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RESUMO

Pessoas acometidas de doencgas degenerativas muito graves possuem atividade cerebral como
qualquer outra pessoa. Entretanto, elas possuem obstru¢des nas vias normais de comunicagao
responsaveis pelo controle dos nervos e musculos. Nos casos mais extremos, essas obstrucoes
impossibilitam completamente a realizagao de tarefas didrias. A imagética motora, que consiste
na imaginacdo da movimentacdo de um membro, sem efetivamente executd-lo, vem sendo
explorada para o desenvolvimento de interfaces cérebro-mdquina que permitam a execugdo de
algumas tarefas basicas do dia a dia. O principal componente de uma interface cérebro-mdaquina é
o algoritmo para o reconhecimento de imagética motora a partir de sinais cerebrais. Este trabalho
propde um sistema para o reconhecimento de multiplas classes de imagética motora através de
sinais de EEG que utiliza uma Rede Neural Convolucional. Visando o cenario de classificagdo
independente do sujeito, os sinais foram normalizados de forma a reduzir a variabilidade entre
sinais provenientes de diferentes sujeitos, e de diferentes sessdes de aquisi¢do para um mesmo
sujeito. Para a avaliacdo de desempenho foram utilizadas algumas bases de dados publicas.
A principal delas é a disponibilizada pela PhysioNet uma vez que, para o melhor do nosso
conhecimento, € a base de dados de sinais de EEG de imagética motora publica com o maior
nuimero de sujeitos disponivel atualmente. Foram utilizadas também bases de dados da IV
Competi¢ao de Interfaces Cérebro-Maquina, muito utilizadas em trabalhos de classificagcao de
imagética motora presentes na literatura. Na base de dados da PhysioNet, o sistema obteve uma
acurdcia média de 82.11%(+£3.65%), no cendrio de classifica¢ao das classes punho esquerdo
e punho direito, independente do sujeito. Esse resultado se demonstra competitivo, uma vez
que ndo apresenta diferenca significativa com os melhores resultados encontrados na literatura.
No cendrio de classificagdo de 4 classes (olhos fechados, punho esquerdo, punho direito e
pés), o sistema obteve uma acuracia média de 66.11%(+4.46%), apresentando uma melhoria
relativa de 1.6% em rela¢do ao melhor resultado encontrado na literatura. Na base de dados
II-B da IV Competi¢do de interfaces cérebro-maquina, o sistema obteve uma acurdcia média
de 71.14%(+£5.63%), na classificacdo das classes mio esquerda e méo direita, independente do

sujeito.

Palavras-chaves: Interface cérebro-maquina. Eletroencefalografia. Aprendizado de Maquina.

Aprendizado Profundo. Redes Neurais Convolucionais. Redes Neurais Recorrentes.
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1 INTRODUCAO

Milhares de pessoas ao redor do mundo enfrentam dificuldades motoras devido ao aco-
metimento de doengas degenerativas do sistema motor ou pelo sofrimento de algum acidente
que tenha ocasionado a paralisia de membros. No Brasil, conforme o Censo 2012 realizado
pelo IBGE, 2.33% da populagdo brasileira apresentava alguma deficiéncia motora severa. Essas
pessoas sofrem enormes dificuldades para a realizacdo de suas tarefas didrias. Nos casos mais
extremos, perdem completamente a capacidade de comunicagdo com o mundo externo. Tecnolo-
gias assistivas para o auxilio da execucdo de tarefas do dia a dia e recuperacdo dessas pessoas sdo
de extrema importancia. Interfaces cérebro-maquina sao dispositivos que podem ser utilizados
para este fim, uma vez que permitem a comunica¢do com o mundo externo através da analise
dos sinais cerebrais dos sujeitos. A imagética motora € um tipo de sinal cerebral que pode ser
utilizado para o desenvolvimento de interfaces cérebro-mdaquina. Consiste na imaginacao da
movimenta¢do de um membro, sem efetivamente executd-lo. Interfaces cérebro-méquina basea-
das em imagética motora permitem a comunica¢do com o mundo externo através da inten¢ao
de execuc¢do de determinados movimentos. Dessa forma, ndo requer quaisquer atividades nas
vias normais de comunicagdo responsdveis pelo controle dos nervos e musculos, podendo ser

utilizada em pacientes completamente inabilitados.

Neste trabalho serdo discutidos dois aspectos fundamentais para o desenvolvimento
de uma interface cérebro-maquina baseada em imagética motora: os métodos para o registro
de sinais cerebrais e os algoritmos para o reconhecimento de imagética motora. O registro de
sinais cerebrais pode ser realizado através de métodos invasivos ou ndo invasivos. Na década de
1920, o psiquiatra alemdo Hans Berger descobriu que era possivel registrar a atividade elétrica
proveniente do cérebro humano através de eletrodos posicionados sobre o escalpo. Hans Berger
foi o responsavel pelo nascimento do termo eletroencefalografia (EEG), um método ndo invasivo
para o registro de sinais cerebrais. A EEG € uma ferramenta essencial na neurociéncia € no
contexto de interfaces cérebro-méaquina € o método de registro de sinais cerebrais mais utilizado,
devido principalmente a sua praticidade para utilizacdo pelos sujeitos. Para este trabalho serdo
utilizados sinais de EEG de imagética motora de bases de dados publicas. Para o reconhecimento
de imagética motora, algoritmos de aprendizado de miquina podem ser utilizados. Neste trabalho
serdo discutidos os algoritmos baseados em engenharia de caracteristicas e em aprendizado
profundo. Serd realizada uma revisao da literatura de ambas abordagens para permitir a avaliacao
de seus pontos positivos e negativos, de forma a possibilitar a implementacdo de um sistema

adequado para o reconhecimento de imagética motora independente do sujeito.



1.1

OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é implementar um sistema baseado em um algoritmo de

aprendizado de maquina que reconheca, a partir de sinais de EEG, multiplas classes de imagética

motora independente do sujeito. Para atender o objetivo deste trabalho, as seguintes etapas devem

ser realizadas:

1. Revisar literatura de algoritmos do estado da arte para o reconhecimento de imagética

1.2

motora para embasar a proposta de algoritmo;

Selecionar bases de dados publicas de sinais de EEG de imagética motora;

. Preparar os sinais de EEG das bases de dados selecionadas para utilizagdo como dados de

entrada do sistema de reconhecimento de imagética motora;

. Implementar sistema de reconhecimento de imagética motora;

Gerar métricas para a avaliacdo de desempenho do sistema implementado nas bases de

dados selecionadas.

ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico, onde s@o apresentados os conceitos basicos
da neurociéncia envolvidos na geragdo da atividade cerebral e os fatores envolvidos no
projeto de uma interface cérebro-maquina. Por fim, sdo apresentadas diferentes abordagens
para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de imagética motora, e métricas

comumente utilizadas para avaliagdo de desempenho destes sistemas.

O Capitulo 3 apresenta como proposta de solucdo para o objetivo deste trabalho, a arqui-
tetura de um sistema para o reconhecimento de multiplas classes de imagética motora
independente do sujeito. Trés bases de dados publicas sdo apresentadas para a avaliagdo
de desempenho do sistema. Os experimentos realizados, andlises e resultados obtidos, sdo
apresentados para as trés bases de dados, juntamente com comparagdes com resultados

encontrados na literatura.

* O Capitulo 4 apresenta as conclusdes obtidas com o desenvolvimento do trabalho.

12
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2 INTERFACES CEREBRO-MAQUINA

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos necessdrios para o desenvolvimento de
uma interface cérebro-maquina baseada em imagética motora. A Secao 2.1 define interfaces
cérebro-mdquina. Na Sec¢do 2.2 os conceitos bdsicos de neurociéncia sdo apresentados para dar a
compreensdo de como a atividade cerebral € gerada. Na Secdo 2.3 sdo apresentadas as diferentes
classificagdes de interfaces cérebro-mdaquina existentes. Na Secdo 2.4 sdo apresentados os
métodos disponiveis para o registro de sinais cerebrais, definindo suas vantagens e desvantagens
para utilizagdo em uma interface cérebro-méaquina. Na Secdo 2.5 sdo apresentados os diferentes
tipos de sinais cerebrais utilizados para o desenvolvimento de interfaces cérebro-maquina. Na
Secdo 2.6 € apresentado o conceito de imagética motora, objeto de estudo deste trabalho. Na
Secdo 2.7 sao apresentadas diferentes abordagens de algoritmos para o reconhecimento de
imagética motora, visando a identificacdo da melhor abordagem disponivel atualmente. Na Sec¢ao

2.8 s@o apresentadas as consideragdes finais deste capitulo.

2.1 DEFINICAO

O termo interface cérebro-maquina (do inglés, Brain-Computer Interface) foi cunhado
por Vidal (1973). Ele definiu uma interface cérebro-maquina como a utilizacdo de sinais cerebrais
em um didlogo entre 0 homem e a maquina. Desde entdo houveram enormes avangos no
poder computacional e no campo de aprendizado de méiquina, que possibilitam hoje definir
uma interface cérebro-maquina como um novo meio de comunica¢ido em tempo real entre o
homem e a mdquina. Dessa forma € possivel o desenvolvimento de tecnologias assistivas para o
reestabelecimento de comunicagdo com o mundo externo para pacientes acometidos de doengas
degenerativas do sistema nervoso. Um exemplo deste tipo de doenca € a Esclerose Lateral
Amiotréfica (ELA), a qual, de forma progressiva, degenera o sistema nervoso levando a paralisia
motora irreversivel. O fisico teérico Stephen Hawking (Figura 1), falecido em 2018, sofria
de ELA e no decorrer de sua vida foi perdendo de forma progressiva o controle motor até o
ponto em que conseguia comunicar-se somente através de um sintetizador de fala. Interfaces
cérebro-mdquina também podem ser criadas como dispositivos de entretenimento para serem

utilizadas, por exemplo, em jogos eletronicos (COYLE et al., 2011).

A estrutura basica de uma interface cérebro-maquina (Figura 2) é composta por um
sistema de aquisic@o de sinais cerebrais, um algoritmo para a decodificacdo destes sinais em
diferentes categorias e uma ponte para a comunica¢do deste algoritmo com algum dispositivo
inteligente. O algoritmo para decodificacao dos sinais cerebrais pode ser composto nos seguintes

componentes: pré-processamento, engenharia de caracteristicas e classificagdo. A partir desta

' Disponivel em: <http://www.hawking.org.uk/images.html> Acesso em mar. 2020.



Figura 1 — Stephen Hawking.

Fonte: Site oficial do Stephen Hawking.!

classificagdo, um comando de controle é enviado a um dispositivo que ird executar diferentes

acoes de acordo com o comando de controle recebido.

Figura 2 — Estrutura bésica de uma interface cérebro-méquina.

Sinais Dispositivos
Inteligentes

Cerebrais

Feedback

F
de Controle \

-
Aquisigao
Comando

=
-

Engenharia de
Caracteristicas

Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2019).

Pré-processamento Classificacao

2.2 NEUROCIENCIA BASICA

O sistema nervoso € composto por dois tipos de células, os neurdnios e as glias. Os
neurdnios sdo responsaveis por todo o processamento das informacdes, enquanto as células
gliais contribuem para a sustentacdo e nutricdo dos neurdnios mais préximos. Um encéfalo
adulto possui aproximadamente o mesmo nimero de neurdnios e de células gliais (cerca de 85
bilhdes cada) (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017). Como ilustrado na Figura 3, um neurénio
possui trés componentes principais: o corpo celular, o axdnio e o dendrite. O axdnio funciona

como um fio condutor pelo qual sdo transmitidas informagdes, podendo se estender de menos

14



de um milimetro para mais de um metro de comprimento, para realizar a comunica¢do com
diferentes partes do sistema nervoso (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017). A terminagdo do
axonio se da no ponto de contato do axonio com a célula pds-sindptica, que pode ser um dendrite
ou o corpo celular de outro neurdnio, conhecido como neurdnio pds-sindptico (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2017). Neste ponto de contato € onde ocorre o processo de troca de informacdes de
um neurdnio para outro conhecido como sinapse. De forma geral, impulsos nervosos chegam
as terminagdes axonais, liberando neurotransmissores, que sao percebidos pelos receptores das
células pos-sindpticas, desencadeando assim a geracao de sinais elétricos ou quimicos nestas
células (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017).

Figura 3 — Estrutura bésica de um neurdnio.

Ramos terminais do axénio
(formam jungdes com outras células)

Dendrites
(recebem mensagens de

;"? outras celulas)

Axdnio
o t— - (transmite mensagens do
| corpo celular para outros
neurdnios, musculos ou Ae
glandulas)

=3

Impulso nervoso
(sinal elétrico transmitido
pelo axdnio)

Corpo celular se———
(centro de suporte de vida
da célula)

Fonte: Adaptado de Siuly, Li & Zhang (2016).

O sistema nervoso possui duas divisdes: o sistema nervoso central e o sistema nervoso
periférico. O sistema nervoso central € composto pelo encéfalo e pela medula espinhal. O
sistema nervoso periférico consiste em todas as partes do sistema nervoso que nao estdo nem no
encéfalo e nem na medula espinhal (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017). A partir dessa divisao,
pode-se categorizar os axdnios como aferentes e eferentes. Os aferentes sdo aqueles que trazem
informacdes para o sistema nervoso central, enquanto que os eferentes sdo aqueles que emergem
do sistema nervoso central para se comunicarem com musculos e glandulas (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2017).

O encéfalo pode ser subdividido em trés grandes partes: o cérebro, o cerebelo e o
tronco encefélico (Figura 4). O cérebro é a maior drea do encéfalo e estd associado a fungdes
relacionadas aos pensamentos, movimentos, emogdes e fungdes motoras. A segunda maior parte
do encéfalo, o cerebelo, estd localizada na parte inferior traseira do encéfalo e possui extensas
conexdes com o cérebro e a medula espinhal, funcionando como uma érea para o controle motor,

a percepcao sensorial e a coordenacdo. Embora o cerebelo seja menor que o cérebro, possui
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aproximadamente a mesma quantidade de neurdnios (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017). O
tronco encefélico, localizado na parte inferior do encéfalo, funciona como uma ponte entre o
corpo e o cérebro, retransmitindo informacdes do cérebro a medula espinhal e ao cerebelo, e
vice-versa (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017). Ele possui um importante papel no controle das
fungdes vitais do corpo humano como a respira¢ao, a consciéncia e o controle da temperatura
corporal (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017).

Figura 4 — Encéfalo.

—

Cérebro

Cerebelo

Tronco encefalico

Fonte: Adaptado da pdgina do site myshepherdconnection.org.?

O cérebro € subdividido em dois hemisférios, esquerdo e direito, onde cada hemisfério é
subdividido em quatro lobos: frontal, parietal, occipital e temporal (Figura 5). Cada lobo est4
associado a diferentes funcdes. O lobo frontal estd envolvido com a personalidade, emocdes,
resolucdo de problemas, desenvolvimento motor, raciocinio, planejamento, partes do discurso e
movimento (SIULY; LI; ZHANG, 2016). O lobo parietal € responsdvel pela sensacdo, compreensao
sensorial, reconhecimento, percepcao de estimulos, orientacao e movimento (SIULY; LI; ZHANG,
2016). O lobo occipital é responsavel pelo processamento visual (SIULY; LI; ZHANG, 2016). O
lobo temporal estd envolvido no tratamento do reconhecimento de estimulos auditivos, fala,
percepcao e memoria (SIULY; LI; ZHANG, 2016).

2.3 CLASSIFICACOES DE INTERFACES CEREBRO-MAQUINA

De acordo com Ramadan & Vasilakos (2017), interfaces cérebro-maquina podem ser

classificadas em termos de confiabilidade, grau de invasividade e sincronizacao (Figura 6):

2 Disponivel em:  <https://www.myshepherdconnection.org/disorders-consciousness/Intro-disorders-of-
consciousness> Acesso em mar. 2020.
3 Disponivel em: <https://www.todamateria.com.br/cerebro> Acesso em mar. 2020.
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Figura 5 — Lobos cerebrais.

Vista Lateral Vista Superior

Anterior

Anterior Posterior

" Posterior

. Lobo Frontal
. Lobo Parietal

Hemisfério | Hemisfério
- Lobo Occipital Esquerdo Direito

. Lobo Temporal

Fonte: P4gina do site todamateria.com.br.’

Figura 6 — Classifica¢des de uma interface cérebro-mdaquina.

Interface Cérebro-Maquina

Confiabilidade Invasividade Sincronizagdo

Independente

‘ Invasivo ‘ ‘Néoinvasivo ‘ Sincrono ‘ ‘ Assincrono ‘

Semi-invasivo

Fonte: Adaptado de Ramadan & Vasilakos (2017).

‘ Dependente

* Confiabilidade: refere-se a necessidade ou ndo das vias normais de comunicac¢io responsa-
veis pelo controle dos nervos e musculos, para a utiliza¢ao da interface cérebro-méquina.
Interfaces cérebro-maquina dependentes ndo utilizam as vias normais de comunicagdo
para a decodificac@o e comunica¢do com o mundo externo. Porém atividades nestas vias
sd0 necessdrias para que a atividade cerebral a ser decodificada seja gerada (WOLPAW et
al., 2002). Por outro lado, interfaces cérebro-maquina independentes ndo necessitam de
qualquer atividade nas vias normais de comunicagdo. A atividade cerebral gerada depende
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exclusivamente da intenc¢do do sujeito em executar determinada acdo (WOLPAW et al., 2002).
Isto torna-as muito mais atrativas visto que, para doengas degenerativas muito graves,
as vias normais de comunica¢do podem estar completamente obstruidas, impedindo a

utilizacdo de interfaces cérebro-maquina dependentes;

* Invasividade: o grau de invasividade depende da tecnologia que serd utilizada para o
registro dos sinais cerebrais, uma etapa crucial para o desenvolvimento de uma interface

cérebro-mdquina;

* Sincronizacao: refere-se a forma pela qual os sinais cerebrais sdo recebidos e analisados.
As interfaces cérebro-mdquina sincronas analisam sinais cerebrais em janelas de tempo pré-
definidas (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Embora sejam de implementacdo muito
mais simples por ndo fornecerem um meio natural para intera¢io, ndo sao muito atrativas.
Por outro lado, as interfaces cérebro-mdaquina assincronas dao muito mais liberdade
ao sujeito, que pode decidir a qualquer momento executar ou nao determinada agdo.
Sendo assim, os sinais cerebrais devem ser analisados continuamente, aumentando a
complexidade do design e do poder computacional necessario (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-
GIL, 2012).

2.4 REGISTRO DE SINAIS CEREBRAIS

Os métodos de registro de sinais cerebrais podem ser classificados em trés categorias
(RAMADAN; VASILAKOS, 2017):

* Invasivos: o registro de sinais cerebrais pode ser via a medicao intracortical da atividade das
células nervosas, por meio do implante de eletrodos diretamente no cértex motor (KUBLER,
2019). Embora este método permita o registro de sinais provenientes da atividade de
grandes conjuntos de células nervosas com uma alta rela¢do sinal-ruido e altas resolugdes
espacial e temporal, possui como desvantagem a necessidade de uma cirurgia cerebral e
todos os seus riscos envolvidos. Além disso, com o tempo, devido a formacgdo de tecidos
cicatriciais ou a movimentac¢do involuntdria, o sinal ird deteriorar-se, podendo até mesmo
ser perdido. Outra desvantagem € que uma vez implantado, para que seja possivel realizar
o registro de atividade em outras dreas do cérebro, € necessdria nova intervengao cirdrgica
(RAMADAN; VASILAKOS, 2017).

* Semi-invasivos: os eletrodos sdo implantados sobre o cranio e por estarem proximos a
atividade neural, fornecem uma alta resolu¢do espacial (RAO, 2013). Um dos métodos de
registro € a Eletrocorticografia (ECoG), onde eletrodos especiais sao aplicados diretamente

sobre o cortex cerebral.

* Nao-invasivos: embora possuam uma resolucao espacial menor, sa3o 0s mais comuns para

o desenvolvimento de interfaces cérebro-mdaquina, devido principalmente a sua praticidade
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para utilizacdo pelos sujeitos. Os métodos ndo invasivos podem ainda ser classificados

pelo tipo de medicao:

— Direta: possuem uma resolucio temporal tdo alta quanto os métodos invasivos. Os
métodos incluem a Eletroencefalografia (EEG), que registra a atividade elétrica
gerada pelo cérebro através de eletrodos colocados sobre o escalpo (GRAIMANN;
ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010) e a Magnetoencefalografia (MEG), que mede os
campos magnéticos gerados pela atividade cerebral (NAM; NJHOLT; LOTTE, 2018);

— Nao-direta: possuem baixas resolucdes espacial e temporal. Os métodos incluem
a Ressonédncia Magnética Funcional (do inglés, functional Magnetic Resonance
Imaging - fMRI), que permite inferir a atividade cerebral através da medicao do
volume e fluxo sanguineo das células nervosas ativas (NAM; NIJHOLT; LOTTE, 2018) e
a Espectroscopia Funcional de Infravermelho Préximo (do inglés, functional Near
InfraRed Spectroscopy - fNIRS), que detecta a variacdo de volume e oxigenagao
sanguinea gerada através da exposi¢do a luz infravermelha (RAMADAN; VASILAKOS,
2017).

Em uma pesquisa bibliogréfica sobre interfaces cérebro-mdquina publicadas no periodo
de 2007 a 2011 (Figura 7), realizada por Hwang et al. (2013), observou-se que EEG € o método
de registro de sinais cerebrais mais utilizado. Em outra pesquisa bibliografica dos trabalhos no
periodo de 2013 a 2019, Zhang et al. (2019) confirmam que o sinal de EEG continua sendo o
mais utilizado. A caracteristica de ndo ser invasivo e 0 seu baixo custo s@o elementos cruciais para
0 acesso e utilizacdo das interfaces cérebro-mdquina pelos sujeitos. Com os devidos cuidados
na etapa de registro dos sinais cerebrais, € possivel obter como resultado uma base de dados de

qualidade.

24.1 ELETROENCEFALOGRAFIA

Na década de 1920, o psiquiatra alemao Hans Berger descobriu que era possivel registrar
atividade elétrica proveniente do cérebro humano através de eletrodos posicionados sobre o
escalpo, sendo responsavel pelo nascimento do termo Eletroencefalografia (EEG). A EEG
tem se provado uma ferramenta essencial na neurociéncia, sendo utilizada em diagndsticos de
epilepsia, tumores cerebrais, distirbios do sono, autismo, coma, entre outros. Sua utilizagdo para
o desenvolvimento de interfaces cérebro-maquina tem crescido significativamente nos dltimos
anos (SIULY; LI; ZHANG, 2016).

Embora a atividade elétrica gerada por um tnico neurdnio seja muito pequena para
ser registrada, a atividade elétrica gerada por grandes popula¢cdes de neur6nios em sincronia
€ suficiente para ser registrada pelas tecnologias EEG (SIULY; LI; ZHANG, 2016). O sinal de
EEG € medido como uma diferencga de potencial entre um eletrodo de registro e um eletrodo de
referéncia (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Um terceiro eletrodo de aterramento auxilia
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Figura 7 — Distribuicdo dos métodos de registro de sinais encontrados nas publicacdes sobre
interfaces cérebro-maquina publicadas no periodo de 2007 a 2011.

(FINIRS
IMRI

MEG 3%
3%
2%

60% EEG

32%
INVASIVOS

Fonte: Adaptado de Hwang et al. (2013).

na eliminacio de dados irrelevantes provenientes dos eletrodos de registro e de referéncia (NAM;
NIJHOLT; LOTTE, 2018). O eletrodo de referéncia deve ser colocado em alguma area “inativa”.

Embora nao exista nenhuma area 100% inativa, o 16bulo das orelhas é a op¢do mais comum.

Diferentes tipos de eletrodos podem ser utilizados para o registro dos sinais de EEG.
Os eletrodos convencionais, conhecidos como wet, sdo construidos de prata e cloreto de prata
(XIA; HU, 2019). Necessitam de um meio condutor como gel ou alguma solugdo salina para
o preenchimento do espago entre o eletrodo e o escalpo, construindo uma conexao condutora
mais estavel (XIA; HU, 2019). Embora estes eletrodos obtenham uma baixa impedancia (< 10
k(2), eles possuem vdrias limitagdes na aquisicdo dos sinais. O procedimento de preparagcdo
requer experiéncia e ¢ demorado e muito desconfortdvel para os sujeitos. Além disso, o processo
de limpeza do residuo do meio condutor, tanto no sujeito quanto nos eletrodos, € complicado
(XIA; HU, 2019). Para resolver essas complicagdes, eletrodos conhecidos como dry t€m sido
desenvolvidos (XIA; HU, 2019). Os eletrodos dry possuem uma estrutura que permite um contato
direto com o escalpo, sem a necessidade de qualquer meio condutor. Devido a esta conexao com

o escalpo ndo ser totalmente estavel, uma impedancia abaixo de 50 k2 é considerada aceitavel.

Uma importante propriedade do sinal de EEG € a frequéncia do sinal, que refere-se a
atividade ritmica repetitiva expressa em Hertz (Hz), o ndmero de ciclos por segundo (SIULY;
LI; ZHANG, 2016). Faixas de frequéncias bem conhecidas t€m sido classificadas em diferentes
bandas de frequéncia, de acordo com sua relagdo com diferentes estados mentais: delta (9, 0.5-4
Hz), theta (6, 4-8 Hz), alpha (o, 8-13 Hz), beta (5, 13-30 Hz) e gamma (-, > 30 Hz). Exemplos
das bandas de frequéncia podem ser visualizados na Figura 8. A banda delta esta associada ao
estado de vigilia e sono profundo ou a disturbios cerebrais graves (SIULY; LI; ZHANG, 2016). A

banda theta estd associada a inatividade, a inconsciéncia, a meditacdo e a sonoléncia (RAMADAN;
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VASILAKOS, 2017). A banda alpha esta associada ao relaxamento e a concentragdo (RAMADAN;
VASILAKOS, 2017). A banda beta estd associada a forte concentragdo, ao foco e a resolugdo
de problemas (SIULY; LI; ZHANG, 2016). A banda gamma estd associada ao processamento
somatossensorial* (RAMADAN; VASILAKOS, 2017).

Figura 8 — Bandas de frequéncias de sinais de EEG.

Banda de
Frequéncia

Delta \—/\/\, 0.5- 4
Theta W/.\/\/\ 4-8
Alpha sf\/\/\/\/\'\/\/\/"\ 8-13
Beta AMWWWWWM 13-30
Gamma MMW’WM >30

Fonte: Adaptado de Nam, Nijholt & Lotte (2018).

Exemplo de sinal EEG Frequéncia (Hz)

Para o registro da atividade elétrica cerebral utilizando EEG, os eletrodos devem ser
dispostos sobre o escalpo de forma padronizada, visando minimizar ao mdximo as diferengas
entre sujeitos ou até mesmo entre diferentes sessdes de aquisi¢do para um mesmo sujeito. Para
resolver este problema, os eletrodos geralmente sdo posicionados de acordo com o sistema
internacional 10-20, padronizado pela Sociedade Americana de Eletroencefalografia (do ingl€s,
American Electroencephalographic Society) (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Conforme
Nicolas-Alonso & Gomez-Gil (2012), este sistema utiliza dois pontos de referéncia: o nasion,
localizado logo acima do nariz, no mesmo nivel dos olhos e o inion, localizado na parte traseira
do cranio, identificado por uma curvatura saliente. A partir destes dois pontos sdo realizadas
divisdes de trds para frente e da esquerda para direita, em intervalos de 10% e 20%, como pode
ser visualizado na Figura 9. As letras correspondentes a cada eletrodo referem-se a uma area
especifica, sendo: A os Iébulos das orelhas; C a regido central; Pg a regiao da nasofaringe; P a

regido parietal; F a regido frontal; Fp a regido frontal polar; e O a regido occipital.

4 O sistema somatossensorial é que permite ao ser humano experimentar sensacdes como tato, temperatura ou

dor.
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Figura 9 — Sistema internacional 10-20 para o posicionamento de eletrodos sobre o escalpo.

Nasion

Fonte: Nicolas-Alonso & Gomez-Gil (2012)

2.5 TIPOS DE SINAIS CEREBRAIS

Interfaces cérebro-méquina baseiam-se na identificagdo de estados mentais através de
sinais cerebrais. Enquanto alguns destes sinais sdo facilmente identificdveis, outros sdo mais
complicados e requerem maior processamento (RAMADAN; VASILAKOS, 2017). Estes sinais
podem ser categorizados em trés categorias: os sinais evocados, espontaneos e hibridos (Figura
10).

Figura 10 — Tipos de sinais cerebrais.

Tipos de
sinais cerebrais
Evocados Espontaneos Hibridos
Ritmos Tarefas
P300 SSEP o cognitivas nao
sensorio-motores
motoras
SCP

Fonte: Adapatado de Ramadan & Vasilakos (2017).

2.5.1 SINAIS EVOCADOS

Sinais evocados sdo gerados involuntariamente pelo sujeito através do recebimento de

estimulos externos (RAMADAN; VASILAKOS, 2017). Interfaces cérebro-maquina baseadas em
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sinais evocados tendem a gerar um cansago na sua utilizacdo por um grande periodo de tempo,
devido a exposi¢do a um mesmo estimulo visual, auditério ou tatil, repetidamente. Entretanto,
praticamente nao requerem treinamento para novos sujeitos, uma vez que o sujeito nao precisa
aprender a controlar a geracdo deste tipo de sinal, basta ser exposto a determinados estimulos.
Sinais evocados podem ser subdivididos em potenciais relacionados a eventos (do inglés, Event-
Related Potentials - ERPs), gerados durante ou apds um evento sensorial, motor ou psicoldgico
(REZEIKA et al., 2018), ou em potenciais evocados em estado estaciondrio, gerados em resposta a

estimulos visuais, auditérios ou tateis.

O sinal P300 € um componente ERP do sinal de EEG que atinge um pico positivo mdximo
de tensdo cerca de 300 ms apds o inicio do estimulo (NAM; NIJHOLT; LOTTE, 2018), conforme
ilustrado na Figura 11. O estimulo do sinal P300 é realizado através da aplicacao do paradigma
oddball (FARWELL; DONCHIN’, 1988 apud REZEIKA et al., 2018). Neste paradigma o sujeito é
exposto a uma série de estimulos, sendo que cada estimulo pertence a um de dois eventos: o
desejado ou o indesejado. Um destes eventos, conhecido como evento raro, € apresentado menos
frequentemente ao sujeito (WOLPAW; WOLPAW®, 2012 apud REZEIKA et al., 2018). Para que o
sinal P300 seja gerado, o sujeito precisa manter sua atencdo no estimulo desejado. Geralmente é
passada uma instrucao para que o sujeito conte a quantidade de vezes em que o estimulo desejado

ocorre.

A aplicagdo mais comum para a utilizagc@o do sinal P300 € o P300 speller, uma inter-
face cérebro-maquina dependente que consiste de uma matriz composta por letras, nimeros
e simbolos, como pode ser visualizado no exemplo da Figura 12. Conforme Rezeika et al.
(2018), o P300 speller segue o paradigma oddball, onde as linhas e colunas da matriz piscam
em uma intensidade aleatdria. O sujeito deve manter sua aten¢do na letra, nimero ou simbolo
desejado, contando o nimero de vezes em que o mesmo pisca. Desta forma, o sinal P300 pode
ser correlacionado com a ordem de ocorréncia do piscar das linhas e colunas, para obter a exata

linha e coluna que induziu o sinal P300 no sujeito.

Potenciais Evocados em Estado Estaciondrio (do inglés, Steady-State Evoked Potentials
- SSEPs) surgem como uma atividade ritmica na drea cortical associada, visto que podem ser
estimulos visuais, auditérios ou tateis (NAM; NIJHOLT; LOTTE, 2018). Segundo Ramadan &
Vasilakos (2017), estes estimulos causam uma alteracdo na energia dos sinais de EEG, que deve
aumentar até alcancar a frequéncia do estimulo. A sua variante mais utilizada € a SSVEP (do
inglés, Steady-State Visually Evoked Potential). Sdo potenciais evocados em estado estacionério
através de estimulos visuais. Interfaces cérebro-maquina que a utilizam geralmente possuem luzes
ou outros estimulos que piscam em diferentes frequéncias. Cada luz ou padrdo estd vinculado a

uma opg¢ao de controle, como dire¢do ou liga/desliga (NAM; NIJHOLT; LOTTE, 2018). A Figura

> FARWELL, L.; DONCHIN, E. Talking off the top of your head: toward a mental prosthesis utilizing event-
related brain potentials. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 1988, 70, 510-523.

®  WOLPAW, J.; WOLPAW, E. Brain-computer interfaces: Principles and practice. Oxford University Press: New
York, NY, USA, 2012.
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Figura 11 — Sinal P300.
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Fonte: Adaptado de Nam, Nijholt & Lotte (2018).

Figura 12 — P300 speller.

Fonte: Rezeika et al. (2018).

13 ilustra um exemplo de uma interface cérebro-mdaquina dependente que utiliza SSVEP para a
escolha de multiplas op¢des. Este tipo de interface cérebro-maquina pode ser utilizada para fins
de comunicacdo com pacientes acometidos de alguma doenca degenerativa ou mesmo para o

controle de diversos tipos de dispositivos inteligentes.
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Figura 13 — Interface cérebro-maquina baseada em SSVEP.

@O ssVEP stimulator

Fonte: P4gina do site openvibe.inria.fr.

2.5.2 SINAIS ESPONTANEOS

Sinais espontaneos sao gerados voluntariamente pelo sujeito sem a necessidade de
qualquer estimulo externo (RAMADAN; VASILAKOS, 2017). Interfaces cérebro-mdquina baseadas
neste tipo de sinal fornecem uma intera¢do mais natural com o sujeito, sem a necessidade da
exposi¢ao a estimulos externos. Entretanto, € necessario o treinamento dos sujeitos para que
consigam controlar a geragdo desses sinais. Os sinais espontaneos mais conhecidos sdo os

potenciais corticais lentos e 0s ritmos sensorio-motores.

Potenciais Corticais Lentos (do inglés, Slow Cortical Potentials - SCPs) sao mudancas
lentas de corrente continua do sinal de EEG, origindrias da camada cortical superior. Eles duram
de 0,3 a varios segundos (STREHL e al., 2006). E possivel que o sujeito controle o aumento e
diminuicdo destes sinais, mas devido a quantidade excessiva de treinamento necessario para
obter este controle, muitos pesquisadores tem dado preferéncia aos ritmos sensério-motores
(RAMADAN; VASILAKOS, 2017).

Ritmos Sensério-Motores (do inglés, Sensorimotor Rhythms - SMRs) sdo ritmos associa-
dos a movimentos motores provenientes do cortex motor com bandas de frequéncia localizadas
em ;i (8-13 Hz)® e 3 (13-30 Hz) (RAMADAN; VASILAKOS, 2017). Movimentos reais e imagina-
dos geram oscilagdes nestas bandas de frequéncia que sdo conhecidas como Dessincronizacao
Relacionada a Eventos (do inglés, Event-Related Desynchronization - ERD) e Sincronizagao
Relacionada a Eventos (do inglés, Event-Related Synchronization - ERS) (NAM; NIUHOLT; LOTTE,

7
8

Disponivel em: <http://openvibe.inria.fr/motor-imagery-bci> Acesso em mar. 2020.
A atividade alfa registrada nas dreas sensério-motoras também é conhecida como atividade ;. (GRAIMANN;
ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010).
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2018). Conforme Graimann, Allison & Pfurtscheller (2010), a dessincronizagdo e sincronizagao
relacionada a eventos correspondem ao decréscimo e acréscimo de atividade oscilatéria em uma
determinada banda de frequéncia, respectivamente. Estes ritmos podem ser controlados pelo
sujeito através de condicionamento operante, que requer muito treinamento para que o sujeito
possa controlar a amplitude destes ritmos, podendo levar semanas ou até mesmo meses. Outra
forma de controle dos ritmos sensério-motores € através da imagética motora, objeto de estudo
deste trabalho.

Tarefas cognitivas ndo motoras também sdo exploradas para o controle de interfaces
cérebro-mdaquina. Varios tipos de atividades podem ser exploradas. Um bom exemplo € a base
de dados coletada por Keirn & Aunon (1990). Esta base é composta por sinais coletados através

de cinco atividades:

* Relaxamento: nesta atividade foi solicitado ao sujeito que apenas relaxasse e tentasse

pensar em nada;

* Resolucgdo de problemas complexos: nesta atividade o sujeito foi exposto a multiplica¢des

ndo triviais e instruido a resolvé-las mentalmente;

* Rotagdo de figuras geométricas: nesta atividade foi exibido ao sujeito uma figura 3D e foi
solicitado para que, ap0ds analisar a figura, ele imaginasse a rotagdo da mesma sobre algum

dos eixos;

* Composicao mental da escrita de uma carta: nesta atividade o sujeito foi instruido a
mentalmente compor a escrita de uma carta para alguma pessoa proxima. Como a atividade
foi repetida varias vezes, foi instruido para que em cada iteracdo continuasse de onde

parou;

* Contagem visual: nesta atividade o sujeito foi instruido a visualizar a escrita de niimeros
sequenciais em um quadro negro, com o nimero anterior sendo apagado antes do préximo
ser escrito. Novamente, foi solicitado que em cada iteracao, o sujeito continuasse de onde

parou na iteragdo anterior.

2.5.3 SINAIS HIBRIDOS

Sinais hibridos sao a composi¢do de mais de um tipo de sinal cerebral para o controle
de uma interface cérebro-mdaquina. A utilizagdo de dois ou mais tipos de sinais cerebrais visa
aumentar a confiabilidade da interface cérebro-maquina, procurando evitar as desvantagens
inerentes de cada tipo de sinal cerebral (RAMADAN; VASILAKOS, 2017). Wang et al. (2019)
demonstraram a viabilidade de uma interface cérebro-méquina hibrida para interagdo com jogos
eletronicos. O jogo escolhido para demonstrar a viabilidade foi o Tetris. Para a movimentagao
dos blocos para a esquerda ou para a direita, sinais espontaneos de imagética motora foram

utilizados e para a rotagao dos blocos, sinais evocados SSVEP foram utilizados.
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2.6 IMAGETICA MOTORA

A imagética motora consiste na imaginacdo da movimentagdo de um membro, sem
efetivamente executd-lo. A partir do conceito conhecido como Hominculo’, sabe-se que para
cada parte do corpo humano existe uma respectiva regido na drea motora e somatossensorial do
cortex cerebral (LEMM et al., 2005). Logo, € possivel realizar o reconhecimento de diferentes
inten¢Oes motoras, através da identificacdo de oscilacdes ERD/ERS em sinais de imagética
motora. Entretanto, para a geracao de oscilacdes ERD/ERS discriminativas, as dreas corticais
associadas devem ser suficientemente grandes, para que a atividade gerada possa ser discriminada
do restante da atividade cerebral (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010). Como as areas
das maos, pés e lingua sdo grandes e topograficamente diferentes, estas sdo classes comumente
utilizadas em interfaces cérebro-méquina baseadas em imagética motora (GRAIMANN; ALLISON;
PFURTSCHELLER, 2010). Dada a proximidade das dreas corticais dos pés e dos dedos, torna-se
invidvel com EEG, através das oscilacdes ERD/ERS, a discriminacdo entre os dois pés, ou entre
os dedos (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2010). Ja a diferenciacao das maos € vidvel,
visto que a mao esquerda € representada lateralizada no hemisfério direito e a mao direita no
hemisfério esquerdo (LEMM et al., 2005). Desta forma, voltando-nos a Figura 9, podemos notar
que os eletrodos C3 e C4 tornam-se muito importantes em interfaces cérebro-méaquina baseadas

em imagética motora que visam diferenciar as classes mao esquerda e mao direita.

Interfaces cérebro-mdaquina baseadas em imagética motora podem ser construidas como
ferramentas assistivas para pessoas acometidas de doengas degenerativas do sistema motor. Além
de melhorar o dia a dia destas pessoas, relatos médicos apontam que o neurofeedback baseado
em imagética motora € efetivo no reestabelecimento dos movimentos motores imediatamente
ap6s um acidente vascular cerebral (MATTIA ez al.'”; PICHIORRI et al.!', 2016, 2015 apud NAM;
NIJHOLT; LOTTE, 2018). Exemplos de interfaces cérebro-mdquina desenvolvidas como ferramen-
tas assistivas sdo a adi¢cdo de controle via imagética motora a dispositivos existentes, como uma
cadeira de rodas elétrica (RESHMI; AMAL, 2013), um brago robético (QUILES et al., 2020), um
robd (ALJALAL; DJEMAL; IBRAHIM, 2019), entre outros.

Para a aquisi¢do de sinais de imagética motora um protocolo deve ser definido. A Figura
14 ilustra um protocolo experimental (CHO ez al., 2017) para a aquisi¢do de sinais de imagética
motora, para as classes mao esquerda e mao direita. Neste protocolo, o sujeito € posicionado em
frente a um computador, utilizando alguma tecnologia para o registro dos sinais cerebrais e é
instruido para, de acordo com o estimulo exibido na tela do computador, imaginar a respectiva

acdo motora. A expressdo “imaginar uma a¢do motora” pode ocasionar que diferentes sujeitos a

O Homunculo é uma representa¢do do mapeamento da relacido do cérebro para o corpo proposto pelo neuroci-
rurgido Wilder Penfield, baseado em seus estudos em pacientes com epilepsia.

MATTIA, D. et al. Interfacing brain and computer in neurorehabilitation. In: Brain—-Computer Interface (BCI),
2016 4th International Winter Conference on. IEEE, 1-2.

PICHIORRYI, F. et al. Brain-computer interface boosts motor imagery practice during stroke recovery. Annals
of neurology, 77(5), 851-865.
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executem de diferentes maneiras. Por exemplo, o sujeito pode imaginar-se executando a a¢ao
motora ou pode imaginar a imagem dele ou de outra pessoa executando a agdo. O estudo de
Neuper et al. (2005) demonstrou que a primeira forma de imaginacao, a qual envolve experiéncias
cinestésicas, produzem melhores resultados de classificacdo no reconhecimento de imagética

motora, permitindo uma clara visualizacio das oscilagdes ERD/ERS nos sinais de EEG.

Figura 14 — Protocolo experimental para aquisicao de sinais de imagética motora, para as classes
mao esquerda e mao direita.
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Fonte: Adaptado de Cho et al. (2017).

As oscilagdes ERD/ERS (Secdo 2.5.2) consistem em decréscimos ou acréscimos de
energia em determinadas bandas de frequéncia. Conforme Pfurtscheller & Silva (1999), uma
caracteristica basica destas oscilacdes € que a energia identificada na banda de frequéncia de
interesse € exibida como um percentual de decréscimo ou acréscimo em relacdo a um periodo
de referéncia (alguns segundos antes do evento de imagética motora ocorrer). A ocorréncia
destas oscilagdes nos sinais de EEG pode indicar se possuem as caracteristicas esperadas para
classificagdo de imagética motora. Conforme Pfurtscheller & Silva (1999), o método cléssico

para o célculo da trajetdria temporal destas oscilacdes € composto das seguintes etapas:

1. Aplicacdo de um filtro passa-banda em todos os ensaios;
2. Célculo da energia das amostras elevando as amostras ao quadrado;
3. Célculo da média das trajetérias de energias de todos os ensaios;

4. Calculo da média das amostras ao longo do tempo para suavizar os dados e reduzir a

variabilidade;

5. Célculo dos percentuais das oscilagdes ERD/ERS em relag@o ao periodo de referéncia:

A_
ERDY = A~ F

x 100, (2.1)
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onde A corresponde a energia dentro da banda de frequéncia de interesse durante o evento

de imagética motora, enquanto R corresponde a energia no periodo de referéncia.

A Figura 15 mostra a trajetéria temporal das oscilacdes ERD para sinais de imagética
motora da movimentacdo da mao esquerda e da mao direita em dois eletrodos (ocorrido apds
o tempo 0). Os dois primeiros graficos mostram as trajetorias do ERD dos eletrodos C3 e C4
para a movimentacao imagética das maos esquerda e direita, respectivamente. O terceiro grafico
(Mao esquerda - Mao Direita) mostra a diferenca entre os ERDs das movimentagdes imagéticas

em cada eletrodo.

Figura 15 — Trajetdria temporal das oscilacdes ERD em sinais de imagética motora.
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Fonte: Adaptado de Cho et al. (2017).

2.7 RECONHECIMENTO DE IMAGETICA MOTORA ATRAVES DE SI-
NAIS DE EEG

A tarefa de reconhecimento de imagética motora tem por objetivo realizar o reconhe-

cimento da classe de imagética motora através de sinais espontineos de EEG. Para realizar
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tal tarefa, inimeras técnicas de aprendizado de maquina tém sido empregadas. Esta secdo tem
por objetivo apresentar os principais algoritmos utilizados para o reconhecimento de imagética

motora, bem como métodos para avaliacdo de desempenho destes algoritmos.

2.7.1 AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS ALGORITMOS

Uma ampla gama de métodos estatisticos podem ser empregados para a avaliagao de
desempenho de algoritmos de aprendizado de mdquina (JAMES et al., 2013). Como ndo ha almogo
gratis em estatistica, nenhum método domina todos os outros em todas as possiveis bases de
dados (JAMES et al., 2013). Baseado em fatores como a quantidade de classes do problema e a
quantidade de amostras disponiveis para cada classe, pode-se definir um conjunto de métricas e

ferramentas de visualiza¢do que permitam avaliar os resultados.

E necessdrio de alguma forma quantificar até que ponto as predi¢des do algoritmo
correspondem aos dados observados (JAMES ez al., 2013). Para algoritmos de classificacdo é

utilizada a taxa de erro, que corresponde a propor¢do de amostras classificadas incorretamente:
1 n
= (i # 4, 2.2)
=1

onde y; é a predi¢iio para a amostra i e [(y; # ¥;) resulta em 1 se a predi¢do foi realizada
corretamente e 0 caso contrdrio. A taxa de erro de treinamento pode ser calculada facilmente pois
o conjunto de dados de treinamento estd disponivel no momento da avaliagdo de desempenho.
Entretanto, o que realmente importa € se o algoritmo serd capaz de classificar corretamente novas
amostras, as quais nao tenham sido expostas durante o treinamento. Nesse sentido, € necessario
calcular a taxa de erro de teste. Como geralmente o que se tem € apenas uma amostragem do

conjunto de dados de teste, € necessario realizar uma estimativa dessa taxa de erro.

Para bases de dados pequenas (cendrio muito comum), a divisdo em conjuntos de teste e
treino de tamanhos fixos € um problema, uma vez que um conjunto de teste pequeno implica em
incerteza estatistica em torno da estimativa do erro médio de teste, dificultando a comparacao de
desempenho entre algoritmos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Para enfrentar este
problema, técnicas visando a utilizacdo de toda a base de dados para a estimativa do erro médio
de teste sdo empregadas. Dentre estas técnicas, a mais comum € a de validacdo cruzada K-fold
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esta técnica permite aproveitar todos os dados
disponiveis para o treinamento do algoritmo. Isso € realizado através da divisdao do conjunto de
dados disponiveis em K parti¢des. O classificador € construido com os dados de K — 1 particdes
e a particdo deixada de fora € utilizada para a avaliacdo de desempenho do algoritmo. Este
processo € repetido K vezes, utilizando em cada iteracdo uma parti¢do diferente como conjunto
de dados de teste. Por fim, sdao obtidas as médias e desvios-padrao das K estimativas da taxa de

erro de teste.
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Para a visualizacdo do desempenho dos algoritmos pode-se utilizar a matriz de confusio
(Tabela 1). Suas linhas e colunas correspondem as classes reais das amostras e as preditas
pelo algoritmo, respectivamente. Os valores de cada posi¢do correspondem ao: nimero de
verdadeiros positivos (VP), nimero de falsos negativos (FN), nimero de falsos positivos (FP) e

o niimero de verdadeiros negativos (VN)'?

. A matriz de confusido de um problema de n classes €
denotada como M € N"*". Os elementos da diagonal principal (IM;;) correspondem as amostras
classificadas corretamente, enquanto que os elementos fora da diagonal principal representam as
amostras classificadas incorretamente (RAO, 2013). Por exemplo, o elemento M,; (onde ¢ # ),
representa quantas amostras da classe ¢ foram incorretamente classificadas como sendo da classe
J.

Tabela 1 — Exemplo de uma matriz de confusdo para um algoritmo de classifica¢do bindria.

Predicao
Positivo | Negativo
Atual PositiYo VP FN
Negativo FP VN

Fonte: O Autor (2020).

Conforme Subasi (2019), para problemas binarios, a partir da matriz de confusdo outras

métricas uteis podem ser obtidas como:

* Acuricia: é a propor¢ao das amostras classificadas corretamente em relagio a todas as

amostras:
VP+ VN

VP+VN+FP+FN

(2.3)

* Sensibilidade: ¢ a taxa de verdadeiros positivos, calculada como a proporc¢ao das amos-
tras positivas classificadas corretamente como positivas em relacio a todas as amostras

positivas:
VP

b L N 24
VP + FN 24)

* Especificidade: ¢ a taxa de verdadeiros negativos, calculada como a propor¢ao das amos-
tras negativas classificadas corretamente como negativas em relacao a todas as amostras

negativas:
VN

VN + PP 2>

As métricas de sensibilidade e especificidade tornam-se particularmente importantes
em bases de dados desbalanceadas, onde o nimero de amostras representando uma classe é
significativamente menor do que o numero de amostras representando outra classe. Geralmente

ndo € possivel obter a maxima sensibilidade e especificidade simultaneamente, ou seja, com

12 A terminologia positivo e negativo referencia problemas de classificacdo bindria, onde positivo corresponde ao

evento de interesse.
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uma Unica configuracdo de parametros do algoritmo (TU, 2019). Uma ferramenta para auxiliar
neste trade-off € a curva ROC (do inglés, Receiver Operating Characteristic). No gréfico
da curva ROC, a sensibilidade é exibida como uma fun¢ao da taxa de falsos positivos (1 -
Especificidade), para diferentes valores de um determinado parametro do algoritmo. A Figura
16 ilustra aonde diferentes algoritmos podem aparecer no espaco da curva ROC. A e C’ sdo
algoritmos que tem um desempenho superior a adivinhacao aleatdria, enquanto que B € um
algoritmo de adivinhacao aleatdria. Ja o algoritmo C tem um desempenho significativamente
inferior a adivinhacao aleatdria. O algoritmo ideal estaria posicionado no canto superior esquerdo
e, quanto mais proximo a esta regido, melhor é o desempenho do algoritmo. A drea sobre a curva
ROC (do inglés, Area Under the Curve - AUC) € uma métrica que representa quao bem um

determinado algoritmo € capaz de realizar a distin¢do entre duas classes (TU, 2019).

Figura 16 — Curva ROC.
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Fonte: Adaptado de Rao (2013).

Dentre as métricas citadas, a acurdcia € comumente utilizada para a avaliacdo de desem-
penho de algoritmos de reconhecimento de imagética motora. E uma métrica informativa quando
aplicada sobre bases de dados balanceadas entre todas as classes e quando o problema nao possui
um viés, ou seja, as decisdes para todas as classes t€ém igual probabilidade de ocorréncia a priori
(THOMAS; DYSON; CLERC, 2013). No entanto, a acurdcia possui algumas limitacdes. Ela nao

considera o desbalanceamento entre as classes, logo, uma acuriacia de 90% em uma base de
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dados onde 90% das amostras sdo de uma tnica classe ndo diz muita coisa sobre o sistema. Além
disso, a acurdcia nao considera a distribuicao das classificacdes incorretas (i.e., os elementos fora
da diagonal principal na matriz de confusdo), que torna-se importante no cendrio de classificagdo
de multiplas classes. Uma métrica que corrige estas limitagdes da acurécia € o coeficiente kappa.
Ele considera a distribui¢c@o das classificacdes incorretas e o desbalanceamento entre as classes

normalizando a frequéncia de ocorréncia para cada classe (Dornhege et al., 2007).

Conforme Thomas, Dyson & Clerc (2013), dependendo do protocolo de aquisi¢dao de
dados utilizado, diferentes estratégias para a avaliacdo de desempenho do algoritmo podem ser
definidas:

* Offline: resultados sdo obtidos sem a geracdo de nenhum feedback para o sujeito;
* Online: feedback é gerado em tempo real para o sujeito;

* Online simulado: resultados sdo obtidos através da aplicagdo de um novo algoritmo em

dados previamente coletados com feedback.

A melhor estratégia € a online, visto que representa o melhor cendrio visando a aplicabi-
lidade do algoritmo em uma interface cérebro-maquina. Além disso, o feedback pode permitir
que o sujeito consiga melhorar sua capacidade de modulagdo dos sinais de imagética motora. O
maior empecilho desta estratégia é a necessidade de uma implementa¢do em tempo real durante
a etapa de aquisicao dos dados. Além disso, somente um algoritmo com uma configura¢ao
especifica de parametros pode ser avaliado por experimento. Dessa forma, neste trabalho sera
considerada a estratégia de avaliacao de desempenho offline, visto que permite a comparacao
do algoritmo a ser proposto com outros algoritmos ja avaliados em diferentes bases de dados
publicas, possibilitando analisar quais algoritmos t€m um maior potencial no reconhecimento
de imagética motora. Logo, os algoritmos explorados neste trabalho serdo mais apropriados
para aplicabilidade direta em interfaces cérebro-méquina sincronas, ndo impedindo tentativas
de aplicabilidade em interfaces cérebro-mdaquina assincronas. Entretanto, é mais provavel que
o desempenho obtido na implantagdo em uma interface cérebro-mdquina sincrona seja muito
mais proximo ao obtido no processo de avaliacdo de desempenho do algoritmo, do que quando

implantado em interfaces cérebro-méquina assincronas.

2.7.2 ABORDAGENS BASEADAS EM ENGENHARIA DE CARACTE-
RISTICAS

Um sistema de reconhecimento de imagética motora baseado em engenharia de caracte-
risticas pode ser subdividido em cinco etapas: aquisicao dos sinais cerebrais, pré-processamento,
engenharia e selecdo de caracteristicas e classificacao (Figura 17). A aquisi¢cdo dos sinais ce-
rebrais € realizada via EEG através de um protocolo experimental para aquisi¢ao de sinais de

imagética motora. De forma geral, os sinais de EEG sao pré-processados para aumentar sua
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relacdo sinal-ruido. Um vetor de caracteristicas € produzido a partir dos sinais pré-processados a
fim de discriminar diferentes classes de imagética motora. Opcionalmente, pode ser aplicado
um algoritmo de selecdo de caracteristicas para reduzir a dimensionalidade do vetor de caracte-
risticas e, consequentemente, reduzir a complexidade do classificador (o que pode melhorar o
desempenho do algoritmo) (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). O vetor de caracteristicas
obtido € utilizado para alimentar um classificador que retorna as probabilidades de pertencimento

da amostra a cada classe de imagética motora.

Figura 17 — Estrutura de um sistema de reconhecimento de imagética motora baseado em enge-
nharia de caracteristicas.

Sinais Pré-processamento Engenharia de || Selegao de Classificacdo
EEG P : caracteristicas caracteristicas ¢

Fonte: Adaptado de Padfield et al. (2019).

Pré-Processamento

O sinal de EEG possui uma baixa relagdo sinal-ruido por ser muito suscetivel a artefatos,
os quais podem ser categorizados como fisiol6gicos ou nao-fisiolégicos (CHEN; ZHANG; WU,
2019). Os artefatos fisiolégicos sdo gerados pelo préprio sujeito através do piscar de olhos
ou movimentos musculares. Instru¢des durante a etapa de aquisi¢do de sinais podem ajudar a
reduzir estes artefatos, porém outros, como a frequéncia cardiaca por exemplo, sdo inevitaveis.
Os artefatos ndo-fisioldgicos sdao provenientes principalmente da interferéncia da rede elétrica,
mas também podem surgir do mal posicionamento dos eletrodos sobre o escalpo. Chen, Zhang
& Wu (2019) demonstraram que sinais de interfaces cérebro-maquina baseadas em imagética
motora sdo afetados principalmente por artefatos provenientes de movimentos musculares e por
interferéncias da rede elétrica. Artefatos fora do intervalo de interesse da banda de imagética

podem ser facilmente removidos através de técnicas de filtragem de sinais.

Filtros digitais, parte muito importante do processamento digital de sinais, podem ser
utilizados para a separacdo de sinais que tenham sido combinados, ou para a restauracdo de sinais
que tenham sido distorcidos de alguma forma (SMITH, 1999). Filtros passa-banda (Figura 18)
sdo utilizados para manter nos sinais somente as frequéncias dentro de um intervalo de interesse.
Um unico filtro cobrindo todo o intervalo de interesse da imagética motora tem sido largamente
utilizado (CHO et al., 2017; JOADDER et al., 2019a; JOADDER et al., 2019b; SREEJA et al., 2017; TAN
etal., 2017; WANG et al., 2018). Outros algoritmos, com o intuito de explorar a variabilidade da
frequéncia de interesse para diferentes sujeitos, utilizam um banco de filtros passa-banda (ANG et
al., 2008; KUMAR; SHARMA; TSUNODA, 2017; NOVI et al., 2007; TANG et al., 2019b).
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Figura 18 — Exemplo da resposta de frequéncia para um filtro passa-banda.

Amplitude

Frequéncia

Fonte: Adaptado de Smith (1999).

Para bases de dados com a disponibilidade de um grande nimero de eletrodos, uma
técnica de pré-processamento comum € a selecdo de eletrodos para redu¢ao de dimensionalidade
e melhoria de desempenho do algoritmo. Geralmente utiliza-se uma técnica simples de selecao
manual de eletrodos, mantendo somente aqueles sobre o cértex motor, que sdo de maior interesse
para a imagética motora (ALI et al., 2019; SREEJA et al., 2017; TAN et al., 2017). Outra técnica
de pré-processamento para aumentar a qualidade das bases de dados consiste na utilizacao de
métricas para a remog¢ao de ensaios de baixa qualidade. Cho et al. (2017) remove ensaios que,
apOs a aplicacdo de um filtro passa-banda no intervalo de 8-30 Hz, contenham alguma amplitude
acima de 100u V" dentro de um intervalo especifico logo apds a instru¢ao de imagética motora ao

sujeito.

Para melhorar o desempenho do algoritmo, geralmente descarta-se o inicio e o fim de
cada ensaio, a fim de manter somente 0 momento de maior engajamento do sujeito na tarefa de
imagética motora. Em praticamente todos os estudos obtidos da literatura utiliza-se um intervalo
de tempo fixo com algo em torno de 0,5 a 2,5 segundos (considerando como tempo 0 a exibi¢dao
do estimulo de imagética motora ao sujeito). Entretanto, alguns estudos como o de Wang et
al. (2018) tém explorado a utilizacio de algoritmos para a selecdo do segmento de tempo mais

efetivo por sujeito, para melhorar o desempenho do algoritmo.

Engenharia de Caracteristicas

A etapa de engenharia de caracteristicas € crucial para o bom desempenho do algoritmo.
O sinal de EEG ¢ transformado em um vetor de caracteristicas que realca partes importantes dos
sinais e elimina redundancias (KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2013). Conforme Duda, Hart
& Stork (2000), um processo de engenharia de caracteristicas ideal produziria uma representacao

que torna trivial o trabalho do classificador. A engenharia de caracteristicas é uma tarefa muito
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mais dependente do dominio do que a classificacdo e, portanto, requer conhecimento do dominio
(DUDA; HART; STORK, 2000).

O vetor de caracteristicas de um problema EEG pode ser construido através de caracte-
risticas no dominio do tempo, frequéncia ou dominios espaciais (TU, 2019). As caracteristicas
no dominio do tempo sio calculadas com bases nas amplitudes dos sinais e desta forma nao
requerem transformagdes ou calculos complexos (KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2013).
Alguns estudos utilizaram caracteristicas no dominio do tempo para a classificacdo de multiplas
classes de imagética motora (HAMEDI et al., 2014; KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2012;
KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2013). Os trés estudos identificaram que, dentre as carac-
teristicas avaliadas, a Willison Amplitude (WAMP) obteve, em termos de acuricia, o melhor
desempenho na etapa de classificacdo. A caracteristica WAMP € o niimero de vezes em que o
valor absoluto da diferenca entre a amplitude do sinal de EEG de duas amostras consecutivas,
excede um valor limiar predeterminado (KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2013).

Para a engenharia de caracteristicas no dominio da frequéncia torna-se necessaria a
aplicacdo de técnicas de estimacdo espectral para a transformacgado dos sinais de EEG do dominio
do tempo para o dominio da frequéncia. A base destas técnicas € a transformada de Fourier, uma
importante ferramenta no processamento digital de sinais e andlise de séries temporais (COHEN,
2014). Ela produz uma representacdo em trés dimensdes da série temporal, nesse caso, o sinal
de EEG, onde as trés dimensodes sdo a frequéncia, a energia e a fase. Baseado na transformada
de Fourier, € possivel calcular a Densidade Espectral de Energia (do inglés, Power Spectral
Density - PSD), que descreve como a energia do sinal € distribuida nas diferentes frequéncias
(ZHANG, 2019). Dentre os inimeros algoritmos para estimacao espectral amplamente utilizados
em sinais de EEG estdo o periodograma, o método de Welch, o método multitaper € modelos
auto-regressivos baseados em estimativas espectrais (ZHANG, 2019). Com o sinal no dominio da
frequéncia, caracteristicas como a energia em determinadas bandas de frequéncias ou estatisticas
do espectro da frequéncia como a média, a variancia e a entropia podem ser extraidas (ZHANG,
2019).

O grande problema da analise no dominio da frequéncia € que ela pressupde que os
sinais a serem analisados sdo estacionarios, o que significa que suas propriedades estatisticas,
incluindo a média, a varidncia e a estrutura de frequéncia ndo variam com o tempo (ou seja,
os sinais sdo bem comportados) (COHEN, 2014). Sinais de EEG violam essa suposi¢cdo pois
sd0o ndo estaciondrios. Sua estrutura de frequéncia em atividades neurofisiologicas variam
com o tempo, tanto em tarefas relacionadas a eventos (como no caso da imagética motora),
quanto devido a processos endégenos (COHEN, 2014). Para que seja possivel capturar essas
caracteristicas, técnicas para a analise no dominio tempo-frequéncia sdo mais adequadas. Uma
técnica € a distribui¢do de energia no dominio tempo-frequéncia. Ela permite obter a quantidade
de energia em um determinado ponto no dominio tempo-frequéncia. Algoritmos de janelamento
como o Short-Time Fourier Transform (STFT) (ROY et al., 2020; TABAR; HALICI, 2016) e o
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Continuous Wavelet Transform (CWT) (LEE; CHOI, 2018; Ll et al., 2020) sao comumente utilizados.
Nestes algoritmos, o sinal é dividido em pequenos segmentos nos quais pode-se assumir a
estacionariedade. Logo, em cada segmento, técnicas de estimacao espectral podem ser aplicadas.
Através da concatenacdo destas estimativas espectrais, pode-se obter uma distribuicao espectral
no dominio tempo-frequéncia (ZHANG, 2019). Outra técnica consiste na decomposicao de sinais
em um conjunto de componentes, de acordo com suas propriedades distintas no dominio tempo-
frequéncia. Alguns algoritmos populares sdao a Transformada Discreta de Wavelet (do inglés,
Discrete Wavelet Transform - DWT) e a Decomposi¢do do Modo Empirico (do inglés, Empirical
Mode Decomposition - EMD) (ZHANG, 2019).

A andlise realizada por Zhang (2019) fornece uma clara visualiza¢do de como a andlise no
dominio tempo-frequéncia consegue capturar caracteristicas que variam com o tempo. A Figura
19-a ilustra um sinal de EEG obtido durante duas condi¢des, olhos abertos (de 0 a 2 segundos)
e olhos fechados (de 2 a 4 segundos). A Figura 19-b ilustra a estimacgdo espectral realizada
através da aplicagdo do método de Welch. As linhas tracejadas em vermelho correspondem ao
espectro do sinal no periodo completo e as linhas s6lidas em preto aos espectros dos periodos
correspondentes as duas condic¢des, separadamente. Pode-se notar uma diferenca significativa
entre as estimagdes espectrais dos diferentes periodos. A Figura 19-c ilustra uma andlise no
dominio tempo-frequéncia utilizando o algoritmo STFT. Pode-se observar um aumento de
frequéncia a partir do inicio do periodo da condi¢do olhos fechados, caracteristica esta que nao é

possivel identificar na andlise no dominio da frequéncia da Figura 19-b.

Pattnaik, Dash & Sabut (2016) utilizam a DWT para decompor o sinal em sub-bandas
de frequéncia. A banda beta ((3) é selecionada para criar um vetor composto de caracteristicas
estatisticas e o pico de energia para ser utilizado na classificacdo de 2 classes de imagética
motora. Shi et al. (2018) demonstram um aumento no desempenho da classificacdo de imagética
motora, em termos de acurdcia, ao utilizar caracteristicas extraidas no dominio tempo-frequéncia,
a partir de uma extensdao da DWT, a Decomposicao de Pacotes Wavelet (do inglés, Wavelet Packet
Decomposition - WPD), em comparacdo com caracteristicas extraidas somente no dominio da
frequéncia através do algoritmo PSD. O algoritmo EMD também vem sendo utilizado para a
classificagdo de imagética motora (BASHAR; BHUIYAN, 2016; GAUR et al., 2015).

Caracteristicas no dominio espacial sdo muito exploradas no desenvolvimento de algorit-
mos para o reconhecimento de imagética motora, principalmente no cendrio da movimentacao
das maos esquerda e direita, uma vez que essas 2 classes de imagética motora geram atividade
cerebral nos hemisférios direito e esquerdo, respectivamente. Dessa forma, um algoritmo para a
discriminacgdo destas 2 classes pode levar em consideracdo oscilagcdes ERD/ERS nos mesmos
hemisférios. Uma técnica de processamento de sinais cerebrais para resolver este problema € a

filtragem espacial:

As técnicas de filtragem espacial tomam como entrada os sinais cerebrais
adquiridos de varios locais diferentes (ou “eletrodos™) e os transformam em
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Figura 19 — Andlise de sinal de EEG nos dominios da frequéncia e tempo-frequéncia.
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Fonte: Adaptado de Zhang (2019).

uma de varias maneiras. Os objetivos possiveis incluem aprimorar a atividade
local, reduzir o ruido comum entre eletrodos, diminuir a dimensionalidade
dos dados, identificar fontes ocultas ou encontrar projecdes que maximizem
a discriminabilidade entre diferentes classes (RAO, 2013, p. 54-55, tradugio
nossa).

O algoritmo Common Spatial Pattern (CSP) € uma técnica de filtragem espacial que tem
obtido muito sucesso na identificacdo de oscilagdes ERD/ERS (KOLES; SOONG'?, 1998 apud
LEMM et al., 2005). E um algoritmo de aprendizado supervisionado que busca filtros espaciais
para projetar os sinais, de tal forma que a variancia de uma classe ¢ maximizada, enquanto a
variancia da outra classe é minimizada (RAO, 2013). A partir dos sinais projetados pelos filtros,
pode-se construir um vetor de caracteristicas composto pelo logaritmo da variancia, melhorando

assim a discriminabilidade entre as classes.

13 KOLES, Z. J.; SOONG, A. C. Eeg source localization: implementing the spatio-temporal decomposition
approach. Elsevier, 1998.
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Outros estudos tém explorado a combinacdo de diferentes tipos de caracteristicas para o
reconhecimento de imagética motora, com o objetivo de utilizar as informacdes complementares
das caracteristicas. Wang et al. (2018) propuseram a combinacao de caracteristicas espaciais e
temporais, extraidas através do algoritmo CSP e de um modelo auto-regressivo, respectivamente.
Tan et al. (2017) propuseram a combinag¢do de caracteristicas espaciais e espectrais, extraidas
através dos algoritmo CSP e DWT, respectivamente. Joadder et al. (2019a) propuseram a
combinacdo de quatro diferentes caracteristicas, compreendendo caracteristicas temporais e
espectrais. Kim et al. (2018) propuseram um método de engenharia de caracteristicas que possam

refletir tempo, frequéncia e espaco.

Selecao de Caracteristicas

A tarefa de selecdo de caracteristicas consiste em, a partir do vetor de caracteristicas,
selecionar aquelas mais importantes de forma a reduzir sua dimensao e, a0 mesmo tempo, reter o
maximo possivel das informagdes discriminatdrias entre as classes (THEODORIDIS; KOUTROUM-
BAS, 2009). Dado que um grande niimero de caracteristicas se traduz em um grande ndmero de
parametros do classificador, a selecdo de um nimero minimo de caracteristicas discriminatdrias
entre as classes reduz a complexidade do classificador (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).
Além disso, a redu¢do de complexidade tende a gerar um classificador com maior capacidade de

generalizagdo.

A selecdo de caracteristicas pode ser subdividida em duas técnicas: filter e wrapper
(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). A técnica filter € independente do classificador. Uma
pontuacgdo € atribuida a cada caracteristica individualmente e, baseado em alguma métrica de ava-
liacdo, um subconjunto das caracteristicas com a maior pontuagdo € selecionado, descartando as
restantes sem a aplicacdo de qualquer tipo de classificador (WANG et al., 2018). A técnica wrapper
€ dependente do classificador. Para cada combinagdo do vetor de caracteristicas, a probabilidade
de erro do classificador deve ser estimada e a combinagdo que resulta na probabilidade minima
de erro ¢ selecionada (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009). Devido a eficiéncia das técnicas

filter e sua simplicidade, elas sdo as mais comumente utilizadas (WANG et al., 2018).

A partir de caracteristicas extraidas no dominio do tempo, no dominio da frequéncia,
no dominio tempo-frequéncia e no dominio espacial, alguns estudos t€m utilizado algoritmos
de selecdo de caracteristicas para selecionar aquelas mais discriminatoérias para o problema de
reconhecimento de imagética motora (JOADDER et al., 2019b; SREEJA et al., 2017). Entretanto, a
principal utilizacdo da selec@o de caracteristicas no reconhecimento de imagética motora € para
a obtenc¢do das bandas de frequéncia mais informativas por sujeito. De forma geral, algoritmos
como o CSP filtram os sinais de EEG no intervalo de interesse da imagética motora e geram
caracteristicas baseadas na variancia destes sinais. Porém, dado que a variancia dos sinais de
EEQG filtrados em uma determinada banda de frequéncia corresponde a energia nessa banda (RAO,

2013) e que, para diferentes sujeitos, as oscilacdes ERD/ERS devem ocorrer em diferentes bandas
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de frequéncia (TANG et al., 2019b), a utilizacdo de toda a banda de interesse da imagética motora
para todos os sujeitos pode resultar em uma diminuicao de desempenho do algoritmo. Visando
aumentar o desempenho através da selecao automadtica de bandas de frequéncia especificas por
sujeito, variagdes do algoritmo CSP tém sido desenvolvidas. De forma geral, estes algoritmos
utilizam bancos de filtros para decompor os sinais de EEG em miiltiplas sub-bandas de frequéncia
e selecionam as caracteristicas relacionadas com as bandas de frequéncia mais informativas para

cada sujeito.

O algoritmo Sub Band Common Spatial Pattern (SBCSP), proposto por Novi et al.
(2007), é composto de cinco etapas (Figura 20). A Etapa 1 consiste na decomposi¢do dos
sinais de EEG em muiltiplas sub-bandas de frequéncia através da aplicacdo de um banco de
filtros. A Etapa 2 consiste na engenharia de caracteristicas especificas por banda de frequéncia
através da aplicacdo do algoritmo CSP. A Etapa 3 consiste na redu¢do de dimensionalidade
dos vetores de caracteristicas de cada sub-banda, transformando-os em vetores unidimensionais
através da aplicacdo do algoritmo de Andlise de Discriminantes Lineares (do inglés, Linear
Discriminant Analysis - LDA). A Etapa 4 consiste na fusdo das caracteristicas e selecdo daquelas
relacionadas com as bandas de frequéncia mais informativas. A Etapa 5 consiste na classificacao

das caracteristicas.

Figura 20 — Arquitetura do algoritmo SBCSP.
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Fonte: Adaptado de Ang et al. (2008).

Uma modificac@o no algoritmo SBCSP foi proposta por Ang et al. (2008), produzindo
o algoritmo Filter Bank Common Spatial Pattern (FBCSP), vencedor da IV Competicao de
Interfaces Cérebro-Maquina para as bases de dados II-A e II-B (TANGERMANN et al., 2012).
O algoritmo FBCSP substitui as Etapas 3 e 4 do algoritmo SBCSP por uma unica etapa de

selecdo de caracteristicas (Figura 21). Essa modificacdo torna o algoritmo FBCSP, em relacio ao
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algoritmo SBCSP, mais genérico, visto que nas Etapas 3 e 4 quaisquer algoritmos de selecao
de caracteristicas e classificacdo da literatura de aprendizado de maquina e inteligéncia compu-
tacional podem ser empregados (ANG et al., 2008). No estudo para a avaliagcao de desempenho,
em termos de acurdcia, é apresentada uma comparacao de diversos algoritmos de selecdo de

caracteristicas, incluindo algoritmos baseados em técnicas filter € wrapper.

Figura 21 — Arquitetura do algoritmo FBCSP.
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Fonte: Adaptado de Ang et al. (2008).

O algoritmo B-CSP (TANG ez al., 2019b) propde a selecdo da banda de frequéncia mais
informativa para cada canal dos sinais de EEG (Figura 22). Na Etapa 1, os sinais de cada
canal sdo decompostos em £ bandas de frequéncias. Na Etapa 2, a banda de frequéncia mais
informativa para cada canal é selecionada através do medida de distancia de Bhattacharyya'*.
Um maior valor da distancia de Bhattacharyya em uma banda de frequéncia significa que os
sinais de EEG dessa banda de frequéncia podem resultar no melhor desempenho de classificagdo
do algoritmo (BAI ez al.'>, 2007 apud TANG e al., 2019b). Na Etapa 3, os sinais de cada canal sdo
filtrados de acordo com a banda de frequéncia selecionada, gerando uma nova matriz de entrada.
Na Etapa 4, um vetor de caracteristicas é construido utilizando as variincias dos primeiros e

ultimos m filtros espaciais, obtidos através do algoritmo CSP.

4 A medida de distancia de Bhattacharyya é utilizada como uma medida de separabilidade entre classes

(THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009).
BAI O. et al. A high performance sensorimotor beta thythm-based brain-computer interface associated with
human natural motor behavior. IOP Publishing Ltd, 2007.
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Figura 22 — Arquitetura do algoritmo B-CSP.
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Classificacao

A tarefa de classificagdo de um padrido desconhecido x em uma de C' possiveis classes

consiste na busca da classe ¢ que possui a maior probabilidade de ter gerado o padrio x, isto €,

¢ = argmaxP(x|c), (2.6)

c
assumindo que todas as classes possuem a mesma probabilidade de ocorrer (THEODORIDIS;
KOUTROUMBAS, 2009). Assim, o classificador é estimado determinando os parametros das
funcdes de densidade probabilidade P(x|c) para todas as classes. Este processo, chamado
de treinamento, € realizado a partir de um conjunto de dados composto de N amostras e
representado por dois vetores, o vetor de amostras x € R” e o vetor dos respectivos rétulos
de classe y € NV (ANG et al., 2008). Ap6s o treinamento, pode-se utilizar o classificador para
estimar as probabilidades de pertencimento a cada classe para novas amostras. Algoritmos para o
reconhecimento de imagética motora baseados em engenharia de caracteristicas geralmente sao
aplicados em cendrios de classificacdo bindria. Embora algumas técnicas possam ser aplicadas na
classificacao de multiplas classes, a utilizagao de algoritmos baseados em aprendizado profundo

¢ mais comum.

Os classificadores mais utilizados no problema de reconhecimento de imagética motora

incluem:

* Maquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine - SVM): baseia-se na
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projecao dos dados em uma dimensao suficientemente grande, de tal forma que dados de
duas classes possam sempre ser linearmente separaveis (DUDA; HART; STORK, 2000). Tem
sido amplamente utilizado para o reconhecimento de imagética motora, demonstrando
altas taxas de acuracia (JOADDER et al., 2019b; KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2012;
KHORSHIDTALAB; SALAMI; HAMEDI, 2013; KUMAR; SHARMA, 2018; KUMAR; SHARMA;
TSUNODA, 2017; KUMAR; SHARMA; TSUNODA, 2019; NOVI et al., 2007; THOMAS* et al.,
2009);

* Andlise de Discriminantes Lineares: projeta os dados em um hiperplano, de tal forma que
minimize a varidncia dos dados de uma mesma classe, enquanto que maximiza a distancia
entre as classes (ALl et al., 2019). Geralmente € utilizado em problemas bindrios, mas varios
hiperplanos podem ser utilizados para resolver problemas de miltiplas classes. Tem sido
utilizado para o reconhecimento de imagética motora devido ao seu alto desempenho e
baixa demanda computacional na classificagdo de duas classes de imagética motora (ALI ez
al., 2019; JOADDER et al., 2019a).

Tang et al. (2019b) utilizaram uma rede neural para classificar as caracteristicas pro-
duzidas pelos algoritmos CSP e B-CSP em 2 classes de imagética motora. Na avaliacao de
desempenho foi utilizada a técnica de validagdo cruzada /0-fold para a estimativa da acuricia.
Em uma base de dados publica com sinais de EEG de imagética motora das classes mado esquerda
e mao direita, provenientes de 5 sujeitos, foi obtida uma acurécia de 80.0%(+5.30%) para o
algoritmo CSP e 84.50%(£5.42%) para o algoritmo B-CSP. Em uma base de dados publica
com sinais de EEG de imagética motora das classes mdo esquerda e pés, provenientes de 2
sujeitos, foi obtida uma acurécia de 87.50%(+£3.54%) para o algoritmo CSP e 91.25%(£1.77%)
para o algoritmo B-CSP. Em uma base de dados experimental com sinais de EEG de imagética
motora das classes mao esquerda e pés, provenientes de 3 sujeitos, foi obtida uma acuricia de
86.17%(+2.13%) para o algoritmo CSP e 90.43%(+4.26%) para o algoritmo B-CSP.

Novi et al. (2007) utilizaram o classificador SVM para a classificacao de 2 classes de
imagética motora. Na avaliacdo de desempenho foi utilizada a técnica de validacdo cruzada
10-fold para a estimativa da acurdcia. Em uma base de dados ptblica com sinais de EEG

provenientes de 5 sujeitos, foi obtida uma acurdcia média de 90.0%.

Ang et al. (2008) utilizaram diversos classificadores para avaliar o desempenho das
caracteristicas extraidas pelo algoritmo FBCSP para a classificagdo de 2 classes de imagética
motora. Na avaliacdo de desempenho foi utilizada a técnica de validagdo cruzada 10x10-fold
para a estimativa da acurdcia. A avaliacdo foi realizada em uma base de dados com sinais de
EEG provenientes de 5 sujeitos. Dentre os classificadores utilizados, aqueles que obtiveram as
melhores acurdcias foram o NBPW (do inglés, Naive Bayesian Parzen Window), SVM e LDA
com acurdcias de 90.3%(£0.7%), 90.0%(20.8%) e 89.9%(10.9%), respectivamente.

Os algoritmos baseados em engenharia de caracteristicas até aqui citados sdo todos
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dependentes do sujeito. Dessa forma, necessitam de aquisi¢cdo de dados e treinamento para
todo novo sujeito. Além de ser um processo tedioso, pode tornar invidvel sua aplicabilidade
em interfaces cérebro-maquina nos cendrios de doencas degenerativas muito graves, os quais
sa0 o maior foco de desenvolvimento e pesquisa no campo atualmente. Na tentativa de resolver
este problema, a ideia de algoritmos independentes do sujeito tém surgido. Como um primeiro
passo, Lotte, Guan & Ang (2009) decidiram realizar compara¢des com algoritmos presentes na
literatura da época (i.e., dependentes do sujeito) entre os cendrios de classificacdo dependente
e independente do sujeito. Dentre os algoritmos considerados nessa pesquisa estdo o CSP e o
FBCSP. No cendrio de classificacdo dependente do sujeito, o treinamento e a avaliacdo de de-
sempenho foram realizados utilizando os dados de um tnico sujeito. No cendrio de classificacdo
independente do sujeito, o treinamento e a avaliacdo de desempenho foram realizados utilizando
dados de diferentes sujeitos. Considerando uma base de dados com sinais de EEG de N sujeitos
(dados de N — 1 sujeitos sdo utilizados para o treinamento e dados de 1 sujeito sao utilizados
para a avaliacdo de desempenho do algoritmo). Seguindo essa mesma abordagem de treinamento
e avaliacdo de desempenho, alguns outros algoritmos t€ém sido propostos (JOADDER et al., 2019a;
JOADDER et al., 2019b). Outra técnica que tem sido explorada para reduzir a variabilidade entre
diferentes sujeitos e diferentes sessdes de aquisicdo de sinais cerebrais € a normalizagdo de
caracteristicas através da aplicacdo de métodos como o Z-score (SREEJA et al., 2017; ZHANG et
al., 2017; ZHANG et al., 2018). Zhang et al. (2017) realizou uma comparacao entre diferentes
métodos de normalizacdo de caracteristicas, para ser utilizado como etapa de pré-processamento
em um algoritmo de reconhecimento de multiplas classes de imagética motora independente do
sujeito, obtendo os melhores resultados com o método Z-score. Este método coloca todas as
caracteristicas em escalas similares através da equacao:

g X1 2.7)

g

onde 1 e o s@0 a média e o desvio padrdo estimados a partir do conjunto de vetores de caracteris-

ticas denotado por X.

Abordagens baseadas em engenharia de caracteristicas demandam um alto conhecimento
do dominio para que se possa obter caracteristicas discriminativas e classificd-las com sucesso.
As suposicdes que definem a escolha das técnicas e algoritmos nem sempre capturam as caracte-
risticas mais discriminativas para o problema em questdo. O problema pode ser agravado quando
informagdes discriminativas sdo descartadas no processo de engenharia de caracteristicas. Os
algoritmos, quando expostos a cendrios de multiplas classes ou multiplos sujeitos, sofrem uma

queda de desempenho.

2.7.3 ABORDAGENS BASEADAS EM APRENDIZADO PROFUNDO

O Aprendizado Profundo (Deep Learning), subdrea do aprendizado de maquina, tem

sido explorado para o reconhecimento de imagética motora. Ele utiliza técnicas baseadas em
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redes neurais artificiais que possuem multiplas camadas ocultas, estrutura que permite capturar
caracteristicas representativas de alto nivel e dependéncias latentes, através das estruturas pro-
fundas (ZHANG et al., 2019). O conceito de redes neurais artificiais ndo € nada recente. Em 1943,
McCulloch & Pitts (1943) propuseram um modelo matematico baseado em légica proposicional
para simular o comportamento de uma rede neural biolégica (considerada primeira arquitetura
de redes neurais artificiais). Desde entdo inumeras arquiteturas t€ém sido propostas, algumas
bastante inspiradas nas redes neurais bioldgicas, outras nem tanto. De qualquer modo, para evitar
confusdo, conforme Goodfellow, Bengio & Courville (2016), ¢ melhor pensar nas redes neurais
do ponto de vista mateméatico como um aproximador de func¢des, projetado para obter generali-
zacgao estatistica utilizando alguns conceitos basicos da neurociéncia para a sua arquitetura, ao
invés de modelos projetados para representar a atividade cerebral. A generalizacio estatistica
consiste na inferéncia de resultados de uma populacao utilizando dados obtidos de uma amostra
representativa desta populagdo selecionada de forma aleatéria (MILLS; DUREPOS; WIEBE, 2010).

A menor unidade da rede neural € o neurdnio artificial (Figura 23). Ele € responsavel
pelo processamento das informacdes. A comunicacao entre diferentes neuronios se da por meio
de conexdes que podem ser fortes ou fracas, determinando assim como a informacao deve ser
processada. O estado interno de cada neurdnio € representado por todas as conexdes de entrada
originadas de outros neur6nios. A saida de cada neur6nio € calculada através de uma fun¢do de

ativacao aplicada sobre seu estado interno (VASILEV et al., 2019).

Figura 23 — Neuronio artificial.

Saida: h,,(X) = $(X"W)

Funcio de ativagiao: $¢(2)

Soma ponderada: Z= X"W

Pesos

X1 Xz X3 Entradas

Fonte: Adaptado de Géron (2019).

De forma geral, redes neurais sdo compostas de uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada geralmente possui a mesma
dimensao dos dados de entrada (PATTERSON, 2017). As camadas ocultas permitem que a rede
neural realize o aprendizado de representagdes através dos dados brutos. Este aprendizado é
codificado através de pesos existentes nas conexdes entre as camadas. A camada de saida da rede

neural pode retornar um valor (para problemas de regressao) ou um conjunto de probabilidades
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(para problemas de classificacdo) (PATTERSON, 2017). As camadas de uma rede neural sdo
conectadas umas as outras através das conexdes entre seus neurénios. Uma camada é dita
totalmente conectada quando todos seus neurdnios estdo conectados a todos os neurdnios da
camada anterior (GéRON, 2019).

Uma rede neural sem a adi¢do de ndo-linearidade entre as camadas ocultas resume-se
a um encadeamento de multiplas transformagdes lineares. Este encadeamento resulta em uma
Unica transformacao linear, impossibilitando que a rede neural consiga modelar fun¢des nao-
lineares mais complexas. Este problema € resolvido através da aplicagcdo de funcdes de ativacdo
ndo-lineares nas saidas dos neurdnios das camadas ocultas. Dessa forma, redes neurais com
fungdes de ativagdo ndo-lineares € um nimero suficientemente grande de camadas ocultas podem
teoricamente aproximar qualquer funcio continua (GéRON, 2019). Dentre as fungdes de ativacdes
mais populares para as camadas ocultas estdo a funcdo de Unidade Linear Retificada (do ingl€s,
Rectified Linear Unit - ReLU) com suas variantes e a fun¢do de Unidade Linear Exponencial (do

inglés, Exponential Linear Unit - ELU):

* ReLU: € a fun¢do recomendada como padrdo para utilizacdo com a maioria das redes
neurais (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). E uma func¢do continua, porém nao

diferencidvel para x = 0, onde x € o valor de entrada dos neurdnios da rede neural:

z ifz>0

ReLU(z) = :
0 ifz<0

(2.8)

* Leaky ReLU: durante o treinamento, a funcdo ReLLU pode acabar inutilizando alguns
neurdnios produzindo como saida sempre o valor 0. A funcdo Leaky ReLU introduz o
hiper-pardmetro « para definir o declive da fun¢do para x < 0, normalmente fixado em
um valor pequeno como 0.01, de forma a garantir que os neurdnios nunca tornem-se
inutilizaveis (DING; QIAN; ZHOU, 2018):

T ifx>0

LeakyReLU,(z) = (2.9)

ax ifx<0'

* Randomized Leaky ReLLU (RReLU): utiliza valores aleatérios para o parametro o da
Funcdo 2.9. Durante o treinamento, o € amostrado aleatoriamente a partir de uma distri-
bui¢do uniforme e no teste € fixado para o valor médio da distribui¢do (DING; QIAN; ZHOU,
2018).

* Parametric Leaky ReLU (PReLU): nesta fun¢do, o parametro o da Funcdo 2.9 passa ser
um parametro treindvel da rede neural (DING; QIAN; ZHOU, 2018).

* ELU: a funcdo de Unidade Linear Exponencial (do inglés, Exponential Linear Unit) possui

uma saida média proxima de zero, o que contribui para uma convergéncia mais rapida
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(DING; QIAN; ZHOU, 2018):

T ifz>0
ELU,(x) = ,onde a > 0. (2.10)

alexp(z) —1) ifx <0

Além de introduzir a ndo-linearidade, fun¢des de ativacdo podem ser utilizadas nas
camadas de saida para modelar a saida da rede neural de diferentes maneiras. Para o problema
da classificac@o de um vetor de caracteristicas x, pode-se utilizar a funcdo de ativacido Sigmoide

no cendrio de classificacdo bindria:

1

f&) =Ty = (2.11)

onde f(x) retorna valores entre 0 e 1 possibilitando a interpreta¢do da saida da rede como a
probabilidade de pertencimento do vetor de caracteristicas x a classe positiva. No cendrio de
classificagdo de multiplas classes pode-se utilizar uma generalizacdo da fungdo Sigmoide, a

func¢do de ativacao Softmax:

f(x) = %, (2.12)

onde f(x) retorna uma distribui¢ao de probabilidades das classes.

As redes neurais baseadas em aprendizado profundo sdo redes neurais de multiplas
camadas totalmente conectadas, conhecidas como redes neurais profundas. A arquitetura de uma
rede neural profunda pode ser composta por uma ou mais redes neurais menores. Arquiteturas
compostas por mais de um tipo de rede neural sdo conhecidas como arquiteturas hibridas. Dentre
as redes neurais utilizadas nas arquiteturas propostas para o reconhecimento de imagética motora
estdo: Autoencoders, Redes Neurais Convolucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks -
CNN) e as Redes Neurais Recorrentes (do inglés, Recurrent Neural Networks - RNN).

O treinamento de redes neurais profundas utiliza até hoje o algoritmo de retro-propagacdo
introduzido por Rumelhart, Hinton & Williams (1986):

O procedimento ajusta repetidamente os pesos das conexdes na rede, a fim
de minimizar uma medida da diferenca entre o vetor de saida real da rede e
o vetor de saida desejado. Como resultado dos ajustes de peso, as unidades
internas “ocultas” que nao fazem parte da entrada ou da saida, representam
caracteristicas importantes do dominio da tarefa e as regularidades na tarefa sdo
capturadas pelas intera¢des dessas unidades (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986, p. 533, traducdo nossa).

O grande desafio do aprendizado de maquina € a constru¢do de modelos que tenham um
bom desempenho nao somente nos dados de treinamento, mas principalmente em dados nunca
antes vistos pelo modelo. Conforme Goodfellow, Bengio & Courville (2016), a habilidade de ter
um bom desempenho em dados nunca antes vistos € chamada de generaliza¢ao. Quanto maior
for a complexidade do modelo, maiores sio as chances de que o modelo detecte padrdes sutis

presentes nos dados. O grande problema € que todo tipo de dado inerentemente possui algum
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tipo de ruido e a deteccao de padrdes originados pelo ruido ocasiona o problema conhecido
como sobreajuste (do inglés, overfiting), onde o modelo se ajusta quase perfeitamente aos dados
de treinamento e no entanto ndo generaliza bem em novos dados. Redes neurais profundas
tipicamente possuem milhares de parametros, o que as torna altamente propensas a overfitting.
De forma geral, para que algoritmos de aprendizado de mdquina tenham um bom desempenho
€ necessdrio equilibrar a complexidade do modelo com a complexidade da tarefa e com a
quantidade de dados de treinamento disponivel (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A técnica para a reducio de overfitting € chamada de regulariza¢do. Goodfellow, Bengio
& Courville (2016) definem regularizacdo como qualquer modificagcao feita em um algoritmo de
aprendizado com o objetivo de reduzir seu erro de generalizagdo, mas ndo seu erro de treinamento.
Uma abordagem para a regularizacio consiste na restri¢do dos valores dos pesos da rede neural.
Baseada nesta abordagem, uma técnica muito utilizada é a Max Norm (DOSE et al., 2018; WANG
et al., 2020). Ela garante que a norma L2 dos pesos seja restringida a um valor menor que o
hiper-parametro r. Esta restricao € realizada apenas reescalando os pesos retornados pela fung¢do
objetivo, ndo sendo necessdrio alterd-la (GERON, 2019). Uma das técnicas de regularizacao mais
populares em redes neurais profundas é o Dropout. De forma geral, todo neur6nio de entrada
tem uma probabilidade p de ser completamente ignorado em toda etapa do treinamento, onde p é

um hiper-pardmetro conhecido como taxa de dropout (GERON, 2019).

As redes neurais profundas podem ser subdivididas em trés classes: as discriminativas,
as generativas e as representativas. As redes neurais discriminativas sdo aquelas utilizadas para a
classificacdo dos dados de entrada em classes conhecidas através do aprendizado adaptativo de
caracteristicas discriminativas (ZHANG ez al., 2019). As redes neurais generativas sdo utilizadas
para a reconstru¢do ou geragdo de novos dados, podendo ser empregadas para o aumento
das bases de dados de treinamento dos algoritmos (ZHANG et al., 2019). As redes neurais
representativas sao utilizadas para o aprendizado de caracteristicas representativas para um
determinado conjunto de dados (ZHANG et al., 2019).

Muitos algoritmos para o reconhecimento de imagética motora baseados em aprendizado
profundo realizam etapas de pré-processamento computacionalmente complexas para a geragao
dos dados de entrada dos algoritmos. Alguns estudos tém explorado a transformacdo dos sinais
de EEG em imagens de representacdes dos sinais no dominio tempo-frequéncia, para serem
entdo utilizadas como dados de entrada para CNNs (LEE; CHOI, 2018; LI et al., 2020; TABAR;
HALICI, 2016). Outros estudos tém explorado a aplicacdo de técnicas oriundas da engenharia
de caracteristicas para produzir os dados de entrada das redes neurais. Como por exemplo,
Kwon et al. (2019), que extraem uma matriz espacial-espectral para utilizar como dados de
entrada para uma CNN, através de um banco de filtros e do algoritmo CSP. Neste trabalho
serdo considerados os algoritmos que recebem os dados brutos e automaticamente realizam o
aprendizado e classificacdo. No maximo, serdo considerados alguns algoritmos que realizam

um pré-processamento minimo nos sinais para a redu¢do de ruidos ou para a reorganizacio do
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formato dos dados.

Redes Neurais Convolucionais

A CNN ¢ uma rede neural composta por uma camada de entrada, multiplos pares de
camadas de convolugdo e pooling, e uma camada de saida totalmente conectada (TABAR; HALICI,
2016). Possuem uma arquitetura especializada para trabalharem com qualquer tipo de dado que
possa ser representado por multiplos vetores. As CNNs t€m obtido resultados extraordinarios
em tarefas visuais complexas, permitindo o desenvolvimento de servicos de busca por imagem,

carros autonomos, classificacdo automatica de videos, entre outros (GéRON, 2019).

O termo “convolucional” vem do fato de que estas redes neurais, em pelo menos uma
de suas camadas, utilizam a opera¢do matemdtica conhecida como convolu¢cdo (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A operac¢do de convolucdo (Figura 24) constr6i um mapa de

caracteristicas operando sobre dois parametros, conforme
s(t) = x(t) x w(t), (2.13)

onde x(¢) é um vetor dos dados de entrada da camada em que a operagdo de convolugdo
¢ aplicada e w(t), conhecido também como kernel, é um vetor de parimetros, os quais sdo
adaptados automaticamente durante o processo de aprendizado da rede neural (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). Visando a redu¢do do custo computacional, um terceiro pardmetro
pode ser utilizado para definir um nimero de posi¢des para incrementar ¢ em cada etapa, gerando
assim uma subamostragem do resultado da operagao completa de convolu¢do (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016). A quantidade de mapas de caracteristicas gerados pelas operacdes
convolucionais € definida por um hiper-parametro comumente chamado de filtros ou mesmo de

mapas de caracteristicas.

Figura 24 — Operacao Convolucional.
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Fonte: Adaptado de Patterson (2017).

Uma camada tipica de uma rede neural convolucional consiste basicamente de trés
estagios (Figura 25) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). No primeiro estagio € realizada

a aplicacdo de vérias convolucdes sobre os dados de entrada da camada, produzindo um conjunto
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de ativacgdes lineares. No segundo estdgio, uma funcao de ativacdo € aplicada para introduzir a
nao-linearidade. No terceiro estdgio, uma funcao de pooling € aplicada sobre os dados, a qual
substitui a saida da camada em um ponto especifico com um resumo estatistico dos pontos
préximos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). A aplicacdo de uma funcao de pooling
auxilia na geracdo de uma representacdo mais invariante a pequenas translagdes, muito util para
cendrios onde € uma preocupacao maior para o modelo identificar a presenga de determinadas
caracteristicas, do que a sua localizacdao exata (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Dentre os tipos mais comuns de funcdes de pooling estdo:

* Average Pooling: realiza a subamostragem dos dados de entrada retornando o valor médio

sobre a janela (definida pelo parametro do tamanho do pooling);

* Max Pooling: realiza a subamostragem dos dados de entrada retornando o valor maximo

sobre a janela (definida pelo pardmetro do tamanho do pooling);

* Global Average/Max Pooling: realiza a subamostragem dos dados de entrada retornando o

valor médio ou maximo (i.e., de acordo com a funcao) sobre a dimensao temporal.

Figura 25 — Arquitetura de uma camada tipica de uma rede neural convolucional.
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Fonte: Adaptado de Goodfellow, Bengio & Courville (2016).

Autoencoders

Um Autoencoder (Figura 26) é uma rede neural geralmente composta por trés cama-
das e é capaz de aprender de forma ndo supervisionada representacdes densas dos dados de
entrada (GéRON, 2019). Pode ser utilizada para redu¢do de dimensionalidade, treinamento nao

supervisionado de redes neurais profundas e geracao de novos dados similares aos dados de
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treinamento existentes (GéRON, 2019). Um Autoencoder reconstréi os dados de entrada com
algumas restricdes que o impedem de aprender a simplesmente realizar uma cépia dos dados de
entrada. As camadas ocultas de um Autoencoder sdo projetadas com dimensdes menores que
as camadas de entrada e saida, de forma a atuarem como um gargalo. Essa estrutura permite o
aprendizado das caracteristicas mais importantes dos dados de entrada, descartando as carac-
teristicas menos importantes (GéRON, 2019). Um Autoencoder Empilhado € um Autoencoder
composto por multiplas camadas ocultas, o que permite o aprendizado de representacdes mais
complexas dos dados de entrada (GéRON, 2019).

Figura 26 — Arquitetura de uma rede neural Autoencoder.

Camada de Gargalo Camada de
Entrada Saida

Fonte: Adaptado de Patterson (2017).

Redes Neurais Recorrentes

A RNN possui como diferencial uma arquitetura especializada para trabalhar com dados
de entrada e/ou saida que possuam rela¢des temporais entre si. Caracteristica esta ndo considerada
por classificadores como o SVM, ou mesmo outras redes neurais feedforward, que assumem
independéncia temporal entre as amostras (PATTERSON, 2017). Pela sua capacidade de trabalhar
com séries temporais € extremamente Util em aplicacdes de processamento de linguagem natural,
como tradugdo automatica de texto ou mesmo a conversao de fala para texto, onde sentencas,
documentos inteiros de texto ou sinais de dudio podem ser recebidos como dados de entrada da
rede neural (GéRON, 2019).

O termo “recorrente” referencia a forma pela qual os neurdnios artificiais da rede neural
sdo projetados de forma a modelar a dependéncia temporal dos dados de entrada. Isso é realizado

através da aplicacao recorrente da mesma func¢do sobre a sequéncia de dados:

S5 = f(stfla Xt)a (214)
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onde f € uma func¢do de ativacio, s; € um vetor do estado interno da rede no instante de tempo
t e x; € um vetor dos dados de entrada da rede no instante de tempo ¢ (VASILEV et al., 2019).
Ao contrério de outras redes neurais, nas quais o estado interno do neur6nio artificial depende
somente do seu valor de entrada e seus pesos associados, na RNN, o estado interno no instante
de tempo t depende da entrada corrente e de todos os estados internos s, anteriores (para t' < t).
Essa dependéncia temporal € ilustrada na Figura 27, onde U, W e V sdo os trés conjuntos de

pesos de uma RNN, os quais, conforme Vasilev et al. (2019), sdo utilizados para:

e U: transformar a entrada x; no estado interno s;;
e W: transformar o estado interno anterior s;_; no estado interno corrente s;;

e V: transformar o estado interno s; na saida y;.

Figura 27 — Desdobramento de um neurdnio artificial de uma RNN.
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Fonte: Adaptado de Vasilev et al. (2019).

Essas transformacdes sdo realizadas através de alguma transformacdo linear dos pesos U,
W e V sobre suas respectivas entradas (VASILEV er al., 2019). Utilizando como transformacao

linear a soma ponderada, o estado interno e a saida podem ser definidos da seguinte forma:

St = f(st—l x* W + Xy * U),

(2.15)
yie = f(se x V).

Redes neurais de uma tnica camada s@o capazes somente de classificar classes linear-
mente separdveis (VASILEV et al., 2019). Por isso € importante estender a definicdo da RNN para
que seja possivel o empilhamento de camadas. Logo, o estado interno da RNN na camada [ para

o instante de tempo ¢ pode ser definido como:

s, = f(si_yi "), (2.16)

onde s!_, é o estado interno anterior da camada corrente e y. ' é a saida para o mesmo instante
de tempo na camada anterior (VASILEV et al., 2019).
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Diferentemente de outras arquiteturas de redes neurais que possuem uma estrutura
bem definida dos dados de entrada e saida, a RNN pode operar sobre multiplos vetores de

caracteristicas. A Figura 28 ilustra trés cendrios comuns de dados de entrada e saida de uma
RNN:

* Vetores-para-vetores: a RNN recebe miiltiplos vetores como entradas e produz multiplos
vetores como saidas, simultaneamente (Figura 28-a);

* Vetores-para-vetor: a RNN ignora todas as saidas, exceto a tltima (Figura 28-b);

* Vetor-para-vetores: a RNN recebe um unico vetor que € repassado entre todas as unidades

temporais da RNN, produzindo multiplos vetores como saidas (Figura 28-c).

Figura 28 — Cendrios comuns de dados de entrada e saida de uma RNN.
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

O treinamento da RNN se d4 pelo algoritmo padrao de retro-propagacdo aplicado através
do tempo (Figura 29). Os gradientes sdo calculados com base em uma funcio de custo C' e retro-
propagados por todas as saidas consideradas pela func¢do de custo. Por fim, os pesos W e o viés
b associados a cada instante no tempo sdo atualizados com base nos gradientes calculados. Como
ilustrado na Figura 29, algumas saidas podem ser desconsideradas pela funcdo de custo e pelo
fluxo de retro-propagacao dos gradientes. Isto ilustra o cendrio de arquiteturas que desconsideram

algumas saidas como, por exemplo, o cendrio ilustrado na Figura 28-b.

Teoricamente, € possivel para uma RNN recuperar informacdes de qualquer instante no

tempo, uma vez que os estados internos para cada instante no tempo sdo armazenados. Entretanto,
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Figura 29 — Aplicacdo do algoritmo padrao de retro-propagacdo através do tempo.
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Fonte: Géron (2019).

na pratica, devido a problemas ocasionados no treinamento de uma RNN para sequéncias de
dados muito longas, somente é possivel recuperar informacdes para um pequeno intervalo de
tempo. Durante o processo de retro-propagacao dos gradientes, para cada ponto no tempo, este
ird crescer ou diminuir ocasionando em longas sequéncias, a explosdo ou o desaparecimento do
gradiente (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Redes de Memoria de Longo Prazo

Hochreiter & Schmidhuber (1997) estudaram os problemas enfrentados pela RNN e
como resultado de seus estudos propuseram a Rede de Memoria de Longo Prazo (do inglés,
Long Short-Term Memory - LSTM). O objetivo da LSTM € evitar o problema de dependéncia de
longo prazo possibilitando o treinamento da rede em sequéncias de dados mais longas do que é
possivel na RNN (VASILEV ez al., 2019).

O ponto chave da LSTM estd na arquitetura da sua célula de memoria (Figura 30). Em
adicdo ao estado interno armazenado na célula de memoria da RNN € adicionado um novo
estado, o estado da célula. A adicdo e remocao de informacdes neste novo estado é regulada por
meio de estruturas conhecidas como gates (OLAH, 2015). A célula LSTM recebe como dados
de entrada o estado interno anterior h,_;, o estado da célula anterior c,_; € o dado de entrada
corrente x;. Estes dados sdo vetores que fluem da esquerda para a direita interagindo com os

gates para produzir o novo estado interno h; e o novo estado da célula c;.

Os gates (Figura 31) sdo estruturas compostas por uma rede neural de uma camada
Sigmoide e uma operagdo de multiplicacdo elemento a elemento. A funcdo Sigmoide retorna
valores entre 0 e 1, representando quanto de cada elemento deve ser transmitido pela operagao
de multiplicagdo (OLAH, 2015). Um valor de zero representa que nenhuma informacao sera

transmitida e um valor de 1 representa que toda informacdo serd transmitida.

A arquitetura da célula LSTM € composta por uma série de equagdes (VASILEV et al.,

2019). Inicialmente, baseado no estado interno anterior e no dado de entrada, a estrutura forget
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Figura 30 — Arquitetura da célula LSTM.
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Fonte: Adaptado de Olah (2015).

Figura 31 — Gate LSTM.

_®_

Fonte: Olah (2015).

gate define quais informagdes devem ser apagadas do estado da célula:
ft = O'(Wth —|— Ufht—l)' (217)

Na sequéncia, baseado no estado interno anterior e no dado de entrada, a estrutura input gate

define quais informacdes devem ser adicionadas ao estado da célula:
it = U(szt -+ Uiht—l)- (218)

Os valores candidatos a serem adicionados ao estado da célula sao criados através da aplicacao
da fungdo tanh:
¢, = tanh(Wx; + Uch;_1). (2.19)

Agora, o novo estado da célula pode ser calculado, com as estruturas forget gate e input gate
definindo quais informacdes do estado anterior e do estado atual incluir:

ci="f *xc  Dipxc). (2.20)
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A estrutura output gate permite a LSTM definir quais informagdes retornar do seu estado interno:

O = O'(Woxt —+ Uoht_1>. (221)

Por fim, o estado interno € transformado pela funcio tanh e regulado pela estrutura output gate:

h, = o, x tanh(c;). (2.22)

Como todas essas equagdes sdo derivaveis pode-se encadear multiplas células e realizar o
treinamento pelo algoritmo de retro-propagacao através do tempo, assim como na RNN (Figura
32) (VASILEV et al., 2019). A célula LSTM protege a rede do desaparecimento dos gradientes
uma vez que o estado da célula somente pode ser apagado pela estrutura forget gate, podendo
permanecer inalterado por um longo periodo de tempo (VASILEV et al., 2019). J4 o problema
de explosao dos gradientes € evitado através da aplicacdo da fungdo tanh ao estado da célula,
distribuindo melhor os gradientes (VASILEV et al., 2019).

Figura 32 — Encadeamento de células em uma LSTM.
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Fonte: Olah (2015).

Arquiteturas

Tang et al. (2019a) propuseram, para a classificagdo de 2 classes de imagética motora,
uma arquitetura hibrida composta por uma Rede Neural Convolucional Temporal-Espacial
(do inglés, Temporal-Spatial Convolutional Neural Network - TSCNN) e um Autoencoder
Empilhado. A TSCNN (Figura 33), consiste de duas camadas convolucionais € uma camada de
pooling. A primeira camada convolucional aplica as convolugdes somente no dominio temporal,
com o intuito de que a rede neural possa aprender filtros que permitam a separacdo dos sinais
em importantes bandas de frequéncia, bem como a atenua¢ao da atividade naquelas bandas
menos importantes. A segunda camada convolucional consiste na redu¢do de dimensionalidade
através do aprendizado de um filtro espacial, aplicando as convolu¢des no dominio espacial.
Na sequéncia, a camada de pooling reduz ainda mais a dimensionalidade dos dados. Por fim, a

camada de saida transforma os dados em um vetor unidimensional para ser utilizado como dados
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de entrada para o Autoencoder Empilhado. Este tem por objetivo realizar a classificacio a partir
da representacdo espacial-temporal dos sinais de EEG aprendida pela TSCNN. O desempenho
da arquitetura foi avaliado de forma dependente do sujeito em duas bases de dados utilizando a
técnica de validagdo cruzada /0-fold. Foi obtida uma acurdcia média de 79.9% em uma base de
dados de 9 sujeitos. Em outra base de dados de um unico sujeito, foi obtida uma acurdcia média
de 90.9%.

Figura 33 — Arquitetura de uma rede neural convolucional temporal-espacial.
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Fonte: Adaptado de Tang et al. (2019a).

Amin et al. (2019) propuseram, para a classificacao de 4 classes de imagética motora,
uma arquitetura para a fusdo e classificagdo de caracteristicas aprendidas a partir de multiplas
CNNs (Figura 34), baseados na hipétese de que diferentes arquiteturas de CNNs sdo boas para a
engenharia de diferentes tipos de caracteristicas. Inicialmente, um pré-processamento € realizado
para a remogao de ruido dos sinais de EEG. Entdo, multiplas CNNs realizam a engenharia de
caracteristicas temporais e espaciais. As caracteristicas aprendidas sdo concatenadas e passadas
como dados de entrada para uma Perceptron de Miltiplas Camadas (do inglés, Multilayer Per-
ceptron - MLP) ou um Autoencoder, os quais t€m por objetivo realizar a fusdo das caracteristicas
e classificacdo. O Autoencoder, a partir do vetor de caracteristicas gerado pelas multiplas CNNSs,
extrai caracteristicas robustas que sao estdveis para diferentes sujeitos e ensaios, de forma a
gerar um modelo que possa ser utilizado independentemente do sujeito. Isto é realizado forcando
0 Autoencoder a gerar um conjunto de caracteristicas pertencentes a mesma classe, mas de
diferentes sujeitos, agindo como um gargalo aprendendo caracteristicas importantes pertencentes
a cada classe e removendo automaticamente as informacgdes menos relevantes (AMIN ez al., 2019).
Por fim, tanto a MLP, quanto o Autoencoder, possuem uma camada de saida Softmax, a qual
recebe a representagdo obtida por cada rede neural e retorna as probabilidades de predi¢ao para
cada uma das 4 classes de imagética motora. A avaliacdo de desempenho foi realizada tanto para
o cendrio de classificacdo dependente do sujeito, quanto independente. O método que utilizou a
MLP obteve os melhores resultados no cenério dependente do sujeito, e o método que utilizou o

Autoencoder obteve os melhores resultados no cendrio independente do sujeito. Em uma base de
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dados de 20 sujeitos, foi obtida uma acurdcia média de 95.4% para o cendrio de classificacdo de-
pendente do sujeito e uma acurdcia média de 79.2% para o cendrio de classificagdo independente
do sujeito. Esta base de dados também foi utilizada para pré-treinar os algoritmos, de modo a
realizar a avaliacdo de desempenho em uma base de dados menor, com dados provenientes de 9
sujeitos. Foi obtida uma acuracia média de 75.7% para o cendrio de classificagdo dependente do

sujeito e uma acurdcia média de 55.3% para o cendrio de classifica¢do independente do sujeito.

Figura 34 — Arquitetura de um modelo para a fusdo de caracteristicas extraidas por multiplas
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Fonte: Adaptado de Amin et al. (2019).

Zhang et al. (2018) propuseram, para a classificacdo de 5 classes de imagética motora
independente do sujeito, uma arquitetura hibrida composta por uma LSTM e uma CNN, chamada
de Rede Neural Recorrente Convolucional. Visando considerar as caracteristicas espaciais dos
sinais de EEG, estes sdo reorganizados em uma matriz de duas dimensdes preservando suas
posicdes espaciais no sistema de aquisi¢ao. Duas variacdes da arquitetura foram implementadas:
em cascata e em paralelo. A arquitetura em cascata recebe como dados de entrada a representagdo
em duas dimensdes dos sinais de EEG, e realiza a engenharia das caracteristicas espaciais e
temporais em cascata. Inicialmente, a partir dos dados de entrada, uma CNN realiza a engenharia
de caracteristicas espaciais. Na sequéncia, a partir das caracteristicas espaciais geradas pela
CNN, uma LSTM realiza a engenharia de caracteristicas temporais. Ja a arquitetura em paralelo
realiza a engenharia das caracteristicas espaciais e temporais em dois fluxos separados. Para a
engenharia das caracteristicas espaciais utiliza-se uma CNN, que recebe como dados de entrada
a representacdo em duas dimensdes dos sinais de EEG. Para a engenharia das caracteristicas
temporais utiliza-se uma LSTM, que recebe como dados de entrada os sinais na sua forma

original. Por fim, é realizada a fusdo de ambos os vetores de caracteristicas extraidas, gerando
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uma representacao espacial-temporal dos sinais de EEG. A saida de ambas arquiteturas possuem
uma camada Softmax que recebe as caracteristicas espaciais-temporais extraidas e retorna a
probabilidade de predicdo para cada uma das 5 classes de imagética motora. A avaliagao de
desempenho foi realizada em uma base de dados publica com sinais de EEG provenientes
de 108 sujeitos e em uma base de dados experimental coletada pelos autores, com sinais de
EEG provenientes de 9 sujeitos. Na base de dados publica, as arquiteturas em cascata € em
paralelo obtiveram acurdcias médias de 98.31% e 98.28%, respectivamente. Na base de dados
experimental, as arquiteturas em cascata e em paralelo obtiveram acurdcias médias de 91.2% e

93.0%, respectivamente.

Pode-se notar um grande potencial nos algoritmos baseados em aprendizado profundo
para o reconhecimento de imagética motora independente do sujeito. Ainda assim, ha um
amplo espacgo para exploracdo de novas arquiteturas e técnicas para o desenvolvimento de
um modelo robusto, que possa tornar vidvel sua aplicabilidade em interfaces cérebro-méiquina

comercializaveis.

2.8 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou diferentes métodos para o registro de sinais cerebrais. Dentre os
métodos disponiveis, a eletroencefalografia (EEG) mostrou-se o mais apropriado para utilizacdo

em interfaces cérebro-mdquina, devido a sua praticidade a alta resolu¢do temporal.

Diferentes abordagens para o problema de reconhecimento de imagética motora foram
apresentadas. Inimeras melhorias realizadas no decorrer dos tltimos anos em algoritmos ba-
seados em engenharia de caracteristicas possibilitaram a obten¢do de uma taxa de acuricia
média em torno de 90.0% para o cendrio dependente do sujeito. Diversos trabalhos utilizaram
algoritmos baseados em engenharia de caracteristicas para o cendrio independente do sujeito

foram realizadas. Entretanto, as taxas de acuracia obtidas sdo muito baixas.

Devido a melhoria dos resultados do estado da arte através da utiliza¢ao de algoritmos de
aprendizado profundo em problemas de diversos dominios (por exemplo, visdo computacional,
processamento de linguagem natural e processamento de fala), diversas arquiteturas baseadas
em aprendizado profundo tém sido exploradas. Estas arquitetura tém sido aplicadas com sucesso
tanto nos cendrios dependente e independente do sujeito. Mesmo com a auséncia de grandes bases
de sinais de EEG, resultados expressivos tem sido obtidos em ambos os cendrios, incentivando
pesquisadores a explorarem novas arquiteturas e técnicas para o desenvolvimento de modelos

robustos.

Outro ponto crucial para possibilitar a aplicabilidade em tempo real, além da confiabili-
dade de predic@o do reconhecimento, € que estes modelos possam realizar as predi¢des em um
tempo de resposta adequado. Dessa forma, algoritmos baseados em aprendizado profundo sem

um pré-processamento oneroso dos sinais de EEG t€m sido explorados. Dentre as arquiteturas
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apresentadas, destaca-se a proposta por Zhang et al. (2018), que no problema de classificacio de
multiplas classes de imagética motora independente do sujeito obteve taxas de acurdcia média
em torno de 93% e 98.3% para duas bases de sinais de EEG. Resultados como este produzem
forte indicio da possibilidade do desenvolvimento de modelos robustos para o reconhecimento de
imagética motora em tempo real, independente do sujeito, tornando possivel o desenvolvimento

de interfaces cérebro-mdquina comercializaveis.
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3 SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE IMAGETICA MOTORA
BASEADO EM APRENDIZADO PROFUNDO

Este capitulo apresenta uma proposta de desenvolvimento e avaliagao de um sistema
de reconhecimento de multiplas classes de imagética motora. Utilizando uma abordagem em
aprendizado profundo, o sistema realizara o reconhecimento de forma independente do sujeito
(i.e., ndo demandard treinamento com dados do sujeito). A Secdo 3.1 descreve a arquitetura
do sistema. A Secdo 3.2 apresenta as bases de dados que sdo utilizadas para avaliar o sistema
desenvolvido. A Secdo 3.3 apresenta os experimentos e resultados obtidos na base de dados da
PhysioNet. As Secoes 3.4 e 3.5 apresentam os resultados obtidos nas base de dados 11-A e II-B

da IV Competicao de Interfaces Cérebro-Madquina, respectivamente.

3.1 ARQUITETURA DO SISTEMA DE RECONHECIMENTO

O sistema de reconhecimento utilizard uma abordagem baseada em aprendizado pro-
fundo. A Rede Neural Recorrente Convolucional (do inglés, Convolutional Recurrent Neural
Network - CRNN), proposta por Zhang et al. (2018), seré utilizada devido aos seus excelentes
resultados neste tipo de aplicacdo. A CRNN € uma arquitetura hibrida composta por uma CNN
para a engenharia de caracteristicas espaciais, uma LSTM para a engenharia de caracteristicas
temporais € uma camada Softmax para a obtenc¢do de um conjunto de probabilidades. Para que
a representacao espacial-temporal criada pelas redes neurais CNN e LSTM seja robusta, no
topo de cada uma € adicionada uma camada totalmente conectada (do inglés, Fully Connec-
ted - FC) composta de 1024 neur6nios. De maneira geral, para um problema de K classes de
imagética motora, a CRNN ird produzir para cada sinal de EEG um vetor de probabilidades
a = [a',a?, ...,a’], a partir do qual é possivel prever qual € a classe de imagética motora mais
provavel de pertencimento do sinal de EEG. Entretanto, para alimentar a CRNN, os sinais
de EEG deverao passar por um processo de preparagdo de dados que consiste das etapas de

reorganizacio, normalizacdo e segmentacao.

Para avaliar o sistema proposto, serdo utilizadas mais de uma base de dados. Como
cada base de dados possui diferentes nimero de classes e condicdes, diferentes cendrios serao
utilizados para a avaliacdo de desempenho. A CRNN serd implementada utilizando a linguagem
de programacio Python'. Bibliotecas de aprendizado profundo como Keras? ou TensorFlow?

serdo utilizadas para os algoritmos bdésicos.

' Site oficial da linguagem de programago Python <https://www.python.org/>.

Site oficial da biblioteca de aprendizado profundo Keras <https://keras.io/>.

3 Site oficial da biblioteca de aprendizado profundo TensorFlow <https://www.tensorflow.org/>.



Figura 35 — Arquitetura em cascata de uma rede neural recorrente convolucional.
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Fonte: Adaptado de Zhang et al. (2018).

3.1.1 PREPARACAO DOS DADOS DE ENTRADA

Os sinais de EEG devem ser reorganizados para um formato a partir do qual a CRNN
possa considerar as informagdes espaciais inerentes do sinal de EEG. Geralmente, o sinal de
EEG em um determinado instante de tempo ¢ € representado por um vetor unidimensional
r; = [s}, 52,50 ... 5], onde si, 1 < i < C, corresponde ao i-ésimo potencial adquirido no canal
do eletrodo ¢ no instante de tempo ¢ e C' corresponde a quantidade de eletrodos. Logo, o sinal de
EEG em um determinado periodo de observag@o [t,t + N| é representado por N + 1 vetores
de dimensdo C'. A reorganizacio € realizada pela aplicacdo da seguinte transformacdo em cada
vetor ry:

M, = T(r;), M, € R>*¢ (3.1)
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onde M; é uma matriz do sinal de EEG no instante de tempo ¢ que espelha o sistema de
aquisi¢do. O nimero de linhas e colunas de M, correspondem a quantidade maxima de eletrodos
nas posicoes vertical e horizontal no sistema de aquisicao, respectivamente. O valor de cada
eletrodo em r; € mapeado para uma posicdo especifica em IM;, de forma a espelhar o sistema de
aquisicdo. Para posicOes sem eletrodo correspondente € utilizado o valor zero. Um exemplo deste

mapeamento € ilustrado na Figura 36 para um sistema de aquisi¢do composto por 64 eletrodos.

Figura 36 — Exemplo da reorganizacao dos sinais de EEG para um sistema de aquisicao composto
por 64 eletrodos.
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Para um sistema de reconhecimento independente do sujeito, é importante reduzir ao
maximo a variabilidade entre sinais provenientes de diferentes sujeitos e de diferentes sessoes
de aquisi¢do para um mesmo sujeito. Visto que o sinal de EEG tem alta variabilidade nesses
cendrios, o método Z-score (Equacao 2.7) serd aplicado entre os elementos nao zerados das

matrizes M, para diminuir esta variabilidade.

Por fim, os sinais de EEG devem ser segmentados para que a CRNN possa prever para
cada segmento a classe de imagética motora correspondente. A quantidade de segmentos ira
variar de acordo com cada base de dados. Para bases de dados com ensaios de curta duracao, o
segmento poderd compreender todo o periodo de observagdo, gerando assim um tinico segmento
por ensaio. Para bases de dados com ensaios de maior duracdo, um ensaio poderd ser dividido em
multiplos segmentos, aumentando assim a quantidade de dados de treinamento. Considerando
como periodo de observagdo de um ensaio [t, ¢ + N], L como sendo o comprimento de cada
segmento deste periodo e d como sendo o comprimento do deslocamento aplicado sobre ¢ entre

cada segmento do periodo, a segmentacdo pode ser definida como:

S; = Mita, Mijar1 ... Miyayr—1],j =1...q, (3.2)
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onde d varia de 0 a /N com incremento de d amostras por segmento e ¢ é a quantidade de

segmentos gerados por ensaio.

3.1.2 ENGENHARIA DE CARACTERISTICAS

A engenharia de caracteristicas € realizada em duas etapas. Inicialmente € realizada a
engenharia de caracteristicas espaciais por meio de uma CNN. Na sequéncia, a representagao
espacial gerada pela CNN ¢ utilizada como dados de entrada para uma LSTM, que realiza a

engenharia de caracteristicas temporais.

A arquitetura da CNN proposta por Zhang et al. (2018) € composta por trés camadas
convolucionais. Como a responsabilidade da CNN ¢ a engenharia de caracteristicas espaciais, as
convolugdes sao aplicadas somente na dimensao espacial dos dados. Os kernels das camadas con-
volucionais possuem dimensdo 3 x 3. A técnica zero-padding € aplicada em todas as convolugdes
para que os mapas de caracteristicas criados pela rede contenham a mesma dimensdo dos dados
de entrada. A primeira camada convolucional gera 32 mapas de caracteristicas, dobrando este
valor em cada camada, resultando em um total de 128 mapas de caracteristicas ao final da terceira
camada convolucional. A dimensdo da representacdo gerada como saida da terceira camada
convolucional é L x b x ¢ x 128. Para conectar esta representacdo a uma camada totalmente
conectada de forma a obter uma representacao mais robusta dos dados, a dimensdo espacial
(i.e., b x ¢ x 128) deve passar por um processo de achatamento produzindo como saida uma
representacdo de dimensao L X w, onde w = b X ¢ x 128. Esta representacdo achatada permite
a conexdo de cada um dos w neurdnios de saida a cada neurdnio de entrada de uma camada
totalmente conectada. A quantidade de neurdnios da camada totalmente conectada é 1024. A

representacdo final pode ser denotada como F € RE*1024

, mantendo a dimensao temporal (L)
inalterada para posterior processamento pela LSTM. Logo, a representacdo espacial em um

determinado instante de tempo ¢ pode ser denotada como f;, onde ¢ variade 0 a L — 1.

A arquitetura da LSTM € composta por duas camadas empilhadas, cada qual composta
por L células de memoria correspondentes a cada instante de tempo de um segmento. Uma célula
de memoria em uma LSTM armazena seu estado interno para que a informacao em cada instante
de tempo possa influenciar a saida final. Os estados internos no instante de tempo ¢ da primeira e
segunda camada podem ser denotados como hy e h;, respectivamente. A primeira camada recebe
como dados de entrada a representacdo espacial gerada pela CNN e a saida da célula de memoria
imediatamente anterior. Logo, para o instante de tempo ¢, a célula de memoria correspondente
recebe como dados de entrada a representagdo espacial f; e o estado interno da célula de memoria
imediatamente anterior h; ;. A segunda camada recebe como dados de entrada o estado interno
produzido pela camada anterior e a saida da célula de memoria imediatamente anterior. Logo,
para o instante de tempo ¢, a célula de memoria correspondente recebe como dados de entrada os

. /
estados internos h; e h, ;.

Para a engenharia de caracteristicas de um determinado segmento S;, as L matrizes M,
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do segmento serdo fornecidas como dados de entrada para a CNN individualmente, produzindo

para cada matriz sua respectiva representacao espacial:

f, = CNN(M,),f, € R'**, (3.3)
Logo, a representagdo espacial F'; do segmento S; pode ser denotada como:

Fj=[f..fi ] € REX10 (3.4)

A representagdo espacial F; € utilizada como dados de entrada para a LSTM que realiza a
engenharia de caracteristicas temporais. A representacdo temporal gerada pela LSTM pode ser

denotada da seguinte forma:
b, = LSTM(F;),h,; , € RY, (3.5)

onde v € a dimensao do estado interno definido para cada célula de memoria da LSTM.

3.1.3 CLASSIFICACAO

Para a classificacao das caracteristicas extraidas € utilizada uma camada Softmax:
' K
p; = Softmaz(h, ;_,),p; € R”, (3.6)

onde p; € um conjunto de probabilidades de pertencimento a cada uma das classes de a para o
segmento S;. Logo, a partir de p;, pode-se prever a qual das classes de imagética motora € mais
provavel que o segmento do sinal de EEG pertencga.

3.2 BASES DE DADOS

Serdo utilizadas trés bases de dados para que se possa avaliar o desempenho do algoritmo
nos cendrios de classificagdo bindria e classificagao de multiplas classes. Além disso, gragas a
uma base de dados com sinais de EEG adquiridos com e sem feedback, serd possivel avaliar a

diferenca de desempenho entre as estratégias de avaliacdo offline e online simulado.

3.2.1 BASE DE DADOS DA PHYSIONET

A base de dados de imagética motora e movimento motor da PhysioNet* &, para o
melhor do nosso conhecimento, a maior base de dados publica de imagética motora disponivel
atualmente. Compreende cerca de 1500 ensaios provenientes de 109 sujeitos. Para a aquisi¢do dos
sinais de EEG foi utilizado um sistema composto por 64 eletrodos com uma taxa de amostragem
de 160 Hz. A disposi¢cdo dos eletrodos sobre o escalpo foi realizada com base no sistema
internacional 10-10 (Figura 37).

4 Disponivel em: <https://physionet.org/content/eegmmidb/> Acesso em jun. 2020.
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Figura 37 — Sistema para a aquisicao dos sinais de EEG da base de imagética motora e movi-
mento motor da PhysioNet.

Fonte: P4gina do site da PhysioNet.?

Cada sujeito realizou 14 execugdes experimentais: 2 execucdes de 1 minuto para descanso
(uma de olhos abertos, uma de olhos fechados) e 3 execucdes de 2 minutos para cada uma das

quatro atividades a seguir:

* Atividade 1: um estimulo € exibido no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito € instruido

para abrir e fechar o punho correspondente até que o estimulo desaparecga e entdo relaxar;

(¢

* Atividade 2: um estimulo € exibido no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito

e}

instruido para imaginar a abertura e fechamento do punho correspondente até que

estimulo desapareca e entdo relaxar;

* Atividade 3: um estimulo € exibido na parte superior ou inferior da tela. O sujeito é
instruido para abrir e fechar os dois punhos (quando o estimulo estiver na parte superior),
ou os dois pés (quando o estimulo estiver na parte inferior), até que o estimulo desapareca

e entdo relaxar;

» Atividade 4: um estimulo € exibido na parte superior ou inferior da tela. O sujeito é
instruido para imaginar a abertura e fechamento dos dois punhos (quando o estimulo
estiver na parte superior), ou os dois pés (quando o estimulo estiver na parte inferior), até

que o estimulo desapareca e entdo relaxar.

> Disponivel em: <https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/64_channel_sharbrough.pdf> Acesso em jun.

2020.
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As 14 execucdes foram realizadas na seguinte ordem: olhos abertos, olhos fechados e as

atividades 1, 2, 3, e 4, repetidas 3 vezes em ordem.

Para este trabalho serdo utilizados apenas os ensaios correspondentes as execucoes de
descanso (olhos fechados) e as execugdes das 4 classes de imagética motora (punho esquerdo,
punho direito, punhos e pés). Além disso, os dados de 5 sujeitos foram descartados da base por
apresentarem problemas (reduzindo a um total de 104 sujeitos). Zhang et al. (2018) removeram
o sujeito 89, pois os rétulos do mesmo estdo incompletos. Wang et al. (2020) removeram os

sujeitos 88, 92, 100 e 104 devido a variabilidade apresentada no niumero de ensaios.

3.2.2 BASE DE DADOS II-A DA IV COMPETICAO DE INTERFACES
CEREBRO-MAQUINA

A base de dados II-A da IV competi¢do de interfaces cérebro-méaquina® possui sinais de
EEG provenientes de 9 sujeitos. O protocolo experimental compreende 4 classes de imagética
motora (mao esquerda, mao direita, os dois pés e a lingua). Para cada sujeito, foram realizadas
duas sessoes de aquisi¢do, em diferentes dias. Em cada sess@o foram realizadas seis execugdes
separadas por pequenas pausas. Cada execucao produziu 48 ensaios (12 para cada uma das 4

classes de imagética motora), produzindo um total de 288 ensaios por sessao.

O protocolo experimental utilizado € ilustrado na Figura 38. Os sujeitos sentaram-se em
uma poltrona confortdvel em frente a tela de um computador. No inicio do ensaio (t =0 s), uma
cruz para fixagdo € exibida no centro da tela juntamente com a execu¢ao de um curto tom de
aviso sonoro. Alguns segundos depois (t = 2 s), um estimulo na forma de uma seta apontando
para a esquerda ou para a direita ou para cima ou para baixo (correspondendo a cada uma das 4
classes de imagética motora) € exibido sobre a cruz, por um periodo de 1,25 s. Os sujeitos foram
instruidos para, de acordo com o estimulo exibido, efetuar a imagética motora correspondente,
até que a cruz para fixacdo desaparecesse da tela em t = 6 s. Antes do fim do ensaio, a tela fica
preta por um curto periodo de tempo para uma pausa entre diferentes ensaios. Nenhum tipo de

feedback foi fornecido aos sujeitos durante os ensaios.

Figura 38 — Protocolo experimental para a aquisi¢do de sinais de EEG da base de dados II-A da
IV competi¢ao de interfaces cérebro-maquina.

-

Cruz para fixagdo | Estimulo Imagética Motora Pausa
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Fonte: Adaptado da pagina do site da BBCL.®

6 Disponivel em: <http://www.bbci.de/competition/iv/desc_2a.pdf> Acesso em jun. 2020.
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Para o registro dos sinais cerebrais foram utilizados 22 eletrodos (conforme Figura 39)
com uma taxa de amostragem de 250 Hz. Dois filtros digitais foram aplicados aos sinais para
reducao de ruido: filtro passa-banda de 0.5-100 Hz e um filtro notch de 50 Hz. Por inspecao

visual realizada por especialistas, amostras contendo artefatos foram marcadas como rejeitadas.

Figura 39 — Sistema para a aquisi¢ao dos sinais de EEG da base de dados II-A da IV competi¢do
de interfaces cérebro-maquina.
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Fonte: Adaptado da pagina do site da BBCIL.®

3.2.3 BASE DE DADOS II-B DA IV COMPETICAO DE INTERFACES
CEREBRO-MAQUINA

A base de dados II-B da IV competicdo de interfaces cérebro-mdquina’ possui sinais de
EEG provenientes de 9 sujeitos. O protocolo experimental compreende 2 classes de imagética
motora (mdo esquerda e mao direita). Para cada sujeito, foram realizadas cinco sessoes de
aquisicao, sendo que as trés dltimas sessdes forneceram feedback aos sujeitos. Um total de 120
ensaios para cada classe de imagética motora sem feedback e 240 ensaios para cada classe de

imagética motora com feedback foram coletados para cada sujeito.

O protocolo experimental utilizado nas sessdes sem feedback € ilustrado na Figura 40.
No inicio do ensaio (t = 0 s), uma cruz para fixacao € exibida no centro da tela juntamente com a
execugao de um curto tom de aviso sonoro. Alguns segundos depois (t = 3 s), um estimulo na
forma de uma seta apontando para a esquerda ou para a direita (correspondendo a uma das 2
classes de imagética motora) € exibido sobre a cruz, por um periodo de 1,25 s. Os sujeitos foram
instruidos para, de acordo com o estimulo exibido, efetuar a imagética motora correspondente,
até que a cruz para fixacdo desaparecesse da tela em t = 7 s. Antes do fim do ensaio, a tela fica

branca por um curto periodo de tempo para uma pausa entre diferentes ensaios.

O protocolo experimental utilizado nas sessdes com feedback € ilustrado na Figura 41.

No inicio do ensaio (t = 0 s), um sorriso cinza € exibido no centro da tela. Alguns segundos depois

7 Disponivel em: <http://www.bbci.de/competition/iv/desc_2b.pdf> Acesso em jun. 2020.
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Figura 40 — Protocolo experimental para a aquisicdo de sinais de EEG sem feedback da base de
dados II-B da IV competi¢do de interfaces cérebro-méquina.

Méao esquerda
1 1 L
+ —

Mao direita

Cruz para fixagio Estimulo Imagética motora Pausza

T T [ I | »

0 1 2 3 4 5 8 7 8 9 t(s)

Fonte: Adaptado da pégina do site da BBCL.”

(t =2 s), um curto tom de aviso sonoro € executado e em t = 3 s um estimulo correspondente a
uma das 2 classes de imagética motora € exibido, por um periodo de 4,5 s. Os sujeitos foram
instruidos para, de acordo com o estimulo exibido. Durante o periodo de feedback, conforme o
desempenho do sujeito em executar a respectiva imagética motora, a cor e a curvatura do sorriso
sdo atualizadas para indicar ao sujeito o seu desempenho. Antes do fim do ensaio, a tela fica
branca por um curto periodo de tempo para uma pausa entre diferentes ensaios. Os sujeitos foram

instruidos para manter o sorriso na direcao correta pelo maior tempo possivel.

Figura 41 — Protocolo experimental para a aquisi¢ao de sinais de EEG com feedback da base de
dados II-B da IV competi¢do de interfaces cérebro-méquina.

[ Estimulo

Sorriso (cinza) ] Periodo de fesdback Pausa

Fonte: Adaptado da pdgina do site da BBCL.’

Para o registros dos sinais de EEG foram utilizados apenas trés eletrodos (C3, Cz e C4)
com uma taxa de amostragem de 250 Hz. Dois filtros digitais foram aplicados aos sinais para
reducdo de ruido. Um filtro passa-banda de 0.5-100 Hz e um filtro notch de 50 Hz. Por inspe¢ao

visual realizada por especialistas, amostras contendo artefatos foram marcadas como rejeitadas.
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3.3 EXPERIMENTOS E RESULTADOS NA BASE DA PHYSIONET

Como a PhysioNet possui 0 maior nimero de sujeitos entre todas as bases, a maioria dos
experimentos e melhorias no sistema foram realizados com esta base. A quantidade de sujeitos é
importante para a obtencao de um sistema que seja independente do sujeito, conforme definido

pelo objetivo deste trabalho.

O teste T de Student pareado para validagdo cruzada, de acordo com as defini¢Oes
formalizadas por Dietterich (1998), é utilizado para verificar se a diferenca de desempenho dos
sistemas € estatisticamente significante. A menos que seja especificado, o nivel de significancia
¢ definido em 5% (i.e., o = 0.05).

O cddigo-fonte pode ser encontrado nos anexos do presente trabalho. Mais detalhes para

utilizagio e execugio dos modelos podem ser encontrados no repositério do projeto no Github®.

3.3.1 SISTEMA DE REFERENCIA PARA O PROBLEMA DE 5 CLAS-
SES

Para validar a implementa¢do da arquitetura CRNN proposta por Zhang et al. (2018)
utilizando a biblioteca de aprendizado profundo Keras, o mesmo experimento (5 classes: olhos
fechados, punho esquerdo, punho direito, punhos e pés) realizado por Zhang foi realizado. As
amostras para treinamento e teste foram geradas, conforme as etapas descritas na Se¢ado 3.1.1,

utilizando uma janela e deslocamento de 10 e 5 amostras, respectivamente (i.e., L = 10 e d = 5).

A selecdo dos dados para treinamento e teste seguiram a mesma metodologia utilizada
no artigo. Como a sele¢ao dos dados ndo estd clara no artigo, buscou-se maiores informacdes no
repositério Github® do autor. Conforme o cédigo-fonte, foi possivel verificar que foram utilizados
os dados das execugdes 2, 4 € 6, as quais contemplam as 5 classes. As demais execucdes foram
descartadas do experimento. As amostras foram embaralhadas e selecionadas aleatoriamente
dividindo-as nos subconjuntos de treinamento (75% das amostras) e teste (25% das amostras). A
Tabela 2 apresenta as quantidades de treinamento e teste para cada classe. Com este processo de
separa¢do de dados, é possivel que os subconjuntos de treinamento e teste possuam amostras do

mesmo sujeito (i.e., ndo é um sistema independente do sujeito).

O sistema de reconhecimento implementado obteve uma acuracia de 97.70% nos dados
de teste. Como o desempenho apresentado por Zhang et al. (2018) é de 98.31%, pode-se afirmar
que a implementag@o realizada é muito similar (uma diferenga relativa de 0.6%) ao proposto por
Zhang. Esta diferenga no resultado pode ser atribuida as caracteristicas do processo iterativo de

otimizacao das redes neurais artificiais e pelos dados dos sujeitos que foram removidos.

Como o objetivo do presente trabalho € desenvolver um sistema independente do sujeito,

https://github.com/mauricio-ms/motor-imagery-deep-learning

®  https://github.com/dalinzhang/Cascade-Parallel
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Tabela 2 — Quantidade de amostras geradas (com L = 10 e d = 5) para os subconjuntos de
treinamento (75%) e teste (25%) para a base de dados da PhysioNet.

| Classe | Treinamento | Teste |
Olhos Fechados 149956 50213
Punho Esquerdo 76874 25805
Punho Direito 75157 24934
Punhos 76559 25346
Pés 75807 25058

Fonte: O Autor (2020).

a técnica de validagdo cruzada K-fold sobre os sujeitos € utilizada para avaliacdo do sistema
(WANG et al., 2020; DOSE et al., 2018). O conjunto de dados foi dividido em 10 parti¢des (10-fold)
com base nos sujeitos. Isto €, cada particdo de teste recebeu as amostras de 1/10 dos sujeitos.
Como s@o 104 sujeitos, 4 parti¢des de teste possuem 11 sujeitos e as demais possuem 10 sujeitos

cada. Portanto, sdo gerados 10 modelos e a acurécia € estimada em cada parti¢ao.

As etapas de treinamento e avaliacdo de desempenho do sistema sao realizadas de forma
independente. O processo de validagao cruzada /0-fold é realizado de forma deterministica,
garantindo que os mesmos sujeitos sejam atribuidos aos subconjuntos de treinamento e teste em

cada parti¢do.

Para o treinamento da rede neural, os dados de treinamento sdo embaralhados, pois
devido a natureza estocéstica do algoritmo de aprendizagem, fornecer amostras inesperadas
acelera o processo de aprendizagem (LECUN et al., 2012). O nimero de épocas de treinamento foi
limitado em 50 por particdo, e ao final do treinamento de cada parti¢cdo os pesos da rede neural

sdo salvos.

Para a avaliacdo de desempenho sdo criados K modelos ja inicializados com os pesos
salvos na etapa de treinamento. A acurédcia de cada modelo € estimada nos dados de teste
correspondentes. Por fim, a estimativa da acurdcia final do sistema € calculada pela média das K

acuracias obtidas.

O sistema independente do sujeito obteve uma acurdcia média de 33.88%(+2.72%) (uma
redugdo relativa de 65.32%). Como esperado, a redugdo no desempenho mostra que a informagao

a priori dos sujeitos no treinamento produz um melhor resultado nos dados de teste.

3.3.2 SISTEMA DE REFERENCIA PARA O PROBLEMA DE 2 CLAS-
SES

Com a implementacdo do sistema validada com o resultado de Zhang et al. (2018) para
5 classes e o resultado do sistema independente do sujeito aquém do esperado, verificou-se

a necessidade da realizacdo de alteragdes no sistema a fim de melhorar o seu desempenho.
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Como o processo de treinamento das redes neurais profundas demanda considerdvel tempo
de processamento, a classificagdo bindria foi utilizada para viabilizar um nimero maior de
experimentacdes. O problema de classifica¢do bindria na base PhysioNet consiste em identificar
se, o sinal de EEG da amostra € um sinal espontaneo de imagética motora da movimentacao do
punho esquerdo ou do punho direito. Uma vez que as redes neurais baseadas em aprendizado
profundo necessitam de uma grande quantidade de dados para o aprendizado, as execugdes 8, 10,

12 e 14 foram incluidas nos experimentos.

O sistema de classificacdo bindria independente do sujeito foi avaliado utilizando a
técnica de validagdo cruzada 10-fold. A Tabela 3 apresenta as quantidades de treinamento e teste
para cada classe por parti¢do. O sistema obteve uma acurdcia média de 54.03%(41.67%). Por
se tratar de um problema mais simples que o de 5 classes, era esperado que o desempenho seria
melhor. Entretanto, a acurdcia € proxima de um palpite aleatério para um problema de 2 classes

(50%), o que demanda uma reavaliacdo dos pardmetros do sistema.

Tabela 3 — Quantidade de amostras geradas (com L = 10 e d = 5) por particdo (k) no processo
de validacao cruzada /0-fold para a base de dados da PhysioNet.

Punho Esquerdo Punho Direito
Treinamento  Teste  Treinamento  Teste

273834 32890 270096 31460
274484 32240 269446 32110
274484 32240 269446 32110
274634 32090 269332 32224
276706 30018 273086 28470
276832 29892 272960 28596
277238 29486 272578 28978
277612 29112 272180 29376
277474 29250 272306 29250

10 277218 29506 272574 28982
Total 2760516 306724 2714004 301556
Fonte: O Autor (2020).
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3.3.3 FORMATO DOS DADOS DE ENTRADA

Com o objetivo de representar a vizinhanca dos sinais de EEG, a representagcdo proposta
por Zhang et al. (2018) introduz diversos valores zerados nos dados de entrada. A matriz de
dados (Figura 36) para 64 eletrodos possui 46 valores zerados. Isto €, de um total de 110 valores,

41.82% deles sdo valores iguais a 0.

Visando a reducao do nimero de parametros do modelo, propde-se uma nova representa-
¢do dos dados que mantenha a caracteristica da vizinhancga, mas com uma quantidade reduzida

de zeros (Figura 42). Esta representacdo necessita somente de um valor zero ao custo da remog¢ao
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dos eletrodos 43 e 44. Avaliando o sistema com esta nova representagcdo, obteve-se uma acuricia
de 53.54%(£1.57%). Apesar de que ndo houve um aumento no desempenho, a quantidade
de parametros do modelo reduziu em 41.37%. Entretanto, fica a questdo se a informagio da

vizinhanga traz alguma informacdo adicional para o sistema.

Figura 42 — Representagdo otimizada dos sinais de EEG considerando a vizinhanca do sistema
de aquisic¢do da base de dados da PhysioNet.

Fonte: O Autor (2020).

Para avaliar se a vizinhanca auxilia no reconhecimento, um experimento foi realizado
alterando a entrada de dados para uma representagao unidimensional (os valores dos 64 eletrodos
representados em um vetor em vez da forma matricial). A tnica alteragdo realizada no modelo
foi nas camadas convolucionais para que aplicassem as convolugdes em apenas 1 dimensao (i.e.,
a dimensdo espacial). O resultado deste experimento foi uma acurdcia média de 54%(+1.25%).
Assim, o resultado mostra que para este modelo, a informacao da vizinhanga (representagcao

matricial dos eletrodos) ndo agrega nenhuma informacdo adicional ao modelo.

Baseado na hipétese de que um maior contexto temporal pode auxiliar no desempenho
do sistema, os parametros de segmentagdo correspondentes aos comprimentos da janela (L) e do
deslocamento (d) serdo alterados, de forma a fornecer como dados de entrada para o modelo
janelas com um maior contexto da informacao temporal produzida durante os ensaios. Diversos
experimentos foram realizados aumentando o comprimento da janela com deslocamentos de
100% (nos cenarios aplicdveis). Como pode ser observado nos resultados (Figura 43), janelas
de tempo maiores melhoram o desempenho do sistema. Entretanto, uma janela de tempo muito
longa € indesejdvel pois prejudica diretamente o tempo de resposta do sistema, reduzindo o
escopo de sua aplicabilidade em soluc¢des de interfaces cérebro-maquina. Como a diferenca entre
os sistemas que utilizaram janelas de 1 e 4 segundos nao € estatisticamente significante, a escolha

foi pela janela de 1 segundo (L = 1s) e deslocamento de 1 segundo (d = 15s).

3.3.4 ARQUITETURA DA REDE NEURAL

Uma vez definido que a vizinhanga ndo estd trazendo nenhuma informagao complementar,

o foco das experimentagdes voltou-se para a rede neural profunda. E importante frisar que a
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Figura 43 — Resultados da CRNN com diferentes comprimentos de janela.
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Fonte: O Autor (2020).

p

dimensionalidade dos dados de entrada da rede foi reduzida drasticamente permitindo a utilizacao

de diferentes arquiteturas.

Existem indicios de que realizar a engenharia de caracteristicas temporais com Redes
Neurais Recorrentes (i.e., a LSTM na arquitetura CRNN) ndo auxilia no desempenho de sistemas
para o reconhecimento de imagética motora. Os trabalhos de Dose et al. (2018) e Wang et al.
(2020) utilizam somente camadas convolucionais e de pooling, seguidas por camadas totalmente
conectadas para a classificagao de imagética motora. Em ambos os trabalhos, é reportada uma
acurdcia de cerca de 80% no cendrio de classificacdo das classes punho esquerdo e punho
direito independente do sujeito. Para avaliar o desempenho do sistema sem a engenharia de
caracteristicas temporais pela LSTM, pode-se remové-la juntamente com a camada totalmente
conectada alimentada por ela. Assim, a responsabilidade da engenharia de caracteristicas tem-
porais ficard a cargo da CNN que deverd passar a aplicar as convolugdes em duas dimensoes:
espacial e temporal. No entanto, as configuragdes de hiper-parametros atuais para os mapas de
caracteristicas das camadas convolucionais sdo muito altas. Isso inviabiliza o treinamento por
falta de memoria disponivel para realizar a aloca¢do dos mapas de caracteristicas, que devem ser
mantidos em memoria durante todo o treinamento. Além disso, estes mapas de caracteristicas
sdo utilizados como dados de entrada para uma camada totalmente conectada. Isso produziria
uma quantidade excessiva de parametros que tornaria 0 modelo muito complexo e propenso
a sofrer do efeito de overfitting, devido a auséncia de dados disponiveis para treinar toda essa

gama de parametros. Para resolver este problema propde-se trés métodos. No primeiro método, a

74



reducdo do nimero de pardmetros € realizada pela redug@o dos hiper-parametros dos mapas de
caracteristicas das camadas convolucionais e dos neurdnios da camada totalmente conectada.
Ap0s alguns experimentos realizados chegou-se ao niimero de 8, 16 e 32 mapas de caracteristicas
na primeira, segunda e terceira camadas convolucionais, respectivamente, € o nimero de 256
neurdnios na camada totalmente conectada. Com este método, obteve-se uma acuracia média
de 61.37%(£2.02%). No segundo método, as configuracdes de hiper-pardmetros sdo mantidas
inalteradas e a redugdo de parametros € realizada pela técnica de Pooling (muito comum em
arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais). Apds cada camada convolucional, € adicionada
uma camada de Average Pooling de dimensdo 3 x 1. Com este método, obteve-se uma acuricia
média de 60.03%(+1.81%). No terceiro método, as altera¢des realizadas nos dois primeiros
métodos sdo aplicadas e obteve-se uma acurdcia média de 62.56%(+1.86%). O terceiro método
possui a menor quantidade de parametros e apresentou o melhor desempenho. Contudo, a dife-
renca dos resultados do sistema realizando a extracao de caracteristicas temporais com e sem a

LSTM nio € estatisticamente significante.

Como o resultado obtido foi muito aquém do esperado, decidiu-se pela reavaliacao dos
parametros utilizados na segmentacao, uma vez que os trabalhos de Dose et al. (2018) e Wang
et al. (2020) utilizaram uma janela de 3 segundos (duas vezes maior que a janela utilizada nos
experimentos anteriores). Para avaliar janelas maiores, foram realizados experimentos variando
os comprimentos da janela (L) e do deslocamento (d), partindo com base na configuracao
utilizada nos experimentos anteriores (i.e., L = 160 e d = 160). Os experimentos foram
realizados para janelas de 1 segundo (L = 160), 2 segundos (L = 320), 3 segundos (L = 480) e
4 segundos (L = 640), sem deslocamento, e nos cendrios aplicaveis, também com deslocamentos
de 50% e 100% do comprimento da janela. Os resultados destes experimentos (Figura 44)
confirmam os resultados reportados por Dose et al. (2018) e Wang et al. (2020). Pode-se notar
que aumentar a quantidade de janelas de dados pelo deslocamento dentro dos ensaios degrada o
desempenho em todos os cendrios em que foi aplicado. Esse resultado demonstra que existem
informacdes importantes para o modelo no inicio dos ensaios (logo apds o sujeito ser exposto ao
estimulo de imagética motora). Além disso, pode-se concluir que a engenharia de caracteristicas
temporais realizada pela CNN € mais efetiva do que a realizada pela LSTM. Para os trés maiores
comprimentos de janela (i.e., 2, 3 e 4 segundos) a CNN conseguiu gerar uma representagao
robusta dos sinais de EEG, chegando a uma acurdcia média de 80.49%(=+4.23%) para uma janela
de 3 segundos (nimero de amostras de treinamento e teste para cada classe sdo apresentadas na
Tabela 4). Enquanto que a CRNN com LSTM néo apresentou a mesma robustez ao receber um
maior contexto da informacéo temporal dos sinais de EEG, ficando com acurdcias entre 59% e

61% para 0 mesmo experimento.

A representacdo matricial € a representacdo natural dos dados de entrada de Redes
Neurais Convolucionais de 2 dimensdes. Estas redes sio comumente utilizadas em problemas
de visdo computacional, onde os dados de entrada sdo imagens representadas por matrizes

compostas por pixels de altura x pixels de largura. Para a aplicacdo destas redes em outros
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Figura 44 — Resultados da CNN-2D com diferentes comprimentos de janela.
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Tabela 4 — Quantidade de amostras geradas (com L = 480 e d = 0) por parti¢io (k) no processo
de validacao cruzada /0-fold para a base de dados da PhysioNet.

Punho Esquerdo Punho Direito

k Treinamento Teste Treinamento Teste
1 2107 253 2078 242
2 2112 248 2073 247
3 2112 248 2073 247
4 2113 247 2072 248
5 2129 231 2101 219
6 2130 230 2100 220
7 2133 227 2097 223
8 2136 224 2094 226
9 2135 225 2095 225
10 2133 227 2097 223

Total 21240 2360 20880 2320
Fonte: O Autor (2020).

tipos de dados sdo realizadas transformacgdes para adequar o formato dos dados de entrada,
como € o caso em Zhang et al. (2018), utilizado como referéncia para a proposta do presente
trabalho. Entretanto, como foi verificado nos experimentos realizados, utilizar uma representagao
matricial como formato dos dados de entrada ndo auxilia na melhoria do desempenho do sistema.

Os experimentos realizados até aqui sugerem que os sinais de EEG ndo contém informagdes
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espaciais relevantes para o modelo. Para confirmar essa suposi¢ao, as camadas convolucionais
foram alteradas para realizarem as convolucdes apenas no dominio temporal. Isso apresentou
uma melhoria no desempenho do sistema chegando a uma acurdcia média de 82.11%(£3.65%).

Esta nova arquitetura serd chamada de Rede Neural Convolucional de 1 dimensdao (CNN-1D).

3.3.5 RESULTADOS NO CENARIO DE CLASSIFICACAO BINARIA

O problema de classificacao bindria (punho esquerdo e punho direito) na PhysioNet
independente do sujeito foi abordado em Zhang et al. (2020), Dose et al. (2018) e Wang et
al. (2020). Zhang et al. (2020) propuseram um modelo recorrente convolucional baseado em
mecanismos de atenc¢ao que nao sdo contemplados no presente trabalho. O processo de construgao
dos dados de entrada realiza a segmentacgao pela técnica de janelamento utilizando uma janela de
62.5 ms com deslocamento de 31.25 ms gerando multiplas amostras por ensaio. A arquitetura do
modelo considera as informacdes espaciais e temporais contidas nos sinais de EEG. A acurécia é
estimada pela média obtida por 9 experimentos realizados de forma independente do sujeito. Em
cada experimento, o subconjunto de teste € composto pelas amostras de 10 sujeitos selecionados

aleatoriamente e o subconjunto de treinamento € composto pelas amostras dos sujeitos restantes.

Dose et al. (2018) e Wang et al. (2020) realizaram o processo de avaliacdo de desempenho
muito proximo ao realizado no presente trabalho. A unica diferenca é que utilizaram a validagdo
cruzada 5-fold. Dose et al. (2018) propuseram uma CNN composta por camadas responsaveis
pela geracdo de uma representagdo espacial-temporal dos sinais de EEG e por camadas totalmente
conectadas responsdveis pela classificacdo da representacdo gerada nas classes do problema.
Wang et al. (2020) propuseram uma arquitetura muito parecida visando a redu¢do em grande

escala do nimero de parametros pela utilizacdo de camadas convolucionais simplificadas.

Os trés trabalhos propde modelos de aprendizado profundo ponta a ponta para a classifi-
cacdo de imagética motora independente do sujeito. Todos consideram as informagdes espaciais
contidas nos sinais de EEG, caracteristica esta que pelas experimentacdes realizadas neste

trabalho ndo apresentou melhoria no desempenho do sistema proposto.

A Tabela 5 mostra os resultados para os referidos trabalhos e o sistema proposto. O
resultado obtido por Zhang et al. (2020), reforca ainda mais o fato de que aumentar a quantidade
de dados de treinamento pelo deslocamento dentro dos ensaios, ndo auxilia na obtencao de
resultados competitivos no cendrio de classificacdo de imagética motora independente do sujeito.
O resultado reportado por Wang et al. (2020) ndo possui diferenga significativa ao resultado

obtido pelo sistema proposto, no entanto é o modelo que possui 0 menor nimero de parametros.
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Tabela 5 — Resultados da classificacdo das classes punho esquerdo e punho direito.

’ Trabalho \ Janela \ Acuracia (%) \ Parametros

Zhang et al. (2020) 2:3 sdédg;%gc;rsento TATL(£4.19) | 420356
Dose ez al. (2018) 3s 80.10 203122
Wang e al. (2020) 3s 82.43 2918

CNN-1D (Sistema proposto) 3s 82.11(£3.65) | 143546

Fonte: O Autor (2020).

3.3.6 RESULTADOS NO CENARIO DE CLASSIFICACAO DE 5 CLAS-
SES

Para a avaliacdo de desempenho e comparacgado de resultados considerando um niimero
maior de classes, por ndao haver um padrio nas classes utilizadas nos trabalhos encontrados na
literatura, sdo realizados dois experimentos. Em um primeiro experimento foram consideradas
as mesmas classes utilizadas para a reproducdo dos resultados da implementacdo da arquitetura
CRNN (olhos fechados, punho esquerdo, punho direito, punhos e pés). A Tabela 6 apresenta as
quantidades de treinamento e teste para cada parti¢do. O resultado deste experimento possibilitard
avaliar se as modificacdes realizadas durante as experimentacdes no cendrio de classificacio
bindria produziram alguma melhoria de desempenho no cendrio de classificacdo de 5 classes

independente do sujeito.

Tabela 6 — Quantidade de amostras geradas (com L = 480 e d = 0) por parti¢do (k) no pro-
cesso de validacado cruzada /0-fold para o cendrio de 5 classes da base de dados da
PhysioNet.

Olhos Fechados ~ Punho Esq. Punho Dir. Punhos Pés
Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste Treino Teste

1859 220 2107 253 2078 242 2096 246 2089 249
1859 220 2112 248 2073 247 2092 250 2093 @ 245
1859 220 2112 248 2073 247 2094 248 2091 @ 247
1859 220 2113 247 2072 248 2091 251 2094 244
1879 200 2129 231 2101 219 2115 227 2115 223
1879 200 2130 230 2100 220 2117 225 2113 225
1879 200 2133 227 2097 223 2117 225 2113 225
1879 200 2136 224 2094 226 2119 223 2111 227
1880 199 2135 225 2095 225 2120 222 2110 228

10 1879 200 2133 227 2097 223 2117 225 2113 225
Total 18711 2079 21240 2360 20880 2320 21078 2342 21042 2338
Fonte: O Autor (2020).

O| 0| ||| | W=~

A tnica modificacdo realizada no modelo foi no nimero de neurdnios da camada de saida,

alterado de 2 para 5 (por conta do nimero de classes). O sistema obteve uma acurdcia média
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de 57.47%(£4.2%), representando uma melhoria relativa de 69.63% em relagdo ao resultado
obtido pela CRNN.

A matriz de confusdo (Figura 45) permite tirar algumas conclusdes a respeito do desem-
penho do sistema em cada classe. Considerando apenas as classes de imagética motora (i.e.,
ignorando a classe olhos fechados), pode-se notar uma grande incerteza do sistema nas predicoes
entre as classes punhos e pés. Os maiores acertos dentre as classes de imagética motora se deram
nas classes punho esquerdo e punho direito. Além disso, a maioria dos erros dessas classes ndo
ocorreram entre si € sim nas classes punhos e pés. Esses comportamentos podem ser o resultado
da extensao e posicionamento de cada membro no mapa somatotdpico (também conhecido como
Hominculo) da superficie corporal no cértex somatossensorial (BEAR; CONNORS; PARADISO,
2017). Para a andlise no mapa somatotdpico das classes punho esquerdo, punho direito e punhos,
€ plausivel considerar a drea correspondente ao punho e mao, uma vez que a atividade referente
a estas classes € a imaginacao da abertura e fechamento dos punhos, movimento este que obvia-
mente envolve as maos. Os punhos e as mados sao representados no mapa somatotdpico ao longo
de uma grande extensdo e lateralizados. Isto explica o maior nimero de verdadeiros positivos
nas classes punho esquerdo e punho direito, bem como a grande incerteza nas predi¢des entre
estas classes e a classe punhos. Os pés sdo representados no mapa somatotopico em uma tnica
regido. Entretanto, sua extensdo de representacdo € menor em relagdo a extensao dos punhos
e maos. Como a extensdo representada no mapa somatotdpico esta relacionada a importancia
sensorial daquela drea (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017), faz sentido um menor nimero de

predi¢Oes corretas correspondentes as classes de menor extensdo no mapa somatotopico.

Figura 45 — Matriz de confusio dos resultados da classificacao de 5 classes na base de dados da
PhysioNet.

Olhos Fechados
Punho Esquerdo

Punho Direito

Atual

Punhos

Pés

Olhos Fechados Punho Esquerdo Punho Direito Punhos Pés
Predicao

Fonte: O Autor (2020).

Para comparagdes com trabalhos da literatura foi encontrado apenas o proposto por Fadel
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et al. (2020), embora utilizem a classe rest ao invés da classe olhos fechados. Os dados desta
classe sdo aqueles adquiridos no periodo de descanso entre as atividades das classes relacionadas
aos movimentos dos punhos e pés. Eles obtiveram uma acurédcia média de 70.64%, que representa
uma melhoria relativa de 22.92% em relagdo ao sistema proposto. Entretanto, a abordagem de
avaliacdo de desempenho utilizada foi a Leave-One-Out, utilizando dados de n — 2 sujeitos para
o treinamento, dados de 1 sujeito selecionado aleatoriamente para validacio e dados de 1 sujeito
para teste. O trabalho propde a utilizacao de técnicas de processamento de sinais para a geragao
de imagens dos sinais de EEG em muiiltiplas bandas de frequéncia. Estas imagens formam os
dados de entrada para uma rede neural artificial composta por uma CNN de multiplas camadas
seguida por uma LSTM e pela camada de classificagdo. Dentre as comparagdes realizadas até o
presente momento, € a primeira em que o sistema proposto obteve um desempenho inferior por
uma larga margem. Nota-se também que € a primeira compara¢do baseada em um modelo que
ndo € ponta a ponta, uma vez que utiliza técnicas de processamento de sinais para a geracao dos

dados de entrada.

3.3.7 RESULTADOS NO CENARIO DE CLASSIFICACAO DE 4 CLAS-
SES

Para a avaliacdo de desempenho no cendrio de classificacdo de 4 classes, foram removidos
os ensaios correspondentes a classe punhos. A tnica modificacdo realizada no modelo foi no
nimero de neurdnios da camada de saida, alterado para 4. O sistema obteve uma acuricia
média de 66.11%(+4.46%). Pela matriz de confusdo (Figura 46), pode-se notar um aumento
de acertos em todas as classes, mas principalmente nas classes punho direito e pés, que agora
apresentam um maior equilibrio no niumero de acertos. Este resultado corrobora a andlise anterior
realizada com base no mapa somatotdpico e sugere que protocolos experimentais de interfaces
cérebro-mdquina baseadas em imagética motora ndo devem utilizar a classe punhos em conjunto
com a classe pés ou com classes relacionadas aos punhos ou as maos. Agora, a maior incerteza
do sistema reside na classe pés com as classes punho esquerdo e punho direito, a qual pode-se
explicar pela extensdo da drea dos pés representada no mapa somatotépico, como ja explicado

na analise anterior.

Para comparagdes com trabalhos da literatura foram encontrados apenas trabalhos que
utilizaram a classe olhos abertos ao invés da classe olhos fechados. Os resultados (Tabela 7)
sao dos trabalhos de Dose et al. (2018) e Wang et al. (2020), j4 apresentados nas comparacoes
no cendrio de classificacdo bindria. Neste cendrio, o sistema proposto apresenta uma melhoria
relativa de 1.6% em relacéo ao trabalho de Wang er al. (2020). Essas pequenas varia¢oes
apresentadas em diferentes cendrios, demonstram que a capacidade de ambos os sistemas em

realizar a classificacdo de imagética motora independente do sujeito é muito parecida.
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Figura 46 — Matriz de confusio dos resultados da classificacdo de 4 classes na base de dados da
PhysioNet.

Olhos Fechados

Punho Esquerdo

Atual

Punho Direito

Pés

Olhos Fechados Punho Esquerdo Punho Direito Pés
Predicao

Fonte: O Autor (2020).

Tabela 7 — Resultados da classificacdo das classes olhos abertos/fechados, punho esquerdo,
punho direito e pés.

’ Trabalho \ Janela \ Acuracia (%) \ Parametros
Dose et al. (2018) 3s 59.71 203284
Wang et al. (2020) 3s 65.07 3144
CNN-1D (Sistema proposto) 3s | 66.11(+4.46) 144060

Fonte: O Autor (2020).

3.4 RESULTADOS NA BASE DE DADOS II-A

O melhor sistema obtido pelas experimentacdes na base de dados da PhysioNet foi
utilizado para avaliar o desempenho na base de dados II-A da IV Competi¢do de Interfaces
Cérebro-Mdquina. Esta base de dados possui um total de 4 classes (mdo esquerda, mao direita,
pés e lingua). A tnica modificacao realizada no modelo foi no nimero de neurdnios utilizados
na camada de saida de acordo com cada experimento realizado. O processo de preparagao dos
dados foi mantido exatamente como o realizado na base de dados da PhysioNet, ou seja, para
cada ensaio uma amostra € gerada com os primeiros 3 segundos do sinal de EEG. A dimensao
dos dados de entrada foi alterada de acordo com a frequéncia de amostragem e o nimero de
eletrodos utilizados para a aquisi¢ao dos sinais de EEG. Para uma taxa de amostragem de 250
Hz e 22 eletrodos, a dimensao dos dados de entrada tornou-se 750 x 22. As amostras marcadas
como rejeitadas por inspecao visual realizada por especialistas foram desconsideradas. Mesmo

assim, a base continua aproximadamente balanceada, como pode ser visualizado na Tabela 8.

Como esta base de dados possui somente 9 sujeitos, a avaliacdo de desempenho foi
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Tabela 8 — Quantidade de amostras da base de dados II-A.

Sujeito Mao Esquerda Mao Direita Pés  Lingua

1 140 139 137 138
2 138 140 135 140
3 136 138 134 135
4 121 124 126 119
5 133 131 138 136
6 109 112 103 110
7 138 135 138 137
8 132 134 133 136
9 118 128 130 125
Total 1165 1181 1174 1176

Fonte: O Autor (2020).

realizada utilizando a técnica de validacdo cruzada Leave-One-Out'°

sobre os sujeitos. Em cada
iteracdo, dados de n — 1 sujeitos sdo utilizados para o treinamento e os dados do sujeito restante
para a avaliacdo do sistema. O treinamento foi realizado por 1500 épocas. Isso foi possivel

devido ao menor nimero de amostras da base de dados.

Em um primeiro experimento foram utilizadas somente as amostras das classes mao
esquerda e mio direita. A acurdcia média obtida foi de 78.31%(£5.49%). O tnico trabalho
encontrado na literatura realizando a classificacao destas classes nesta base de dados foi o de
Lotte, Guan & Ang (2009). Eles propuseram uma comparacao entre diversas abordagens baseadas
em engenharia de caracteristicas nos cendrios de classificagdo dependente e independente do
sujeito. A avaliacdo de desempenho independente do sujeito foi realizada da mesma forma
que no presente trabalho. O melhor resultado obtido foi de 67.59%. O sistema proposto no
presente trabalho apresenta uma melhoria relativa de 15.86%. Isso demonstra o potencial dos
modelos baseados em aprendizado profundo na obtencdo de representagdes robustas dos sinais
de EEG, para a classificacdo de imagética motora independente do sujeito. Algoritmos baseados
em aprendizado profundo possuem a capacidade de capturar caracteristicas de alto nivel e
dependéncias latentes presentes nos dados, sem a necessidade de um grande conhecimento do
dominio. Por outro lado, os algoritmos baseados em engenharia de caracteristicas demandam um
grande conhecimento do dominio para definir os melhores algoritmos e técnicas para determinado
problema. Estas suposi¢des podem acabar descartando informagdes discriminativas contidas nos

dados dificultando a tarefa de classificagao.

Em um segundo experimento foram utilizadas as amostras das 4 classes disponiveis. A
acuracia média obtida foi de 55.74%(£5.71%). Pela matriz de confusdo (Figura 47), pode-se
observar novamente que, assim como na base de dados da PhysioNet, as classes correspondentes

aos membros de menor extensdo no mapa somatotdpico (i.e., pés e lingua) sdo aquelas de maior

10" A técnica de validagdo cruzada Leave-One-Out é um caso especial da técnica de validacio cruzada K-fold,

onde K ¢ configurado como o nimero de amostras ou de sujeitos quando aplicado sobre os sujeitos.
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incerteza nas predicdes realizadas pelo sistema.

Os resultados obtidos na literatura para comparacgao e do sistema proposto podem ser
visualizados na Tabela 9.

Tabela 9 — Resultados da classificacao das classes mao esquerda, mao direita, pés e lingua.

’ Trabalho \ Janela \ Acuracia (%) \ Parametros ‘
Lawhern et al. (2016) 2s (a partir do tempo 0,5s) 40.0 796
Zhang et al. (2020) 1,6s (deslocamento de 0,2s) | 60.11(+9.96) 420356
CNN-1D (Sistema proposto) 3s 55.74%(£5.71%) | 224972

Fonte: O Autor (2020).

Figura 47 — Matriz de confusdo dos resultados na base de dados II-A da IV Competicao de
Interfaces Cérebro-Mdquina.

Mao Esquerda

Mao Direita

Atual

Pés

Lingua

Méao Esquerda Mé&o Direita Pés Lingua
Predicao

Fonte: O Autor (2020).

Lawhern et al. (2016) propde a EEGNet, uma rede neural convolucional compacta para o
reconhecimento de diferentes tipos de sinais de EEG. A avalia¢do de desempenho independente
do sujeito ndo foi realizada da mesma forma como no presente trabalho. O subconjunto de
dados de teste € formado pelas amostras de teste de 1 sujeito. As amostras de treinamento de
5 outros sujeitos selecionados aleatoriamente sdo utilizadas para formarem o subconjunto de
dados de treinamento. As amostras de treinamento dos 3 sujeitos restantes sdo utilizadas para
formarem o subconjunto de dados de validacdo. Este processo € repetido 10 vezes para cada
sujeito produzindo um total de 90 resultados, a partir dos quais € estimada a acurécia do sistema.
O sistema proposto obteve uma melhoria relativa de 39.35%. Um fator que pode explicar esta
diferenca de desempenho tdo grande € a baixa complexidade da EEGNet em relagdo ao sistema
proposto. Embora tenha como objetivo ser um sistema genérico para diferentes tipos de sinais de
EEG, ndo € capaz de obter uma representagcdo robusta o suficiente para a classificagdo de sinais

de imagética motora independente do sujeito.
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Zhang et al. (2020) propuseram um modelo de atenc¢do recorrente convolucional baseado
em grafos. Esta categoria de modelos ndo estd contemplada no escopo do presente trabalho. Mas
como trata-se de um modelo baseado em aprendizado profundo e a avaliagdo de desempenho
independente do sujeito foi realizada da mesma forma que no presente trabalho, é uma com-
paracdo justa. O desempenho obtido representa uma melhoria relativa de 7.84% em relag@o ao
sistema proposto mesmo utilizando uma janela menor e aplicando a técnica de deslocamento,

que nos experimentos realizados no presente trabalho nao mostrou-se efetiva.

3.5 RESULTADOS NA BASE DE DADOS II-B

A base de dados II-B da IV Competicdo de Interfaces Cérebro-Mdaquina possui sinais de
EEG de 2 classes de imagética motora (mdo esquerda e mao direita) provenientes de sessdes de
aquisi¢do com e sem feedback aos sujeitos. O treinamento e avaliagdo de desempenho foram

realizados da mesma forma que na base de dados II-A.

Baseado na hipdtese de que, o fornecimento de feedback aos sujeitos durante a aqui-
sicdo dos sinais de EEG auxilia na melhoria da sua capacidade de modulagcdo dos sinais de
imagética motora, foram realizados experimentos utilizando diferentes estratégias de avaliacao
de desempenho. Em um primeiro experimento, foi utilizada a mesma estratégia de avaliacao
aplicada na base de dados II-A, utilizando os sinais de todas as sessoes de aquisicdo. Em um
segundo experimento, foi utilizada a estratégia de avaliacdo offline, utilizando somente os dados
provenientes das sessoes de aquisi¢do sem feedback. Em um terceiro experimento, foi utilizada a
estratégia de avaliacao online simulado, utilizando somente os dados provenientes das sessdes
de aquisi¢do com feedback. Os resultados (Figura 48), demonstram uma melhoria relativa de
11.19% na acurdcia do sistema quando treinado nos dados em que os sujeitos receberam feedback.
Este resultado sugere que a hipédtese de que, fornecer feedback aos sujeitos auxilia na melhoria
da sua capacidade de modulacdo dos sinais de imagética motora, é verdadeira. No entanto, o
desvio padréo dos resultados utilizando a estratégia online simulado foi muito elevado (10.54%).
E além disso, é importante frisar que trata-se de uma base de dados pequena, com apenas 9
sujeitos. Para confirmar esta hipétese, seria necessario uma base de dados com um protocolo

experimental nos mesmos moldes desta e um nimero maior de sujeitos.

Para comparacio com resultados obtidos na literatura foi utilizado o resultado obtido
utilizando os dados provenientes de todas as sessoes de aquisi¢ao (71.14%(45.63%)). O tnico
trabalho encontrado para comparacdo foi o de Roy et al. (2020). Eles propuseram uma arquitetura
composta por multiplos pares de mega blocos e pooling. Os mega blocos, segundo os autores, sdo
componentes compostos por multiplas camadas convolucionais capazes de repetir sua estrutura
sobre o dominio do tempo. O objetivo dos mega blocos € tornar o modelo adaptavel para
considerar o ruido presente nos sinais e a variabilidade entre diferentes sujeitos e sessoes. Os
dados de entrada sdo imagens obtidas por espectogramas gerados a partir dos sinais de EEG. Cada

imagem € formada combinando os espectogramas das bandas theta-alpha e beta, verticalmente.
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Figura 48 — Resultados na base de dados II-B da IV Competi¢ado de Interfaces Cérebro-Méquina.
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Fonte: O Autor (2020).

A dimensdo dos dados de entrada é: pixels de altura x pixels de largura x quantidade de
eletrodos. Para cada ensaio, a técnica de janelamento € aplicada com um deslocamento de 200 ms
considerando os 4 segundos iniciais do ensaio (a partir do recebimento do estimulo de imagética
motora). Assim, para cada ensaio, sdo geradas 11 amostras e a classificacdo de um ensaio é
considerada correta se a0 menos 6 de suas amostras sdo classificadas corretamente. A avaliacdo
de desempenho independente do sujeito € realizada da mesma forma que no presente trabalho. O
desempenho reportado foi uma acurdcia média de 70.94%(+9.89%), diferenca insignificante

em relacdo ao desempenho obtido no sistema proposto no presente trabalho.
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4 CONCLUSAO

O objetivo principal deste trabalho consistiu na implementacao de um sistema para o
reconhecimento de multiplas classes de imagética motora independente do sujeito. Sabe-se que
milhares de pessoas ao redor do mundo sofrem de algum tipo de dificuldade motora, seja devido
ao acometimento de doencgas degenerativas do sistema motor ou ao sofrimento de algum acidente
que tenha ocasionado a paralisia de membros. Essas pessoas possuem enormes dificuldades para
a realizacdo de suas tarefas didrias e, nos casos mais extremos, ficam completamente inabilitadas.
Nesse sentido, torna-se essencial o desenvolvimento de tecnologias assistivas que auxiliem
na recuperacdo e no dia a dia dessas pessoas. Interfaces cérebro-mdaquina sdo dispositivos
que permitem a comunica¢do com o mundo externo através da andlise dos sinais cerebrais. A
eletroencefalografia (EEG) € uma tecnologia que permite a coleta desses sinais de forma pratica
e ndo invasiva. Interfaces cérebro-mdaquina baseadas em imagética motora permitem aos sujeitos
a comunicacdo com dispositivos inteligentes de forma completamente independente, necessarias
para os cendrios de doengas degenerativas muito graves em que os sujeitos alvos ndo possuem
qualquer atividade nas vias normais de comunicagdo responsdveis pelo controle dos nervos e
musculos. O componente chave de interfaces cérebro-mdquina baseadas em imagética motora é
um sistema de reconhecimento que possa, de forma confidvel e em tempo razoavel, realizar a
predicdo das intencdes dos sujeitos. Grandes desafios ainda permanecem para o desenvolvimento
de sistemas de reconhecimento de imagética motora que possam ser utilizados em interfaces
cérebro-mdquina comercializdveis, sendo os principais: a confiabilidade de predi¢do e o tempo
de resposta. Nesse sentido, € de suma importancia a exploracdo de novas arquiteturas e técnicas

das subdreas da inteligéncia artificial que possam vir a solucionar esses desafios.

Abordagens baseadas em engenharia de caracteristicas demonstraram uma boa capa-
cidade de predicdo nos cendrios de classificacdo de imagética motora dependente do sujeito.
Entretanto, estas abordagens demandam um grande conhecimento do dominio para a definicao
dos melhores algoritmos e técnicas. Estas suposi¢des podem acabar descartando informacgdes
discriminativas contidas nos dados dificultando a tarefa de classificacdo. Abordagens baseadas
em aprendizado profundo t€m demonstrado um maior potencial nos cendrios de classificacao
de multiplas classes e independente do sujeito. Esta abordagem permite o desenvolvimento de
sistemas ponta a ponta que ndo necessitam de um profundo conhecimento do dominio, e devido
a ndo possuir etapas de pré-processamento computacionalmente complexas, podem realizar as

predi¢des em um tempo de resposta mais adequado para sistemas online.

A partir da revisdo bibliografica realizada, foi possivel o desenvolvimento de um sistema
de reconhecimento de imagética motora independente do sujeito. O sistema obteve um desem-
penho competitivo com os trabalhos encontrados na literatura para o cendrio de classificacao

bindria, tanto na base de dados da PhysioNet quanto na base de dados II-B da IV Competi¢do de



Interfaces Cérebro-Mdaquina. Em comparacdo com resultados de sistemas baseados em engenha-
ria de caracteristicas na base de dados II-A da IV Competicdo de Interfaces Cérebro-Maquina, o
sistema proposto obteve uma melhoria relativa de 15.86%. Esse resultado demonstra o poten-
cial dos sistemas baseados em aprendizado profundo para a classificacdo de imagética motora

independente do sujeito.

Nas andlises realizadas dos resultados nos cendrios de classificacdo de 4 e 5 classes na
base de dados da PhysioNet, observou-se uma grande incerteza do sistema na predicdo da classe
punhos com as classes pés, punho esquerdo e punho direito. Isso pode ser explicado devido
a representacdo dos punhos e das maos ser lateralizada no mapa somatotépico, enquanto que
os pés sao representados em uma regiao central entre a regido do punho e da mao esquerda e
a regido do punho e da mao direita. Assim, pode-se concluir que protocolos experimentais de
interfaces cérebro-mdaquina baseadas em imagética motora, nao devem utilizar a classe punhos
em conjunto com a classe pés ou com classes relacionadas aos punhos ou as maos, pois isso
tende a gerar uma grande incerteza no sistema nas predicdes entre essas classes. No cendrio de
classificagcao de 4 classes (i.e., sem a classe punhos), o sistema obteve uma melhoria relativa de

1.6% em relag¢@o ao melhor resultado encontrado na literatura.

Com as experimentagdes realizadas no decorrer do desenvolvimento deste trabalho,
observou-se que o fornecimento de um maior contexto da informagao temporal dos sinais de
EEG agrega informacgdes relevantes ao modelo. O tamanho ideal de janela obtido nas expe-
rimentacdes foi de 3 segundos. A utilizagdo de deslocamento como técnica para o aumento
dos dados disponiveis para o treinamento ndo mostrou-se efetiva para o sistema proposto. Em
todos os cendrios avaliados, isso causou uma grande degradacdo no desempenho do sistema.
Esse resultado permite concluir que existe informacdes importantes para o sistema diferenciar
diferentes tipos de imagética motora no inicio dos ensaios, logo apds o sujeito ser exposto ao

estimulo de imagética motora.

Dentre as redes neurais utilizadas, a CNN mostrou-se mais efetiva na geracao de uma
representacao robusta para a classificacdo de imagética motora independente do sujeito. Ao
fornecer um maior contexto da informagdo temporal dos sinais de EEG, a CNN conseguiu obter
acurdcias acima de 80%, enquanto que a LSTM ficou com acurdcias entre 59% e 61%. Isso
demonstra a maior capacidade da CNN para a engenharia de caracteristicas temporais dos sinais
de EEG.

Embora a base de dados II-B da IV Competicao de Interfaces Cérebro-Mdquina seja
pequena, os resultados obtidos sugerem que o fornecimento de feedback aos sujeitos auxilia
na melhoria da sua capacidade de modulacao dos sinais de imagética motora. Foi obtida uma
melhoria relativa de 11.19% na acurdcia do sistema quando treinado nos dados em que os sujeitos

receberam feedback.

Nos resultados obtidos na literatura da classificacao de multiplas classes de imagética

motora independente do sujeito na base de dados da PhysionNet, verificou-se que a aplica¢ao

87



de técnicas de processamento de sinais para a preparacao dos dados de entrada contribui para a
obtencdo de bons resultados. Como continuagdo deste trabalho pode ser realizada a exploragdo
de sistemas que nao sdo ponta a ponta, realizando um maior pré-processamento dos dados
de entrada. Outro desafio que fica para a exploracdo em um trabalho futuro, € a reducio do
problema de escassez de sinais de EEG de imagética motora disponiveis para o treinamento dos
sistemas. Neste trabalho foi realizada a tentativa sem sucesso do aumento dos dados pela técnica
de janelamento. Redes neurais generativas podem ser empregadas para a geracio de novos dados
baseado nos dados disponiveis sem a necessidade do emprego do deslocamento nos sinais de

EEG, que no presente trabalho resultou na degradagdo do sistema.
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ANEXO A - CODIGO FONTE

SEGMENTACAO DOS SINAIS DE EEG DA BASE DE DADOS DA PHYSIO-
NET

import os

import shutil

import pickle

import re

from itertools import groupby
from operator import itemgetter

import numpy as np

import tensorflow as tf

from tensorflow.core.example.example_pb2 import Example

from tensorflow.core.example.feature_pb2 import Features, Feature, BytesList, Int64List

from .EdfFile import EdfFile

def generate_dataset_physionet(dataset_root_dir , shape, window_size=10, start=0, offset=5,
noise_samples=0, classes=None, damaged_subjects=None):

if classes is None:
classes = ["left—fist", "right—fist"]

if damaged_subjects is None:
damaged_subjects = ["S088", "S089", "S092", "S100", "S104"]

if type(shape) not in (tuple, list):
shape = [shape]

window_folder_name = _get_window_folder_name (window_size, start, offset, noise_samples)
dataset_dir = os.path.join(dataset_root_dir , "normalized—by—sample",
window_folder_name ,

>

f"{window_size}x{’x’.join(str(dim) for dim in shape)}",
"—".join(classes))
if os.path.exists(path_dir):
shutil . rmtree (path_dir)

os.makedirs (path_dir)

executions = []
if any([c in classes for c¢ in ["eyes—closed"]]):
executions .append("R02")
if any([c in classes for c¢ in ["left—fist", "right—fist"]]):
for execution in ["R04", "R0O8", "RI2"]:
executions .append(execution)
if any([c in classes for c in ["both—fists", "both—feet"]]):
for execution in ["RO6", "RI0", "R14"]:
executions .append(execution)

label_value = 0

labels = {}

if "eyes—closed" in classes:
labels["eyes—closed"] = label_value
label_value += 1

if "left—fist" in classes:
labels["left—fist"] = label_value



label_value += 1

if "right—fist" in classes:
labels["right—fist"] = label_value
label_value += 1

if "both—fists" in classes:
labels["both—fists"] = label_value
label_value += 1

if "both—feet" in classes:
labels["both—feet"] = label_value
label_value += 1

regex_executions = f" ({1’ .join(executions)})"

info = {
"n_samples_by_subject": 0

}

dataset_edf_files_dir = os.path.join(dataset_root_dir, "raw—edf—files")

subjects = filter (lambda s: s not in damaged_subjects ,
sorted (os. listdir (dataset_edf_files_dir)))

for subject in filter (lambda f: re.match("S(\\d+)", f), subjects):

X_segments = np.empty ((0, 64))
y = np.empty (0, dtype=np.int64)

edf_subject_path_dir = os.path.join(dataset_edf_files_dir, subject)
edf_file_names = sorted(os.listdir (edf_subject_path_dir))
regex_subject_edf_files = f"~{subject}{regex_executions }\\.edf$"
for edf_file_name in filter (lambda f:
re.match(regex_subject_edf_files, f), edf_file_names):

edf_file = EdfFile(edf_subject_path_dir, edf_file_name)

events_windows = [next(group) for key, group in groupby(
enumerate(edf_file.labels), key=itemgetter (1))]

n_events = len(events_windows)

for index, (event_start_index , event) in enumerate(events_windows):
if event not in classes:

continue

event_start_index += start
X = edf_file.data[event_start_index :] if index + 1 == n_events \
else edf_file.data[event_start_index:events_windows[index + 1][0]]
n_segments = 0
for (start_segment, end_segment) in _windows (X, window_size, offset):
x_segment = X[start_segment:end_segment]
X_segments = np.vstack ((X_segments, x_segment))
y = np.append(y, labels[event])
for _ in range(noise_samples):
noise = np.random.normal(0, 1, x_segment.shape)
X_segments = np.vstack ((X_segments, x_segment + noise))
y = np.append(y, labels[event])
n_segments += 1

edf_file.close ()

if len(y) > info["n_samples_by_subject"]:
info["n_samples_by_subject"] = len(y)

X_segments = X_segments.reshape((—1, window_size, 64))

tfrecord_subject_filepath = os.path.join(dataset_dir, f"{subject}.tfrecord")
options = tf.io.TFRecordOptions(compression_type="GZIP")
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def

def

def

def

with tf.io.TFRecordWriter(tfrecord_subject_filepath , options) as writer:
for n_segment in range(len(y)):
X_segment = np.array (list (map(
lambda x: _process_record(x, shape),
X_segments[n_segment])))
X_segment = tf.io.serialize_tensor (X_segment).numpy ()
X _feature = Feature(bytes_list=BytesList(value=[X_segment]))
y_feature = Feature(int64 _list=Int64List(value=[y[n_segment]]))

eeg_example = Example(
features=Features (
feature={
"X": X_feature ,

n,n

y": y_feature

)

writer . write (eeg_example. SerializeToString ())

info_filepath = os.path.join(dataset_dir, "info.pkl")
with open(info_filepath , "wb") as fp:
pickle .dump(info, fp, protocol=4)

_get_window_folder_name (window_size, start, offset, noise_samples):
folder_name = f"window—{window_size}"
if start > O:
folder_name += f"—start —{start}"
elif start < O:
folder_name += f"—start—minus—{np.abs(start)}"
if offset > 0:
folder_name += f"—offset —{offset}"
if noise_samples > 0:
folder_name += f"—times—{noise_samples}—noise—samples"

return folder_name

_windows (data, size, offset):
start = 0
while (start + size) <= len(data):
yield int(start), int(start + size)
if offset > O:
start += offset
else:
start += len(data)

_process_record(x, shape):
X = (X — np.mean(x)) / np.std(x)
if shape == (10, 11):
return _map_to_10x11(x)
elif shape == (7, 9):
return _map_to_7x9(x)
elif shape == [64]:
return x

raise AttributeError("Unexpected value for parameter ’shape’.")

_map_to_10x11(x):
X = np.zeros([10, 11])
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X[0] = (0, O, O, O, x[21], x[22], x[23], O, O, O, 0)

X[1] = (0, O, O, x[24], x[25], x[26], x[27], x[28], O, O, 0)

X[2] = (0, x[29], x[30], x[31], x[32], x[33], x[34], x[35], x[36], x[37], 0)

X[3] = (0, x[38], x[0], x[1], x[2], x[3], x[4], x[5], x[6], x[39], 0)

X[4] = (x[42], x[40], x[7], x[8], x[9], x[10], x[Ll1], x[12], x[13], x[41], x[43])
X[5] = (0, x[44], x[14], x[15], x[1l6], x[17], x[18], x[19], x[20], x[45], 0)

X[6] = (0, x[46], x[47], x[48], x[49], x[50], x[51], x[52], x[53], x[54], 0)

X[7] = (0, 0, O, x[55], x[56], x[57], x[58], x[59], 0, 0, 0)

X[8] = (0, 0, O, O, x[60], x[61], x[62], O, O, O, O)

X[9] = (0, 0, 0, 0, O, x[63], 0, O, O, O, 0)

return X

def _map_to_7x9(x):
X = np.zeros([7, 9])

X[0] = (x[24], x[21], x[25], x[22], x[26], x[23], x[27], x[28], 0O)
X[1] = (x[29]1, x[30], x[31], x[32], x[33], x[34], x[35], x[36], x[37])
X[2] = (x[38], x[0], x[1], x[2], x[3], x[4], x[5], x[6], x[39])

X[3] = (x[40], x[7], x[8], x[9], x[10], x[11], x[12], x[13], x[41])
X[4] = (x[44], x[14], x[15], x[16], x[17], x[18], x[19], x[20], x[45])
X[5] = (x[46], x[47], x[48], x[49], x[50], x[51], x[52], x[53], x[54])
X[6] = (x[55], x[60], x[56], x[63], x[61], x[57], x[62], x[58], x[59])

return X

SEGMENTACAO DOS SINAIS DE EEG DAS BASES DE DADOS DA IV
COMPETICAO DE INTERFACES CEREBRO-MAQUINA

import os
import shutil
import pickle
import re

import mne

import numpy as np

import tensorflow as tf

from scipy import io

from tensorflow.core.example.example_pb2 import Example

from tensorflow.core.example. feature_pb2 import Features, Feature, BytesList, Int64List
from .LabelsCounts import LabelsCounts

GDF_FILES_REGEX = " (.)(\d{2})(\\d{O0,2})([ET])\\. gdf"

def generate_dataset_bciiv(dataset_root_dir, events_enum, labels_enum ,
labels , classes , window_size):
dataset_dir = os.path.join(dataset_root_dir , "normalized—by—sample",

f"window—{window_size}
"—".join(classes ).lower())
if os.path.exists(path_dir):

shutil .rmtree (path_dir)
os.makedirs (path_dir)

info = {
"n_samples_by_file": 0
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subjects_labels_counts = LabelsCounts ()
subjects_session_labels_counts = LabelsCounts ()
gdf_files_dir = os.path.join(dataset_root_dir, "gdf—files")
gdf_file_names = filter (lambda f: re.match(".x.gdf", f),
sorted (os. listdir (gdf_files_dir)))
for gdf_file_name in gdf_file_names:
gdf_filepath = os.path.join(gdf_files_dir, gdf_file_name)
gdf_file = mne.io.read_raw_gdf(gdf_filepath , preload=True)
groups_gdf_file = re.match(GDF_FILES_REGEX, gdf_file_name ). groups ()
database_prefix = groups_gdf_file[0]
subject = groups_gdf_file[1]
session = groups_gdf_file[2]
session_type = groups_gdf_file[3]

file_name_pattern = f"{database_prefix }{subject}{session}{session_type}"
labels_filepath = os.path.join(gdf_files_dir, "labels", f"{file_name_pattern }.mat")
labels_file = io.loadmat(labels_filepath)["classlabel"]

annotations = gdf_file.annotations.description
onset_annotations = gdf_file.annotations.onset
start_trials_indexes = [event_index for event_index in range(len(annotations))
if events_enum.get(annotations[event_index]) == "NEW_TRIAL"]
indexes_channels_eeg = [index for index, _ in enumerate(
filter (lambda ch: "EEG" in ch, gdf_file.ch_names))]
n_channels = len(indexes_channels_eeg)

frequency = int(gdf_file.info["sfreq"])
# should consider the complete motor imagery period (4s),

# not only the cue exhibition period (1.25s)

duration_event = window_size // frequency
n_samples = frequency =* duration_event
rejected_trials = 0

ignored_trials = 0

X = np.empty ((0, n_channels))

y = np.empty (0, dtype=np.int64)

for n_trial , event_start_trial_index in enumerate(start_trials_indexes):
cue_event_index = event_start_trial_index + 1
onset_event = onset_annotations|[cue_event_index |
onset_index = int(np.ceil(onset_event = frequency))
end_index = int(np.ceil ((onset_event + duration_event) = frequency))
event_samples = end_index — onset_index
if event_samples != n_samples:

end_index += n_samples — event_samples

# The event correspondent to the trial is the following the start trial event
if events_enum|[annotations[cue_event_index]] == "REJECTED_TRIAL":
rejected_trials += 1
continue

label = labels_enum|[labels_file[n_trial J[0]]
if label not in classes:
ignored_trials += 1

continue
# The index 0 returns the data array of the gdf_file

# The index 1 returns the times array of the gdf_file
x = gdf_file[indexes_channels_eeg , onset_index:end_index ]J[0].T
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X = (x — np.mean(x)) / np.std(x)
X = np.vstack ((X, x))
y = np.append(y, labels[label])

gdf_file.close ()
X = X.reshape((—1, n_samples, n_channels))

tfrecord_filepath = os.path.join(dataset_dir, f"{file_name_pattern}.tfrecord")
options = tf.io.TFRecordOptions(compression_type="GZIP")
with tf.io.TFRecordWriter(tfrecord_filepath , options) as writer:
for n_segment in range(len(y)):
X_segment = tf.io.serialize_tensor (X[n_segment]).numpy ()
X _feature = Feature(bytes_list=BytesList(value=[X_segment]))
y_feature = Feature(int64 _list=Int64List(value=[y[n_segment]]))
eeg_example = Example (
features=Features (
feature={
"X": X_feature ,

n,n

y": y_feature

)

writer . write (eeg_example. SerializeToString ())

valid_trials = len(y)
if valid_trials > info["n_samples_by_file"]:
info["n_samples_by_file"] = valid_trials

labels_counts = np.unique(y, return_counts=True)[1]
subjects_labels_counts.put(subject, labels_counts)
subjects_session_labels_counts.put(subject + session_type , labels_counts)

info_filepath = os.path.join(dataset_dir, "info.pkl")

with open(info_filepath , "wb") as fp:

pickle .dump(info, fp, protocol=4)

LEITURA DA BASE DE DADOS NO FORMATO ESPERADO PELO ALGO-
RITMO DE PREDICAO

import os

import numpy as np

import tensorflow as tf

def load_dataset(dataset_dir, subjects, n_parallel_calls=tf.data.experimental .AUTOTUNE,

o

o

n_buffer_shuffle=None, batch_size=100, =xkwargs):

The reason to expand_dim parameter is because TensorFlow expects a certain input shape

for it’s Deep Learning Model. For example a Convolution Neural Network expect:

(<number of samples>, <x_dim sample>, <y_dim sample>, <number of channels >)

path_files = [os.path.join(dataset_dir, subject)

for subject in subjects]

dataset = tf.data.Dataset.list_files (path_files)
n_cycle_length =1

dataset = dataset.interleave (
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lambda filepath: tf.data.TFRecordDataset(filepath , compression_type="GZIP"),
cycle_length=n_cycle_length)
if n_buffer_shuffle is not None:
dataset = dataset.shuffle(n_buffer_shuffle)
dataset = dataset.map(lambda r: _preprocess(r, ssxkwargs),
num_parallel_calls=n_parallel_calls)
dataset = dataset.batch(batch_size)
return dataset.prefetch(tf.data.experimental . AUTOTUNE)

@tf. function
def _preprocess(serialized_eeg_records , shape, expand_dim=True):
The reason to expand_dim parameter is because TensorFlow expects a certain input shape

for it’s Deep Learning Model. For example a Convolution Neural Network expect:

(<number of samples>, <x_dim sample >, <y_dim sample>, <number of channels>)
feature_description = {
"X": tf.io.FixedLenFeature ([], tf.string),
"y": tf.io.FixedLenFeature ([], tf.int64)
}
parsed_eeg_records = tf.io.parse_single_example (
serialized_eeg_records , feature_description)
X = parsed_eeg_records["X"]
X = tf.io.parse_tensor (X, out_type=tf.float64)
X.set_shape (shape)
y = parsed_eeg_records["y"]

if expand_dim:
X = X[..., np.newaxis]

return X, y

ARQUITETURA CRNN

from tensorflow import keras

def create_model (shape=(10, 10, 11, 1), output_classes=5):
model = keras.models. Sequential ([

keras.layers.Input(shape=shape),
keras.layers.TimeDistributed (keras.layers.Conv2D (32, (3, 3),
activation="elu", padding="SAME")),
keras.layers . TimeDistributed (keras.layers.Conv2D (64, (3, 3),
activation="elu", padding="SAME")),
keras.layers.TimeDistributed (keras.layers.Conv2D (128, (3, 3),
activation="elu", padding="SAME")),
keras.layers. TimeDistributed (keras.layers. Flatten ()),
keras.layers. TimeDistributed (keras.layers.Dense(1024, activation="elu")),
keras.layers. TimeDistributed (keras.layers.Dropout(0.5)),
keras.layers .LSTM(64, return_sequences=True, dropout=0.5),
keras.layers .LSTM(64, dropout=0.5),
keras.layers.Dense (1024, activation="elu"),
keras.layers.Dropout(0.5),
keras.layers.Dense(output_classes , activation="softmax")

D

optimizer = keras.optimizers.Adam(1lr=1e—4)
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model . compile(loss="sparse_categorical_crossentropy",

optimizer=optimizer , metrics=["accuracy"])

return model

ARQUITETURA CNN-2D

from tensorflow import keras

def create_model (shape=(480, 64, 1), output_classes=5, model):

model = keras.models. Sequential ([
keras.layers.Input(shape=shape),

keras.layers .Conv2D(8, (3, 3), activation="elu", padding="SAME"),

keras.layers . AveragePooling2D (pool_size=(3,

1)),

keras.layers .Conv2D(16, (3, 3), activation="elu", padding="SAME"),

keras.layers . AveragePooling2D (pool_size =(3,

1)),

keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="elu", padding="SAME"),

keras.layers.AveragePooling2D (pool_size=(3,
keras.layers. Flatten (),
keras.layers.Dense(256, activation="elu"),

keras.layers.Dropout(0.5),

1)),

keras.layers.Dense(output_classes , activation="softmax")

D

optimizer = keras.optimizers.Adam(1lr=1e—4)

model . compile(loss="sparse_categorical_crossentropy",

optimizer=optimizer , metrics=["accuracy"])

return model

ARQUITETURA CNN-1D

from tensorflow import keras

def create_model (shape=(480, 64), output_classes=5,
model = keras.models.Sequential ([

keras.layers.Input(shape=shape),
keras.layers.ConvlD(8, 7, activation="elu",
keras.layers . AveragePoolinglD(pool_size=3),
keras.layers .ConvlD(16, 7, activation="elu"
keras.layers . AveragePoolinglD (pool_size=3),
keras.layers .ConvlD(32, 7, activation="elu"
keras.layers . AveragePoolinglD(pool_size=3),
keras.layers. Flatten (),
keras.layers .Dense(256, activation="elu"),
keras.layers.Dropout(0.5),

weights_filepath=None):

padding="SAME") ,

, padding="SAME"),

, padding="SAME"),

keras.layers .Dense(output_classes , activation="softmax")

D

if weights_filepath is not None:
model . load_weights (weights_filepath)

optimizer = keras.optimizers.Adam(1lr=1e—4)

model . compile(loss="sparse_categorical_crossentropy",

optimizer=optimizer , metrics=["accuracy"])
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return model

TREINAMENTO COM VALIDACAO CRUZADA 10-FOLD PARA A BASE
DE DADOS DA PHYSIONET

import os
import tensorflow as tf

from sklearn.model_selection import KFold
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint
from tensorflow.keras.callbacks import TensorBoard

from .load_tf_dataset import load_dataset

def train_for_physionet_dataset(model_results_dir, create_model_fn, n_samples_by_subject,
n_splits=10, n_epochs=50, expand_dim=False):
k_folds = KFold(n_splits=n_splits ). split(subjects)
for fold, (train_index , test_index) in enumerate(k_folds):

train_subjects = subjects[train_index ]
n_buffer_shuffle = n_samples_by_subject = len(train_index)
train_dataset = load_dataset(train_subjects ,

n_buffer_shuffle=n_buffer_shuffle , expand_dim=expand_dim)

model_name = f"independent—{n_splits}—cross—validation—fold —{fold}"
log_dir = os.path.join(model_results_dir, "tensorboard—logs", model_name)
model_filepath = os.path.join(model_results_dir, f"{model_name}.h5")
checkpoint_cb = ModelCheckpoint(model_filepath , save_weights_only=True)
tensorboard_cb = TensorBoard(log_dir)

model = create_model_fn ()
model . fit (train_dataset , n_epochs=n_epochs,

callbacks=[checkpoint_cb, tensorboard_cb], verbose=2)

tf.keras.backend.clear_session ()

TREINAMENTO COM VALIDACAO LEAVE-ONE-OUT PARA AS BASES
DE DADOS DA IV COMPETICAO DE INTERFACES CEREBRO-MAQUINA

import os
import re

import numpy as np

from .load_tf_dataset import load_dataset

def train_for_bci_iv_iia_dataset(model_results_dir, create_model_fn, n_samples_by_subject,

n_epochs=1500, expand_dim=False):

n_subjects = 9

subjects = np.array(range(n_subjects)) + 1

for test_subject in subjects:
train_subjects = subjects[subjects != test_subject]
regex_train_subjects = f"({’ 1 ’.join([’0° + str(n_subject)

for n_subject in train_subjects])})"
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train_filenames = list(filter (lambda f:
re.match(f"A({regex_train_subjects })(TIE). tfrecord", f), filenames))

n_buffer_shuffle = n_samples_by_subject = len(train_filenames)
train_dataset = load_dataset(train_filenames ,

n_buffer_shuffle=n_buffer_shuffle , expand_dim=expand_dim)

model_name = f"test—subject —{test_subject}"

log_dir = os.path.join(model_results_dir, "tensorboard—logs", model_name)
model_filepath = os.path.join(model_results_dir, f"{model_name}.h5")

checkpoint_cb = keras.callbacks.ModelCheckpoint(model_filepath , save_weights_only=True)
tensorboard_cb = keras.callbacks.TensorBoard(log_dir)

model = create_model_fn ()

model. fit (train_dataset , epochs=n_epochs,
callbacks=[checkpoint_cb, tensorboard_cb], verbose=2)

tf.keras.backend.clear_session ()

def train_for_bci_iv_iib_dataset(model_results_dir, create_model_fn, n_samples_by_subject,

n_epochs=1500, expand_dim=False):

n_subjects = 9

subjects = np.array(range(n_subjects)) + 1

for test_subject in subjects:
train_subjects = subjects[subjects != test_subject]
regex_train_subjects = f"({’ 1 ’.join([’0’ + str(n_subject)

"

for n_subject in train_subjects])})
train_filenames = list(filter (lambda f:
re . match(f"B({regex_train_subjects })(\d+)(T). tfrecord", f), filenames))

n_buffer_shuffle = n_samples_by_subject * len(train_filenames)
train_dataset = load_dataset(train_filenames ,
n_buffer_shuffle=n_buffer_shuffle , expand_dim=expand_dim)
model_name = f"test—subject —{test_subject}"
log_dir = os.path.join(model_results_dir, "tensorboard—logs", model_name)
model_filepath = os.path.join(model_results_dir, f"{model_name}.h5")
checkpoint_cb = keras.callbacks.ModelCheckpoint(model_filepath , save_weights_only=True)
tensorboard_cb = keras.callbacks.TensorBoard(log_dir)
model = create_model_fn ()
model. fit (train_dataset , epochs=n_epochs,

callbacks=[checkpoint_cb, tensorboard_cb], verbose=2)

tf.keras .backend.clear_session ()

AVALIACAO DE DESEMPENHO COM VALIDACAO CRUZADA 10-FOLD
PARA A BASE DE DADOS DA PHYSIONET

import os

import tensorflow as tf
from sklearn.model_selection import KFold

from .load_tf_dataset import load_dataset

def train_for_physionet_dataset(model_results_dir, create_model_fn,
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n_splits=10, expand_dim=False ):
results = []
kf = KFold(n_splits=n_splits)

for fold, (train_index , test_index) in enumerate(kf.split(subjects)):

test_subjects = subjects[test_index ]

test_dataset = load_dataset(test_subjects , batch_size=1, expand_dim=expand_dim)
model_name = f"independent—{n_splits}—cross—validation—fold —{fold}"
model_weights_filepath = os.path.join(model_results_dir, f"{model_name}.h5")
model = create_model_fn(model_weights_filepath)

loss , accuracy = model.evaluate(test_dataset)

results .append ({

"fold": fold,

"test_subjects": test_subjects ,
"loss": loss,

"accuracy": accuracy

D)
tf.keras.backend.clear_session ()

return results

AVALIACAO DE DESEMPENHO COM VALIDACAO LEAVE-ONE-OUT
PARA AS BASES DE DADOS DA IV COMPETICAO DE INTERFACES
CEREBRO-MAQUINA

import os
import re
import numpy as np

from .load_tf_dataset import load_dataset

def evaluate_for_bci_iv_iia_dataset(model_results_dir, create_model_fn, expand_dim=False):

n_subjects = 9
subjects = np.array(range(n_subjects)) + 1
results = []

for test_subject im subjects:

test_filenames = list(filter (lambda f:

re . match(f"AO{test_subject }(TIE). tfrecord", f), filenames))
test_dataset = load_dataset(test_filenames , batch_size=1, expand_dim=expand_dim)
model_name = f"test—subject —{test_subject}"

model_weights_filepath = os.path.join(model_results_dir, f"{model name}.h5")

model = create_model_fn(model_weights_filepath)

loss , accuracy = model.evaluate(test_dataset)

results .append ({

"test_subject": test_subject,
"loss": loss,
"accuracy": accuracy

1))

tf.keras.backend.clear_session ()
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return results

def evaluate_for_bci_iv_iib_dataset(model_results_dir, create_model_fn, expand_dim=False):

n_subjects = 9
subjects = np.array(range(n_subjects)) + 1
results = []

for test_subject in subjects:

test_filenames = list(filter (lambda f:
re.match(f"BO{test_subject }(\d+)(E). tfrecord", f), filenames))

test_dataset = load_dataset(test_filenames , batch_size=1, expand_dim=expand_dim)

model_name = f"test—subject —{test_subject}"

model_weights_filepath = os.path.join(model_results_dir, f"{model_name}.h5")

model = create_model_fn(model_weights_filepath)

loss , accuracy = model.evaluate(test_dataset)

results .append ({

"test_subject": test_subject,
"loss": loss,
"accuracy": accuracy

P
tf . keras .backend.clear_session ()

return results

TESTE DE SIGNIFICANCIA ESTATISTICA T DE STUDENT PAREADO
COM VALIDACAO CRUZADA

import os

import re

import numpy as np

from sklearn.model_selection import KFold
from .load_tf_dataset import load_dataset

def t_test(datasets_dir , models_dir, create_models_fn, models_shape,
n_splits=10, expand_dim=False ):

dataset_a_dir , dataset_b_dir = datasets_dir
model_a_dir, model_b_dir = models_dir
create_model_a_fn, create_model_b_fn = create_models_fn
shape_model_a, shape_model_b = models_shape
subjects_dataset_a = _get_subjects(dataset_a_dir)
subjects_dataset_b = _get_subjects(dataset_b_dir)

if len(subjects_dataset_a) != len(subjects_dataset_b):

raise AttributeError("Subjects dataset’s does not match!")

differences = []

kf = KFold(n_splits=n_splits)

for fold, (train_index , test_index) in enumerate(kf.split(subjects_dataset_a)):
model_name = f"independent—{n_splits}—cross—validation—fold —{fold}"
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model_a_weights_filepath os.path.join(model_a_dir, f"{model_name}.h5")

model_b_weights_filepath = os.path.join(model_b_dir, f"{model_name}.h5")

model_a = create_model_a_fn(model_a_weights_filepath , shape=shape_model_a)

model_b = create_model_b_fn(model_b_weights_filepath , shape=shape_model_b)

_, accuracy_a = _evaluate(dataset_a_dir, subjects_dataset_a[test_index],
model_a, shape_model_a, expand_dim=expand_dim)

_, accuracy_b = _evaluate(dataset_b_dir, subjects_dataset_b[test_index],
model_b, shape_model_a, expand_dim=expand_dim)

differences .append(accuracy_a — accuracy_b)
tf.keras.backend.clear_session ()

centered_diff = np.array(differences) — np.mean(differences)
return np.mean(differences) = (n_splits =% .5) / \
(np.sqrt(np.sum(centered_diff == 2) / (n_splits — 1)))

def _get_subjects(dataset_dir):
subjects = sorted(os.listdir(dataset_dir))
subjects = filter (lambda s: re.match("S(\d+).tfrecord", s), subjects)
return np.array (list(subjects))

def _evaluate(dataset_dir, test_subjects , model, shape, expand_dim):
test_dataset = load_dataset(test_subjects , dataset_dir , shape,
batch_size=1, expand_dim=expand_dim)
return model.evaluate (test_dataset , verbose=2)

ESTRUTURAS DE DADOS UTILITARIAS

import json
from json import JSONEncoder

import numpy as np

class NumpyArrayEncoder (JSONEncoder):
def default(self, obj):
if isinstance(obj, np.ndarray):
return obj.tolist ()
return JSONEncoder. default(self , obj)

class LabelsCounts:
def __init__(self):
self.__counts = {}

def put(self, key, counts):

if key not in self.__counts:
self.__counts[key] = counts
else:
self.__counts[key] = self.__counts[key] + counts

def __repr__(self):
return json.dumps(self.__counts, sort_keys=True, indent=4, cls=NumpyArrayEncoder)
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import os
import re

import pyedflib

import numpy as np

MOVEMENT _SINGLE MEMBER RUNS = [3, 4, 7, 8, 11, 12]
MOVEMENT BOTH_MEMBERS RUNS = [5, 6, 9, 10, 13, 14]

class EdfFile:
def __init__ (self, edf_path_dir, edf_file_name, channels=None):
self.edf_path_dir = edf_path_dir
self.edf_file_name = edf_file_name

groups_edf_file = re.match("S(\\d+)R(\\d+).edf", edf_file_name ). groups ()
self .subject = groups_edf_file[O]

self.run_execution = groups_edf_file[1]

self.__file = pyedflib.EdfReader(os.path.join(edf_path_dir, edf_file_name))

annotations = self.__file.readAnnotations ()
self.__onset_events = annotations[0]
self.__duration_events = annotations|[1]
self.__events = annotations [2]

self.frequency = self.__file.getSampleFrequencies ()[0]

total_duration_events = np.round(np.sum(self.__duration_events), decimals=2)

self .n_samples = int(total_duration_events # self.frequency)

self .n_channels = self.__file.signals_in_file if channels is None else len(channels)
self.channels = np.arange(self.n_channels) if channels is None else channels

self.channels_labels = np.array(self.__file.getSignalLabels ())[ self.channels]
self .data, self.labels = self.__read()

def get_path_file(self, path_dir, extension):
return os.path.join(path_dir, f"S{self.subject}R{self.run_execution}.{extension}")

def close(self):
self.__file.close ()

def __read(self):
data = np.zeros ((self.n_samples, self.n_channels))
# Set invalid label to verify skipped samples
labels = np.full(self.n_samples, "invalid", dtype="U256")
end_index = None
_onset_events )):

for index_event in range(len(self.

onset_event = self.__onset_events[index_event]
duration_event = self.__duration_events[index_event]
event = self.__events[index_event]
onset_index = int(onset_event % self.frequency)
if end_index is not None and onset_index != end_index:
onset_index = end_index
total_duration_event = np.round(onset_event + duration_event, decimals=2)
max_event_samples = int(total_duration_event = self.frequency)
end_index = np.minimum(max_event_samples, self.n_samples)
event_samples = end_index — onset_index

for ch_index, ch in enumerate(sclf.channels):
data[onset_index :end_index, ch_index] = self.__file.readSignal(
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ch,

labels[onset_index :end_index] =

onset_index ,

event ,

if np.sum(labels
print ("WARNING:

"invalid") > O:

return data, labels

i

The events of real movements
@staticmethod
def __get_label_for_event(event,
"TO"

run_execution

if event ==
if = 1:
return "eyes—open"
elif run_execution == 2:
return "eyes—closed"
else:
return "rest"
"T1":

if run_execution

if event ==

return "left—fist"

elif run_execution

return "both—fists"
"o

run_execution

if event ==
if
return "right—fist"

elif run_execution
return "both—feet"

return None

int(self.run_execution)),

Samples skipped when reading

are not handled because

event_samples)

np.repeat(self.__get_label_for_event(

event_samples)

the file " + self.edf_file_name)

these files are not read

run_execution):

in MOVEMENT_SINGLE MEMBER RUNS:

in MOVEMENT _BOTH_MEMBERS_RUNS:

in MOVEMENT_SINGLE_ MEMBER_RUNS:

in MOVEMENT BOTH_MEMBERS_RUNS:
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