diferentes e quase sempre com
consideravel complexidade. Deixando de lado a parte relativa ao desenvolvimento
de equipamentos, algumas atividades podem ser consideradas como as principais.
A aquisicdo de dados, que envolve o protocolo que rege essa atividade, onde ¢é
preciso conhecimentos de neurociéncias, psicologia e técnicas experimentais, por
exemplo, tem um papel determinante no ajuste do sistema e nos resultados, cujas
analises sdo os pilares para o desenvolvimento dos algoritmos. O pré-
processamento, por sua vez, estd intimamente ligado a aquisicdo de dados, pois
consiste em tratar os sinais que foram registrados para deixa-los mais préximos do
sinal emitido pelo cérebro. A presenca de artefatos e ruidos, e a resolugdo espacial
sdo todas afetadas pela etapa anterior e ainda hoje existem muitas limitagdes
referentes & maneira como se deve lidar com essas questdes. E possivel que,
desconsiderando as limitagdes de hardware, esse seja o maior obstdculo no
sentido de impedir uma evolugdao mais rapida no desenvolvimento das interfaces
em um ambito pratico. A extragdo de caracteristicas e a classificacdo, muito além
de uma atividade de reconhecimento de padrdes, por vezes consistem em grandes
esfor¢os dedicados a contornar problemas oriundos das etapas anteriores. Com
isso, percebe-se que cada etapa previamente mencionada ¢ sozinha um vasto
campo de pesquisa.

Com a realizagdo do presente trabalho, foi possivel fornecer uma visao geral
do que envolve uma ICM ndo invasiva, com maior enfoque nas etapas do
algoritmo relacionadas a filtragem espacial, extracdo de caracteristicas e
classificagdo. Assim, algumas das grandes dificuldades no projeto de algoritmos
eficientes ficaram evidentes, como a variabilidade inter e intrapessoal dos sinais
de EEG, por exemplo. Os algoritmos sdo um dos maiores objetos de atencao das
pesquisas que visam tornar vidvel o uso de sistemas controlados por sinais

cerebrais. No trabalho foram abordadas essencialmente as etapas de filtragem
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espacial e extracdo de caracteristicas, tidas como etapas de grande relevancia no
algoritmo. Nas andlises, mais importante do que o valor das taxas de acertos, a
contribuigdo do trabalho se deu ao abordar questdes que afetam
consideravelmente o desempenho do algoritmo como um todo, como a selegao de
técnicas para extrair caracteristicas e sele¢do de canais. Assim, as melhoras ou
pioras relativas com os dados de cada pessoa e as diferencas entre os resultados de
pessoas distintas foram os objetos principais de analise. Para proporcionar essa
visdo, foi proposta uma metodologia que envolveu a criagdo de um método
denominado por Método de Trés Etapas e, posteriormente, a criagdo do Método
de Duas Etapas apos pequenas modificagdes no primeiro. Os métodos se
basearam na variagdo de diversos parametros existentes nos algoritmos, como
variaveis dentro das diferentes técnicas utilizadas no pré-processamento e
processamento ¢ o grupo de canais utilizados. O objetivo dos métodos foi
encontrar configuragdes Otimas para cada pessoa, no que diz respeito a extracao
de caracteristicas e escolha dos canais a serem utilizados.

As técnicas em si ndo foram abordadas com grande profundidade, mas a
variacdo dos parametros considerados mais importantes dentro delas permitiu as
analises desejadas. Os sinais de controle, essenciais para projetar técnicas de
extracdo de caracteristicas, foram apresentados e levados em consideragdo como
base, ainda que ndo de forma muito profunda, para identificar as caracteristicas
potencialmente mais relevantes do sinal e selecionar as técnicas por meio das
quais elas seriam extraidas. A parte pratica foi abordada primeiramente do ponto
de vista da aquisicdo do sinal para analises offline, onde foi possivel perceber a
dificuldade na obtengdo de sinais com qualidade, seja pelo equipamento, pela
habilidade da pessoa ou pela falta de padronizagdo no método, fazendo com que
as conclusdes obtidas com os resultados sejam muitas vezes reféns de
particularidades nessa etapa. Tal situacdo dificulta a comparacdo de resultados
entre trabalhos da area. Por ultimo, um sistema simples e pratico foi projetado
para avaliar a utilizagdo do algoritmo em tempo real. A idéia de utilizar
equipamentos relativamente baratos e de dimensodes reduzidas, como Raspberry Pi
em vez de um notebook, tem o intuito de mostrar que um sistema dessa natureza
ndo implica necessariamente em grandes transformacdes nos equipamentos ja
existentes, diminuindo possiveis desconfortos que o uso no dia a dia pode

acarretar. Os resultados obtidos no trabalho permitiram tirar conclusdes acerca de
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cada etapa da metodologia. As principais delas sdo relatadas nos paragrafos
seguintes.

O Método de Trés Etapas mostrou com a etapa 1 que a escolha por
caracteristicas genéricas para representar sinais de individuos diferentes sem
nenhum treinamento da parte dos mesmos nao ¢ recomendével. Foi visto que a
selecdo de filtro espacial e de técnicas de extragdo de caracteristicas promoveu
melhora nos resultados. Além disso, foi observado que as melhores configuracdes
de cada pessoa foram unicas, evidenciando a conhecida variabilidade interpessoal
dos sinais de EEG. A etapa 2 apresentou um método para selecionar os melhores
grupos de canais de caracteristicas a partir de um denso conjunto posicionado na
regido do cortex motor. Essa estratégia se mostrou eficaz na identificacdo dos
canais mais relevantes para a classificacdo do sinal e mostrou novamente a
variabilidade interpessoal, dessa vez relacionada a distribuig¢do espacial dos sinais,
j& que os melhores grupos também foram tnicos para cada individuo. Na etapa 3 a
relagdo dos canais utilizados no filtro espacial com a taxa de acertos foi
investigada. Com isso, foi visto que em alguns casos a eliminagao de um ou mais
canais favoreceu a classificagao final. Essa constatacdo encoraja um estudo mais
profundo acerca da eficacia dos filtros espaciais em funcdo dos canais utilizados.

Com o M¢étodo de Duas Etapas — etapa 1, constatou-se que foi possivel
reduzir o universo de buscas em relacdo ao método anterior, dando maior enfoque
nas técnicas que se mostraram mais eficazes, assim obtendo resultados
ligeiramente melhores, no geral. A etapa 2 evidenciou a relacdo de
interdependéncia entre os canais selecionados e as caracteristicas que sdo
extraidas, pois para cada pessoa os grupos de canais variando de um a 39 foram
distintos daqueles obtidos no método anterior. Apos a aplicacdo de ambos os
métodos, os resultados de validacdo ficaram entre 59 e 94% para as sete pessoas.
No trabalho de Qiu et al. (2016), em que o mesmo banco de dados ¢ utilizado, os
acertos para as sete pessoas ficaram entre 63 e 96%, mostrando que o presente
trabalho esta coerente com dados da literatura.

As andlises offline com dados extraidos com o Emotiv (capitulo 5)
ratificaram as constatagcdes observadas anteriormente. Além disso, revelou
algumas dificuldades encontradas para o uso das interfaces em situagdes praticas,
pois utilizou um equipamento com boas caracteristicas de portabilidade e estética,

mas que, em funcao disso, possui maiores limitagdes em relacao a qualidade do
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sinal registrado. A auséncia de eletrodos na regido do cortex motor também gera
consideraveis dificuldades para a aplicacdo desejada. As taxas de acertos com
dados de validacdo para os cinco participantes ficaram entre 51 e 66%. Os
trabalhos de Rodriguez-Bermudez et al. (2013) e Tolic e Jovic (2013) obtiveram,
respectivamente, acertos entre 67 e 83% e 67 e 73% ao classificarem os MlIs da
mao esquerda e mao direita com dados de quatro pessoas. Em ambos os trabalhos,
foram utilizados canais associados ao cortex motor para gerar caracteristicas, de
forma que a superioridade desses resultados em relacao aos obtidos com o Emotiv
no capitulo 5 € consistente com as limitagcdes observadas em relagdo aos eletrodos
desse equipamento.

Ainda no capitulo 5, fica clara também a diferenca de desempenho com
sinais de pessoas diferentes. E importante levar em consideragdo que as pessoas
podem ter habilidades muito distintas na execu¢ao dos movimentos imaginarios,
de forma que o fraco desempenho na classificacdo talvez ndo seja contornado
somente com equipamentos melhores, mas com um treinamento adequado do
usudrio. Algumas outras andlises foram feitas variando o intervalo de tempo
processado, mas devido ao tamanho limitado do banco de dados, os resultados
ficaram comprometidos, dificultando conclusdes mais precisas. Quando se tentou
classificar apenas um tnico MI, o resultado de uma das pessoas permitiu realizar
consideragdes importantes relacionadas a selecao de caracteristicas. O que se viu
foi que essa selecdo pode ter se “adaptado” de forma tdo livre que tenha
representado na realidade outra atividade registrada pelo equipamento de EEG.
Dessa forma, foi visto que pode ser interessante impor critérios mais rigorosos a
essa selecdo, em funcao de um conhecimento mais profundo do sinal de controle
que se pretende identificar ou fazer registros em momentos distintos da mesma
pessoa, a fim de que somente os sinais de interesse sejam pontos comuns dos
diferentes registros.

No capitulo 6, o sistema embarcado atendeu as expectativas no que diz
respeito a praticidade do sistema fisico como um todo. O funcionamento em
tempo real ocorreu de maneira satisfatoria, ja que a unidade de processamento e o
equipamento de EEG trabalharam em perfeita sincronia quando foi necessario
classificar sinais a cada 1s. Com os testes realizados, foi visto que em poucas
sessoes o Sujeito 1 obteve grande evolucdo nos resultados € o desempenho em

tempo real foi considerado satisfatério, dada a inexperiéncia do sujeito e as
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limitagdes do equipamento de EEG em relagdo a qualidade do sinal e aos
eletrodos disponiveis. Em um dos testes processando intervalos de apenas 1's, o
sistema acertou 75% dos comandos executados pelo participante, valor
equiparavel aos resultados ja mencionados de Rodriguez-Bermudez et al. (2013) e
Tolic e Jovic (2013). Cabe lembrar que, nos testes em tempo real com Emotiv, o
participante manteve o olhar direcionado para a mao cujo movimento estava
sendo imaginado, o que pode ter contribuido para um sinal mais facil de ser
detectado. Foi visto ainda que ¢ possivel reduzir consideravelmente o universo de
buscas na selecao de caracteristicas ao fazer repetidas andlises com uma mesma
pessoa. A contribui¢do mais importante, todavia, foi perceber que utilizar bancos
de dados registrados em dias distintos para ajustar o sistema pode ser suficiente
para garantir uma boa performance em tempo real, sem a necessidade de coletar
dados imediatamente antes de cada uso. A andlise offline nesse caso forneceu
inclusive uma perspectiva mais realista de como seria o desempenho em tempo
real.

Como sugestao para trabalhos futuros, pode ser incluida no processo uma ou
mais técnicas de remocao de artefatos. Para facilitar a classificagao dos sinais, ¢
recomendado também que sejam extraidas caracteristicas especificas para cada
canal ou regido do couro cabeludo. Isto ¢, as etapas 1 e 2 dos métodos podem ser
fundidas, dando origem a outra mais complexa. Por fim, as técnicas de extracao
de caracteristicas utilizadas podem ser investigadas e aprimoradas, visando
atender mais corretamente aos sinais de controle adotados. Outros critérios de
classificagdo, bem como outros classificadores também podem ser considerados.
Repetidas anélises offline para as mesmas pessoas também ¢ sugerido, pois podem
fornecer conclusdes mais precisas em relagdo as especificidades de cada
individuo. No aspecto pratico, a principal recomendacdo ¢ referente ao
equipamento de EEG. E importante manter a praticidade do Emotiv, porém é
sugerido que os eletrodos sejam mais bem posicionados e em quantidades mais

apropriadas. Sinais com melhor qualidade também sdao recomendados.



Apéndice A

a. Superficie Esférica Laplaciana — Interpretacio fisica (Carvalhaes e De
Barros, 2015)

EEG no couro cabeludo diz respeito a potenciais em relacdo a alguma
referéncia, geralmente o valor medido por um eletrodo previamente escolhido. Do
ponto de vista fisico, porém, o campo elétrico ¢ mais fundamental que o potencial.
Para uma particula q, o campo E(r) na posi¢ao r ¢ definido como a razio entre a
forca elétrica F atuando na carga em r e o valor de q. Portanto, o campo ¢ uma

quantidade que mede a for¢a por unidade de carga.
1
E(r) EgFE(r) (1)

Campos elétricos gerados por cargas pontuais sdo descritos pela lei de Coulomb.
Uma conseqiiéncia dessa lei € que E(r) é conservativo, isto €, a integral abaixo

entre 14 e rg independe da trajetoria na qual € computada.

B
Vg = — f E(r).dr )
TA
O valor V5 corresponde ao trabalho por unidade de carga necessério para levar
uma particula carregada quando ela atravessa o campo E () da posi¢do 14 para a
posicdo 1z a uma velocidade constante. Um fato importante ¢ que a independéncia
de V,5 em relacdo a trajetdria implica na existéncia de uma fungdo V(r) tal que
Vag =V () — V(1) 3)
A fungdo V(r) é chamada de potencial elétrico do campo E(r). Uma relagdo

importante entre o campo e o potencial ¢ dada pelo gradiente:
aV(r)  aV(r) av(r) ~
i j k
ax T ey T Tz

O gradiente de V ¢ um vetor que aponta na dire¢cdo onde hd maior variagdo de V e

Grad (V(r)) =

(4)

a magnitude do vetor ¢ a taxa de variagdo. Em outras palavras, a direcao

perpendicular ao gradiente de V aponta na direcdo das linhas isopotenciais. A
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partir disso ¢ possivel provar que a fun¢do V(r) se relaciona com o campo E(7)
pela expressao
E(r) = —Grad(V(r)) (5)
E possivel perceber que V(r) ndo é unicamente definida, como qualquer outra
funcdo V’(r) dada por
V'r)y=v) -V, (5)
onde V, ¢ uma constante arbitraria.

Na pratica, observar o campo elétrico ¢ dificil, mas medir o trabalho elétrico
em uma particula de teste, relacionado com a integral de linha entre dois pontos
r4€ 15 ndo. Isto € feito inserindo duas sondas (eletrodos, no caso do EEG) nos
pontos ry€ 15, € criando um circuito paralelo e com alta impedancia, de tal forma
que apenas uma perturba¢do minima seja criada no circuito original. A corrente
que surge nesse novo circuito ¢ proporcional a diferenca de potencial
V(rg) - V(ra).

Em um volume condutor, como o cérebro, saber o campo elétrico pode ser
muito util, uma vez que esta relacionado com a densidade de corrente j dada por

E(r) =pj() (6)
onde p = 1/0 ¢ aresistividade, que ¢ o inverso da condutividade o.
O significado fisico do Laplaciano advém da lei de Gauss, que em sua forma
diferencial ¢ escrita como
Div(E) = 4mp, (7)
onde p, ¢ a densidade de carga. Considerando um campo E representado por
E = El+E,j+Ek (8)

O divergente ¢ dado por

Div(E) = OFx + + 9
v 9x 0y 0z ®

Esse divergente pode ser entendido como uma medida local da diferenga entre o

fluxo de campo que entra € o que sai em um volume infinitesimal em torno do
ponto no qual é calculado. Dessa forma, ele ¢ uma medida de fontes (divergente
positivo) e “absorvedores” (divergente negativo) do campo elétrico. Assim, a lei
de Gauss tem a interpretacao fisica imediata de que as cargas elétricas sdo fontes
de um campo elétrico: se ndo hé cargas elétricas, o divergente do campo ¢ nulo.

Da equagio
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E(r) = —Grad(V(r)) (10)
temos que
Div(E) = —Div(Grad(V)) (11)
O divergente do gradiente de V ¢ definido com o Laplaciano de V.
Lap(V) = Div(Grad(V)) (12)
Das equagdes acima, temos que
Lap(V) = —4mp, (13)
O Laplaciano parte do principio de que as fontes estdo todas dentro da cabeca e
que ndo ha fontes na superficie onde estdo os eletrodos. A partir disso, temos que
Lap(V) = 0. Em coordenadas cartesianas, temos
0%V 9%V 9%V
a2 oyt o2 =0

(14)

Podemos escolher um sistema de coordenadas no qual a superficie do couro

cabeludo esteja no plano xy (para pequenas dreas essa suposicdo ¢ razoavel).

ov(r) &
P k.

Nesse caso, o gradiente de V sera nulo em x e y, portanto E(r) = —

Podemos entdo substituir a segunda derivada de V em z pela primeira derivada de
E em z com sinal negativo e reescrever a equagao (14) como

0%V 9%V _OE

R 15
d0x? * dy? 0z (15)
Tendo em vista que em um condutor vale a relagdo E = pj, segue-se que
a2V 9%V dj

_— + = _—
0x?  0dy? P oz
O lado esquerdo da equagdo acima ¢ definido como a superficie Laplaciana de V.
Ou seja,
0%V 9%V
JES— + —_—
dx?  0dy?

Laps(V) = (17)

Ainda sobre a equacdo (16), ela mostra o quanto a componente normal da corrente
varia na direcdo perpendicular a superficie. Nesse caso, na auséncia de fontes, a
mudancga de corrente nesta direcdo significa uma ventilagdo para fora das linhas
de corrente, isto €, uma dispersdo das correntes. No caso do couro cabeludo, isso
significa que um Lapg(V) diferente de zero corresponde a linhas de corrente
divergentes (em relacdo a direcdo radial) sob o couro cabeludo, o que esta

associado a presenca de uma fonte de corrente dentro do cranio.
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b. Superficie Esférica Laplaciana — Calculo (Carvalhaes e De Barros,
2015; Carvalhaes e Suppes, 2011)

A fungdo spline ¢ a solugdo Uinica para o problema de achar uma fungao f*

que minimize a equagao

SS(F, ) =3 9 Vi~ F)) + Al (] 18)
onde N ¢ a quantidade de canais, V; sdo os potenciais medidos, r; sdo as posicdes
dos eletrodos, A ¢ o parametro de regularizagao, J,,[f*] ¢ a medida da rugosidade
de f* em termos de sua derivada parcial de m-ésima ordem (Wahba, 1990 apud
Carvalhaes e De Barros, 2015) e m, que aparece apenas como um indice na
Equagao (18), ¢ na realidade a flexibilidade do ajuste. Se A = 0, entdo ocorre uma
interpolacédo (f*(r;) = V;), se A > 0 ocorre uma suavizagao dos dados.

A fun¢do que minimiza SS(f*, A1) tem a forma geral
N M
@) =) el =rdPm + > di(r) (19)
i=1 =1
m+ 2
3

G (r)=x"Tyl7kzE onde I=i+j+k+1, 0<i<m-1, 0<j<i e
0<k<j.

onde m e M sdo inteiros que satisfazem 2m > 3, M = ( ) e M<N, e

Usando notagio matricial, as variaveis ¢ = (cq, ...,cy)T ed = (dy, ..., dy)T

podem ser expressas como solugdo do sistema

C7 " 9@=6) 0

O vetor coluna ¢ com N elementos e d com M elementos sdo os coeficientes que
expandem a fungdo f*(r). O V ¢ o vetor coluna com os N potencias instantaneos

nas posi¢des 14,7y, ...,Ty. As matrizes K e T tém dimensdes NxN e NxM,

||2m—3

respectivamente. Os elementos de K sdo dados por (K);; = ||r,- —-r; . Os

J
elementos de T sdo dados por (T);; = ¢;(1}).
O sistema possui a solucao formal (Wahba, 1990 apud Carvalhaes e De
Barros, 2015)
¢ = Q2[Qz(K+NADQ,]"'Q3 V (21)
Rd = QT (V — Kc — Nic) (22)
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onde Q1> @2 Nx(N—m) € Ry« s30 matrizes obtidas a partir da decomposi¢ao

QR de Ty, (Equagdo (23)), que também inclui a matriz nula O (y_pxym-

T=0: ¢(}) (3)
Os potenciais suavizados V; na posi¢ao dos eletrodos podem ser representados
por
V,=Kc+Td (24)
Definindo (R)ij = Lap, (||r,- - r]-||2m_3) e (’T‘)U = Lap, (qu(ri)), chega-se a
expressao
Laps(V) = Kc + Td (25)
No entanto, essa abordagem enfrenta alguns problemas quando aplicada a uma
superficie quadratica, como ¢ o caso da esférica. Isso ocorre porque, quando
m > 2, na matriz T havera colunas expandidas pelos termos x2, y? e z2 (¢,(r) =
xt=/yJ=kzK) que sdo linearmente dependentes devido & restrigio x% + y? + z% =
1 da geometria da superficie.
Para contornar esse problema, foi proposto por Wahba (1990) apud
Carvalhaes e De Barros (2015) o uso de distdncias geodésicas em vez de

euclidianas para a superficie esférica, o que fornece

N
@) =) cignr) +d 26)
i=1
onde
20+ 1
I, = o Z sy AT m> 1 27)

e P; sdo fungdes polinomiais de Legendre com uma variavel e de grau [, dadas por

P(a) = [( 2-11 (28)

le' dal
Devido a uma singularidade, ¢ definido que P;(1) = 1. O acento circunflexo no
produto escalar #.7; indica se tratar de vetores unitarios. Os vetores ¢ e d
continuam sendo determinados pela solucao formal da Equagao 20.

Em coordenadas esféricas, utilizando a convengdo mostrada na Figura 40,
em que 8 € [0, 1] ¢ medido a partir do eixo z e ¢ € [0, 2r] ¢ medido a partir do

eixo x no sentido anti-horario, tem-se
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Ay f* = — _a('eaf*)+ L o 29
supf " = r2sin |06 SMY56) " sing dp? 29)
F
2 50,9
o
0/,
Y :
m‘\ i ) ff })

Figura 40 - Sistema de coordenadas esféricas
Como os polindmios de Legendre satisfazem a relacdo (Jackson, 1999, p.110
apud Carvalhaes e De Barros, 2015)

I+ 1)

Asuppl(f"?i) = - 7"2 Pl(??l) (30)

entdo a solugdo para a superficie Laplaciana de f*(7) é dada por

N
1
Baf ) === ) Ggnalmrd,  m>1 G1)
i=1

Tendo em vista que, para splines esféricas, Tyyx1, Tnx1, Knxn © Kyxn sd0 dados

por
(M;=1 (32)
(T),=0 (33)
(K)ij = gm(ri, 7)) (34)
— gm(ry.m) (35)
(K)ij - _r—z

os coeficientes ¢; podem ser determinados, bem como o valor do potencial
suavizado Ag,, f*(r) em um ponto r arbitrario da superficie Laplaciana.
Para permitir a transformagdo linear no local dos eletrodos, como
demonstrado por Carvalhaes e Suppes (2011), define-se a matriz € ¢ D como
c=CV (36)
d =DV (37)

Das Equacdes 21 e 22, conclui-se que
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C = Q2[Q5(K + NADQ2] @} (38)
D = R'QT(1 - KC— NAC) (39)
onde R* é a pseudo-inversa de R. A suavizagdo dos dados é dada pela
transformagao linear
V, =SV (40)
onde S independe dos potenciais e ¢ dada, de acordo com as Equagdes (24), (36) e
(37), por
S=KC+TD (41)
As matrizes € e D ndo sdo afetadas pela diferenciagdo no espago, entdo, ao aplicar
o operador Laplaciano, chega-se a
L=KCc+TD (42)
Da Equagao (33), conclui-se que
L=Kc (43)
Finalmente, aplicando o operador de Laplace na Equagdo (40) e usando as
relacdes das Equagdes (41), (42) e (43), tem-se que a superficie Laplaciana no
espago dos eletrodos ¢ dada por

Laps(Vy) = LV (44)



Apéndice B

Discriminante Linear de Fisher — (Duda et al., 2001)

Considera-se um conjunto de n amostras 84, 8, ..., 6, de d dimensdes (isto
¢, cada é ¢ um vetor coluna com d elementos), sendo N; a quantidade de amostras
no subconjunto D, referente a classe T; € N, no subconjunto D, referente a classe
T,. Se for realizada uma combinagdo linear dos componentes de &8, o resultado
sera

y*=wlé (45)
Fazendo isso para todas as amostras &4, 6, ..., 8,], chega-se a um conjunto
correspondente com 7 amostras Yy, s, ..., Yy, €m que cada y* € um escalar. Esse
conjunto pode ser dividido em dois subconjuntos Y; e Y5, cada um correspondendo
a uma classe. Geometricamente, se ||w|| = 1, cada y; ¢ a projegdo correspondente
de 6; em uma linha na direcdo de w. O objetivo ¢ que as projegdes sejam
facilmente separadas nessa linha em fun¢ao de suas classes 7, € T,.

Uma forma de medir a separacao das projegoes ¢ determinando a distancia
entre os pontos médios das duas classes. Se m; € o vetor correspondente a média

das amostras dada por

|
mi= 5, (46)
N;
p=1
entdo a média m; dos pontos projetados das amostras ¢ dada por
1 1
m Nl-zy NiEW‘* Wi (47)
Yy*eyY; y*eyY;

Ou seja, ¢ simplesmente a projecdo de m;. Segue, entdo, que a distancia entre as
médias projetadas ¢

|7y — 7ity| = [w' (my —my)| (48)
Para obter uma boa separagdo das projecdes, € necessario que a distancia entre as
médias seja grande em relagdo a alguma medida dos desvios-padrao de cada
classe. A dispersdo dos pontos projetados pertencentes a classe t; € utilizada para

essa finalidade e ¢ dada por
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5t = Z (y* —i;)? (49)

y*ey;
1, ~ , . . N .
Dessa forma, ;(512 + 52) ¢ uma estimativa da variancia dos dados agrupados e

§2 4+ 52 ¢ chamado de dispersdo intraclasse das amostras projetadas. A técnica
FLD, que deu origem a generaliza¢do conhecida como analise de discriminante
linear (LDA, do inglés linear discriminant analysis), emprega a funcdo linear
w’ 8 para a qual

|71ty — 7, |

Jon) == (50)

¢ maxima e independente de ||w||. Enquanto o w que maximiza J(.) fornece a
melhor separagdo dos dados, ¢ preciso definir também um limiar que funcione
como critério de separacao entre as classes.

Para obter J(.) como uma fung¢do explicita de w, deve-se definir as matrizes

de dispersao S; e Sy, como

S, = 2(6—mi)(8—mi)T (51)
5€D;
Sw=5.+8, (52)

Entdo podemos escrever

§F = z wTs —wim,)?

8€D;
= > W @E-m)(E—m)w 3)
8€D;
=wiS;w
Conseqiientemente, a soma dessas dispersdes pode ser escrita como
$2+35=wis,w (54)
De forma similar, tem-se para a separacdo das médias projetadas

(M — 7712)2 = (WTm1 - mez)z

=wl(m; —m,)(m; —m,)™w (55)
=wiS;w
onde
Sg = (my —my)(m; —m,)7 (56)

A matriz Sy, ¢ chamada de matriz de dispersdo intraclasse. Ela ¢ proporcional a

matriz de covariancia das amostras dos dados agrupados de d dimensdes. A
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matriz S ¢ chamada de matriz de dispersdo interclasse. Em termos dessas duas
matrizes, a fungdo J(.) pode ser escrita como

wiSgw

Jw) = (57)

wTSy,w
Essa expressao ¢ conhecida como a razao de Rayleigh. Através de multiplicadores
de Lagrange, ¢ possivel demonstrar que o vetor que maximiza J(.) deve satisfazer
Sgw = ASyyw (58)
para uma constante A, o que ¢ um problema de autovalor. Se Sy, € nao singular, o
problema convencional de autovalor pode ser obtido da forma
SASpw = Aw (59)
Nesse caso particular, ndo é necessario resolver o problema para os autovalores e
autovetores de Sy'Sp devido ao fato de que Syw estd sempre na diregdo de
m; —m,. Como w independe de localizacdo no espaco, a solugdo para w que
otimiza J(.) pode ser imediatamente escrita:
w = Sy' (m; —my) (60)
Por fim, s6 resta calcular o limiar que serd usado para definir se o ponto projetado

pertence a uma classe ou a outra.
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Anexo |

A partir do capitulo 4 do presente trabalho, tem-se o desenvolvimento dos
métodos e das atividades praticas, bem como todas as andlises inerentes a essas
atividades. O desenvolvimento dos métodos foi gradual e pautado nos resultados e
discussdes das versdes mais recentes € também visando as necessidades que
adviriam. Desse modo, com o intuito de facilitar a compreensdo do trabalho nos

capitulos 4, 5 e 6, foi elaborado o fluxograma abaixo.

Método de
Trés Etapas

* Etapa 1:
* Eliminou DWT 3, DWT
3a, ADT, VDT, CSP e SL m=4
* Alterou FFT para FFT v2
* Manteve DWT 2, SL m=2,SL m=3 e

Adaptacdo para
focar nos

Dados de EEG

disponiveis Cap. 4 procedimentos sem filtro
publicamente mais eficazes
* Etapa 2 foi mantida
» Etapa 3 foi eliminada
Método de
Duas Etapas
- « Etapa 1:
N * Manteve FFT v2 com pequenas
Adaptac¢do para alteracdes
reduzir custo * Eliminou DWT 2
computacional * Incluiu CSP e SL m=4
* Etapa 2 foi mantida
Extracao de
dados e
Cap.5 S
aplicagao do
método
Datdoijde EEG L. * Selegdo de caracteristicas :
ex ra'_ oscom Estratégias para * Otimizacdo por meio de repetidas
Emotiv aplicagdo em analises
tempo real
* Etapa 2 foi eliminada
ICM em
Cap.6 |  tempo real




