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RESUMO

Pessoas que sofrem de traumas e patologias como o derrame e a paralisia ou que possuem
membros amputados, apesar de terem limitacdes motoras, possuem capacidade de comando
cerebral que pode ser utilizada para assisti-las nas suas atividades didrias. Para estudar essa
possibilidade, sinais cerebrais de participantes voluntdrios sao coletados em um experimento
planejado com equipamento de Eletroencefalografia (EEG). Sao realizados todos os processos
de orientacdo e aplicacdo dos eletrodos no escalpo dos participantes. Os biossinais gerados
de Motor Imagery (MI) sao coletados em baterias de testes, realizadas em dias distintos, que
sdo armazenados em uma base de dados. Esta base de dados é processada e convertido, pela
Transformada de Wavelet Continua (CWT) de Morlet, em imagens. As frequéncias theta (4 a
8Hz), alfa (8 a 13Hz) e beta (14 a 30) s@o bandas significativas para o MI. Portanto, as imagens
sdo tratadas para conterem informacdes de 4 a 35Hz. Sao estudados os efeitos de dois tamanhos
de janela do sinal, com 250 e com 750 amostras. Esta base de imagens é tratado e nele é
aplicado uma Rede Neural Convolucional (CNN) com camadas convolucionais unidimensionais
de frequéncia para classificagdo. Por fim, quatro métodos de avaliagdo pautam os resultados:
o método de Leave-One-Subject-Out Cross Validation (LOSOCV) é o método que avalia a
transferéncia de caracteristicas de individuo para individuo, o de Holdout testa os padrdes de
biossinais em todo a base, o teste individual examina a capacidade do modelo de adaptar-se
aos dados de cada individuo, e a comparacdo de ensaios de MI com ensaios motores afere
se existe alguma similaridade entre os biossinais de MI e os biossinais gerados pelo cérebro
durante o movimento. Pode-se verificar que a utilizacdo da janela de 3s para os dados com
baseline permitiu um aumento relativo de acuricia de 2.3% no método de LOSOCYV, 9.3% no
teste individual e 13.8% no método de Holdout.

Palavras-chave: Motor Imagery. Transformada de Wavelet Continua. Eletroencefalografia.
Rede Neural Convolucional.



ABSTRACT

People that suffer from traumas and pathologies like stroke and paralysis or that have ampu-
tated limbs, although having motor limitations, possess capacity to generate brain commands
which may assist them on daily activities. In order to study this possibility, brain signals from
voluntieers are colected on a planned experiment with Electroencephalography (EEG). Partic-
ipants are instructed and electrodes are applied to their scalp. Motor Imagery (MI) biosignals
are colected in test sets, applied at different days, and stored in a small dataset. This dataset
is processed and converted, through the Continuous Wavelet Transform (CWT) with Morlet, to
images. Theta (4 to 8Hz), alpha (8 to 13Hz) and beta (14 to 30Hz) are significant frequency
bands for MI. Therefore, images are treated so they contain information from 4 to 35Hz. The
effects of two window sizes are studied, with 250 samples and 750 samples. The Images dataset
is processed and a Convolutional Neural Network (CNN) is applied with 1-D frequency-wise
convolutional layers for classification. Lastly four evaluation methodologies rule the results:
the Leave-One-Subject-Out Cross Validation (LOSOCV) measures the individual-to-individual
characteristics transference, the Holdout method tests the patterns in biosignals whitin the whole
dataset, the individual test examinates the model capacity to fitting for individual data and the
comparison between MI sessions and motor sessions assesses if there is any similarity between
MI biosignals and biosignals generated by the brain during moviment. It is possible to verify
that the application of a 3s window at the baseline data allows a relative accuracy increase of
2.3% using LOSOCV method, 9.3% using the individual test and 13.8% using the Holdout
method.

Keywords: Motor Imagery. Continuous Wavelet Transform. Electroencephalography. Con-
volutional Neural Network.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS), o nimero de Portadores de Necessidades
Especiais (PNE) no mundo ultrapassa a marca de 1 bilhdo de pessoas e tende a atingir 38% da
populacao até 2050 (WORLD REPORT ON DISABILITY] 2011, p. 35-36). Acrescente-se
a essa taxa a preocupacdo de que a incapacitacido representa um problema correlato com a
pobreza: a ocorréncia deste pode aumentar o risco daquele e vice-versa, devido a dificuldade
motora que assola a maioria dos necessitados.

No relatério técnico World Report on Disability| (2011, p. 38), mostra-se que pessoas que
sofrem com o Acidente Vascular Cerebral (AVC) tém a maior quantidade de limitagcdes no
cotidiano fora do ambiente clinico. Isso se da principalmente pela alta perda de motricidade
pOs-derrame. Existem também os casos de paralisia decorrentes dos remanescentes casos de
Pés-Polio (HOWARD), 2005) — causados pelo virus da Poliomelite — , as criangas acometidas
pela Paralisia Cerebral (PC) ou Spina Bifida e os inimeros amputados. Em todos estes cendrios
pode haver dificuldades com o controle da postura, com a movimentacdo dos membros € com a
destreza dos membros superiores.

Paralelamente houve a emergéncia de sistemas Brain-Computer Interface (BCI). E uma
engenhosidade que se desenvolve desde a publicagdo de [Vidal (1973), onde se levantava a hi-
pétese de que os sinais cerebrais ndo seriam meramente ruidos randdmicos, porém uma "alta-
mente complexa, mas significante mistura (de sinais elétricos) que reflete os eventos neuronais
ocultos". A partir de entdo, inimeros sistemas BCI foram propostos para as mais diversas
aplicacoes.

Dentre as aplicagOes, existem as que se apresentam como Tecnologia Assistiva (TA). Ape-
sar de todas as barreiras motoras, sabe-se que, nas patologias que ndo acarretam deficiéncia
intelectual, o efeito no cérebro pode tanto ser uma degeneracdo pds-traumdtica como ser ine-
xistente, ndo acarretando em nenhuma morte celular (WU et al., 2014). Neste segundo caso, as
fungdes cognitivas sdo preservadas e € possivel estabelecer uma conexao entre o estimulo ce-
rebral associado a0 movimento e uma Ortese motora que possa ser utilizada como instrumento
auxiliar para pessoas desabilitadas ou amputadas. Essa possibilidade faz com que o potencial
cortical constitua uma das melhores chances para a reconquista da independéncia motora pos-
traumatica. Pesquisas como as de Munzerta, Loreya e Zentgrafa (2009) e de Lotze e Halsband
(2006) tém revisado os trabalhos que demonstram isso.

A exemplo de trabalhos que buscam implementar os sistemas BCI para auxiliar PNE, pode-
se citar dois artigos: |Horki et al. (2011) e Xu et al. (2011). O primeiro utiliza um sistema
hibrido de eletroencefalografia (EEG) com Motor Imagery (MI) para movimentar uma Ortese
com 2 graus de liberdade e garras. O objetivo final das pesquisas subsequentes € possibilitar o
controle de neuropréteses de cotovelo e mao. A pesquisa de Xu et al.|(2011) executa um sistema
integrando MI a um robd para auxiliar na reabilitacdo de pacientes apOs sofrerem o AVC, para

explorar combinadamente a motivacao e a atencdo durante a recuperagao.
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Neste trabalho apresenta-se uma metodologia instrumental com modelagem matemaética ro-
busta para identificacdo de padrdes de sinais cerebrais em dreas de comando motor utilizando
técnicas de MI que poderdo servir a TA para diferentes propostas de acionamento. Com técnica
de Eletroencefalografia, processamento de sinais em tempo-frequéncia e Redes Neurais (RN)
serdo discutidos os processos de aquisi¢do, de tratamento e de treinamento dos componentes do

sistema.
1.1 OBJETIVOS GERAIS

Implementacio de um sistema de condicionamento e reconhecimento de sinais, gerados por
comandos cerebrais pela técnica de Motor Imagery (MI) e coletados por EEG, usando Redes
Neurais para classificacio a fim de obter sinais de comando para aplicacdes diversas, incluindo

o movimento de Orteses para membros superiores.
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

As acgdes planejadas para o cumprimento do Objetivo Geral sdo:

a- Preparar um modelo experimental para aquisi¢ao de biossinais evocados por MI referente

a movimento de membros superiores;

b- Aplicar a plataforma OpenBCI® na coleta de biossinais usando a técnica de MI, baseando-

se no modelo experimental proposto;

c- Criar uma Base de Dados composto por sinais captados por equipamento de eletroen-
cefalografia relativos ao MI de membros superiores, evocados durante o experimento

proposto;

d- Aplicar técnicas de pos-processamento nos biossinais da base de dados com o intuito de

treinar uma RN;

e- Comparar técnicas de processamento de sinais de MI com redes neurais identificando a

que apresentar melhor performance para o sistema proposto;
1.3 ESCoOPO E RESTRICOES

O objeto final que € apresentado na conclusdo deste trabalho € um modelo experimental,
de caréter prototipal, sem intuito de comercializa¢do. Nao sdo desenvolvidos instrumentos de
EEG, sendo usados sistemas disponiveis no mercado. A programacdo da RN nao faz parte do
foco do trabalho, embora algumas fung¢des utilizadas tenham sido modificadas. O funciona-

mento do sistema € garantido apenas para individuos lateralizados — i.e. que sdo destros, uma
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vez que canhotos tém mais chance de interacdo entre hemisférios do cérebro, gerando "incon-
sisténcias" no sinal (CHERBUIN; BRINKMAN, [2006)).

1.4 APRESENTACAO

Este trabalho tem a seguinte distribui¢cao, em capitulos:

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico, onde serdo abordados temas bésicos para de-
senvolver o conhecimento necessario que se aplica na captacao do sinal de EEG ao classificador.
Serdo expostos conceitos sobre biossinais, sinais cerebrais, estruturas do cortex; eletroencefa-
lografia, redes neurais, transformada de Wavelet, filtros e redes neurais convolucionais.

O Capitulo 3, Materiais e Métodos, discorre sobre os equipamentos utilizados, os volunté-
rios envolvidas e o experimento realizado no projeto. Depois relata-se das metodologias utili-
zadas para avaliar e classificar os sinais para atingir os objetivos propostos.

O Capitulo 4 trata dos resultados obtidos, apresentando-os e discutindo sobre eles, e o Gltimo

capitulo tratd as conclusdes e as referéncias utilizadas na construcio deste trabalho.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo seguird da seguinte maneira: comega-se apresentando as partes principais do
cérebro, explana-se conceitos basicos dos biossinais, fala-se da técnica de Eletroencefalografia
— explorando onde poderdo ser captados os melhores sinais para o objetivo deste trabalho —, se
revisita o sinal de Motor Imagery e por fim se discorre sobre a teoria de RN, transformada de

Wavelet e Filtros.

2.1 CORTEX CEREBRAL

O cortex € a parte mais externa do cérebro, onde se encontram as células neurais piramidais,
(abordadas em mais detalhes na secdo seguinte). Os hemisférios do cérebro sao formados por
camadas continuas de cortex flectidas. Ha os giros, que sdo cristas de tecido cortical, e os
sulcos, que sdo as fendas entre os giros. As fendas mais proeminentes podem ser chamadas de
fissuras. Muito embora o padrao entre giros e sulcos seja diferente para cada individuo, algumas

‘marcagdes’ sdo consistentes, delimitando os quatro lobos cerebrais (Figura [1}).

Figura 1 — Lobos cerebrais

Lobo

Frontal Lobo
Parietal

Temporal

Fonte: Adaptado de Purves et al.|(2004)

As denominagdes da cada lobo advém do nome que recebem o0s 0ssos cranianos que 0s
cobrem: Frontal, Temporal, Parietal e Occipital. Conforme a tabela encontrada em Hooi et al.|
p. 489), o lobo Frontal € responsdvel pelo planejamento, tomada de decisdo, resolucao de
problemas, movimentos e emocdes. O lobo Occipital se envolve com o processamento visual.
O Parietal reconhece, percebe os estimulos, auxilia na movimentac¢do e orientacdo. O lobo
temporal esquerdo € envolvido em processamento de memdrias verbais e o lobo temporal direito
das ndo-verbais.

Os sulcos centrais dividem o lobo frontal do parietal e os giros imediatamente anteriores
e posteriores a esta fenda, além de mais proeminentes, tém funcio significativa, sendo a sali-
éncia frontal responsével pelo controle do movimento, chamada de cértex motor primario, €

a parietal responsdvel pelo sensoriamento corporal, chamada de cértex sensorial primdrio (S1)
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(vide Figura [2). Essas regides e o cértex visual primario (V1) sdo receptoras de informacdes
diretamente do tdlamo — localizado na regido central do cérebro, um receptor direto de informa-

cdo do sistema nervoso central —, mais diretamente relacionadas ao sensoriamento dos 6rgaos

periféricos do corpo (PURVES et al., 2004).

Figura 2 — Principais regides primdrias do cortex cerebral

Cortex Motor  Cértex Somato-
Primério sensorial Primario

S

A N7 -
*YWV

v — ;

B\ Cortex
Cortex Auditivo  Visual
Primario Primario

Fonte: Adaptado de Purves et al.|(2004)

Estudos indicam que dentro do S1 existem quatro areas principais, chamadas de dreas de
Brodmann (Figura[3). A drea 3b e a 1 respondem a estimulos cutineos, a 3a responde a esti-
mulos de proprioceptores — unidades de sensoriamento indicadoras de posi¢do relativa propria
e emprego de esforco — e a 2 a estimulos cutaneos e proprioceptores. Os receptores do 3b, por
exemplo, geram sinal quando hé estimulo de um tnico dedo; as dreas 1 e 2 sinalizam quando ha
estimulo em multiplos dedos e a regido 2 se ativa para estimulos ticteis mais complexos (como

uma forma geométrica).

Figura 3 — Cértex Sensorial Primério

) ’ Cortex
Cortex Somato- Cortex Somatosensorial

-sensorial Primario Parietal —
b / Posterior

Giro
Pos-central

Fonte: Adaptado de Purves et al.|(2004)

As quatro regides corticais contém a representacao completa do corpo, chamado de mapa so-

matotépico (Figura[d). Este mapa ndo representa o corpo humano proporcionalmente. Quando
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representado, o boneco homunculus possui as maos e a cabeg¢a aumentados em relagdo ao res-
tante do corpo. Isto se da devido a importancia que o ser-humano da para as maos e a cabeca.
Em outras espécies podem acontecer distor¢des em outras regides, que sao componentes mais
essenciais para o sensoriamento. Em termos gerais, o 6rgdo sensorial que causa o maior sinal
de entrada no S1 (e de saida no cértex motor) e que €, portanto, mais significativo, terd uma

representacdo cortical maior.

Figura 4 — Mapa sensorial do coértex sensorial e representacao no homulucus

Ombro Pescogo  Tronco
Bfaq‘o\ \Cabega | Perna
Mio
Dedos ™ \ - Pés
Polegar : /\ ~Dedos

Pescogo dos Pés
Olhos

Nariz

Genitélia -

Rosto
Labios
Maxilar
Lingua -]
Garganta

Fonte: Adaptado de Purves et al.|(2004)

O cértex motor primario (M1) € a regido essencial para planejamento, inicializacdo e se-
quenciamento de movimentos voluntdrios. Se distingue das areas adjacentes pela sua citoar-
quitetura, que € majoritariamente composta por células piramidais e pela facilidade com que se
estimulam movimentos aplicando correntes de baixa intensidade nessa regidao (PURVES et al.|
2004, p. 405-407). Isso indica o seu caminho de comunicagdo direto com as regides mais
internas de neurdnios motores.

Os pulsos elétricos realizam contragdes musculares na contralateral do corpo. Correlacio-
nando o local do estimulo com o respectivo musculo contraido, pode-se mapear o mapa mus-
cular do corpo humano, que também € completo. Similarmente ao mapa sensorial encontrado
no cértex somatico, no mapa muscular existem as mesmas desproporcionalidades. Neste caso
o tamanho refere-se as regides que demandam maior precisdo no controle do movimento (Fi-
gural[5).

Os lobos occipital, parietal e temporal sdo envolvidos no processamento de imagens e infor-
macoes visuais. Na regido posterior, no lobo occipital, reside uma regido conhecida por cortex
visual primério, comumente chamado de V1, que ativa todas essas dreas. Ela faz parte de uma
regido chamada cortex extra-estriado. Ela € separada basicamente em dois sistemas separados:
o fluxo ventral e o fluxo dorsal. O ventral vai de V1 até a parte inferior do lobo temporal e o
dorsal se estende de V1 até o lobo parietal, incluindo a regido central do lobo temporal. A drea
temporal média (MT) situa-se no fluxo dorsal e identifica unicamente movimentos nas imagens,

enquanto que a regido V4 situa-se no fluxo ventral e processa somente as cores.
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Figura 5 — Mapa muscular do cértex motor e representagdo no homulucus
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Fonte: Adaptado de Purves et al.|(2004)

Os cortices de associagdo, diferentemente dos cortices sensorial € motor primarios, sao
aqueles formados por regides corticais que recebem informacdes de outras regides do proprio
cortex, ja processadas pelos S1 e M1. E nessa regido que se localiza o cértex auditivo primdrio
(A1), responsével pela interpretacao dos sons. A interligacdo dessa regido € possivel gragas ao
tipo de conexao nervosa que possui. A inerva¢do chama-se de conexao corticocortical. Ela liga
as regides corticais de associacdo umas as outras e ao primdrio sensorial e motor, permitindo o
recebimento e a troca de informacdes.

A sensagdo das emogdes tém influéncia nas operagdes cerebrais que sdo responsaveis por
executar decisdes racionais e julgamentos interpessoais. Individuos que t€m lesdes em regides
do cérebro como o cortex medial frontal e pré-frontal possuem dificuldade com essas duas
faculdades. E uma regido envolvida em processar emocdes e também tem a responsabilidade
do pensamento racional. Localiza-se na regido mais anterior do lobo frontal e estd na regiao dos
cortices de associacao.

Sabe-se que a plasticidade € a capacidade cerebral de reorganizar os circuitos corticais apos
danos ou perda da ligacdo com membros. As dreas receptoras dos estimulos dos membros per-
didos passam a responder aos estimulos de outros membros. Acontece uma remodelagem dos
axonios dos nervos periféricos. No entanto, o quadro € distinto para nervos do sistema cen-
tral. Os neur6nios do sistema nervoso central, geralmente falham na sua reconstitui¢do, devido
em grande parte ao comprimento do seu axonio que se estende por toda a medula (PURVES
et al., 2004). Por esse motivo, os que sofrem com traumas na espinha, geralmente ndo atingem
uma recuperagdo completa, mesmo com a atuacao da plasticidade cerebral, inibindo a chegada
de sinais das extremidades ao tdlamo e consequentemente as regides dos cortices primarios e
consequentemente ao cortex de associagao.

Também aqueles que passam por hemorragia cerebral (AVC) t€ém perdas na sua capacidade
de regeneracdo. A inflamagdo causa em uma limpeza fisioldgica das células mortas, desconexao

de sinapses inoperantes e rompimento da barreira hematoencefélica, que permite o funciona-
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mento metabdlico normal do cérebro (KRUCOFF et al., 2016). Os efeitos colaterais finais sdo
cicatrizes nas glias, que barram fisica e quimicamente a recuperacao neuronal.

Por outro lado, pesquisas como as de [Sabbah et al. (2002)) e Munzerta, Loreya e Zentgrafa
(2009) mostram que mesmo apds anos de lesdo ou amputagdo, a tentativa consciente de movi-
mentar os membros, a execucdo de MI ou o estimulac@o propria dos membros, geraram ativagao
dos circuitos corticais referentes ao movimento e sensoriamento (M1 e V1). MI resulta, quando
imaginado em primeira pessoa, em uma ativagdo das mesmas areas de quando hd uma execugao
do movimento de fato. A revisao da literatura na area de MI de Lotze e Halsband (2006) mostra
que, de fato, a imaginacdo de tarefas motoras, ativa a regido contralateral do M1. Com base
nesses estudos, pode-se justificar o uso de eletrodos em todas as regides estudadas, mesmo que

para pacientes lesionados.

2.2 BIOSSINAIS

Kaniusas|(2012) diz que um sinal biomédico ou Biossinal pode ser definido como "uma des-
cricado de um fendmeno fisiol6gico". Ao longo dos séculos, o Biossinal passou de um simples
diagndstico visual sobre sinais impressos coletados por equipamentos rudimentares, para apri-
moradas medi¢cdes com multiplos sensores, amostradas com frequéncias altas e armazenadas
digitalmente para pds-processamento. Hoje € usado tanto para fins terapéuticos como para fins
de diagnose.

A quantidade dos biossinais passiveis de coleta, atualmente, exige uma série de conhecimen-
tos: metodologia adequada para a aquisicdo, disposi¢do dos sinais em modelos matematicos
apropriados, identificacdo de padrdes de sinais associados as respostas cognitivas correspon-
dentes e projetos para correlacionar sinais a possiveis respostas motoras. E necessdria a sua
classificagdo quanto: a sua existéncia, sua dindmica e sua origem. A existéncia prevé se o sinal
¢ permanente ou induzido. O primeiro tipo indica um sinal existente a qualquer momento, en-
quanto que o segundo um sinal que apenas se obtém através de um estimulo externo, ou seja,
a aplicacdo do estimulo externo tem como efeito o sinal desejado. A dinamica indica se € um
sinal quasi estatico, onde as mudancas sdo estdveis e somente perceptiveis ao longo do tempo,
ou dindmico, onde as mudancas sao claras e visiveis no dominio do tempo. Por fim, a origem é
a mais diversificada das classificagdes. Diz respeito, até certo ponto, a maneira que extraiu-se o
sinal (KANIUSAS, 2012, p. 18). Muito embora ndo sejam os tnicos, 0os mais notaveis grupos

s@o os biossinais do tipo:

Elétricos: refletem atividade elétrica de orgdos através de um conjunto de impulsos. Sao exem-

plos deste grupo o Eletroencefalograma, o Eletromiograma e o Eletrocardiograma.

Magnéticos: indicam um campo magnético induzido, geralmente por uma corrente nao estaci-
ondria, como exemplo o Magnetocardiograma, a Magnetoencefalografia, que € andloga a

EEG e a Imagem por Ressonancia Magnética (fMRI).
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Mecanicos: provenientes de deformacdes corporais ocasionadas para extracao de dados, como

o se faz para medicao de pressdo sanguinea, por exemplo, ou para medi¢do de respiracao.

Opticos: fazem uso da luminosidade para medi¢des. A Fotopletismografia € usada para detectar

mudancas volumétricas no sangue.

Aciusticos: fazem uso de sons corporais para interpretar acontecimentos fisiolégicos, como o

Fonocardiograma.

Quimicos: oriundos da mudanga da composi¢do quimica ao longo do tempo. Usados no diag-

nostico da diabetes de acordo com o nivel de glicose.

Térmicos: baseados nos mecanismos de ganho ou perda de calor, como a Termografia utilizada

em deteccdo de cincer e osteoporose.
2.2.1 Sinais Cerebrais

No cérebro humano estima-se que haja 86 bilhdes de células nervosas, que sdo células di-
ferenciadas do corpo humano (HERCULANO-HOUZEL, [2012). Sua especialidade € a comu-
nicagdo intercelular. Diferentemente do outro tipo de células do sistema nervoso — as células
glias ou neuroglias — os neur6nios tém a capacidade de transmitir sinais elétricos por grandes
distancias (em compara¢cdo com o seu tamanho). Este sinal conhece-se na Neuroci€éncia como
potencial de acdo. As ondas elétricas sdo propagadas de um axonio a outro(s) — sendo que cada
neurdnio possui apenas um axonio.

Conforme diz [Purves et al. (2004)), "neurdnios nunca funcionam em isolamento", € necessa-
rio que haja um circuito neural para o processamento de informacdes. As células nervosas que
levam a informacdo até o cérebro ou medula espinhal sdo neurdnios aferentes; as que trazem
sdo neurdnios eferentes e as células que participam ao longo do caminho, de maneira local, sdo
os interneurdnios.

A atividade de células nervosas gera corrente elétrica. Em volumes de tecido cerebral, essas
correntes se sobrepdem e geram um potencial V. [V], com respeito a um referencial. A diferenca
de potencial entre pontos medidos gera um vetor de amplitude [V/m], definido como o gradiente
espacial negativo e este campo elétrico pode ser medido por eletrodos, com resolugdo em tempo
de sub-milissegundos (BUZSAKI; ANASTASSIOU; KOCH, 2012).

Os tipos de aquisicao de eventos extracelulares tomam como base o mesmo potencial V.
A eletroencefalografia (EEG) € uma das mais antigas na pesquisa da atividade cerebral. Sua
medi¢do € feita de modo nao intrusivo, através do couro cabeludo, e é uma versdo suavizada
espaco-temporalmente do campo de potencial local (Local Field Potential - LFP), integrando
em torno de 10cm? de medicdo, segundo Buzsdki, Anastassiou e Koch|(2012). O LFP, também

conhecido como micro-EEG sdo as aquisicoes feitas por eletrodos intracranianos, diretamente
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no cérebro. Sdo os sinais eletrogéneos mais informativos, podendo conter a maior parte da
informacao neuronal da regido medida.

A eletrocoricografia (ECoG) € o meio termo, sendo que as medidas sdo na regido subdural,
ou seja, sob a dura-mdter — membrana mais exterior e dura que envolve o cérebro e a medula
espinhal — muito aplicada para estudos clinicos. E por fim a magnetoencefalografia (MEQG)
utiliza magnetometros sensiveis, denominados de superconducting quantum interface devices
(SQUIDs), para identificar campos magnéticos amenos, advindos das correntes cerebrais, na
parte externa da cabeca. Esta técnica evita as distor¢cdes no sinal causadas pela capacitincia
da pele nas altas frequéncias, mas o custo, o tamanho e a falta de portabilidade do maquinério
sd@o muito elevados, inviabilizando o seu uso para os fins deste trabalho. Por esses motivos,
justifica-se o uso de EEG para desenvolver BCI: requer um equipamento mais compacto (Figura
[6), mais simples de ser operado, que permite a manipulagdo por pesquisadores que ndo sdo
especializados em usar eletrodos intra-cranianos. O sistema de EEG permite coletar sinais com
resolugdo temporal maior, e possui um baixo custo se comparado a outros métodos
1991).

Das vantagens do EEG, as maiores sdo a baixa quantidade de equipamento necessario para
ser extrair e interpretar as medigdes (vide Figura [6)), gera um sinal com resolugdo temporal
considerdvel e possui um baixo custo se comparado a outros métodos (CREASE, [1991).

Figura 6 — Exemplos de Equipamento EEG comerciais: Emotiv EPOC+ (esq.), OpenBCI Cyton
(dir.)

Fonte: Emotiv (2018)) (esq.) ; Conor Russomano por Steve Hopson (dir.).

O sinal de LFP € o registro intracraniano de V.. As caracteristicas deste sinal, como am-
plitude e frequéncia, variam conforme as contribuicdes das atividades das células neuronais e
as propriedades do tecido cerebral. A intensidade do sinal € dada de forma inversamente pro-

porcional a distancia da medi¢do. Nao s6 as contribui¢des individuais de cada sinal formam o

campo, mas também a sua sincronia temporal (LUCK, |[2014).
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Existem multiplas fontes que constituem as correntes extracelulares. Uma das mais im-
portantes, em situacdes fisioldgicas, € a que provém da atividade sindptica. O Glutamato é o
transmissor biolégico mais importante no funcionamento regular do cérebro. Estima-se, se-
gundo Purves et al. (2004, p.137), que mais da metade das sinapses cerebrais liberam este
agente. Os receptores ionotropicos dos neurotransmissores AMPA[J e NMDAEJ sdo canais de
cétions, liberando a passagem de fons Na™ (s6dio) e K™ (potéssio) da fenda sinptica (substan-
cia proteica em que os neurdnios estdo submergidos) para dentro das células pelos dendritos. A
afluéncia destes cations do espaco extracelular para o intracelular cria uma corrente de retorno,
em sentido oposto ao do movimento idnico, para balancear a troca de componentes quimicos de
fora para dentro da célula. Deste modo, a ativagdo destes receptores sempre produz resposta de
potencial pds-sindptico (PSP), que pode ser tanto excitatério quanto inibitério, dependendo da
polaridade do dipolo formado. A corrente gerada € proveniente de eventos relativamente lentos.

Os potenciais de agdo rdpida geram as correntes mais fortes na membrana neuronal e podem
ser detectados como “picos’ de atividade. A liberacdo de Na™ eleva o potencial de V,, mas sua
duracdo € curta, menos de 2 milissegundos. Em comparagio, o PSP dura de dezenas a milhares
de milissegundos (LUCK, 2014, p. 40). Devido a essa curta duragdo, dificilmente os potenciais
de acdo sdo captados por eletrodos de superficie (no couro cabeludo, EEG). Picos de célcio sao
causados por eventos ndo sindpticos e tem longa duracdo (10-100 ms). Os picos de Ca*+ sdo
disparados pelo potenciais pds-sindpticos de excitagdo do receptor NMDA e podem se propagar

dentro das células.

Ainda h4 outras fontes, como as que criam um diferencial de potencial quando uma frequén-
cia externa faz neuronios ressoarem, chamada correntes e ressonancias intrinsecas; os picos
p6s-hiperpolarizagdo, causados por elevada concentragdo intracelular de determinado ion, que
leva ao fluxo de outro {on para fora do neurdnio; as sinapses, tidas como a comunicagdo direta
entre neurdnios e o efeito efiptico, que € o efeito da propagacdo dos sinais elétricos de um
neurdnio em si proprio e nos demais. Mas outros fatores que contribuem para o sinal sdo a
geometria do neurdnio e a sua organizacio (BUZSAKI; ANASTASSIOU; KOCH, 2012).

A célula piramidal (Figura[7) € o tipo que mais se tem na regido cortical e que possui grande
contribui¢do nas corrente extracelulares. Elas possuem um conjunto de dendritos basais € um
tinico dendrito apical (Figura[8). Na citoarquitetura (arranjo das células nervosas) dessa regido,
usualmente as células piramidais encontram-se lado a lado perpendiculares a superficie, com
seus dendritos paralelos, permitindo que o sinal aferente passe de maneira perpendicular ao eixo
do dendrito, sincronizando o efeito de dipolo. Quanto mais alinhados os dendritos estejam ao
‘plano’ pelo qual o sinal aferente passa, maior serd a amplitude do sinal.

No entanto, como mencionado, a sincronia temporal dos potenciais das membranas desen-
volve um papel chave na amplitude do sinal. Estados cerebrais promovem diferentes oscilacdes

da rede neuronal e com isso tem-se uma sincronia maior ou menor, que influencia na magnitude

! 4-amino-3-hidroxi-5-metil-4-isoxazolpropiénico
N-metil-D-aspartato
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Figura 7 — Células Nervosas Piramidal
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Fonte: Adaptado de |[Purves et al.
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do LFP. Diz-se da poténcia do sinal de LFP que sua amplitude € inversamente proporcional
a frequéncia, 1/f" — onde n é definido por diversos fatores, variando de 1 a 2 (BUZSAKI;
ANASTASSIOU; KOCH, 2012). A compressao ou espichamento deste sinal se dd4 em parte
pela caracteristica passa-baixa encontrada nos dendritos.

A relacdo entre o potencial V, e a densidade da fonte de corrente (current source density -
CSD) J [A-m~?] pode ser calculada através da equacdo de Maxwell:

V(3V,) =~V (1)

onde o é a condutividade extracelular [(2-m)~* ou, no S.I,, S‘m~']. Se a fenda sindptica for

homogénea e isotrdpica, pode-se assumir um o constante, simplificando a equacdo
oVe=1J 2)

que pode ser solucionada com V, = I /4wor, sendo I a amplitude da corrente no ponto, medida

em [A], e r a distincia da fonte, medida em [m].

O potencial V, definido acima € o dipolo médio dos dipolos individuais préximos ao ponto
de medi¢do. Sabe-se que em qualquer ponto do couro cabeludo a medi¢do de dipolo serd a
soma ponderada de todos os outros dipolos, em que os pesos de cada um seré definido por sua
distancia r. Este dipolo médio gera a corrente medida, chamada de corrente equivalente de
dipolo, que € a corrente medida de fato. Quando se evoca um potencial por estimulos externos,

essas correntes equivalentes constituem um sinal de event-related potential (ERP) para uma
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Figura 8 — Célula Piramidal e seus componentes
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Fonte: Adaptado de Luck (2014)

determinada regido medida. Esta técnica é uma das existentes para identificar reacdes padro-
nizadas do cérebro. Uma exemplificacdo grafica deste sinal é apresentada na Figura [9] onde
cada C;,7 = 1,2, 3 € um componente do sinal e cada E;,7 = 1,2, 3 € um sinal medido por um
eletrodo (LUCK, [2014). Componentes de ERP sdo subdivididos em trés categorias principais:
exdgenos, que sdo disparados por presenca de estimulo; enddgenos, que sdo dependentes de

tarefas; e motores que despontam quando hd preparagdo e execu¢do de um movimento.

Figura 9 — Sinal ERP medido por cada eletrodo
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Fonte: [Luck (2014)

Pode-se concluir que todos os pontos de medi¢cdes possuem praticamente todos os compo-
nentes no seu sinal e que todos os pontos terdo exatamente 0S mesmos componentes, porém
com ponderagdes diferentes em cada um. Cada componente pode ser definido como "um sinal
captado na superficie do couro cabeludo que é gerado por um médulo neuroanatdémico especi-
fico quando operagdes computacionais especificas sdo realizadas" (LUCK, 2014, p. 66). Isso
quer dizer que cada componente € uma parcela do sinal que representa uma atividade funcional
distinta para cada regido neuronal. Nao hd meios de isolar tais atividades através da captacdo de
EEG. Quando usada a andlise por ERP, se separam os componentes através de processamento

computacional.
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A exemplo disso, um dos componentes, chamado potencial de prontiddo, € o pico negativo
aparente na onda de ERP anteriormente a resposta fisioldgica (levantar a mao, esticar a perna,
etc.) que pode comecar até um segundo antes. A lateralizacdo deste componente € a LRP
(lateralized readiness potential) e pode ser facilmente isolado de outros componentes. E gerado
no cértex motor e tem também caracteristica contralateral (i.e. estimulado de um lado, mas com
atividade no lado oposto do cérebro), como mostrado na Figura (AeB),onde C4’ e C3’ sao
eletrodos posicionados na regido central, sendo o primeiro para a direita e o segundo para a

esquerda.

Figura 10 — Representacdo do componente LRP. No hemisfério direito e esquerdo: ao levantar
a mao esquerda (A) e a mao direita (B). A extracdo do componente mostra-se em (C).
A: Mao Esquerda, LRP B: Mao Direita, LRP C: LRP
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Fonte: Adaptado de |Luck|(2014)

Para obter a resposta isolada do LRP a captagdo de ambos os lados € necessaria. Como mos-
trado na Figura|10|C, € possivel extrair o sinal de LRP subtraindo o componente contralateral
do ipsilateral. E ndo € apenas para as maos que se nota o seu efeito: o sinal de LRP precedente
ao movimento das pernas também € visto, porém com polaridade invertida.

Um outro sinal, o steady state (estado estaciondrio, em traducdo livre ou regime perma-
nente), acontece quando a frequéncia de estimulos € elevada (e.g. 8 estimulos por segundo),
apresentando no ERP uma onda similar a um somatorio de dois senos, um com a frequéncia dos
estimulos e a outra com o dobro. E importante ter em mente que este tipo de sinal existe para
ter cautela durante os experimentos. Um estimulo perceptivel ndo planejado no ambiente pode
criar pulsos ressonantes nas coletas e diminuir a qualidade da informagao temporal captada
(LUCK, 2014).

Existem ainda outros quatro fendmenos capturados no EEG, chamados ritmos corticais (ou
oscilagdes cerebrais). Segundo |Purves et al. (2004, pg. 668), o significado funcional destes
sinais é desconhecido desde a sua descoberta. Cheron et al. (2016) mostra um apanhado de es-
tudos que procuram relacionar as oscilacdes a acontecimentos, estados fisiolégicos e estimulos,
mas muitas conclusdes permanecem indefinidas.

As primeiras ondas alfa primeiramente captadas se mostraram na frequéncia de 10 Hz,
quando o individuo estava relaxado, com os olhos fechados. Mas se percebe também uma am-

plitude elevada nas frequéncias alfa em estado "relaxado mas focado" (CHERON et al., 2016).
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As frequéncias alfa do sistema visual, mu do sistema sensoriomotor e tau do sistema auditivo
compOe essa banda. Tém ~8 a 13 Hz de frequéncia e uma amplitude de 10-50 mV. Ela € mais
notdria nas regides ocipitais e € modulada pela abertura e fechamento dos olhos. A oscilagao
beta tem de ~14 a 30 Hz e indica a atividade mental e atencdo. Se encontra consistentemente na
localizag@o do cortex motor primdrio e se apresenta tanto ao se executar um movimento quanto
ao se observar um movimento.

Os ritmos theta, que giram em torno dos ~4 a 8 Hz, e as ondas delta, de ~1 a 5 Hz, indicam
sonoléncia, sono ou alguma condicao patoldgica. Para individuos sauddveis, essas frequéncias
sa0 uma marca do sono nao-REM (rapid eye movement). |Ofori, Coombes e Vaillancourt (2015)
demonstraram que os ritmos Theta também incrementam de maneira contralateral durante mo-
vimentos simples com os membros superiores. Desta forma, assume-se que € uma banda que

tem importancia para o controle motor.
2.3 ELETROENCEFALOGRAFIA

Conforme visto na se¢do anterior, o cortex cerebral é composto por cristas e fissuras e a
atividade dos neurdnios de cada regido determinard o potencial medido no escalpo. Os pontos
de aplicacdo dos eletrodos sdo usados para mapear a variacio do comportamento da tensdao
no couro cabeludo. Cada eletrodo representa um ponto de tensdo. Quanto maior o nimero
de eletrodos, mais fidedigno serd o mapeamento da atividade neuronal (SCHOMER; SILVA|
2011).

O sistema internacional 10-20 de alocacdo de eletrodos foi acordado em 1957, publicado
pelo comité de exame clinico por EEG da época no "Report of the committee on methods of
clinical examination in electroencephalography' Este sistema prevé 21 eletrodos ao longo do
escalpo e uma sistematica para distribui¢do. Na linha central do cranio deve-se medir a distancia
entre o ndsio (depressao inferior da testa que separa os olhos) e o inio (proeminéncia do 0sso
occipital). Cinco eletrodos serdo colocados nesta linha. Comegando pelo ndsio, dez por cento
da distancia medida deve ser considerado para marcar a primeira posi¢ao do eletrodo, chamada
de posi¢do Fp (posicdo frontal). As posi¢des conseguintes serdo separadas por 20% da distancia
total (Figura . No sentido ndsio-inio as posi¢des serdo, em ordem, F (frontal), C (central), P
(parietal) e O (occipital).

No plano central, o mesmo procedimento serd feito, no entanto as medidas serdo tomadas
das depressoes pré-auriculares direita até a esquerda. O primeiro ponto a partir da depressao
se distancia 10% do comprimento total e ¢ denominado de T (temporal). Os pontos centrais
seguintes serdo separados por 20% da medida total. A Figura[I2]mostra como fica a distribui¢ao.
As posicoes centrais serdo a T (temporal, direita e esquerda) e C (central, direita e esquerda),

além da Cz (central zero, que fica em cima do do cértex sensorio-motor).

3(REPORT OF THE COMMITTEE ON METHODS OF CLINICAL EXAMINATION IN ELECTROEN-
CEPHALOGRAPHY, |1958)
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Figura 11 — Posicionamento dos eletrodos ao longo da linha anterior-posterior (média)

Fonte: [Report of the committee on methods of clinical
lexamination in electroencephalography|(1958)

Na lateral do escalpo a medida base € a distancia entre o ponto médio dos eletrodos Fp e o
ponto médio dos eletrodos ocipitais O, passando pelo ponto temporal T. Os 10% iniciais e finais
da medida serdo os que indicam a posi¢do dos eletrodos Fp e O de fato (Figura[I3). Os eletrodos
meio-Frontais e meio-Parietais serdo colocados nas linhas Frontal e Parietal com espacamento

equidistante entre a linha média e a linha temporal.

Figura 12 — Posicionamento dos eletrodos ao longo da linha central

Fonte: Report of the committee on methods of clinical
lexamination in electroencephalography| (1958))

A numeracao dos eletrodos também foi pensada para padronizar as posi¢cdes. Os eletrodos
com numeros pares correspondem ao hemisfério direito e os impares ao hemisfério esquerdo.
Quanto maior o nimero, mais distante da linha média, e os eletrodos na linha média sdo os

eletrodos zero (batizados de ‘z’ para evitar confusdes entre o algarismo ‘0’ e a letra ‘O’ de
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Figura 13 — Posicionamento dos eletrodos ao longo da linha lateral (temporal)

Fonte: [Report of the committee on methods of clinical
examination 1n electroencephalography|(1958)

Occipital). Dentro do sistema 10-20 as posicdes padrdo serdo o Fp2, F4, F8, C4, P4, T4, T6 e
02 para o lado direito e Fp1, F3, F7, C3, P3, T3, T5 e Ol para o lado esquerdo. Além destes os
eletrodos alocados na nasofaringe — se exisitrem — sdo denominados Pgl e Pg2 e os eletrodos
posicionados na regido mais alta da nuca (eletrodos do cerebelo) sao denominados Cb1l e Cb2.
A planificacdo das posicdes dos eletrodos para este sistema sao vistas na Figura

Embora este seja o padrio clinico adotado, estima-se que sdo necessirios ao menos 100
eletrodos para captar sinais mais fiéis e especificos (SCHOMER; SILVA, 2011, p. 144). Para
este proposito hd o sistema 10%, que segue uma légica do sistema 10-20%, porém com distan-
ciamento de dez por cento da distancia total. Neste sistema os eletrodos originais T3, T4, TS e
T6 sao substituidos pelos T7, T8, P7 e P8, por conta das novas ‘linhas’ que sdo desenhadas. Na
Figura|l5|pode-se ver que, paralelas a linha central, existem também a linha Parietal-Occipital
(PO), a Central-Parietal (CP) a Frontal-Central (FC) e a Anterior-Frontal (AF). Este sistema
conta com 81 eletrodos no total. Ainda existem sistemas com 128, 256 e até 320 eletrodos,
conforme descrito por Jurcak, Tsuzuki e Dan| (2007).

Outro principio bédsico para uma boa aquisi¢do é que quanto mais limpos forem os dados,
menos coletas serdo necessarios para uma andlise bem executada (LUCK, [2014). A fim de
maximizar a qualidade da coleta dos dados, € necessario o uso de trés eletrodos para um tinico
canal: o ativo (A), o referéncia (R) e o terra (G, de ground em inglés).

Um dos grandes problemas que se encontra no EEG € o ruido. Uma das fontes mais co-

muns de ruido sdo os equipamentos elétricos. O ambiente pode infringir na captagdo um ruido
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Figura 14 — Planificacdo da posi¢do dos eletrodos no sistema internacional 10-20

INION

Fonte: Report of the committee on methods of clinical examination in
electroencephalography (1958))

de 50-60 Hz, que € a frequéncia da rede. Para superar isso, o EEG utiliza os amplificadores
diferenciais, que gravam o valor de (A — G) em uma das entradas e o valor de (R — G) na outra.
A sua saida serd a diferenca de ambas as entradas [(A — G) — (R — G)]. Qualquer ruido que
possa surgir em G serd excluido, pois se cancela na diferenca. Os ruidos que surgirem em A e
R se cancelardo na operacio resultante do amplificador A — R. Usualmente o local do eletrodo
R € o lobo da orelha ou o ponto do mastéide (parte do osso mais elevada atrds da orelha), mas
€ possivel alterar esta referéncia offline.

Se for necessdrio evitar a referéncia, € possivel converter a tensdo coletada em CSD, que é
o fluxo de corrente que sai do escalpo para cada ponto do escalpo. A conversdo de tensdo em
corrente se dd executando a segunda derivada da distribui¢do de tensdo conforme relatado de
J. Pernier e Bertrand (1988))

I =

&z dE

sendo que o € a condutividade do tecido neural, x e y sdo as coordenadas da planificacdo do

B <d2V d2V>

modelo esférico da cabeca e V' € o potencial medido pelo eletrodo. As grandes vantagens deste
artificio € que o resultado € um escalar, que pode ser representado graficamente com facilidade,
e também a ndo necessidade de uma referéncia. Porém, esse método € completamente vélido
quando sd@o usados infinitos pontos no escalpo. Como na maioria dos casos sdo usados até 32
eletrodos, € necessario fazer uma interpolagdo, conhecida como superficie Laplaciana (que nao

sera aborda neste trabalho), encontrada em Pernier et al. (1989).
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Figura 15 — Planificag@o da posicao dos eletrodos no sistema internacional 10-10, advindo do
sistema 10-20

Fonte: [Luck (2014)

Outro fator importante € a impedancia da pele. Uma vez que existe uma ligacdo elétrica
entre o eletrodo e a pele, é importante tentar estabilizar essa varidvel nas aquisi¢cdes de dados.
A sequéncia da ligagdo eletrodo-derme é: eletrodo, gel condutor, 6leos da pele, suor, epiderme
e derme. A epiderme é a camada de células mortas acima da derme e os 6leos sdo gerados
pelas glandulas sebdceas, gorduras da pele. As células mortas e o sebo sdo condutores elétricos
fracos e aumentam a impedancia da ligacdo. Com o passar do tempo, o gel condutor pode
hidratar a camada de células mortas e diminuir a impedancia da ligacdo, mas um outro agente
que reduz a impedancia € o suor. Por ser uma substancia salinizada, ¢ um excelente condutor de
eletricidade. Mas por se dar em camadas ndo homogéneas na superficie de contato, pode causar
variacoes aleatdrias na aquisi¢ao dos dados. Uma prética usual que pode anteceder a aplicacao
dos eletrodos € o desgaste da pele, que remove parte da pele morta e os 6leos superficiais, no
entanto, deve-se ter cautela com a pratica, pois pode reduzir demais a impedancia da pele e
causar queimaduras (LUCK, 2014). O circuito equivalente da Figura[I6] mostra como pode ser

representada a impedancia da ligacao.

Uma vez que o EEG € um sinal analdgico, € necessario digitaliza-lo. Para digitaliza-lo,
€ necessdrio amplificar o sinal para que a tensdo esteja em um intervalo adequado, que possa
ser convertido. Geralmente amplificadores entregam um sinal de £500 uV. Os conversores
analdgico-digital (ADC) tém 16-32 bits (ou seja, 2'% ou 2°2 passos de resoluciio) e uma saida de

+5 V. A frequéncia de amostragem ( f;) desses conversores deve seguir o teorema de Nyquist,
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que diz que a f, . de um sinal deve ser maior que o dobro da maior frequéncia do sinal captu-
rado. Segundo Luck (2014, p. 180-181), a f, mais adequada para a maioria dos experimentos
de cognicdo e afetividade é de aproximadamente 250 Hz. Para experimentos que objetivem re-
conhecer respostas rdpidas, f; deve ser maior, mas geralmente € uma frequéncia diferente para
cada drea de pesquisa. O tnico empasse ao elevar a f; é que ruidos indesejados passam a fazer

parte do sinal e para isso é necessario uma filtragem.

Figura 16 — Circuito equivalente de ligagcao eletrodo-derme

Eletrod
______________ JBewode gy

< * "~ Condutor

\ ’
. A~
1---7- ORI D s

o= ¢ =" Derme
T ———— . — —
Glandula N
Sudoripara Pele Abradada

Fonte: Adaptado de Luck|(2014)

Ao analisarmos um sinal de EEG utilizando a transformada de Fourier veremos a sua com-
posicdo em frequéncias. O espectro de frequéncias expde as frequéncias que, somadas, compde
a onda, Mas isso ndo significa dizer que o cérebro oscilou aquela frequéncia. Luck (2014, p.
224) explica ndo ser a mesma coisa, pois um € uma equivaléncia matematica, diferente da equi-
valéncia fisioldgica. As frequéncias no espectro sdo as frequéncias, que somadas, reconstroem a
onda; o cérebro pode ou nao ter oscilado nessa frequéncia, mas a decomposi¢cao em frequéncias
de Fourier ndo pode dar certeza sobre isso.

Recomenda-se filtrar o minimo possivel durante a captagdo do sinal. Apesar de adquirir
algumas frequéncias indesejadas, e possivelmente alguns ruidos, isso permitird que poucas in-
formacdes sejam perdidas. No geral, a filtragem offline € superior, pode ser simulada mais de
uma vez com os mesmos dados e ndo se corre o risco de perder informacdes. Ainda assim, um
filtro anti-aliasing — filtro passa-baixa que elimina, pelo menos, as frequéncias adquiridas que

sejam mais altas que a metade de f, — € um filtro necessario para quase todos 0s casos.
2.4 MOTOR IMAGERY

Ha sinais de EEG espontaneos que serdo objeto de estudo nesta pesquisa chamados de motor
imagery (MI), diferentemente dos ERPs, que sdo potenciais evocados por estimulos externos.
Como pode ver-se no levantamento de Hétu et al. (2013), a partir de 2000 houve um crescimento
na publicacio de artigos sobre MI. E um tema recente, estudado desde o inicio da década de 90.
Estes sinais acontecem quando o sujeito ensaia a execu¢do de determinada acio mentalmente

sem de fato executd-la. Jeannerod (1995) trabalhou com a hipétese de que a representagao
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motora da acdo e a do imagindrio da acdo sdo o mesmo mecanismo, com a diferenca de que
apenas no primeiro a execucao € levada a cabo.

Um efeito que corrobora com essa hipotese € observado nos musculos estimulados durante o
MI (i.e., os musculos que sdo utilizados durante a visualizacdo mental). Em condi¢des normais,
quando ha estimulagdo do cértex motor primdrio, o musculo gera uma resposta mensuravel
chamada de Potencial Motor Evocado (MEP). Durante a execu¢do do MI, pode-se medir um
aumento no MEP durante o periodo de imaginagao (CELIA RUFFINO; LEBON, 2016), in-
dicando que a mesma regido de processamento do movimento de fato estd sendo estimulada.
Munzerta, Loreya e Zentgrafa (2009) em seu artigo compendiam papers que o evidenciam.

A prética do MI, no entanto, pode ser realizada de diversas maneiras. Cada modalidade
gera uma resposta diferente. Hétu et al.| (2013) investigaram as dreas com maior atividade no
cortex durante o MI para diversas combinacdes destas modalidades. A revisdo compreende
75 artigos que aferiram a atividade cerebral pelos métodos de Positron Emission Tomography
(PET) ou fMRI, captando atividade inclusive sub-cortical. Em algumas pesquisas imagina-se
0s movimentos em membros superiores, em outras membors inferiores. Com relagdo a catego-
ria, existem a Visual, que instrui o individuo a imaginar espacialmente a acdo requisitada, e a
Cinestésica, que instrui o individuo a experienciar a sensa¢do muscular correspondente a agao
motora de fato. Os resultados do estudo podem ser vistos na Figura Nota-se que hd mais
regides ativas quando se trata de MI de membros superiores e ha regides maiores quando se

trata de MI cinestésico

Figura 17 — Mapa meta-analitico mostrando regides de ativacdo consistente durante (A) MI
Cinestésico (vermelho), Visual (verde) ou ambos (amarelo) e (B) MI em membros superiores
(vermelho), MI em membros inferiores (verde) ou ambos (amarelo).

MI Cinestésico
B M Visual
B M Cinestésico e Visual

MI Membros Superiores
B MI Membros Inferiores
B MI Membros Sup. e Inf.

Fonte: Adaptado de Hétu et al. (2013)
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E as dreas corticais que se ativam com o movimento executado e com o movimento ima-
ginado sdo semelhantes. Inclusive os tempos de execucdo de um e de outro sdo equipardveis
(CELIA RUFFINO; LEBON, 2016; JEANNEROD, |1995). As areas mais ativas, independente
da modalidade do motor imagery, sdo principalmente as regides proximas ao cortex pré-motor,
mas também dreas do parietal (HETU et al., 2013; MUNZERTA; LOREYA; ZENTGRAFA|
2009). E sabido que pacientes com lesdes no lobo parietal tém dificuldades ao calcular o tempo
necessdrio para imaginar a acdo, evidenciando a importancia da regido para o MI (LOTZE,;
HALSBAND 2006). Quanto ao cértex motor primério (M1) ha conclusdes controversas. Mun-
zerta, Loreya e Zentgrafa (2009) mostram uma série de pesquisas que relatam atividade no M1,
mas|Hétu et al. (2013) indicam que apenas 18% dos experimentos conduzidos mostram ativacao
do M1. Uma possivel explicacdo relatada pelos autores € a de que a resolucao temporal do PET
e do fMRI é menor do que a de métodos como o EEG, impedindo que se me¢am as mudancgas

sutis no M1.

No ambito clinico, o MI € utilizado para reabilitacdo. Nos pacientes que perderam motrici-
dade, a uncdo de informacdes externas e internas, proporcionada pelo exercicio do MI, instiga
uma representagcdo neuronal para imaginar o movimento e consequentemente impele a uma rea-
prendizagem no cérebro, recuperando a capacidade de planejamento de movimentacdo perdida
na lesdo (MUNZERTA; LOREYA; ZENTGRAFA, 2009; CELIA RUFFINO; LEBON, 2016).
No ambito de aprendizado, se utiliza tanto para aquisi¢do de novas habilidades como para apri-
moramento de atletas e musicos. Uma das pesquisas pioneiras que conseguiu mostrar isso foi a
de |Pascual-Leone et al. (1995), demonstrando a reorganizacao cortical devido a prética mental.
Ap6s cinco dias de treinamento, dois grupos que praticaram um exercicios especifico de piano,
um fisicamente € um mentalmente, mostraram um aumento da plasticidade no cortex, enquanto
que o grupo de controle que ndo praticou o exercicio e apenas tocou piano sem objetivo espe-
cifico ndo mostrou alteracdo. Assim, supostamente o treinamento mental pode produzir efeitos

no cortex parecidos com os produzidos por treinamento fisico.

Todavia, a boa execucdo do MI requer prética e concentracdo. (Collet et al. (2011) propde
0 Motor imagery Index, que € uma métrica para medi¢do da qualidade do movimento imagi-
nado. Esse indice leva em consideragdo uma auto-avaliagdo, um questiondrio para andlise da
aptiddo do participante na pratica MI, a duracdo do movimento imaginado e as respostas eletro-
dermais (MEP) e respiratorias do individuo durante os testes. E|Mahmoudi e Erfanian|(2006)
demonstram a importancia do treinamento mental e meditagdo para geracao de um bom sinal
de ML

No contexto deste trabalho, o MI serd utilizado para classificacdo. Diversos sdo os estudos
que ja aplicaram o sinal para tal. A grande vantagem & oferecer uma possibilidade de aciona-
mento para individuos que tenham perdido a mobilidade, mas que continuem com o cértex em
perfeito estado. Pessoas com LME ou amputadas conseguem gerar esse tipo de sinal (SABBAH
et al.,2002; LOTZE; HALSBAND, 2006; MUNZERTA; LOREYA; ZENTGRAFA, |2009).

A Tabela[2.4]retine alguns trabalhos de 2005 até 2018 mostrando quais sdo as caracteristicas
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principais observadas para capturar e processar o sinal. Grande parte dos trabalhos faz a leitura
com 250Hz ou 128Hz. O tempo que é dado ao participante para que visualize o movimento gira
em torno de 4s e deste periodo s@o utilizados 1, 2 ou 3 segundos. Alguns estudos utilizam todo
o periodo de MI, mas geralmente se descartam as primeiras ou as ultimas amostras. Lindig-
Leon et al. (2017),Wang et al. (2018) e |Eltvik (2018), utilizam janelamento com sobreposi¢ao,
mas Lu et al. (2017) mostram em seus resultados que o janelamento moével em andlises tempo-

frequéncia nao agrega e até reduz a acurécia da classificacao.

2.5 REDES NEURAIS

Brain-Computer Interface (BCI) € o termo cunhado pela primeira vez por|Vidal (1973)), para
descrever sistemas que comunicam o cérebro a um dispositivo externo. Quebrando o paradigma
de processamento offline da época, propds-se um meios de classificar os dados recebidos em
tempo real, providenciando dados concretos sobre o funcionamento do cérebro para determina-
das tarefas (VIDAL, |1977). As pesquisas mais recentes que utilizam BCI relatam o uso tanto
de classificadores paramétricos como nao paramétricos; ha solu¢des que utilizam classificado-
res lineares, quadraticos (YU et al., 2017; KILICARSLAN et al., 2013; |[LIANG et al., 2016) e
outros classificadores (CECOTTI, 2011; BALDWIN; PENARANDA,[2012; LALITHARATNE
et al., 2014) para reconhecerem padroes.

Baldwin e Penaranda (2012) buscaram classificar o nivel de sobrecarga intelectual de in-
dividuos sujeitos a testes de diferentes dificuldades captado por EEG. O objetivo € transferir
essa informagdo a um sistema automatizado de apoio adaptativo (adaptive aiding) que reduz
a dificuldade da tarefa, se necessario. Obtiveram uma acurécia entre 86 e 89% para indivi-
duos novatos nas tarefas com um perceptron de multiplas camadas. [Lalitharatne et al. (2014)
utilizaram multiplos support vector machines (SVM) bindrios para distinguir se o usudrio an-
cido de um sistema robético auxiliar requeria ou ndo assisténcia muscular e obteveram 84% da
classificacdo correta unindo sinais de MEG e EEG. A pesquisa de Cecotti (201 1) implementou
um classificador por rede neural convolucional modificado, batizado de time-frequency con-
volutional neural network, para classificar cinco tipos diferentes de sinais de EEG em estado
estacionario, obtendo 95.61% de acerto.

Na presente pesquisa serdo utilizados classificadores nao paramétricos. [Haykin (2009, p.
2-4) cita alguns beneficios ao se usar redes neurais. Dentre elas, a ndo linearidade atingivel
com uma RN € uma propriedade importante, uma vez que os sinais de EEG que serdo captados
também sao nao lineares. Outro fator importante € a adaptatividade, que prové ao classificador a
capacidade de se ajustar a condi¢Oes adversas com novos treinamentos. Outrossim, € tolerante
a falhas: sua distribuicdo natural dos dados permite uma quantidade maior de dados falhos
ou andmalos antes de uma queda na qualidade das respostas. Tendo isso em mente, alguns

conceitos basicos de funcionamento serdo abordados a seguir.
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Andlogas ao sistema nervoso humano, as redes neurais emulam o comportamento do cére-
bro. Dentro da RN, um neur6nio é uma unidade de processamento de informagdo. Sinapses sao
as conexdes entre os neurdnios, que atribuem pesos (coeficientes) a cada informacao. Dentro do
neur6nio hd um somador ou combinador linear e em seguida uma func¢do de ativagdo, respon-
sdvel por limitar a amplitude da saida de cada neurdnio. Geralmente se normaliza a amplitude
da saida entre [0,1] ou [-1,1]. E, na maioria dos casos, hd um bias (termo independente) que
aumenta ou diminui o somatdrio das entradas para cada neuronio.

Seja k a camada de neur6nios atual e j a seguinte no sentido de avango da rede. Se x,,, sdo
os sinais de entrada advindos de cada neurdnio da camada anterior, wyg,, sd0 0s pesos para cada
sinal (sendo wyo € 0 peso que representa o bias), vy € o somatdrio dos sinais de entrada ponde-
rados por seus respectivos w, chamado de campo local induzido, ¢(-) a fungdo de ativacdo, e a

saida y, = ¢(vy), um neurdnio poderia ser representada conforme a Figura

Figura 18 — Representacdo de um neuronio da RN. Fluxo do sinal na propagacao.

Fonte: Adaptado de Haykin|(2009)

A escolha da funcdo de ativacdo definird a ndo linearidade. As func¢des continuas que atri-
buem essa caracteristica sdo a funcao sigmoide e a funcao tangente hiperbdlica. A escolha entre
as duas se da basicamente pelo fato da primeira gerar valores no intervalo [0,1] e a segunda
[-1,1]. A saida ativada de cada neurdnio y;, formara o conjunto de entradas da pr6xima camada.

A junc¢do de varios neurdnios em camadas e a jun¢do de camadas criam topologias diversas
de RN. Em um perceptron de multiplas camadas além dos neurdnios de entrada e de saida,
existem as camadas ocultas. Essas camadas atuam como detectoras de caracteristicas, transfor-
mando de maneira ndo linear os dados de entrada em um espago de caracteristicas (HAY KIN|
2009, p. 126). Todos os neurdnios de uma camada sdo conectados a todos os neurdnios da
préxima, sendo uma estrutura totalmente conectada.

Ha duas fases de funcionamento nessa modalidade: a de propagacgdo (forward) e a de re-

tropropagacdo (backpropagation). Na propagacdo, os pesos sdo fixados e o sinal se propaga
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do inicio ao fim da rede. Na retropropagacdo, com base no erro entre a resposta esperada (d)
e a resposta dada (y), se recalculam os pesos do final até o inicio e pode-se reiniciar a fase de
avanco. Esse comportamento € ciclico e se repetird até que o erro seja suficientemente pequeno.
Neste caso considerar-se-a4 que a camada de neur6nios oculta é a camada 7, a anterior ¢ e a
ultima a k& (conforme Figura|19)). Para a tiltima camada (a de saida), o erro em cada neurdnio se

representa como
ex(n) = di(n) — yp(n) 3)

e a energia do erro instantaneo total através de

En) =Y &) = 5 3" ) @

Figura 19 — Representacdo de um neurdnios em um perceptron de multiplas camadas. Fluxo do
sinal na propagacao.

Yo = +1 +1

wj(n) = by(n) d,(n)
k

i % wji(n) vi(n) () Yj(")% v(n) o(+) ,ngl) -1 ! 56l

Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

Na fase de retropropagacio, é necessdrio o cdlculo de uma corre¢io, denominada Awy; que
€ proporcional ao fator de sensibilidade, equacionado com base no método da cadeia (HAY KIN|
2009, p. 130), definido por:

9 (n) /

el o . . = &.(n)- 5
G o] = ) @r(m)) i) = B i) )
onde 4 é o gradiente local e ' (vj,(n)) é a derivada da funcdo de ativagdo. Por esse motivo, é
importante que a funcio de ativagcdo seja continua, para que a derivada no calculo de reajuste

dos pesos ndo gere valores que tendam a oo.
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A correcdo se da pela ponderacdo do fator de sensibilidade por 7, que € a taxa de aprendi-
zagem. Esse pardmetro definird a taxa com que se ajustardo os pesos. E importante notar que 7
muito grandes podem levar o sistema a instabilidade e muito pequenos levarao a muitos ciclos

de processamento:
0E(n)
"awkj (n)

Awg;(n) = — (6)

Caso o neurdnio ndo seja de saida, o erro ndao pode ser calculado da mesma maneira que na
Equagio|3| pois ndo se tem o valor de referéncia d;. Se o gradiente local §; € a derivada do fator

de sensibilidade pelo campo local induzido, pela regra da cadeia, tem-se que

~—

0E(n) dy;(n) der(n
di(n) = N A e e er(n o' (vi(n @)
) = By uytn) ~ 2 oy ¥ )
e aplicando novamente a regra da cadeia a derivada do erro pela entrada da camada anterior,
ter-se-a 8 ) Dup(n)
n €k n (ANL)
e ()
8yj n) Z g v(n) dy;(n)

Resolvendo ambos diferenciais, teremos que a derivada do erro (Equacgdo [3)) serd a derivada
primeira da fungdo de ativagdo da camada posterior (i.e. a camada k), —¢'(vi(n)), e a derivada
do campo local serdo o somatério dos pesos wy;(n). Portanto, o gradiente local para todas as

camadas que ndo sdo a dltima € expresso por

85(n) = ¢/(v;(n)) ) _ ex(n) & (va(n))- wij(n)

Z Or(n)- wij (n ©)

Figura 20 — Fluxo de sinal durante backpropagation.
81(n) ei(vi(n))
- O e(n)

O ex(n)

n) ¢k(vk("))

A

~ O €y, (1)
G, (O, (1)) "

Fonte: Haykin (2009)
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A topologia que acabou-se de discutir chama-se de feedforward. Porém ha alguns fatores
ressaltados por |[LeCun et al. (1998) que devem ser considerados. Digamos que os dados de
entrada sejam demasiado grandes, milhares de unidades, por exemplo. As ligagdes sé entre as
primeiras camadas ja terdo milhares de pesos. Serd requerida uma quantidade considerdvel de
memoria apenas para guardar estas varidveis e uma série de treinos maior. O segundo aspecto
€ que essa topologia ndo possui "invariancia embutida com respeito a translacdo ou distor¢ao
local das entradas"(LECUN et al., 1998, p. 5). Isso expressa como nas redes totalmente conec-
tadas a topologia da entrada € desconsiderada. Por outro lado, entradas como imagens ou sinais
(na representagcdo tempo-frequéncia) t€tm uma correlacio maior entre as varidveis adjacentes
em tempo ou espaco, como € o caso do EEG. Com essas motivacdes, se fardo algumas consi-
deragdes sobre redes neurais convolucionais (CNN), que poderdo se adequar melhor, devido a
natureza do sinal.

CNNs foram concebidas para trabalhar com imagens, mas com alguns artificios, pode-se
processar sinais temporais com a mesma estrutura. A primeira diferenca com relacio as redes
feedforward é a maneira como ocorre a fase de propagacdo. As redes convolucionais nao sao
totalmente conectadas. Da camada de entrada para a primeira camada oculta existem algumas
sinapses que ligam algumas unidades préximas da entrada com um neurdnio dessa primeira

camada. Cada uma das sinapses, assim como no perceptron, tem um peso (vide Figura[21]).

Figura 21 — Local receptive fields

Neurdnios de entrada .
0000 1° camada oculta
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Fonte: Adaptado de|Nielsen (2017)

Essa janela de varredura de um conjuntos de unidades com tamanho constante denomina-
se de local receptive field (campo receptivo local, em tradugdo livre). Desse campo local os
neurdnios podem extrair "caracteristicas visuais", segundo LeCun et al. (1998), como cantos,
pontas ou arestas. E para que na camada oculta se possa extrair caracteristicas especificas da
imagem, que sejam identificadas mesmo com distor¢des ou deslocamentos, fixa-se a matriz de
pesos desse campo receptivo local durante toda a varredura. A camada oculta que recebe o

resultado dessa operacdo se denomina de mapa de caracteristica (feature map).
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Camadas ocultas completas de redes convolucionais possuem mais de um mapa de carac-
teristica. Para cada caracteristica adota-se uma matriz de pesos diferente. A constru¢do de um
mapa de caracteristicas se da através do deslocamento do campo receptivo local de unidade em
unidade. Portanto haverd sobreposicdo de unidades nos campos locais proximos e a camada
oculta serd necessariamente menor do que a camada anterior (a menos que se utilize a técnica
de zero padding). Essa operagdo € a que nomeia a rede, porque € similar a uma convolugao.

Com esse mecanismo reduz-se o nimero de pesos das sinapses. Como cada mapa de carac-
teristicas utiliza um conjunto de pesos fixos (que com o bias se denominam kernel), a quanti-
dade de coeficientes entre cada camada convolucional serd a drea do campo local multiplicado
pelo nimero de mapas de caracteristicas utilizado. Nielsen| (2017) demonstra a equagdo para o

calculo de cada neur6nio de um dos ¢ mapas de caracteristica como sendo

noou

Cijk = <b + Z Z Wy m $j+z,k+m) (10)
1=0 m=0

onde ¢ continua sendo a fun¢do de ativagdo, x continua sendo o conjunto de entradas, b é o

bias, comum para o conjunto e n X u € o tamanho do campo receptivo local.

Usualmente, depois de uma camada convolucional existem camadas de pooling, que nada
mais sdo do que camadas de subamostragem para "reduzir a sensibilidade da saida a desloca-
mentos e distor¢coes"(LECUN et al.,|1998). Calcula-se a média de um conjunto de unidades do
mapa de caracteristicas ou escolhe-se o maior valor do conjunto e o resultado passa para uma
nova camada (depois de passar pela fun¢do de ativagdo e de ter sido adicionado ao bias). Isso

acontece para cada um dos mapas de caracteristicas (Figura 22)).

Figura 22 — Camada de subamostragem

Neurdnios ocultos (saidos do mapa de caracteristicas)
Unidades do Pooling
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Fonte: Adaptado de|Nielsen (2017)

As vezes ao invés de uma funcdo de ativagdo, apds a camada de pooling, pode ser utilizada

uma unidade de retificacio linear (Rectified Linear Unit - ReLU), que se descreve pela fungdo
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de f(z) = max(0,z). Isso se traduz em que f(x) receberd o valor de x, caso seja maior que
zero; se for menor que zero, receberd zero. Essa fun¢do em alguns problemas reduz o tempo de
processamento (NIELSEN| [2017).

Sucessivas camadas de convoluciao e subamostragem formam uma estrutura piramidal, em
que se aumenta a quantidade de camadas ocultas, mas se diminui o tamanho de cada camada.
Ao final da rede, adota-se novamente uma estrutura totalmente conectada para gerar a saida e
a partir dela realizar a retropropagagdo. A retropropagac¢do para a rede convolucional se da da

mesma maneira que na topologia feedforward. A unica ressalva é que ao calcular o fator de
0E(n)
wy; (1)

pesos de cada conexdao (LECUN et al., 1998, p. 42).

correcdo (Equagdo |6) para um kernel, o termo serd a soma das derivadas parciais dos

2.6 TRANSFORMADA DE WAVELET

Os sinais de EEG, para que sejam passados de ndo estaciondrios para estaciondrios, neces-
sitam ser transformados do dominio do tempo para a representacdo tempo-frequéncia. Dessa
maneira ndo se terd uma representacao insuficiente e esparsa da informacdo, como acontece
no dominio do tempo, e nem se perderd resolu¢do temporal, como acontece no dominio da
frequéncia (MOHAMED et al., 2018)).

Para tal, uma das transformadas que se pode utilizar ¢ a Transformada de Wavelet Conti-
nua (CWT). Tem como diferenca da transformada de Fourier no tempo (STFT) que possui uma
resolucao tempo-frequéncia varidvel (MALLAT, |2009) e ndo é acometida pela compensagdo
natural de resolugcdo temporal em detrimento da resolu¢c@o na frequéncia e vice-versa (HER-
MAN et al., [2008)). Ambas sdo decompositoras locais de tempo-frequéncia, porém uma utiliza
a fun¢do senoide e a outra uma funcdo mae de wavelet (mother Wavelet) para decomposi¢ao.
Ha diversas fungdes wavelet. A que mais se adéqua aos sinais de EEG é a de Morlet (HERMAN
et al., 2008; MUTHONG; VATEEKUL; SRIYUDTHSAK, 2016; LEE; CHOI, 2018). Tem a
sua funcdo representada pela por (BRONIEC, 2016)

U(t) =n e 2" M (1
onde ¢ € a translagdo no tempo e k € uma constante arbitraria. Este sinal € transladado e dimen-
sionado, convoluindo com o sinal analisado e o resultado € uma localizacdo dos componentes

espectro-temporais (HERMAN et al., 2008)), representado na por

—+00

Wits) = | f(t)%\lf* (t;”) (12)

que mede a variacdo de f na vizinhanca u proporcional ao dimensionamento s.

Quando o dimensionamento s reduz, a capacidade de decomposi¢do temporal diminui, mas

em troca € possivel deduzir frequéncias mais altas no sinal. Desta maneira, as "caixas"de tempo-
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frequéncia de Wavelet ndao tem sempre a mesma geometria, como as da STFT tem, mas aumen-
tam seu alcance temporal quando seu dimensionamento permite a andlise de baixas frequén-
cias e aumenta seu alcance frequencial quando seu dimensionamento permite andlise de altas

frequéncias, como representado na Figura

Figura 23 — Caixas de tempo-frequéncia da transformada Wavelet

‘!’j, n(t) (,l’j +1, p(t)
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Fonte: Mallat (2009)

2.7 FILTROS

"Um filtro [...] ideal deve ndo apenas rejeitar completamente as frequéncias indesejadas,
mas também ter sensibilidade uniforme para as frequéncias desejadas", definiu Butterworth
(1930). O filtro Butterworth de ordem N tem a forma (NALON, [2009)

1
|H(Q))? = T @/ (13)
onde 2. € a frequéncia de corte e H é a funcio de transferéncia do filtro. Quanto maior a ordem
do filtro, mais abrupto € o decaimento e mais se apoxima de um filtro ideal. Para um filtro de
primeira ordem, o decaimento do filtro é de -6dB por oitava. Neste trabalho se utilizam filtros
de 4" ordem, com decaimento de -24dB por oitava. A faixa da banda que passa praticamente
nao possui oscilagdes e a faixa de banda que ndo passa tende a zero.

Para implementacdo dos filtros no MatLab utiliza-se a fun¢do butter, que recebe por
parametros a ordem do filtro, a(s) frequéncia(s) de corte e o tipo, e retorna os polos, 0s zeros e
o ganho da func¢do de transferéncia do filtro projetado (MATHWORKS, 2018). Para os filtros
passa-banda ou suprime-banda, a declara¢éo da ordem do filtro é N /2. As frequéncias de corte
devem estar em 7 radianos por segundo, portanto sdo calculadas como a divisdo entre €2, e a
metade da frequéncia de amostragem, 2./(fs/2). Assim os valores das frequéncias de corte

devem residir entre 0 e 1, sendo 1 a frequéncia de Nyquist (f5/2).
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Os filtros implementados neste trabalho, um notch de 59Hz a 61Hz, para atenuar as frequén-
cias da rede e um passa-banda de 4 a 40Hz, para isolar as frequéncias de interesse para o pro-

cessamento de MI, t€m os seguintes comandos:

[p,z] = butter (2, [59,61]1/(250/2), ’"stop’)
e
[p,z] = butter (2, [4,40]1/(250/2), ’"bandpass’)

e para aplicar os filtros ao sinal desejado, deve-se utilizar a fungdo filter. Se € necessario
que uma variavel y receba um sinal filtrado, denominado x, e os polos e zeros do filtro estao
definidos pelos vetores p e z, respectivamente, a sintaxe que deve ser utilizada no MatLab é:

y = filter(p, z, x).
2.8 ESTADO DA ARTE

A seguir se apresentam alguns trabalhos que empreenderam classificar sinais de MI, como
se fez neste trabalho, pré-processando os biossinais por Transformada Continua de Wavelet
(CWT), para que os resultados possam ser comparados no Capitulo |4, na Seciao de Discussao
de Resultados (Tabela[11)):

e Na pesquisa de Hsu (2012) classifica-se movimento da mao direita e da mao esquerda.
Toma-se 5s de coletas de MI e escolhe-se o segundo mais significativo da coleta. O bios-
sinal extraido dos eletrodos C3 e C4 é pré-processados com a CWT e nele se aplica um fil-
tro anisotropico Gaussiano. Extraem-se caracteristicas da representagao Multi-resolucdo,
geradas com a Transformada Wavelet Discreta (DWT), que sdo as entradas do classifica-
dor. Utiliza-se uma Rede Neural Fuzzy de Hopfield e a metodologia de 10-Fold Cross-
Validation para validacdo. Os resultados apresentados sao referentes aos com apenas o 1s

selecionado por serem melhores.

e Lee e Choi (2018) processam o biossinal dos eletrodos C3, Cz e C4 advindos de MI
da mao esquerda e da direita com CWT, filtra-se as frequéncias (reduzindo o tamanho
da imagem) e aplicam-se redu¢des por interpolacdes bi-cibicas. A imagem resultante
¢ imputada por uma CNN que possui uma camada convolucional uni-dimensional. Os
resultados sdo gerados a partir da validacdo de 10-Fold Cross-Validation. Utilizou-se
duas wavelet mae para avaliacdo, a de Morlet e a de Bump, mas a de Morlet possibilitou

o melhor resultado e este é o apresentado.

e Em sua tese de mestrado, ELTVIK (2018) pré-processa os dados de MI para movimento
de brago direito e de pé esquerdo por Transformada Continua de Wavelet, com a wavelet
de Ricker. Utiliza, de um set de 118 canais, 8 canais: Fpl, Fp2, F3, F4, C3, C4, Ol e O2.
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Também aqui os resultados sdo gerados por 10-Fold Cross-Validation e processados por

CNN. Apresenta-se os resultados da melhor arquitetura.

Entre outros trabalhos passiveis de comparagdo que também fazem classificacao do sinal de
MI, mas pré-processam os biossinais com STFT, estdao o de Tabar e Halici (2016) e o de Wang
et al.[| (2018). Ambos utilizaram CNN para classificar os dados, biossinais de MI advindos de
movimento nas maos e os eletrodos C3, Cz e C4 para seu dataset. O método de avaliacdo é o
k-Fold Cross-Validation.

Ha ainda alguns artigos que investigam a classificacdo com mao direita, mao esquerda e
também o baseline. Batres-Mendoza et al. (2017) propde um método de Quaternion-Based
Analysis para processamento dos sinais, utilizando os eletrodos F3, F4, FC5 e FC6. A validagao
dos resultados ¢é feita por 10 Arvores de Decisdo e sdo utilizados holdouts para cada estdgio.

Lindig-Leon et al. (2017) vao ainda mais além tentando classificar 8 acdes. S@o combi-
nacOes de movimento de mao direita, mao esquerda, pés e baseline. Converte-se o sinal de
MI para dessincronizacao relacionada a eventos (ERD) e sincronizacio relacionada a eventos

(ERS) e se classifica por andlise discriminante linear (LDA) as informacdes de 26 eletrodos.
* % K

O trabalho proposto apresenta um modelo experimental que envolve a técnica de Eletroence-
falografia com biossinais espontaneos de MI. Estes sinais sao tratados com filtros e transforma-
dos para o dominio tempo-frequéncia por Wavelets. Desta forma obtém-se sinais representados
com informagdes no tempo e na frequéncia. As matrizes 2D geradas no pré-processamento
sdo entregues a Rede Neural arquitetada para procurar caracteristicas no espectro ao longo do
tempo, por camadas convolucionais uni-dimensionais. Os resultados de acurdcia da rede sdo
estudados através de diversos métodos de avaliacdo e posteriormente sdo comparados quanto
ao seu janelamento e relevancia estatistica. No capitulo a seguir entram-se nos detalhes de

execucao e experimentacao realizados neste trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo expostos os materiais e as metodologias para registro dos sinais de
EEG, armazenamento dos dados, pré-processamento do sinal e treinamento do classificador
para obter os resultados finais. As ferramentas tecnoldgicas de hardware e software utilizadas
no projeto, bem como os dados dos participantes que estdo sendo utilizados na formacao de
uma base de dados, sdo apresentados junto a proposta metodoldgica adotada para a realizagdo
experimental. O paradigma do MI € inicialmente especificado, com seus detalhes técnicos e
praticos. Na sequéncia descritiva, inclui-se o pré-processamento dos dados e também o sistema

para o classificador.
3.1 MATERIAIS

A plataforma de coleta deste experimento € constituida pelo OpenBCI juntamente com o
software para sincronizagdo de estimulos, o OpenViBE. Todas as coletas foram realizadas em
um MacBook Pro, Retina Display 15 polegadas, versdao 2013. O processador € um Intel Core
i7 de 2,3GHz. Os sistemas operacionais que rodam neste computador sao o macOS High Sierra
versdo 10.13.6 e, através do Virtual Box 5.2.18, uma mdaquina virtual Windows 7 Professional
64 bits. O sistema da Microsoft foi instalado para poder coletar a partir do OpenViBE. O pré-

processamento e o treinamento da rede foram executados no programa MatLab R2018a.
3.1.1 Participantes

Quatro voluntarios saudaveis constituiram a base de dados de EEG utilizados neste traba-
lho. Um deles possuia experiéncias anteriores com a gravacdo de sinais cerebrais, mas nenhum
tinha feito um exercicio de MI. Dentre eles, 3 eram homens € uma mulher; todos eram destros.
A Tabela[2] sumariza as informagdes principais de cada um e a quantidade de baterias de testes
realizadas. A Folha de Rosto para pesquisa com seres Humanos aprovado pelo Sistema da Pla-
taforma Brasil para esta pesquisa se encontra no Anexo [A|(CAAE 90590318.9.0000.5341). Os
individuos 12 e I3 ndo foram incluidos no dataset, porque apds a andlise de seus dados pessoais
verificou-se que eram individuos canhotos. Uma vez que a bibliografia, em sua maioria, utiliza

apenas individuos destros, os dados de 12 e I3 foram descartados da base de dados.

Tabela 2 — Tabela de participantes constituintes da base de dados.

Individuo | Idade | Sexo | n. Baterias
I1 22 Masc 3
14 23 Masc 2
I5 55 Fem 2
16 56 | Masc 2
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O individuo I1 é um estudante de engenharia. Na época das gravacgdes tinha cabelo curto.
Os experimentos realizados com este individuo ocorreram nos dias da penultima semana de
outubro (de 2018). Os horarios de coleta variaram. No primeiro dia aconteceram entre as 22:00
e 23:00, e nos 2° e 3° dia das 9:30 as 10:00. O ambiente utilizado para gravagdo possuia pouco
ruido e boa iluminacao natural durante a manha. No periodo da noite, as luzes foram apagadas,
permanecendo apenas a luminosidade do monitor. Este sujeito reportou leve sonoléncia no
segundo dia.

O individuo 14 e IS fizeram as coletas no mesmo periodo e local. As gravagdes foram feitas
em dias consecutivos da primeira semana de novembro, em horario proximo as 14:30 e 15:00.
O ambiente possuia ruido baixo vindo da rua em alguns momentos, mas no geral era silencioso.
A iluminacdo natural era boa e ndo foram utilizadas outras fontes de luz.

O I4 € universitdrio, estudante de engenharia. Seu cabelo estava aparado nos dias de coleta.
Durante as gravagdes reportou dificuldade em evitar piscadas e nos ultimos testes mencionou
leve sonoléncia. Para ele foi feita uma coleta extra de 10 amostras por lado para compensar um
suposto deslocamento de eletrodo, que posteriormente mostrou-se em ordem. Também citou
uma maior facilidade de realizar o MI com o brago direito.

O individuo I5 € uma Professora universitaria. No dia das gravacdes tinha cabelos longos
que tiveram de ser penteados de modo que os eletrodos pudessem ter contato com o escalpo.
Nao mencionou nenhuma sonoléncia ou dificuldade com os testes. Anteriormente a coleta para
este trabalho, ja havia gravado EEG em outras ocasides.

O individuo 16 € gerente de uma fabrica. Possui cabelo ralo, facilitando a colocagdo dos
eletrodos. Durante os testes pdde notar-se sonoléncia. Quando indagado, reportou que todos
os estimulos foram devidamente compreendidos e executados, apesar da sonoléncia. Os testes
foram realizados em dias consecutivos, em local naturalmente bem iluminado e silencioso. O
primeiro dia de gravacOes ocorreu por volta das 18:00 e o segundo das 16:30. Os dois dias de

gravacdo também se deram na primeira semana de novembro.
3.1.2 OpenBClI: Sistema de EEG

O sistema utilizado para captar as ondas de EEG foi o OpenBCI Cyton® com comunicagio
via Bluetooth™. E uma placa para reconhecimento de biopotenciais open source que possui
8 canais. Dispde de um processador PIC32MX250F128B de 32 bits e um conversor da Texas
Instruments® ADS1299-x com taxa de aquisi¢do de 250 amostras por segundo (Samples per
Second - SPS) a 16 kSPS. A resolucio dos seus canais € de 24 bits e sua taxa de amostragem
entregue € de 250 Hz. Para cada canal do conversor Analdgico-Digital hd um filtro digital passa-
baixa sinc 3 (INSTRUMENTS, 2012). Tem ganho programéavel, individual para cada canal, de
1,2, 4,6, 8, 12 ou 24. Possui também de um acelerdmetro LIS3DH de 16 bits e uma entrada

para cartdo Micro-SD para gravagao de dados.
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Conta com dois sistemas de referenciacdo. Existe a possibilidade de referéncia geral para os
canais ou a de referenciacao individual para cada canal. Esta flexibilidade permite a aquisi¢do de
mais de um tipo de biossinal simultaneamente. Para isso existem os pinos SRB que alternam a
funcionalidade. Caso estejam ligados no SRB negativo (pino inferior), todos os pinos negativos
de cada canal serdo referenciados ao primeiro. Se o SRB estiver em positivo (pino superior),
¢ possivel referenciar individualmente cada canal, sendo o pino negativo a entrada e o pino
positivo a referéncia (OPENBCI, 2017a). No presente trabalho, utilizam-se apenas 6 canais dos
8 disponiveis, com ganho de 24 em todos os eletrodos, a uma taxa de aquisi¢do de f, = 250Hz.
Cada entrada € referenciada ao pino SRB negativo.

Os eletrodos utilizados s@o disco CASTED banhados em ouro e com 200cm de cabo (Spes
Medica, REE.: DSGS202600). Os pontos dos eletrodos escolhidos sdo os F4, C4, P4, F3, C3 e
P3. Estao respectivamente conectados as entradas N1, N2, N3, N4, N5 e N6 da placa. O terra e
o bias foram ligados aos pontos A2 e A1, nesta ordem. Todas as posicdes respeitam ao sistema
10-20 (conforme representado na Figura[l4]da Segdo[2.3)).

3.1.3 Sistema de Sincronizacao de Estimulos e Gravaciao de dados

Para a exibicao de estimulos e sincroniza¢do dos tempos de exibi¢do com os sinais coleta-
dos, utiliza-se um software para desenvolvimento, teste e uso de BCI: o OpenViBE® (OPEN-
VIBE, 2013)). Para instalacdo e setup do OpenViBE seguiu-se as instrucdes fornecidas pelo site
da OpenBClI (2017b). O sistema pode ser utilizado tanto para coleta de dados, para processa-
mento de sinais e para execucdo de comandos. A sua estrutura se di em blocos de funcionali-
dades que, ligados, executam diversos algoritmos. Este projeto utilizou-o com a finalidade de
capturar, filtrar e armazenar os dados, sincronizando-os com os estimulos exibidos.

Dentro das possibilidades do software, existem alguns presets desenvolvidos para aplicagdes
consolidadas. Dentro das op¢des hd um conjunto de arquivos especificos para captacdo de MI,
denominado de "Motor Imagery BCI". O programa utilizado neste trabalho foi gerado a partir
deste preset. O arquivo modificado, mostrado na Figura contém em um visualizador do
experimento, chamado "Graz visualization", que mostra o experimento decodificado pelo bloco
"Graz Motor Imagery BCI Stimulation"a partir de um c6digo . lua. Essa visualizacdo pode
conter um fundo preto, uma cruz verde e setas indicativas vermelhas (mais detalhes na Secdo
3.2.2). O bloco "Aquisition client" capta os dados diretamente do OpenBCI, e o bloco que
registra os dados obtidos é o "CSV File Writer". Ainda ha dois blocos para filtragem temporal
online, os "Temporal Filter", e os blocos para apresentacdo dos sinais captados, os "Signal
display".

Um dos filtros € um Notch Filter Butterworth de 4* ordem, de 59 a 61Hz para filtrar as
frequénicas de rede elétrica. O outro um passa-banda Butterworth de 4* ordem, de 0,5 a 30Hz.
Salvou-se também os sinais em um arquivo com os dados sem filtragem para o caso de ser

necessario uma filtragem offline diferente.



47
Os arquivos salvos em formato . csv apresentam-se com 16 colunas:

Coluna 1: tempo, iniciando em 0s, com passo de 1/ f;, ou seja, 0, 004s.

Coluna 2: as épocas as quais as amostras pertencem, sendo que cada época se conclui a cada

segundo.

Coluna 3 a 13: onze colunas de dados, sendo as oito primeiras referentes as entradas dos

eletrodos e as ultimas trés as componentes x, y, z geradas pelo acelerdmetro.
Coluna 14: os identificadores dos triggers.
Coluna 15: os momentos em que 0s friggers ocorreram.

Coluna 16: duracao dos triggers. Todos os estimulos utilizados tinham duracao infinitesimal.

Desta tabela utiliza-se as colunas 1,3 a g, 14 e 15.

Figura 24 — Programa OpenViBE executado para captacdo e sincronizacio de estimulos

Lua Stimulator
Graz Motor Imagery BCI Stimulator

InjOut|5et
7

[G raz visualizationj

Acquisition client

[Plaryer antrollerj

S e
Signal display
InjOut|5et
va L
Signal display
InjCut|Set

InjCut|Set InjOut|Set

[csv File Writer] [csv File Writer]

Fonte: O Autor.

As colunas 3 a 8 correspondem, em ordem, as informagdes dos eletrodos F4, C4, P4, F3,
C3 e P3. Na coluna 14, os triggers relevantes para este trabalho sdao o de inicio do Baseline,
0x8007 (327751p), fim do Baseline, 0x8008 (327761¢), inicio de estimulo de mado esquerda,
0x301 (76919), e inicio de estimulo de mao direita, 0x302 (7704¢).
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3.2 METODOLOGIA

Nas coletas foram gerados sinais de MI para movimento da mao direita e da mao esquerda.
Aos individuos explicou-se sobre o MI que deve-se procurar sentir o0 movimento, sem executd-
lo, que o movimento imagindrio sentido serd apenas do membro indicado (antebrago/punho)
em flexdo na direcdo indicada, deve-se manter a posicdo imagindria durante todo o periodo do
estimulo indicado e os movimentos reais devem ser contidos. Neste experimento utilizou-se

uma flexdo de punho, como é mostrado na Figura

Figura 25 — Movimento utilizado para o Motor Imagery

Durante Ml Em outro momentos

Pulso Flexionado Pulso Relaxado

Fonte: Adaptado de PT-Helper (2015)

3.2.1 Preparacio para coleta de dados

Antes do primeiro dia de testes, cada um dos participantes assinou o Termo de Consenti-
mento (Anexo [B) aprovado pelo Comité de Etica da Universidade de Caxias do Sul, onde foi
esclarecido que ndo haveria danos ou riscos a saide dos voluntarios durante as coletas. Também
receberam instrucdo sobre os testes, tiraram duvidas iniciais sobre o experimento, sua aplica¢ao
e demais esclarecimentos técnicos.

Os participantes sentaram-se em uma cadeira posicionada junto a uma mesa onde o monitor
de um computador foi colocado a uma distancia de 100cm da visdo do colaborador da pesquisa.
Os antebragos dos voluntérios foram acomodados lateralmente e paralelamente sobre a mesa
de forma relaxada para a execugao dos testes, para colocacdo dos eletrodos. No escalpo foram
colocados os eletrodos de forma individual. O préprio pesquisador experimental utilizou a touca
de eletrodos na configuracdo Jasper 10-20 para medir os pontos desejados. Também foram
fixados nos l6bulos das orelhas com fita microporosa os eletrodos da referéncia e do bias. Antes
de aderi-los a pele, procurou-se limpar a drea com gaze umedecida com dlcool. A concavidade
dos eletrodos foi preenchida com solugio condutora Carbogel® previamente 2 sua colocagio

para minimizar a impedancia (mantida abaixo de 5k(2).
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Ap0s, os cabos foram fixados com fita na parte traseira da cadeira para minimizar ruidos por
movimentacdo e o OpenBClI ficou apoiado em uma superficie onde nao ha nenhum equipamento
ligado a rede elétrica. Os participantes foram instruidos a colocar o antebrago, com as palmas

das maos voltadas para cima, sobre a mesa, conforme é mostrado na Figura@

Figura 26 — Foto ilustrativa do posicionamento do participante durante as coletas

Fonte: O autor.

Ap06s equipar o sujeito com o EEG, solicitou-se que olhasse fixamente para o monitor sem
desviar o olhar e sem piscar; que movimentasse a cabeca 0 minimo possivel e também que
nao engolisse saliva ou pigarreasse. Caso fosse de extrema necessidade lubrificar os olhos ou
engolir, pediu-se que o fizesse nos intervalos em que nido houvesse sinal util. Seguido das

instrucdes iniciais, comegou-se a bateria de testes.

3.2.2 Coleta dos sinais e paradigma do MI

Cada bateria/sessao de testes consistiu-se de 80 coletas (40 para o lado esquerdo e 40 para o
lado direito). Apenas uma bateria foi realizada por dia. Cada bateria foi formada de 3 rotinas de
coletas. A rotina inicia com 5 segundos de inicializac¢do e 10 segundos de captagdo de sinais de
base (momento prévio a tarefa, no qual solicitou-se que o participante procurasse relaxar). Esses
15 segundos foram chamados de baseline e receberam o rétulo ‘0’. Em alguns experimentos,
5 desses segundos iniciais foram descartados e em outros 10s, devido a grande quantidade de
ruidos.

Logo apds iniciou-se os estimulos para MI. No fundo preto aparecia uma cruz durante 2,25s.
Em seguida o estimulo, representado por uma seta vermelha para a direita ou para a esquerda,
indicava ao usudrio se deveria imaginar o movimento da mao direita (rétulo ‘1’) ou esquerda
(rétulo ‘2°). Esse estimulo ficava na tela durante 1,25s e depois apenas a cruz permanecia na

tela. A partir deste momento, o usudrio tinha mais 3,75s para realizar o MI. Os participantes
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eram instruidos a comecar seu MI assim que a seta aparece. Desse modo, teve-se 5s de MI
por estimulo. Quando a cruz verde desaparecia da tela o individuo devia cessar o seu MI para
aquele brago e esperar o inicio do préximo estimulo. Essa espera variava de 1,5s a 2,5s para que
néo houvesse um condicionamento do cérebro. A Figura[27|mostra um esbo¢o do experimento.

Esse ciclo foi repetido a quantidade de vezes estipulada na rotina para cada um dos lados.

Figura 27 — Linha do tempo de um estimulo

Preparagdo Coleta (5s) Descanso

B

o Aparece Cruz Permanece Cruz Fim de Coletg o

Estimulo
Indicador

Fonte: O Autor

A cada sessdo o participante realizou 5 rotinas de coletas, como ilustrado na Figura A
primeira rotina, chamada de "Aquecimento"”, consistia de 5 estimulos para cada lado coletando
sinais de MI. Se a cabo desta sequéncia o participante tivesse dividas ou requeresse uma nova
tentativa, a primeira sequéncia era repetida, com intuito de clarificar e compenetrar o individuo
ao méximo. Estas coletas foram descartadas.

A seguinte rotina foi realizada com o movimento de fato. O participante realizou o movi-
mento da mdo a cada estimulo a fim de sentir a musculatura e reafirmar a sensa¢do antes da
coleta do MI. Este arquivo foi salvo para futuras comparacdes e classificagoes.

Logo apds, se realizaram as 3 rotinas de coleta de MI. A primeira consistiu em 20 estimulos
para cada lado, totalizando 40 estimulos. A segunda e a terceira apresentavam 10 estimulos
para cada lado, totalizando outros 40 estimulos. A primeira coleta foi mais extensa com intuito
de aproveitar o individuo recém treinado e descansado mentalmente. As outras coletas foram

mais curtas para evitar sonoléncia e desvio de atencao.

Figura 28 — Estrutura de uma bateria de testes

- — Coleta MI 1

xXecugdo

L Aquecimento Movimento b Q Coleta MI'TI L Coleta MITI L
n. Coletas 5 10 20 10 10

por lado

Fonte: O Autor
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3.2.3 Pré-Processamento

No MatLab, os arquivos . csv com informacdo sem filtragem foram importados como ta-
belas. O algoritmo a partir da importacao das tabelas até a geracdo da imagem esta representado
na Figura[29] As colunas com informagdes temporais e dos canais (1 a 13) foram separadas das
colunas com informagdes de trigger (14 e 15). Nas colunas 14 e 15 ordenou-se 0s tempos € 0s
rétulos dos gatilhos e criou-se os vetores r_idx, 1_idx, bli_idx e ble_idx, que conti-
nham os indices onde comecam os estimulos da mao direita, da mao esquerda, inicio e final do
baseline, respectivamente. Estes vetores foram utilizados para encontrar os intervalos de tempo

correspondentes aos estimulos.

Figura 29 — Fluxograma de algoritmo de geracdo de imagens

Arquivo .CSV
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o]
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sepWav sepWav

[306x250] [402x750]
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v y
Selegéo Freq. Selegado Freq.

[192x250] [192x750]

educdo Reducéo

il

[60x64] [60x192]

Matriz Final Matriz Final

Fonte: O Autor

'

As informacdes dos canais foram aplicados dois filtros Butterworth de 4* ordem. Um de 59
a 60Hz notch com fungdo de diminuir a influéncia da frequéncia da rede (60Hz) nas medigdes
e um outro de 4 a 40Hz passa banda para isolar apenas as frequéncias de interesse. Nao foram
utilizados os arquivos filtrados gerados diretamente do OpenViBE, porque foi necessario passar
de 30Hz para 40Hz a frequéncia de corte no passa banda.

A funcdo criada, chamada sepWave, faz o seccionamento, transforma o sinal unidimensi-
onal para tempo-frequéncia (t-f) e gera o vetor de rétulos/verdade. Do tempo de captacdo dos
estimulos foram retirados o primeiro e o ultimo segundo, remanescendo de ¢t = lsat = 4s

para processamento. Do tempo utilizado para o baseline retirou-se os 2s iniciais. O sinal foi
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nivelado subtrair-se a média para cada canal. O intervalo de tempo de cada canal foi convertido
em uma matriz através da funcdo cwt. Todos os canais foram concatenados um abaixo do outro

e a funcao retornava a matriz.

Dois tipos de janelamento foram utilizados, o primeiro de 1s com deslocamento de 1s e o
segundo de 3s, ambos sem sobreposicdo. Como demonstrado na pesquisa de (2017), o
janelamento com sobreposi¢ao reduz a acurécia dos resultados e por esse motivo foi descartado.
Se o interim fosse de 1s (250 amostras), gerava-se uma matriz de [51 x 250]. Se fosse de 3s
(750 amostras), gerava-se uma matriz de [67 x 750] para cada canal (Figura A).

Figura 30 — Matrizes Tempo-Frequéncia geradas. (A) Matriz gerada pela fungdo cwt. (B) Matriz
com as bandas de frequéncias de interesse de 4 a 35Hz. (C) Matriz reduzida por interpolacio
cubica.

Mao Direita Mao Esquerda

Fonte: O Autor

Dessa matriz foram utilizadas apenas as frequéncias de 4 a 35Hz. Isso diminuiu a dimensao
da frequéncia a 32 unidades em qualquer um dos casos. A matriz concatenada final retornada
pela fungdo tinha [192 x 250] ou [192 x 750] de tamanho (Figura[30}B).

Por fim, a imagem passava por uma reducdo dimensional por interpolacio cubica. Nesta
técnica varre-se a matriz em conjuntos de [4 x 4] e resulta que cada pixel é a média ponderada
desse intervalo. Na frequéncia, a informacdo de cada canal foi reduzida a 10 unidades e no
tempo, a cada 0,5s se utilizavam 32 unidades. Dessa maneira as matrizes de janelas 1s e 3s

ficaram reduzidas a [60 x 64] e [60 x 192], respectivamente.
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3.2.4 Arquitetura da Rede Neural Convolucional

A topologia da RN utilizada consiste em 3 camadas convolucionais € uma totalmente co-
nectada (Figura . A primeira, como em Lee e Choi (2018)), ¢ uma camada convolucional 1D
para "avaliagdo das caracteristicas espectrais ao longo do tempo"de dimensdes [60 X 5], com 25

mapas de caracteristicas. E seguida de uma camada ReLU e uma camada de max pooling de
[1x 2].

Figura 31 — Arquitetura da Rede Neural
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Fonte: O Autor

A segunda camada convolucional produz 50 caracteristicas e tem tamanho [1 x 15] e também
€ seguida de uma camada ReLU e uma max pooling. A terceira produz 100 caracteristicas,
tem tamanho [1 x 2] e é seguida apenas de uma camada ReLU. Em seguida hd uma camada
totalmente conectada e a camada de classificagao com 2 ou 3 saidas.

A taxa de aprendizado € inicialmente 0,02, mas a cada 7 épocas de treinamento decai a
um fator de 0,5. Em todos os treinamentos a RN convergia entre 30 e 37 épocas. Porém, por
seguranca estipulou-se 100 épocas de treinamento o méximo permitido. A toda época os dados
de treinamento sdo embaralhados.

3.2.5 Meétodos de Avaliacao e figuras de mérito

Sdo avaliados neste trabalho dois tipos de janelamento sobre os 3s de MI escolhidos. O
primeiro janelamento € de 1s, deslocado a cada Is; o segundo janelamento € de 3s. Também ¢é
feita uma avaliacdo com e sem o baseline. Se faz essa distin¢do, porque, no caso de embarcar-
se o sistema, seria necessdrio que pudesse identificar também quando o cérebro estd em "modo
de espera". Sobre cada uma dessas possibilidades aplicam-se 4 procedimentos de avaliacdo,

rearranjando a base de dados.
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O primeiro € o Leave-One-Subject-Out Cross-Validation (LOSOCV). Esse método mostra a
capacidade de transferéncia de caracteristicas de individuo para individuo do modelo. Treina-se
com todos os sujeitos, menos um e se valida com este sujeito excluido, como representado na
Figura Desse modo, se hd alguma caracteristica comum a todos os individuos, inclusive o

que ndo esta dentro da base, esse procedimento evidenciard isto.

Figura 32 — Procedimento Leave-One-Subject-Out Cross-Validation
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Fonte: O Autor

O segundo método é o de separacdo de 2/3 de todos os arquivos para treinamento e o
outro 1/3 para validagdo, conhecido como holdout. Todos os individuos sdo utilizados para
treinamento. Pode haver dependéncia temporal nos dados para o janelamento de 1s, porque
os dados sdo separados aleatoriamente apds serem processados. Por outro lado, esse método
mostra a capacidade de generalizacdo do modelo matematico para o janelamento de 3s. Isso
ressaltard as caracteristicas do conjunto de individuos utilizado.

O terceiro utiliza a sessdo de movimentagdo de todos os individuos para validacdo. Neste
procedimento procura-se avaliar se ha alguma semelhanga entre o sinal gerado pelo movimento
de fato e o MI.

O dltimo procedimento faz a avalia¢@o individuo a individuo. Utiliza-se 2/3 dos dados de
cada individuo para treinamento e 1/3 dos dados do mesmo individuo para validagdo. Assim é
possivel avaliar se 0 modelo é capaz de moldar-se a caracteristicas especificas de cada sujeito.
De maneira semelhante a metodologia do holdout, pode haver dependéncia temporal entre os
dados de treinamento e os dados de validacdo para o janelamento de 1s.

Para avaliagcdo dos resultados, a figura de mérito mais utilizada nas pesquisas do estado-da-

arte € a acurdcia. Também € adotada aqui para avaliacdo, calculada de acordo com

TP+TN
ACC = 14
ce TP+TN +FP+FN (14

Todas as avaliagdes sdo repetidas 5 vezes e o resultado exposto serd a média delas.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo se discutem os resultados obtidos através dos métodos de andlise. Para cada
um dos métodos se fard uma comparacdo entre os dois tipos de janelamento utilizados, com e
sem o baseline, como é representado no fluxograma de resultados da Figura [33] Primeiramente
se discute da validacdo cruzada, em seguida da andlise individual, depois do holdout e por
fim dos resultados obtidos comparando os ensaios de MI com os de movimentacdo de fato.
Posteriormente se tratard dos resultados em um geral e se confrontard com os resultados do

estado da arte.

Figura 33 — Fluxograma dos resultados gerados
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Fonte: O Autor

Para toda a comparacdo entre resultados com janelamento de 1s e 3s utilizou-se o teste t de

Student para avaliar a significincia estatistica com nivel de significancia de 10%. Calculou-se o

valor-p como feito por/Saa e Cetin (2012),Lu et al. (2017 eWang et al.|(2018)) para comparacio

entre métodos e por Mahmoudi e Erfanian|(2006) para comparagao entre sessoes.
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Devido ao fato de alguns segmentos de baseline terem sido descartados, as bases de dados

para cada individuo tém tamanhos diferentes. A Tabela [3| especifica a quantidade para cada

modalidade.

Tabela 3 — Numero de amostras para cada individuo e geral com janelamento de 1 e 3 segundos.
Indivi. | Baseline | Méo Dir. | Méo Esq. | Total

Janela 1 segundo

4.1

I1 115 390 390 895
14 99 270 270 639
I5 72 240 240 552
16 87 240 240 567
Total 373 1140 1140 2653
Janela 3 segundos
I1 38 130 130 298
14 33 90 90 213
I5 24 80 80 184
16 29 80 80 189
Total 124 380 380 884

LEAVE-ONE-SUBJECT-OUT CROSS-VALIDATION

Ao término das cinco iteragdes, os resultados para as bases de 1s (250 amostras) e 3s (750

amostras), com e sem o baseline podem ser vistos na Tabela 4] Ao longo das colunas sdo

dispostos os resultados de cada iteragcdo e a sua média com desvio padrao na coluna x para cada

individuo.

Tabela 4 — Acurdcia resultante apds treinamento da RN com método de Leave-One-Subject-Out
Cross-Validation com janelamento de 1s e 3s.

Janela 1s

Janela 3s

L,

ACC% — Com Baseline

2

3

4 5

i

|

1

2

3 4 5 T

I1
14
IS5
16

42.3
44.6
41.8
40.4

43.8
46.5
43.1
39.2

42.7
46.3
45.3
41.8

41.1 442
45.5 484
47.8 43.8
414 39.2

42.8+1.2
46.3£1.4
44.4£2.3
40.4+£1.2

Média

43.5+1.5

444
47.9
39.7
42.8

47.1
45.5
39.1
44.9

48.8
53.1
37.0
47.6

43.8 47.5 46.3£2.1
445 474 47.7£33
429 375 39.2+23
439 444 447+1.8

Média 44.5+2.4

ACC% — Sem Baseline

4 5

X

H

1

2

3 4 5 z

I1
14
I5
I6

49.7
50.2
494
48.3

51.9
50.2
50.2
51.9

50.3
55.4
52.5
49.0

51.0 504
544 54.1
498 479
50.6 50.6

50.7£0.8
52.94£2.5
50.0£1.7
50.1£1.4

Média

50.9+1.6

51.2
49.4
45.0
42.5

46.9
53.9
43.1
53.7

523 50.8 535 509+£25
489 472 51.1 50.1£2.5
50.0 48.1 43.7 46.0£3.0
55.6 58.1 55.0 53.0£6.1

Média 50.0+£3.5
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Para verificar se a mudanca do janelamento tem alguma significancia estatistica sobre os
resultados da diferenca da classificacdo, calculou-se o valor-p mostrado na Tabela |[5| O valor
médio indica que, para os resultados sem baseline (p-valor = 0.1867), ndo se pode descartar a
hipétese nula de que os conjuntos de resultados sdo estatisticamente similares, enquanto que

para os resultados com baseline pode-se, devido ao seu p-valor = 0.0519.

Tabela 5 — p-valor entre as acuracias pelo método de LOSOCYV com janelas de 1s e 3s.
p-Valor Com Baseline
I1 14 I5 I6 z

0.0037 0.1972 0.0040 0.0027 0.0519

p-Valor Sem Baseline
I1 14 I5 16 z

0.4328 0.1208 0.0066 0.1452 0.1867

Em ambos os casos, com 1 e 3 segundos, os resultados com baseline ficaram acima da taxa
de classificagdo ao acaso, que neste caso € de 33.3%. A tendéncia geral percebida é a de que
com uma janela maior de amostras haja uma melhoria no percentual da acuricia. A média
das médias passa de 43.5% para 44.5%, que corresponde a um aumento relativo de 2.2% na
acurdcia. Na Figura [34] ilustra-se os resultados de uma forma grifica. Com isso, é possivel
dizer que na classificacdo de MI com o baseline pelo método de validagdo cruzada no dataset,

a janela de amostras influencia positivamente quando aumenta de tamanho.

Figura 34 — Acuracia entre janelamento de 1s e 3s para método LOSOCV.
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Fonte: O Autor

Para os resultados sem baseline, por outro lado, nem todos os resultados superaram a taxa
de classificag@o ao acaso, de 50%. A média do desvio padrdao na base com janelamento de 1s
foi de 1.6% e na base com janelamento de 3s foi de 3.5%. O aumento na dispersao indica que
houve uma maior aleatoriedade na classificacdo. Devido ao p-valor calculado, no entanto, ndo
se podem tirar outras conclusdes com relagdo ao impacto do janelamento sobre a classificacao

do dataset. A Figura[34|mostra a sobreposi¢do dos desvios.
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4.2 ANALISE INDIVIDUAL

No caso da andlise individual pode-se avaliar a consisténcia dos padrdes cerebrais de cada
individuo ao longo das sessdes de coleta. Dois ter¢os dos dados de cada arquivo de testes de

cada individuo sao utilizados para o treinamento e o outro terco para validacdo da RN.

Pode-se verificar pela Tabela [6] que os dados mais consistentes sdo os do 4, que em quase
todos os casos, obteve o melhor desempenho, obtendo, com janela de 1s, 44.2% com o baseline
e 55.1% sem ele, e com janela de 3s, 57.1% com o baseline e 54.5% sem o baseline em valores
médios de acurdcia. O individuo I5 também mostrou um padrao constante. Obteve em todos
os casos a segunda melhor taxa de classificacdo, chegando a 52.7% em classificacdo sem o
baseline. Vale ressaltar que o I5 ja possuia experi€ncias anteriores com experimentos de EEG e

isso talvez tenha contribuido com a boa constancia.

Tabela 6 — Acurdcia resultante apos treinamento da RN para cada individuo separadamente,
com holdout de 1/3, com janelamento de 1s e 3s.

Janela 1s Janela 3s
I ACC% — Com Baseline
" 1 2 3 4 5 T H 1 2 3 4 5 T
I1 463 450 456 440 46.6 45541.1| 33.7 41.1 453 400 379 39.6+4.2
14 449 449 402 435 477 442+£27 1| 559 64.7 559 559 529 57.1+4.5
I5 473 408 462 473 413 44.6+£3.3 | 50.0 552 414 448 46.6 47.6+5.3
16 38.9 379 421 42.1 389 40.0£2.0 || 37.7 492 443 443 557 46.2+6.7
Média 43.6+2.3 Média 47.6+5.2
ACC% — Sem Baseline
1 2 3 4 5 T H 1 2 3 4 5 T
I1 49.6 515 473 50.8 50.8 50.0£1.7 || 452 464 53.6 488 452 479435
I4 56.1 594 533 51.1 556 55.1+£3.1 569 51.7 569 483 58.6 54.5+4.3
I5 575 544 525 487 506 527430 | 46.2 53.8 57.7 53.8 50.0 52.3+4.4
I6 525 519 475 494 53.1 509424 | 50.0 519 577 635 442 535474
Média 52.2+2.5 Média 52.0+4.9

Novamente nota-se uma melhoria estatisticamente significativa (Tabela[7] p-valor = 0.0768)
nos resultados quando o tamanho da janela incrementa, se hd baseline. Para quase todos os
individuos a acurdcia média aumenta (de 44.2% para 57.1%, aumento relativo de 29.2%; de
44.6% para 47.6%, aumento relativo de 6.7%; e de 40.0% para 46.2%, aumento relativo de
15.5%), como visto na Figura e também a média das médias, que passou de 43.6% para
47.6% indicando um aumento relativo de 9.2%. Porém, para os ensaios sem baseline ndo se
pode concluir nada devido a sua baixa significincia estatistica (Tabela[7).

Assim como no método do LOSOCY, o janelamento maior para a classificacdo de individual
possui baixo impacto estatistico para melhorar a acuricia. A dispersdao nos resultados também

incrementou com o janelamento de 3s.
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Figura 35 — Acurécia entre janelamento de 1s e 3s para método de Andlise Individual.
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Fonte: O Autor

Tabela 7 — Comparagao estatistica entre as acurdcias obtidas pelo método de validagao indivi-

dual com 250 e 750 amostras para cada individuo.
p-Valor Com Baseline

I1 14 I5 I6 T

0.0252  0.0031 0.2099 0.0688 0.0768

p-Valor Sem Baseline
I1 14 I5 16 z

0.1917 0.3900 0.4452 0.2860 0.3282

4.3 HoLDOUT

Para os resultados de Holdout retirou-se 1/3 dos dados de todos os individuos, utilizados
apenas para validacdo, e treinou-se a rede com os 2/3 restantes. Realizou-se cinco repetigoes

de treinamento e validagao, e os resultados para a janela de 1s e 3s, juntamente com as médias,

sdo apresentados na Tabela[§]

O p-valor do teste de t de student aplicado as acuracias dos ensaios com baseline mostra
uma maior probabilidade de rejei¢do da condi¢do nula, com p-valor = 0.0003. Porém sem o
baseline o p-valor salta para 0.2033, impedindo a inferéncia de que os conjuntos de dados sdao
dissociados estatisticamente (Figura [36). Deste modo, nenhuma conclusdo pode ser tirada do
efeito do janelamento par o dataset sem o baseline.

Para os testes com baseline, nota-se novamente uma diferenca para melhor nos resultados
com janela maior: um aumento relativo de 13.8%. A dispersdo para este método ndo aumentou

de maneira consideravel quando o dataset processou-se com a janela de 3s.
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Tabela 8 — Acurdcia resultante apds treinamento da RN com todos os individuo, com holdout
de 1/3 e com janelamento de 1s e 3s.
Janela 1s | Janela 3s
ACC% — Com Baseline
1 2 3 4 5 z | v 2 3 4 5 z

43.0 447 41.8 438 445 435+1.2 | 489 486 493 493 514 495+1.1

ACC% — Sem Baseline
1 2 3 4 5 z [ 1 2 3 4 5 T

539 513 528 53.6 49.6 52.2+1.8 ||53.7 51.6 51.6 480 508 51.1+2.1

Figura 36 — Acuricia entre janelamento de 1s e 3s para método de Holdout.
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Fonte: O Autor

4.4 VALIDACAO ENSAIOS MOTORES

Finalmente realizou-se o teste comparativo entre os sinais gerados pelo cérebro durante o
MI e durante a execu¢do do mesmo movimento. Todos os arquivos com movimentag¢do foram
processados da mesma maneira que os arquivos de MI. Para realizar a validagao, todas as amos-
tras processadas do ensaio motor foram utilizadas (2 sessdes, por pessoa, de 10 estimulos para
cada lado, para os 4 individuos gera, aproximadamente, 160 trechos de 3s e 480 de 1s mais os
intervalos de baseline) e para treinamento, foram utilizadas todos as amostras de MI de todos
os individuos. Os resultados da acurdcia sdo mostrados na Tabela [9l

Por se tratarem de biossinais de naturezas distintas, esperava-se uma baixa acurécia na clas-
sificacdo. Porém, como os resultados mostram, o modelo matematico foi capaz de prever, com
0 baseline, 43.6% e 42.2% corretamente, acima da taxa do acaso em todas as iteracdes (Fi-
gura[37). Porém, neste caso, o janelamento ndo causou uma diferenciagéo estatistica. O valor-p
calculado foi de 0,3271.
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Tabela 9 — Acuricia resultante apds treinamento da RN com todos os individuo, utilizando os
arquivos motores para treinamento, com janelamento de 1s e 3s.
Janela 1s | Janela 3s
ACC% — Com Baseline
1 2 3 4 5 z |1 2 3 4 5 z

43.5 45.1 445 410 440 43.6£1.6 || 35.6 40.7 515 454 37.6 422+64

ACC% — Sem Baseline
1 2 3 4 5 z [ 1 2 3 4 5 T

544 50.2 53.1 535 479 51.8+27 | 51.2 45.6 394 456 537 47.1£5.6

Da mesma maneira, no cendrio sem o baseline nao ha influéncia no resultado advinda do
janelamento, sendo 0,1080 o p-valor calculado pela diferenca estatistica dos dois conjuntos de

resultados.

Figura 37 — Acurécia entre janelamento de 1s e 3s para classificacdo dos Ensaios Motores.
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Fonte: O Autor

Nao houve uma melhoria aparente na classificagdo dos dois sinais com a mudanga de 1s
para 3s de intervalo, mas pode-se notar uma maior dispersdo tanto na circunstancia de ter-se o

baseline ou nio.
4.5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Como ja havia sido evidenciado por [Lu et al. (2017), ao se tentar a transferéncia de pa-
drdes de biossinais de individuo para individuo acaba-se perdendo acurécia na classificagdo. Se

comparadas as médias para os dois métodos de avaliacdo (validacdo cruzada e testes individu-
ais), em todos os casos as médias da acurdcia da avaliag¢do individual sdo maiores, conforme a
Tabela[10l

Outra tendéncia geral € que o sistema expande a sua capacidade de diferenciar o que € ba-

seline e o que sdo os movimentos de mao quando hd uma janela de amostras maior. Em todos
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os métodos de classificacdo que utilizaram apenas MI, a janela de 3s levou a um aumento na
acurdcia (aumento relativo para a validagado cruzada, +2.3%, para a avaliacdo individual, +9.3%
e para o holdout, +13.8%). Em contraste, quando ndo ha baseline, os resultados ndo apresen-
tam diferenca estatisticamente significativa. Portanto, o modelo proposto, com janela maior,
classifica com mais acuracidade o MI se nele ha baseline. Caso contrdrio, ndo ha significancia

estatistica para afirméa-lo.

Tabela 10 — Comparacdo das médias de acurdcia para os métodos de validagdo cruzada e avali-
acdo individual.

Método 4-Fold Cross—Validation

Dataset Com Baseline Sem Baseline
250 750 250 750

ACC% 43.467 44.488 50.890 50.008

Método Avaliacao Individual

Dataset Com Baseline Sem Baseline
250 750 250 750

ACC% 43.568 47.614 52.184 52.027

Com base nas principais pesquisas apresentadas na Secao a Tabela (11| compara os re-
sultados obtidos neste trabalho com o Estado da Arte. Todos os resultados das outras pesquisas
utilizaram o método de k-Fold Cross-Validation. Comparam-se com o método Leave-One-

Subject-Out Cross-Validation utilizado neste trabalho.

Tabela 11 — Comparagdo dos resultados finais por LOSOCV com o k-Fold Cross-Validation
utilizado no estado-da-arte.

Comparacio de resultados

Lee e Choi Eltvik 250 750
Autores  [Hsu (2012) (2018) (2018) amostras amostras
ACC% 83,100 78,930 55,930 50,890 50,008

As demais pesquisas citadas na Secao [2.8[também comparam-se a seguir:

e Tabar e Halici (2016)) obtiveram uma acuricia de 74.8% utilizando apenas CNN e WANG
et al. (2018]) 86.7% utilizando a CNN com ReL U. [Eltvik (2018 também testa os resulta-

dos com pré-processamento por STFT e consegue a sua melhor acurécia de 58.0%.

e Batres-Mendoza et al. (2017), com uma janela de 256 amostras atingiram 80.2% de acu-
rdcia. Em comparacio, no presente trabalho a melhor média de acuricia conseguida foi

de 49.5% utilizando o holdout e o janelamento de 1s (250 amostras).

e Pelo método de andlise de k-Fold Cross-Validation, Lindig-Leon et al. (2017) obtiveram

uma média de 31.6% de acuricia na classificacdo dos oito movimentos.
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Comparando os resultados obtidos com outras pesquisas com métodos similares pode-se ver
que, embora tenha-se tido resultados de acurécia inferiores, quase equipararam-se as acuricias
obtidas por Eltvik (2018). As hipdtese que podem ser levantadas para que nao se tenha chegado

a resultados similares:

Base: Captou-se sinal apenas de 4 individuos e apenas entre 80 e 120 amostras para cada. Pode

ser que o tamanho da base de dados também tenha impactado na qualidade dos resultados.

Captura: Embora todas as precaucdes tenham sido tomados durante as gravagdes, os ambientes
escolhidos para realizar os ensaios nao eram dedicados a captacdo de sinais cerebrais.
Assim sendo, ndo se tinha total controle sobre ruidos externos, temperatura de ambiente
e iluminag@o. O equipamento de captura utilizado também ndo era profissional e nenhum
dos participantes possuia treinamento ou experiéncia com MI (o treinamento, segundo

Mahmoudi e Erfanian| (2006), tem influéncia sobre um bom sinal de MI).

Movimento: Na maioria dos artigos utiliza-se o "movimento de mao"para coleta do MI. Nem
sempre € especificado como é exatamente este movimento. Neste trabalho utilizou-se a
flexdo de punho, porém pode ser que este sinal ndo seja caracteristico o suficiente como

para ser classificado.
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5 CONCLUSAO

A proposta deste trabalho foi implementar um sistema de condicionamento e reconheci-
mento de sinais, gerados por comandos cerebrais utilizando a técnica de Motor Imagery (MI)
com EEG. Os resultados permitiram avaliar diferentes possibilidades de reconhecimento destes
sinais evocados por MI e comparar técnicas de processamento com redes neurais identificando
as que apresentaram melhor performance para o sistema proposto.

A metodologia utilizada para este processamento foi a classificacao dos biossinais coletados,
apos o treinamento por uma Rede Neural Convolucional. Foram extraidos sinais dos pontos F3,
F4, C3, C4, P3 e P4 de quatro individuos destros sauddveis durante diferentes sessoes de coleta.
Os intervalos temporais dos sinais de interesse foram processados através da Transformada de
Wavelet Continua, utilizando a wavelet de Morlet. Um filtro em frequéncia passa-banda de 4 a
35Hz foi aplicado para isolar as frequéncias de interesse do sinal de MI processado.

Nesta proposta, além de preparar um modelo experimental para aquisicdo de biossinais
evocados por MI referentes a movimentos de membros superiores, foi possivel validar o uso da
plataforma OpenBCI e também planejar seu uso em experimentos futuros, incluindo a aquisi¢ao
de biossinais para comandos em aplicacdes motoras diversas.

Mediante as possiveis metodologias de andlise dos sinais, pdde-se concluir sobre o modelo
de classificagdo projetado, que o seccionamento do sinal em janelas de 750 amostras ao invés de
250 permite uma maior diferenciacdo entre sinais de movimento e sinais de repouso, sugerindo
que a escolha do maior janelamento dos sinais € benéfico apenas para classificar dados que
incluam o baseline, que foi o tempo de aquisi¢do sem evocacao de sinais estimulados.

Para a classificagdao do conjunto de dados que contém apenas sinais de MI para mao direita
e mao esquerda, o janelamento ndo causou resultado estatisticamente significativo para definir
se este procedimento auxilia ou ndo na identificagdo dos sinais.

Também foi possivel atingir um nivel de acuracidade equiparédvel entre as respostas classifi-
catdrias sobre os dados resultantes de movimentos de membros superiores reais € os simulados
apenas pelo pensamento (MI), quando classificados pela rede treinada com os ensaios de MI.
Portanto pode-se inferir que ambos os sinais guardam certa similaridade.

Também confirmou-se que a identificacdo de padrdes entre individuos gera resultados de
menor acuracidade do que a transferéncia entre sessdes do mesmo individuo.

Por fim, demonstrou-se que sinais evocados por Motor Imagery, apesar de ser ndo probabi-
listico, € um biossinal passivel para classificagdo, que guarda muitos beneficios para aplicagdo
em sistemas de apoio, como orteses para PNEs.

Com base nos resultados obtidos e nas hipéteses levantadas no Capitulo anterior, pode-se

propor para futuros trabalhos as seguintes investigacdes:

1 - O estudo sobre a qualidade da captacdo, procurando repetir a classificagdo com o modelo

proposto através de dados captados em ambientes e com equipamentos especializados.
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A verificagdo do efeito do tipo de movimento sobre o MI, buscando se ha melhorias na

classificacdo quando se utilizam diferentes tipos de movimento.

Aumentar a base de dados, com mais individuos e mais amostras por pessoa para estudar

os efeitos disso nos resultados.

Experimentar outras caracteristicas sobre a mesma base de dados para verificar se ha
melhorias na acurdcia. Hung et al. (2005), por exemplo, conseguiram uma melhoria de
54% e 57% para 75,5% e 76,5% na acuricia, respectivamente, utilizando Redes Neurais,
apenas utilizando diferentes caracteristicas de entrada.

Estudar as possibilidades de aplicar os resultados obtidos em sistemas de acionamento de

motores para Orteses de membros superiores e/ou outras aplicagdes de TA.
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APENDICE A - CODIGOS

Todas as fungdes e cédigos completos estardo disponiveis até o dia 01/jan/2019 pelo linkm
Os codigos estao disponiveis para uso académico sem fins lucrativos mediante permissiao e
citacdo do autor.

Os programas executados para geracao dos resultados foram os main_ » .m. Cada um deles
corresponde a um método de avaliagdo. Os parametros de treinamento sdo alterados de acordo
com o0 método para formacgdo da base de dados.

e Algoritmo para separacdo dos Dados:

9 FILE2DATASET .m

T FLAGS de TRIGGERS ——

% OVTK_StimulationId_BaselineStart = 0x8007 = 3 5
% OVTK_StimulationId_BaselineStop = 0x8008 = 32776 <<<
% OVTK_GDF_Left = 0x0301 = 769 <<
% OVTK_GDF_Right = 0x0302 = 770 <<<
% OVTK_GDF_Feedback_Continuous = 0x030D = 781 <<<
9o VERDADE

% 0 — Baseline

% 1 — Braco Direito
% 2 Braco Esquerdo
9% INICIALIZACAO
train_vox = [];
train_truevox = [];
train_lbl = [];
val_vox = [];
val_truevox = [];
val_Ibl = [];
logicPrint = {’false’, ’“true’};
9% TRATAMENTO DE ARQUIVOS
files = dir(’coletas/*.csv’);
for k = 1:2:size(files ,1)
clear chann chann2 r_idx 1_idx bli_idx ble_idx d e:
fprintf ('—Arquivo_%s :\n’, files (k).name);
9% Seleciona Arquivos
indiv = files (k).name(2);
if ~use_indiv(str2num(indiv))
fprintf (’Pulando_individuo_%2.d\n

continue

\n’, str2num(indiv));

end
if opt_tr ~= 3 && stremp(files (k).name(4), M)
fprintf (’Pulando_ensaio_’'M’’ _de_individuo_%2.d\n

\n’, str2num(indiv));
continue
end
a = readtable(files (k).name, 'Delimiter’, *,");
9% Info Canais
chann = table2array(a(:,1:13)); %c = cellfun(@str2num,chann);
9% Aplica Filtro
chann2 = Filters (chann);
9% Tratamento de Triggers
[e, d] = separaTrigger(a);
9% Encontra Seccoes de MI
r_idx = find(d(:) == 770);
I_idx = find(d(:) == 769);
bli_idx = find(d(:) == 32775);
ble_idx = find(d(:) == 32776);
%% Separa Baseline
if baseline
answ = 0;
[lin_w] = sepWav(chann2, e, [bli_idx, ble_idx], tamanhoJanela ,...
canais , fin, fou, false, false, answ);
trw_w = ones(l, size(lin_w .,4)) = answ;
id_w = ones(l, size(lin_w ,4)) * str2num(indiv);
[lin, trw, id] = wavlet_split(lin_w, trw_w, id_w, tamanhoCorte);
[lin] = redInterpCub(lin, red_size);
switch opt_tr
case 1
Jotraining

tr_idx = randperm(size(lin ,4), round(tr_per x size(lin ,4)));

Uhttps://github.com/mgmussi/TCCII-CodsAndFiles


https://github.com/mgmussi/TCCII-CodsAndFiles

train_vox = cat(4, train_vox , lin(:,:,:,tr_idx));
train_truevox = [train_truevox; trw(tr_idx) ’];
train_Ilbl = [train_1bl; id(tr_idx) ’];
Yvalidation

val_idx = setdiff (1:size(lin ,4), tr_idx);

val_vox = cat(4, val_vox, lin(:,:,:, val_idx));
val_truevox =[val_truevox; trw(val_idx) '];
val_1bl = [val_Ibl; id(val_idx) ];

case 2
if tr_indiv (str2num(indiv))
train_vox = cat(4,train_vox ,lin);
train_truevox = [train_truevox; trw’];
train_lbl = [train_Ibl; id’];
else
val_vox = cat(4,val_vox,lin);
val_truevox =[val_truevox; trw’];
val_Ibl = [val_lbl; id ];
end
case 3
if stremp(files(k).name(4), M)
val_vox = cat(4,val_vox,lin);
val_truevox =[val_truevox; trw’];
val_lbl = [val_Ibl; id ];
else
train_vox = cat(4,train_vox ,lin);
train_truevox = [train_truevox; trw’];
train_1lbl = [train_Ibl; id’];
end
end
end
9% Separa Mao Dir
answ = 1;
[lin_w] = sepWav(chann2, e, r_idx, tamanhoJanela ,...
canais , fin, fou, false, false, answ);
trw_w = ones(l, size(lin_w,4)) = answ;
id_w = ones(l, size(lin_w,4)) % str2num(indiv);
[lin, trw, id] = wavlet_split(lin_w, trw_w, id_w, tamanhoCorte);
[lin] = redInterpCub(lin, red_size):
switch opt_tr
case 1
Jotraining
tr_idx = randperm(size(lin ,4), round(tr_per * size(lin ,4)));
train_vox = cat(4, train_vox, lin(:,:,:,tr_idx));
train_truevox = [train_truevox; trw(tr_idx) ];
train_1bl = [train_1bl; id(tr_idx) ’];
Jovalidation
val_idx = setdiff (1:size(lin ,4), tr_idx);
val_vox = cat(4, val_vox, lin(:,:,:, val_idx));
val_truevox =[val_truevox; trw(val_idx) ];
val_lbl = [val_Ibl; id(val_idx) ’];
case 2
if tr_indiv (str2num(indiv))
train_vox = cat(4,train_vox ,lin);
train_truevox = [train_truevox; trw’];
train_Ibl = [train_1bl; id’];
else
val_vox = cat(4,val_vox,lin);
val_truevox =[val_truevox; trw ’];
val_Ibl = [val_Ibl; id’];
end
case 3
if stremp(files(k).name(4), 'M’)
val_vox = cat(4,val_vox,lin);
val_truevox =[val_truevox; trw’];
val_lbl = [val_Ibl; id ];
else
train_vox = cat(4,train_vox ,lin);
train_truevox = [train_truevox; trw’];
train_Ilbl = [train_1bl; id’];
end
end
9% Separa Mao Esq
answ = 2;
[lin_w] = sepWav(chann2, e, l_idx, tamanhoJanela ,...
canais , fin, fou, false, false, answ);
trw_w = ones(l, size(lin_w ,4)) * answ;
id_w = ones(l, size(lin_w,4)) * str2num(indiv);
[lin, trw, id] = wavlet_split(lin_w, trw_w, id_w, tamanhoCorte);

[lin] = redInterpCub(lin, red_size);
switch opt_tr
case 1
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Jotraining
tr_idx = randperm(size(lin ,4), round(tr_per * size(lin ,4)));
train_vox = cat(4, train_vox, lin(:,:,:,tr_idx));
train_truevox = [train_truevox; trw(tr_idx) '];
train_1lbl = [train_Ibl; id(tr_idx) ’];
%validation
val_idx = setdiff (l:size(lin ,4), tr_idx);
val_vox = cat(4, val_vox, lin(: .o, val_idx));
val_truevox =[val_truevox; trw(val_idx) '];
val_lbl = [val_Ilbl; id(val_idx) '];

case 2

if tr_indiv (str2num(indiv))
train_vox = cat(4,train_vox ,lin);
train_truevox = [train_truevox; trw’];
train_Ibl = [train_1bl; id’];

else
val_vox = cat(4,val_vox,lin);
val_truevox =[val_truevox; trw’];
val_Ibl = [val_Ibl; id’];

end
case 3

if stremp(files(k).name(4), M)
val_vox = cat(4,val_vox,lin);
val_truevox =[val_truevox; trw ’];
val_Ibl = [val_Ibl; id];

else
train_vox = cat(4,train_vox ,lin);
train_truevox = [train_truevox; trw’];
train_1bl = [train_1bl; id '];

end

end
end

fprintf ("\n\n...DONE\n\n>>Tamanho_Sets :\n. Treinamento: _(%d, _%d)\n.Teste: (%d, %d)\n’, size(train_truevox),

9% Normalizar Wavs apos Formar Matrix

allin = cat(4,train_vox , val_vox);

minlin = min(allin (:));

train_vox = train_vox — minlin;

val_vox = val_vox—minlin;

allin = allin—minlin;

maxlin = max(allin (:));

train_vox = train_vox/maxlin;

val_vox = val_vox/maxlin;

9% Salva Arq.

validation = {val_vox, categorical(val_truevox)};%, categorical(val_lbl)};
train = {train_vox , categorical (train_truevox) };%, categorical (train_1bl)};
save (’data.mat’, “train’, ’validation’);

fprintf ("\n.Complete .\n");

e Funcdo para realizar transformada de Wavelet:

function [linwav] = sepWav(data, time, sidx, tamjan, canais, frq_i, frq_s, shw, freqsum, answ)
linha = 1;
n_ch = sum(canais == 1);
idx_ch = find (canais);
fprintf (’Tamanho_dados: _(%d, _%d)\n’, size(data));
fprintf (’Idx_chave:\n");
fprintf ("%d, ", sidx);
fprintf (*\nTamanho_sidx: _(%d, %d)\n’, size(sidx));
fprintf ("\n’);

step = lxtamjan; %deslocamento da janela

wav_tot = zeros (22, tamjan, n_ch);

7%SET TEMPO FINAL

if answ ==
ini_idx = find(data(:,1) >= time(sidx (1)), 1);
ini_idx = ini_idx + 500; %Retirar primeiros 2 seg.

end_idx = find(data(:,1) >= time(sidx (1) + sidx(2)), 1);
final = round(data(end_idx ,1)—data(ini_idx ,1))*250;
sidx (2) = [I;
else
final = 1000; %4s (corte dos ls finais)

end
wavelet = [];
waveleT = [];

9PROCESSA AMOSTRAS EM SIDX (TRIGGERS)
:length (sidx)
ini_idx = find(data(:,1) >= time(sidx(i)), 1);

for i =

ini_idx = ini_idx + 250; %ls (corte dos Is iniciais)
for addon = tamjan+250:step:final
end_idx = ini_idx + tamjan—I;
% fprintf (. Processando de %d a %d — step: %d\n’, ini_idx , end_idx, addon);

srch = data(ini_idx:end_idx, :);
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ini_idx = ini_idx + step;

meanval = mean(srch,1);
cnt = 0;
for k = idx_ch
cnt = cnt + 1;
%Retira Media
srch (:,k+2) = srch(:,k+2) — meanval (k+2);

[~, frq, hg] = wavplot(srch(:,k+2), 250);
freq_fin_idx = find (frq<=frq_i, 1)—1;
frq_ini_idx = find (frq<=frq_s, 1);

if freqsum

wav_tot(:,:,cnt) = wav_tot(:,:,cnt) + hg(frq_ini_idx:freq_fin_idx ,:);
end
wavelet = [wavelet; hg(frq_ini_idx:freq_fin_idx ,:) 1;
waveleT = [waveleT; hg];
end
I¥SAVE IN VOXEL
linwav (:,:,1,linha) = wavelet;

linha = linha + 1;

if shw

figure;

subplot(1,2,1);

image (wavelet);

colormap (gray (240));

title (sprintf (’Wavelet_Filtrado _de %d_a _%dHz  ,frq_i ,frq_s));

9MOSTRA WAVELET COM TODAS AS FREQS.

subplot(1,2,2);

image (waveleT) ;

title (" Wavelet_sem_Filtro’);

colormap (gray (240));

suptitle (sprintf ('De_%d_a_%d_—_%.2fs’ ,ini_idx —step , end_idx, (end_idx—ini_idx—step)/250));
end

wavelet

[
waveleT = [];

end
end
if shw
pause;

close all;
end
9PLOT DA SOMA DE FREQS
if freqsum
figure;
mmax = max(wav_tot(:));
mmin = min(wav_tot(:));
n = find(canais == 1);
for i=1:n_ch
subplot(2.,3,1)
imagesc ((wav_tot (:,:,1)—mmin)/(mmax—mmin) ) ;
switch n(i)
case 1
title ("F47);
case 2
title ("C47);
case 3
title ("P47);
case 4
title ("F37);
case 5
title ("C37);
case 6
title ("P37);
end
end
colormap (jet (240));
pause;
close all;
end
end

e Funcdo para aplicacdo de filtros:

function [chFilt2] = Filters (chann)
90 #SEMFILTRO

clear chFiltl chFilt2

%% FILTRO NOTCH 59—61HZ
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fs = 250;
fc = [59, 61];
[b,a] = butter(2,fc/(fs/2), ’stop’);
chFilt2 (:,1:2) = chann(:,1:2);
for i=1:6
chFiltl (:,i) = filter(b,a,chann(:,i+2));
end
clear a b fc;

9%% FILTRO BANDPASS 4—40Hz(?)

fc = [4, 40];
[b,a] = butter(2,fc/(fs/2), bandpass’);
for i=1:6

chFilt2 (:,i+2) = filter(b,a,chFiltl (:,i));
end

e Programacdo da Rede Neural:

9%% Rede Neural
tam = [size(train{1},1), size(train{1},2)];
saidas = size(countcats(train{2}),1);

layers = [
imagelnputLayer ([tam, 1], 'Name’, ’Entrada’)
convolution2dLayer ([tam (1), 5], 25, ’Name’, ’Camadal’)
batchNormalizationLayer
reluLayer
maxPooling2dLayer ([1,2], ’Stride’, 2)

convolution2dLayer ([1, 15], 50, ’Name’, ’Camada2’)
batchNormalizationLayer

reluLayer

maxPooling2dLayer ([1,2], ’Stride’, 2)

convolution2dLayer ([1, 2], 100, ’Name’, ’Camada3’)
batchNormalizationLayer

reluLayer

fullyConnectedLayer (saidas, ’Name’, ’Saida’)
softmaxLayer
classificationLayer ];

bach_size = round(0.1*size(train{2},1));

param_train = trainingOptions ( sgdm’ ,...
*ExecutionEnvironment’, ’cpu’,
’MaxEpochs’, 100,...
’MiniBatchSize’, bach_size ,...
>Plots’, ’training—progress’ ,...
*ValidationData’, validation ,...
*ValidationFrequency’, 10,...
*ValidationPatience’, 30,...
*Shuffle’, “every—epoch’ ,...
’Momentum”’, 0.5 ,...
*InitialLearnRate’, 0.02,...
’LearnRateSchedule’, ’piecewise’ ,...
*LearnRateDropPeriod”, 7,...
"LearnRateDropFactor’, 0.5);

net = trainNetwork (train{1},train{2},layers ,param_train);
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Ortese robética de fibra de carbono controlada por sistema de
eletroencefalografia

Instituicao:

Universidade de Caxias do Sul, Campus da Regiao dos
Vinhedos (CARVI) de Bento Gongalves/RS

Pesquisadores:

Alexandre Mesquita, Marilda Machado Spindola e Vagner
Grison

Responsavel pelo projeto na UCS:
Prof. Dr Alexandre Mesquita - Fone: 54-34495200

Pesquisadora responsavel pelo experimento:

Prof. Dra Marilda Spindola
Fone: 54-34495200
Email: mmspindola@ucs.br

Comité de Etica via Plataforma Brasil

Nome do aluno: N° entrevista: __ |__|__|

Fui convidado a participar desse estudo que estd sendo
realizado por pesquisadores da Universidade de Caxias do Sul, e que
a pesquisa em questdao envolve o desenvolvimento de uma

Ortese robotica em fibra de carbono, cujo sistema de
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acionamento dos motores, para gerar o movimento de
caminhada, se dara pela aquisicdo e processamento de sinais
cerebrais, capturados pela técnica de eletroencefalografia e
controle por Légica Fuzzy e Redes Neurais. Caso eu aceite os
termos dispostos a seguir, participarei como voluntario desta
pesquisa intitulada “Ortese robética de fibra de carbono
controlada por sistema de eletroencefalografia”.

Fui devidamente informado sobre as etapas do projeto
nas quais participarei como voluntario durante a pesquisa: a)
vestimenta da oOrtese robodtica e adaptacao ao sistema
mecanico; b) coleta dos sinais cerebrais através de
Eletroencefalografo (equipamento da empresa Emotiv ou da
empresa OpenBCI); e, c) comando da ortese robética apods
processamento dos sinais cerebrais.

Fui informado que ndo terei um beneficio direto com minha
participacao no estudo. De forma indireta, estarei participando de um
projeto importante para a area que o estudo se dispGe a contribuir,
no caso a Tecnologia Assistiva. No futuro, eu e meus semelhantes
poderemos acessar 0s resultados desse estudo por meio de artigo
cientifico que serd encaminhado para publicagdo em revista/periddico
de circulacdo nacional ou internacional, sendo que os devidos direitos
de total preservacdo de minha identidade estarao respeitados.

Fui informado que ndo ha nenhum beneficio esperado durante
ou imediatamente apds a minha participacdo deste experimento. Fui
apresentado aos equipamentos (eletroencefaldografo, gel que
sera colocado para fixagcdo do eletrodo no meu escalpo, e a
conexao dos fios ligados ao computador). Fui informado que o
experimento tera duracdao de, aproximadamente 15-20
minutos para cada etapa. E, também, que n3o sera necessario
participar de todas as etapas sequencialmente. Fui alertado
que poderei sentir desconforto com o uso desse equipamento

de EEG que ficara acoplado na minha cabeca ou devido a
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permanéncia no local onde o experimento acontecera, mas
que ndo sofrerei qualquer risco a minha saude fisica, mental
ou moral. Referindo qualquer mal estar serei imediatamente
desconectado dos equipamentos, assim como serei retirado do
local, recebendo atendimento de forma personalizada de
acordo com minhas necessidades.

Os possiveis desconfortos associados a esse estudo estdo
relacionados a conexdo aos eletrodos no escalpo. Garante-se a
monitoragdo de sinais vitais e todo o apoio necessario e
deslocamento para posto de salde, caso seja indicado.

Fui informado que poderei desistir de participar do
estudo a qualquer momento.

Este experimento ndo apresentara um grupo de controle. Eu
mesmo serei submetido ao monitoramento com EEG antes de iniciar
o experimento, concentrado em minha respiracdo, o que sera tido
como meu parametro de ‘normalidade’. O controle sera feito pela
aquisicao de dados de EEG imediatamente (aproximadamente 60
segundos) antes e imediatamente apds a exposicdo a metodologia de
ensino.

Fui informado que qualquer esclarecimento que eu queira,
antes e durante o curso do experimento, sobre o método da pesquisa
ou qualquer outra dulvida, serd oferecido imediatamente pelo
pesquisador responsavel, que estard presente durante o experimento,
e que ndo havera a inclusdo de qualquer outro procedimento que nao
aqueles informados neste termo. Obtive a garantia que minhas
informagles pessoais, bem como dados que possam me identificar,
serao mantidos em sigilo absoluto.

Todas as informagOes obtidas a partir deste estudo ficarao
guardadas em sigilo sob responsabilidade do pesquisador e poderao
ser publicadas com finalidade cientifica de forma an6nima, ou seja,

sem divulgacdo dos nomes das pessoas envolvidas.
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Esse trabalho foi avaliado e aprovado pelo Comité de
Etica da UCS.

Caso o (a) Sr (a) tenha duavidas adicionais ou deseje maiores
esclarecimentos sobre a realizacdo dessa pesquisa, pode entrar em
contato com os pesquisadores por meio dos telefones aqui
apresentados (ao inicio desse Termo de Consentimento).

Declaro ter lido e compreendido integralmente as informagdes
acima, antes de assinar este Termo de Consentimento. Foi-me dada
ampla oportunidade de fazer perguntas, esclarecendo plenamente
minhas duvidas. Por este Termo de consentimento, concordo em

participar do presente estudo.

Assinatura do entrevistado

Assinatura da testemunha

Pesquisador responsavel

Para alunos com menos de 18 anos, serda necessario a assinatura do
responsavel

Nome do responsavel pelo aluno

Assinatura

Bento Gongalves, de de 20_

OBSERVACAO: Esse termo de consentimento serd impresso em duas
copias, sendo uma de propriedade do participante da pesquisa, e

outra de propriedade dos pesquisadores responsaveis.
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