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A classificacdo de diferentes tarefas de Imagética Motora (IM) no mesmo membro
ainda é um grande desafio utilizando Eletroencefalografia (EEG), uma vez que a sua
representacdo no cortex motor € muito proxima espacialmente. As técnicas que
consideram o fluxo de informacdo, como a Coeréncia Direcionada Parcial (PDC), tém se
mostrado promissoras para Interface Cérebro-Maquina (ICM) do mesmo membro. O
objetivo deste trabalho € identificar online a IM da flexdo e extensdo do cotovelo para
acionamento de um braco robético numa interface cérebro-méaquina sincrona. Parametros
e tecnicas de pré-processamento foram estudados em classificacdo offline antes da sua
aplicacdo online. Os sinais de EEG de dois participantes foram registrados durante a IM
da flexdo e extensdo do cotovelo, seguindo o brago robético. A fungédo de conectividade
foi utilizada para obter as caracteristicas para o treinamento da Rede Neural Atrtificial
(RNA) para cada voluntario. Entdo, quatro sessdes online foram executadas. Na validagdo
online (3 classes: IM de flexdo e extensdo do cotovelo e da situacdo de repouso), 0s
melhores valores de acuracia foram 48,0%, para o primeiro voluntério (na terceira sessao)
e 58,0% para o segundo voluntério (na quarta sessdo). Assim, a conectividade direcionada
se mostra promissora para o desenvolvimento de ICM online para a classificacdo de

tarefas de imaginacdo no mesmo membro.
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The classification of different Motor Imagery (M) tasks of the same limb remains
a challenge using electroencephalography (EEG), since its representation in the motor
cortex area is very close spatially. Methods that consider the information flow, like Partial
Directed Coherence (PDC), have shown to be promising for brain-computer interface
(BCI) of the same limb. The objective of this thesis is to identify the MI of elbow flexion
and extension to activate a robotic arm with a synchronous BCI. Parameters and
preprocessing methods were study in offline classification before their online application.
EEG signals of two volunteers were recorded performing during the MI of the elbow
flexion and extension, following a robotic arm. For each volunteer, the connectivity
function was used to obtain the characteristics for artificial neural network (ANN)
training. Four online session were performed. In online validation (3 class: MI elbow
flexion and extension and rest), the best accuracy for the first volunteer was 48.0% (third
session), and 58.0% for the second volunteer (fourth session). Therefore, directed
connectivity looks promising for the development of online BCI for the classification of

M1 of the same limb.
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1 Introducgao

As interfaces cérebro-méaquina (ICM) vém sendo estudadas por se mostrarem uma
opcdo de melhorar a qualidade de vida de pessoas portadoras de limitagdes motoras
(CURRAN; STOKES, 2003; LEBEDEV; NICOLELIS, 2006; WOLPAW et al., 2002).
De acordo com Daly e Wolpaw (2008), a melhora pode ser obtida de duas maneiras: a
utilizacdo de ICM como substituto ou facilitador da limitagdo motora, ou a utilizacdo na
reabilitagdo, podendo ajudar a restaurar fungdes motoras.

Um dos métodos ndo invasivos mais utilizados para identificacdo de padrdes
provenientes do cortex cerebral em aplicacdes de ICM ¢ a eletroencefalografia (EEG),
sendo um dos motivos para tal a facilidade do seu uso e seu mais baixo custo em relacéo
a outras tecnologias como a imagem por ressonancia magnética funcional (fMRI —
functional Magnetic Resonance Imaging). Porém, um dos problemas desse método é a
suscetibilidade a ruidos e a baixa resolucdo espacial devido ao volume condutor entre as
fontes (LEBEDEV; NICOLELIS, 2006; SANTOS FILHO et al., 2009).

A ICM é um sistema interativo que necessita de uma realimentacdo do resultado
dos esforcos realizados, de modo que o usuario possa avaliar sua performance, permitindo
a correcdo de eventuais erros. Portanto, € necessario gue o sistema possa apresentar essa
realimentacdo enquanto o usudrio realiza os esforcos (BLANKERTZ et al., 2008;
MCFARLAND; WOLPAW, 2011).

A deficiéncia motora € a limitacdo mais comum causada pelo acidente vascular
encefalico (AVE). Algumas técnicas de reabilitacdo visam ao aprimoramento das funcoes
motoras (DIMYAN; COHEN, 2011). Uma técnica que vem sendo estudada é a imagética
motora (IM) que é uma técnica na qual o individuo tenta simular uma determinada agao
sem uma resposta muscular (HANAKAWA:; DIMYAN; HALLETT, 2008). E um
processo cognitivo complexo que vem sendo usado em diversos casos de reabilitagéo,
como, por exemplo, em pacientes pos-AVE, que tiveram 0 seu sistema motor
comprometido (PAZ, 2012). Outro exemplo da sua utilizacdo em reabilitagdo € com
pacientes que tiveram o membro amputado, buscando uma melhoria no controle da
protese (CUNHA et al., 2017). Além disso, estudos sugerem que existe uma relagéo entre
as diferentes areas ativas no cortex durante a execucdo do movimento voluntario e a
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pratica de IM (DECETY; JEANNEROD, 1995; GREZES; DECETY, 2001). A IM tem
sido uma maneira de treinar os usuérios a ter controle da ICM (CURRAN; STOKES,
2003; DALY; WOLPAW, 2008). De acordo com Curran e Stokes (2003) diversos estudos
em ICM utilizam a IM pois causam mudancas dos padrdes dos sinais de EEG que se

assemelham aos padrdes que ocorrem no planejamento do movimento.

A densidade espectral de poténcia de ritmos cerebrais, o potencial relacionado a
evento (COSTA, 2012), analise do sincronismo e dessincronismo relacionados ao evento
(ULLOA, 2013) tém sido utilizados como caracteristicas para reconhecimento de
padrBes. Porém, movimentos diferentes de um mesmo membro sdo de dificil distingdo
com base nessas caracteristicas, uma vez que as suas representacfes no cortex motor séo

muito proximas espacialmente.

Técnicas que consideram a conectividade cerebral, definida como a interacéo
entre as estruturas cerebrais e como elas se relacionam j& se mostraram Uteis para a
deteccdo da tarefa de IM. Santos Filho et al. (2009) utilizaram a fungdo de coeréncia
quadratica para a detec¢do do movimento imaginado. Assim como a utilizacdo de IM para
o controle de ICM, porém essa técnica nao permite discernir a sentido do fluxo de

informagéo.

Os trabalhos de Silva (2016) e de Silveira (2017) mostraram que técnicas que
consideram o fluxo de informacéo, como a coeréncia direcionada parcial (PDC — Partial
Directed Coherence) (BACCALA; SAMESHIMA, 2001) e a funcdo de transferéncia
direcionada (DTF — Directed Transfer Function) (KAMINSKI; BLINOWSKA, 1991),
sdo promissoras para 0 seu uso em ICM do mesmo membro. Porém, ndo foi aplicado em
um sistema online. Para resolver os problemas associados & ndo normalizacao das séries
temporais da PDC, a gPDC (generalized Partial Directed Coherence) foi apresentada por
Baccala, Sameshima e Takahashi (2007).

O controle de uma ICM utilizando EEG se baseia no uso de algoritmos de
classificacdo de padrBes para executar comandos. Devido a sua importancia, Lotte et al.
(2007, 2018) fizeram duas revisdes desses algoritmos classificadores para o uso em ICMs.
Alguns desses algoritmos de classificacdo que foram utilizados para sinais de EEG sao:
analise de discriminante linear (LDA — Linear Discriminant Analysis), maquina de

vetores de suporte (SVM — Support Vector Machine), Common Spatial Patterns (CSP) e
2



Redes Neurais Artificiais (RNA) (LOTTE; GUAN, 2011; SUBASI; ISMAIL GURSOQY,
2010; YONG; MENON, 2015). Porém, deve-se ressaltar que foram utilizadas técnicas

diferentes de pré-processamento e extracdo de caracteristicas entre os trabalhos.

O tipo de RNA mais utilizada para ICM é o Multilayer Perceptron (MLP)
(LOTTE etal., 2007; NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Esse classificador tem
se mostrado promissor para 0 uso com a conectividade cerebral direcionada para

classificacdo de movimentos do mesmo membro (SILVEIRA, 2017).

Entretanto os estudos de avaliacdo de algoritmos de classificacdo para ICMs séo
muitas vezes apenas avaliados em um sistema offline, como dito por Lotte et al. (2007,
2018), e sem utilizar como caracteristica a conectividade cerebral. A utilizagdo de um
sistema para uma ICM online tem que levar em consideracdo alguns problemas, como,
por exemplo, interferéncias, que sdo de dificil avaliacdo offline (MCFARLAND;
WOLPAW, 2011).

1.1 Objetivos

Identificar online a imaginacdo da flex&o e extensdo do cotovelo a partir de sinais
de EEG para acionamento de um manipulador rob6tico numa interface cérebro-méaquina

sincrona.

1.2 Objetivos especificos

e Avaliagdo de técnicas de tratamento de artefatos na classificagéo.

e Avaliacdo da utilizacdo de parametros da conectividade cerebral direcionada

como caracteristica para a classificacao.

e Implementacdo da rede neural artificial como classificador para a

identificacdo das tarefas de imaginacao.

e Implementacdo de uma ICM sincrona para o controle online de um

manipulador robotico por individuos sem disfungdes motoras



1.3 Estrutura do trabalho

Esse trabalho esta dividido em seis capitulos: introducgéo, fundamentacéo teorica,

revisdo da literatura, materiais e métodos, resultados, discussdo e conclusodes.

O capitulo 2 introduz os conceitos teoricos utilizados no trabalho. S&o
apresentados, primeiramente, os conceitos de fisiologia neural do sistema motor.
Seguidos de uma introducao a interfaces cérebro-maquina, os conceitos de conectividade

cerebral, artefatos em sinais de EEG e a teoria de redes neurais artificiais.

O capitulo 3 apresenta uma revisdo da literatura, dando énfase nos seguintes
temas: imagética motora, interface cérebro-maquina, classificadores, classificacdo de

movimentos do mesmo membro e conectividade cerebral.

O capitulo 4 expde os materiais e métodos utilizados nesse trabalho. Esse capitulo
possui uma analise preliminar realizada para tomada de decisdes. Uma explicacdo da
escolha dos participantes, a montagem do experimento e o sistema de aquisicdo. Ainda

sdo explicados o treinamento offline do sistema e a validacdo do sistema online.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos da comparacgéo das caracteristicas, do

treinamento offline e da validacéo do sistema online.

O capitulo 6 aborda uma discussao e conclusdo acerca dos resultados obtidos,

assim como hipdteses e sugestdes para trabalhos futuros.



2 Fundamentacgao tedrica

Nessa secdo serdo abordados os fundamentos tedricos para a realizacdo do
trabalho.

2.1 Fisiologia neural do sistema motor

O sistema motor consiste em todos 0s conjuntos de musculos e neurdnios que 0s
comandam, bem como as interacdes fisiologicas que permitem a execuc¢do do movimento
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002; KANDEL et al., 2014). O sistema motor segue
uma arquitetura hierarquica de modo a simplificar o processamento. Os niveis mais altos
sdo onde ocorre 0 planejamento mais geral acerca dos objetivos. Enquanto os niveis mais
baixos estao relacionados com a execucdo desses objetivos (KANDEL et al., 2014). Essa
hierarquia pode ser dividida de acordo com Bear, Connors e Paradiso (2002) em trés
niveis que estdo relacionados com a sua funcdo. Comecando do nivel mais alto,
relacionado com a funcdo de estratégia, formado pelas areas de associagdo neocértex e
ganglios da base. E tem como funcionalidade a estratégia para atingir o objetivo. O nivel
intermediario € a funcdo de tatica, que comanda a sequéncia dos muasculos necessarios
para atividade, representado pelo cdrtex motor e pelo cerebelo. E o nivel mais baixo,
representado pela medula espinhal e pelo tronco encefalico, esta relacionado com a
funcdo de execucdo. (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002).

O principal responsavel pelo planejamento do movimento voluntario e cognitivo
é o cortex cerebral, sendo a area que corresponde a camada mais externa do encéfalo
humano e que possui uma alta densidade de neurdnios. Dada a complexidade desse
sistema, o cortex cerebral foi dividido em diversas regides que séo especializadas em
determinadas tarefas, tal mapeamento foi depois comprovado por meio da resposta a
estimulos elétricos (KANDEL et al., 2014).

A diviséo apresentada na Figura 2.1 foi originalmente feita por Alfred Campbell
e Korbinian Brodmann. As areas citoarquitetonicas foram escolhidas pelas suas
caracteristicas anatomicamente distintas, sendo essa divisdao numerada de 1 a 52, utilizada
como referéncia (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002; KANDEL et al., 2014).



AMS

Figura 2.1 — Divisdo do cortex cerebral segundo as 52 areas de Brodmann, vista
lateral do hemisfério esquerdo. Area pré-motora e area motora suplementar. Fonte:

Henry Gray (1918) Anatomy of the Human Body. Dominio publico editado.

A érea de Brodmann 4 (BA 4) denominada também como cortex motor primario
¢ a regido que esta relacionada com o comando da execu¢do do movimento voluntério.
Essa regido estd ligada diretamente com a medula espinhal permitindo assim uma
execucdo direta dos movimentos voluntérios. Essa regido contém um mapa somatotopico
preciso, e estimulacbes em diversas partes dessa regido produzem movimentos
contralaterais localizados em determinadas regifes do corpo como podem ser visto na
Figura 2.2 (KANDEL et al., 2014).

A area de Brodmann 6 (BA 6) ndo € homogénea, possuindo subareas distintas que
tém conexdes especificas entre elas mesmas e as outras regides do cortex cerebral, sendo
entdo divididas em cinco ou seis areas funcionais (KANDEL et al., 2014). Duas areas que
parecem desempenhar papeis semelhantes, mas em diferentes grupos de musculos séo a
area motora suplementar (AMS) e a area pré-motora (APM). As regides podem ser vistas

na Figura 2.1, AMS em verde e a APM em amarelo. Sendo que a AMS inerva unidades
6



motoras distais e a APM esta conectada com neur6nios que inervam as unidades motoras
proximais. Essas duas areas possuem fungdes que sdo relacionadas com o planejamento
do movimento (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002).
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Figura 2.2 — Mapa somatotdpico do cortex motor, giro pré-central. Fonte: Dominio

publico modificado.

2.1.1 Eletroencefalografia (EEG)

A eletroencefalografia (EEG) é o processo ndo invasivo de registro de sinais de
atividade elétrica cerebral no couro cabeludo. Essa atividade é gerada devido ao

potenciais de acdo pos-sinapticos de atividades corticais e subcorticais (BLINOWSKA;
DURKA, 2006).
O sinal de EEG pode ser separado por diferentes bandas de frequéncias que séo

associadas a diferentes atividades. Tém-se entéo cinco grandes divisdes: banda delta (0,5-
4 Hz), banda teta (4-8 Hz), banda alfa (8-13 Hz), banda beta (13-30 Hz) e banda gama



(acima de 30 Hz). No caso do movimento voluntario, as bandas mais ativas sdo a alfae a
gama (BLINOWSKA; DURKA, 2006).

O sinal de EEG se altera conforme as propriedades condutoras, tanto do material
do qual o eletrodo é feito, quanto dos tecidos entre o eletrodo e a fonte. Para melhorar a
condutividade pode ser utilizado um gel ou uma pasta condutora, de modo a melhor casar
a impedancia elétrica entre a pele e o eletrodo. Por causa da atenuacdo causada pelos
diferentes tecidos entre a fonte e os eletrodos, o sinal de EEG tem uma amplitude da
ordem de microvolts, em uma pessoa acordada na faixa de 10-100uV (ALLISON, 2003;
BLINOWSKA,; DURKA, 2006; PASSOS, 2016).

O espalhamento da atividade elétrica através das diferentes estruturas presentes
no meio provoca a sobreposi¢do de campos de areas proximas sobre o sinal captado,
processo conhecido como volume condutor (HAMEDI; SALLEH; NOOR, 2016;
INFANTOSI et al., 1998; TIERRA-CRIOLLO; SIMPSON; INFANTOSI, 1997) . Logo
o sinal medido de EEG é a superposicdo de diferentes atividades de diversas fontes do

cortex.

O sistema internacional 10-10 é um dos padrdes para a colocagédo de eletrodos no
couro cabeludo. Esse sistema utiliza a distancia entre marcos anatdbmicos como base para
a localizagdo de eletrodos, sendo referido em relagéo a distancia total em porcentagem,
10% é a distancia entre os eletrodos em relacdo a distancia total. Outro padréo é o sistema
10-20 que utiliza distancias de 10% e 20% entre os eletrodos (KLEM et al., 1999;
PASSOS, 2016). As Figura 2.3 e Figura 2.4 mostram a disposicao dos eletrodos para a
utilizacdo na captacdo do EEG utilizando o sistema internacional 10-20 e 10-10
respectivamente. As regides sdo identificadas pelas letras F (frontal), P (parietal), O
(occipital), T (temporal), C (central), Fp (frontal polar) e A (pavilhdo auricular), e os
numeros pares sao relativos ao hemisfério direito e os impares, ao esquerdo. Tem-se que
as regides AF, FC, FT, CP, TP e PO, no sistema 10-10, séo as regides intermediarias entre

os eletrodos do sistema 10-20.



NASION

FOENCN
@@@@0

) 20%
_20% ©20% 20% 20%
, 20%
I 20%
10%

INION

Figura 2.3 — Sistema internacional 10-20 para colocacéo de eletrodos de EEG.

Dominio pablico editado.

A comparagdo da posi¢do dos eletrodos no sistema internacional em relagdo as
regides anatbmicas, como as areas de Brodmann, vem avangando cada vez mais com 0
auxilio de tecnologias como a ressonancia magnética (KOESSLER et al., 2009;
OKAMOTO et al., 2004). A pesquisa de Okamoto et al. (2004) relaciona o sistema 10-
20 com as areas de Brodmann, pode-se observar que BA 4 e 6 sdo muito pouco
representados, sendo o eletrodo que estd mapeando a area 4 ¢ o C3. Ja o trabalho de
Koessler et al. (2009) relaciona com o sistema 10-10, onde é possivel constatar uma maior
representacdo de BA 4 e 6, em treze eletrodos (F1, Fz, F2, FC5, FC3, FC1, FCz, FC2,
FC4, FC6, C1, Cz, C2,).
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Figura 2.4 — Sistema internacional 10-10 para colocacéo de eletrodos de EEG.

Dominio publico.

A utilizacdo de eletrodos no couro cabeludo possui algumas complicagdes para
aquisicdo de sinais. Além dos problemas apresentados anteriormente, existem certas
interferéncias que sdo denominadas artefatos. Essas interferéncias podem ser causadas
por ruidos da rede elétrica e ruidos bioldgicos, causados pelo proprio individuo, como por
exemplo, a atividade do coracdo, o0 movimento ocular e até mesmo a movimentagao
muscular proxima a cabeca do individuo (ALLISON, 2003; AMABILE et al., 2008;
MCFARLAND; WOLPAW, 2011).

2.1.2 Movimento voluntéario

Os movimentos iniciados por uma decisdo, ou seja, intencionais, sdo definidos

como sendo 0 movimento voluntario. Essa a¢do voluntéria envolve a tomada de decisfes
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entre alternativas, podendo acontecer ou ndo, de modo a alcancar algum objetivo. Esses
movimentos diferem do reflexo que s&o movimentos em resposta a estimulos externos
(KANDEL et al., 2014).

Voltando a ideia de hierarquia apresentada anteriormente, tem-se que, no nivel
mais baixo, a realimentacdo sensorial é utilizada para manter a postura, a extenséo e a
tensdo muscular durante o movimento. No nivel intermediario, a memodria das
informacdes sensoriais de movimento passado € utilizada para a tomada de decisdes. E,
por fim, no nivel mais alto, a localizacdo espacial é feita por meio de informacdes
sensoriais (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2002).

Dada a complexidade do controle do movimento voluntario tem-se ainda que a
eficiéncia e a natureza podem se alterar conforme a experiéncia, ou seja, pode-se aprender
novas estratégias ou novas reac6es de modo a modificar a resposta comportamental para

que seja possivel atingir o objetivo (KANDEL et al., 2014).
2.1.3 Imagética motora

A imagética motora (IM) pode ser definida como o estado dindmico no qual o
individuo simula, com o auxilio da memoria de trabalho, uma determinada a¢do sem uma
resposta muscular (DECETY; JEANNEROD, 1995). Esse & um processo cognitivo
complexo que €é auto gerado a partir da utilizacdo de processos sensoriais e perceptivos,
de modo a permitir a reativacao de acdes motoras especificas (DICKSTEIN; DEUTSCH,
2007; SHARMA; POMEROY’; BARON, 2006).

Estudos de IM sugerem que existe uma relacéo entre a execu¢ao do movimento e
a pratica da IM, sendo que ja foi observado que algumas areas ativas se sobrepGem
guando comparadas ambas as atividades (DECETY; JEANNEROD, 1995; GREZES;
DECETY, 2001), produzindo reacbes fisioldgicas similares, como o0 aumento
significativo da frequéncia cardiaca e a taxa de respiracdo. Foi comprovada também uma
melhora no desempenho de atletas de alta performance que se utilizaram de treinamento
com base em praticas que envolviam IM (SHARMA; POMEROY; BARON, 2006). Além
disso, a IM tem se mostrada Util na reabilitacdo motora de individuos p6s-AVE (CUNHA
et al., 2017; SANTOS-COUTO-PAZ; TEIXEIRA-SALMELA; TIERRA-CRIOLLO,
2013) e no melhor controle de proteses em amputados (CUNHA et al., 2017).
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Existem dois principais tipos de IM, uma onde o individuo é um espectador, sendo
necessaria uma informac&o espacial e visual associada a tarefa. Podendo essa informacao
visual ser o proprio individuo ou em terceira pessoa, imageética visual (ou externa ou
terceira pessoa). O outro tipo € uma simulacdo mental da tarefa, que esta associada com
a sensacgdo cinestésica do movimento por parte do individuo, imagética cinestésica (ou
interna ou primeira pessoa). A IM requer uma representacdo do corpo gerando as agdes e

ndo apenas os efeitos que essas acdes causam (SOLODKIN et al., 2004).

2.2 Interface cérebro-maquina (ICM)

Interface cérebro-méaquina (ICM, ou BCI, do inglés: Brain-Computer Interface) é
um sistema que permite ao usuario o seu controle utilizando a atividade cerebral, ndo
requerendo uma atividade muscular (DALY; WOLPAW, 2008; LOTTE et al., 2007;
MULLER et al., 2008). A ICM pode ser concebida de duas formas: assincrona, quando o
usuario tem livre escolha de quando ele deseja realizar 0 movimento; e sincrona, quando
0 usudrio recebe um comando para realizar o movimento, tendo uma janela fixa e pré-

definida de atuacéo.

O controle de uma ICM pode depender tanto da capacidade de adaptacdo do
usuario para produzir diferentes padrdes de respostas de atividade cerebral, de modo que
possa ser identificado pelo sistema e entdo codificado em comandos, quanto pode
depender da capacidade de adaptacdo do sistema para o usuario, de modo que 0s
parametros do sistema sejam atualizados com as caracteristicas do usuario (SHENOY et
al., 2006).

Um grande desafio é a extragdo de caracteristicas do sinal proveniente da
atividade cerebral, de modo a fornecer ao sistema de classificacdo, os dados mais
adequados para o controle da ICM. Existem diversos fatores que podem afetar a
variabilidade das respostas cerebrais como o estado emocional, a aten¢do a concentracéo
e até a memdria, essa variabilidade aumenta quando se compara diferentes usuarios.
Assim, a performance do sistema depende ndo sé da extracdo de caracteristicas do sinal,
de modo a melhor representar as informacdes que sejam relevantes, como também da
precisdo dessa extracdo (CURRAN; STOKES, 2003; DALY; WOLPAW, 2008;
MULLER et al., 2008).
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2.3 Conectividade cerebral

De acordo com Friston (2011) a conectividade cerebral pode ser definida como a
interacdo entre as estruturas cerebrais e como estas se relacionam durante tarefas motoras,
sensoriais ou cognitivas. Podendo ser dividida em conectividade funcional (CF) e
conectividade efetiva (CE). Sendo que a CF pode ser definida como a dependéncia
estatistica entre séries temporais de eventos que estdo espacialmente distante
fisiologicamente e a CE como sendo a quantificacdo da influéncia direta que um sistema
neural exerce sobre outro, sendo esse dependente do modelo pré-determinado (FRISTON,
2011; WANG et al., 2014).

Uma maneira de representar a conectividade cerebral é por meio do uso de grafos,
onde os nds representam as areas corticais e subcorticais e as arestas correspondem as
conexdes (WANG et al., 2014). Para obtencao dos sinais necessarios para a estimacao da
conectividade, diversas técnicas nao invasivas estdo sendo utilizadas para a mensuragédo
como: o Magnetoencefalografia (MEG) (FALLANI et al., 2013), o eletroencefalografia
(EEG) (SILVA,; SA; TIERRA-CRIOLLO, 2014), a tomografia por emiss&o de pdsitrons
(PET — Positron Emission Tomography) (FRISTON, 1994), a imagem por ressonancia
magnética funcional (fMRI — functional Magnetic Resonance Imaging) (GREZES;
DECETY, 2001; ROSSO et al., 2013).

Uma das possiveis divisdes entre os estimadores de conectividade cerebral é em
relacdo a sua direcionalidade, mais precisamente se o estimador quantifica a direcdo da
influéncia (BASTOS; SCHOFFELEN, 2016).

2.3.1 Coeréncia

A funcgdo de coeréncia é um estimador ndo direcional e Bendat e Piersol (2011)

definem essa funcdo entre dois sinais x(t) e y(t) como:

2 _ |5xy(f)|2 2 _ |Sxy(f)|2
Yy () = 5 s, v D = 520, D

Onde, Sy, (f) € a densidade espectral cruzada entre x(t) e y(t), € Sy, (f) € Sy, (f)

a densidade autoespectral de x(t) e y(t) respectivamente. Seus valores estdo limitados

entre zero e um, sendo que o valor nulo pode indicar que x(t) e y(t) sdo completamente
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descorrelacionados. Porém se o valor for maior que 0 e menor do que 1, existem trés
possiveis situacdes: existéncia de um ruido na medida, o sistema que relaciona os sinais
é ndo linear, e/ou a saida y(t) é causada pela entrada x(t) assim como outras entradas
(BENDAT; PIERSOL, 2011).

Assim sendo, para um sistema linear, a funcdo de coeréncia pode ser entendida
como a contribui¢do do valor médio quadréatico da saida y(t) devido a uma entrada x(t)

numa dada frequéncia.
2.3.2 Causalidade de Granger

A Causalidade de Granger parte do seguinte conceito: uma série temporal x[n]
possui uma relacdo causal (nesse trabalho, emprega-se o termo causal para representar a
causalidade de Granger) a outra série temporal y[n], se o conhecimento de amostras
passadas de x[n] consegue melhorar a predicdo futura de y[n]. Esse conceito foi
formalizado por Granger (1969) no contexto de modelos de regressao linear de processos

estocasticos. Esse método é um estimador direcional e bivariado.

Dadas duas séries temporais e estacionarias de média zero, x;[n] e x,[n]. Pode-

se modelar como.

x1[n] = f=1 Apqlt] xq[n—7] + Zf:l App[t] x5[n — 7] + e4[n]

{xz [n] = Zle Ayl xq[n — 7] + Zf:l Az [t] x5[n — 7] + €3[n]

Onde, os A[z] sdo os coeficientes do modelo autorregressivo multivariado
(MVAR — Multivariate Autoregressive model), p é a ordem do modelo e e;[n] e e,[n]
sdo os erros de predigdo, considerados como ruido branco gaussiano. Baseando-se na
Casualidade de Granger, pode-se dizer que se o erro de predicdo e;[n] € reduzido ao
incluir termos da segunda série x,[n] na primeira x,[n], entdo x,[n] possui uma
influéncia causal em x, [n]. De forma semelhante pode-se dizer sobre a reducdo do erro
de predicdo e,[n]. A série x,[n] ter uma influéncia causal em x,[n] ndo implica que o

contrario é verdadeiro, que x,[n] é causal a x, [n].
2.3.3 Modelo multivariado autorregressivo (MVAR)

Algumas das tentativas de se encontrarem estimadores de conectividade sdo

realizadas por meio de modelos bivariados. Porém, como foi mostrado por Blinowska et
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al (2004), métodos bivariados de estimacdo podem fornecer resultados erréneos, como

no caso nas quais as séries sdo mutualmente dependentes.

Um modelo autorregressivo € um método paramétrico linear, sendo uma
representacdo de uma relacdo de entrada e saida de modo recursivo. Esse corresponde a
um sistema de filtros recursivos onde a entrada sdo ruidos brancos. Ou seja, a saida do
modelo depende linearmente da soma dos seus proprios valores passados (LUTKEPOHL,
2005).

Seja um processo de mdaltiplas séries temporais representado como uma matriz x

de Nsinais provenientes de N canais no tempo ¢

x[n] = [x[n], x5 [n], x5[n], ..., 2y [n]]" ©)

Onde, x[n] = x(n/Fs), onde Fs é a frequéncia de amostragem em Hz. O modelo

multivariado autorregressivo pode ser entdo expresso como:

x[n] = YP_. A[t]x[n — 1] + e[n] (4)

=1

Onde, x[n] é a matriz de sinais, A[t] sd0 p matrizes N x N dos coeficientes do
modelo, p é a ordem do modelo, 7 é 0 atraso e e[n] € a matriz de ruido branco gaussiano
ndo correlacionado de média zero, denominado também de processo de inovacdo. A

predicdo do erro pode ser estimada conforme a equagéo apresentada a seguir:
e[n] = X7_, Alr]x[n — 7] (5)

Onde a matriz A[t] = —1 parat = 0 e A[t] = A[r] para t > 0. Transformando-

se para o dominio da frequéncia tem-se:

E(f) = A(H)X(f) (6)

X(f) =A()E(f) = H(FE(f) ()
Onde, H(f) € a matriz da funcdo de transferéncia do sistema.

A ordem do modelo ¢é a quantidade de observacdes passadas que serd usada para
a representacdo do sinal. Umas das maneiras de determinar a ordem do modelo é por meio
do critério de informacdo de Akaike (AIC, do inglés: Akaike Information Criterion)
(AKAIKE, 1974), ou do critério Bayesiano de Schwarz (SCB, do inglés Schwarz’s

Bayesian Criterion) (SCHWARZ, 1978).
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2.3.4 Funcéo de transferéncia direcionada (DTF)

O seguinte método é formulado a partir do modelo MVAR. E um método que
fornece o sentido da informacdo, sendo desenvolvido para quatro ou mais canais
(KAMINSKI; BLINOWSKA, 1991). Ou seja, € um estimador direcional de
conectividade cerebral.

A partir do modelo MVAR apresentado na se¢do 2.3.3, tem-se que o valor do
fluxo de informacéo da fonte i até j normalizado é dado por:

|Hij(f)|2
SN Him ()2

vi(f) = (8)

O fato de a matriz H ndo ser simétrica mostra que a transmissdo do canal i e j ndo
é igual se o caminho for inverso, esse sentido unico sugere uma direcdo no fluxo de

informacao.

vi;j(f) € a funglo de transferéncia direta que possui propriedades similares a
coeréncia. Essa versdo normalizada gera valores no intervalo de 0 a 1, representando a
razdo entre o fluxo de informacdo da fonte j até i e todos os fluxos em i. Pode ser
interpretado como uma descri¢do estrutural de todos os caminhos que conectam duas
fontes (BACCALA; SAMESHIMA, 2001).

A Figura 2.5 € um exemplo de conectividade, representada por trés séries
temporais e a influéncia de uma na outra, dada por:
x.[n] = 0,7x;[n — 1] — 0,9x,[n — 2] + wy[n]
xy[n] = 0,5x;[n — 1] — 0,5x,[n — 1] + w,[n] 9)
x3[ ] = —0,4x,[n — 1] + 0,25x3[n — 2] + ws[n]
Onde, w[n] é um ruido branco. Nesse caso, tem-se que a série x5[n] é calculada
usando-se 0s seus valores passados mais os valores passados da série x,[n]. A série x,[n]
é calculada usando seus valores passados e os valores passados da série x;[n], essa por

sua vez apenas utiliza seus proprios valores passados.

E a Figura 2.6 € o conjunto de graficos resultantes da DTF, desse exemplo. Em
cada grafico tem-se, no eixo X, a frequéncia em Hz e no eixo Y, os valores normalizados
como explicado anteriormente, indicando o fluxo de informagdo. Nesse conjunto de
gréficos as colunas representam as fontes do fluxo de informacé&o e na linha o destino, por
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exemplo, no gréfico da coluna 1 linha 2 temos o fluxo de informacéo de 1 para 2. E na

diagonal principal temos o auto espectro normalizado.

Essa figura mostra uma caracteristica da DTF, de apresentar todos os caminhos
de uma série a outra independente se o caminho de influéncia é direto ou indireto. Nesse
caso tém-se os caminhos diretos da série 1 para 2, linha 2 coluna 1, e da série 2 para 3,

coluna 2 linha 3, e o caminho indireto de 1 para 3, coluna 1 linha 3.

Figura 2.5 — Trés séries temporais e a influéncia entre elas

DTF

Destino
2

el

0 150
1 Frequenma Hz
Fonte

Figura 2.6 — Grafico da DTF do caso da Figura 2.5. No eixo X, a frequéncia em Hz e
no eixo Y, os valores normalizados da DTF, indicando o fluxo de informagdo. Nesse
conjunto de graficos as colunas representam as fontes e as linhas o destino do fluxo de

informacéo. E na diagonal principal temos o0 auto espectro normalizado.
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2.3.5 Coeréncia direcionada parcial (PDC)

O método da coeréncia direcionada parcial descrito por Baccald e Sameshima
(2001) se baseia na Casualidade de Granger e na generalizacdo da coeréncia direcionada
(DC, do inglés Directed Coherence) de Saito e Harashima (1981), e é dado como:

Aij(f)
\/legﬂzkj(f)z;j(f)

T[ij(f) = (10)
Onde, o sobescrito (*) é a transposicdo e o conjugado complexo e a; € a j-ésima

coluna da matriz:

A(f) =1-A(f) = [@(Na(Na () .. ay ()] (11)

Sendo que A;;(f) é 0 i do j-ésimo elemento de A(f), e

Zij f=¢ - Zf=1 aij(r)e_szr (12)

Sendo ¢ =1 quando i =j e ¢ = 0 caso contrario. A PDC possui valores no
intervalo de 0 a 1. Sendo que um valor diferente de O indica que ha uma alimentacéao
direta, implicando que provavelmente existe uma conexdo fisica e direta ativa entre as
fontes (BACCALA; SAMESHIMA, 2001). Logo, a PDC determina a influéncia de uma

fonte em relacdo a outra quando comparado as demais.

Enquanto a DTF é normalizada em relagdo a fonte que recebe o fluxo de
informacéo, a PDC é normalizada em respeito a fonte que originou o sinal (BACCALA,;
SAMESHIMA, 2001).

Uma modificacdo da PDC, a gPDC (generalized Partial Directed Coherence) foi
apresentada por Baccala, Sameshima e Takahashi (2007) para resolver os problemas
associados a ndo normalizacgdo das séries temporais, e é definido como:

aiizij(f)

n(f) =

(13)

\/Zﬁ:lgiizkj(f)z;cj(f)

Onde, o7 € a variancia do processo de inovagao.

A Figura 2.7 é o conjunto de graficos resultantes da gPDC, do exemplo

apresentado na Figura 2.5, e segue a mesma configuracao da Figura 2.6. Pode-se perceber
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que no caso da GPDC, diferentemente da DTF, sdo apenas apresentados os caminhos que
representam a influéncia direta entre duas séries. Nesse caso, série 1 para 2, coluna 1 linha

2, e série 2 para 3, coluna 2 linha 3.

gPDC

Destino
2

el

0 150
1 Frequenma Hz
Fonte

Figura 2.7 — Gréfico da gPDC do caso da Figura 2.5. No eixo X, a frequéncia em Hz e
no eixo Y, os valores normalizados da gPDC, indicando o fluxo de informacéo. Nesse
conjunto de graficos as colunas representam as fontes e as linhas o destino do fluxo de

informacéo. E na diagonal principal temos o0 auto espectro normalizado.

2.4 Artefatos

A presenca de artefatos (secdo 2.1.1) pode trazer diversos problemas para a anélise
dos sinais de EEG gerando interpretagdes erréneas, diminuindo assim a eficacia do ICM.
Existem diversos métodos que séo utilizados para tratar os artefatos, podendo ser online

ou offline.

Pode-se também separar os métodos de processamento de artefatos em trés

principais abordagens: evitar, rejeitar e remover. A primeira delas consiste em pedir ao
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voluntario que evite piscar ou se mover durante o experimento. A segunda delas é um
conjunto de métodos de rejeicdo de segmentos do sinal a partir de inspecéo visual, ou a
partir de um limiar de rejeicdo, esse é um exemplo de método offline. Essa abordagem
acaba por reduzir a quantidade de amostras podendo gerar complicacdes para a analise,
principalmente para casos onde o nimero de amostras ja é reduzido, ou casos cuja
atividade estudada possui muitos artefatos (ALLISON, 2003; NICOLAS-ALONSO;
GOMEZ-GIL, 2012).

Um exemplo de método online de rejeicdo de segmentos feito a partir de um limiar
é com base no desvio padrdo. O limiar pode ser definido, dependendo da sua aplicacao,
como n vezes o desvio padréo de um sinal de EEG espontaneo (repouso) de t segundos
de olhos abertos. Porém essa pratica de rejeicdo de segmento causa uma perda
momentanea do controle do sistema (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012).

Outra abordagem mais complexa seria ndo rejeitar os segmentos, mas remover 0s
artefatos do sinal. Alguns exemplos desses métodos envolvem técnicas como: anélise de
componentes independentes (ICA, do inglés Independent Component Analysis) , analise
de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis), Wavelets,
Local Singular Spectrum Analysis (AMABILE et al., 2008; BLANKERTZ et al., 2008;
DELORME; MAKEIG; SEJINOWSKI, 2001; SHAO et al., 2009; URIGUEN; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2015).

2.5 Redes neurais artificiais (RNA)

A classificagcdo é um problema de construcdo de procedimentos para identificar a
qual classe, pré-definida, a nova observacdo pertence, com base em um conjunto de
atributos ou caracteristicas. Pode ser entendido como um exemplo de reconhecimento de
padroes, analise discriminante, ou de aprendizado supervisionado (MICHIE;
SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994). Alguns exemplos de classificadores s&o: analise
de discriminante linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis) (MARTINEZ;
KAK, 2001), maquina de vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines)
(SUBASI; ISMAIL GURSQY, 2010), redes neurais artificiais (RNA) (KRIESEL, 2007).

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos estatisticos que podem ser

utilizados para reconhecimento de padrdes, tendo como uma das principais vantagens a
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criacdo de regides de decisdo néo lineares (ENGELBRECHT, 2007; KRIESEL, 2007).
Sendo que uma das suas caracteristicas fundamentais € a capacidade de auto aprendizado,
ou seja, a auto adaptacdo do sistema para diferentes dados através de uma sequéncia de
procedimentos de treinamento. As RNA ja foram aplicadas para a resolucédo de diversos
problemas em &reas como otimizacdo, data mining, reconhecimento de padrdes
(KRIESEL, 2007).

A RNA pode ser vista como um conjunto de células de processamento de
informacdo, denominado neurdnio artificial, que estdo em uma rede onde as conexdes

entre as células possuem um peso, como apresentado na Figura 2.8.

Pesos

Sinais Sinal de saida

de Entrada

Figura 2.8 — Unidade elementar da RNA, neur6nio artificial.

A modelagem desse sistema € dividida entdo em duas partes. A primeira, a funcao
de propagacdo, é¢ dado pela combinacdo linear das entradas com um peso para cada
conexao, dado por:

netj = Zévzl Wijxi (14)

Onde x;€ a entrada e w; € 0 peso das conexdes de entrada. Ou seja, cada neuronio

i estd influenciando o neurénio j através de uma conexao que € influenciado por um peso

associado com o neur6nio j.

A segunda parte corresponde ao estimulo minimo necessario de ativacdo. A

funcdo correspondente a essa parte é dada por:
yi = f(net; +6;) (15)
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Onde 6; € o limiar minimo para ativa¢do, denominado bias.

A seguir sdo apresentados dois exemplos de funcGes de ativacdo, a funcéo
logistica e a tangente hiperbdlica respectivamente:

1
f(net) = 1+e-Aa—0) (16)
eAa—0)_p—A(a—0)
f(net) = = —=ms (17)

O outro parametro que caracteriza a RNA é a organizacdo dos neur6nios, ou seja,
como eles sdo interligados, também conhecida como a topologia da rede. Essa
organizacdo estd diretamente relacionada com o algoritmo de aprendizagem. A seguir

serdo apresentadas algumas das topologias, a direta e a recorrente.

Na topologia direta 0s neurdnios sdo organizados em camadas, uma de entrada, n
intermediéarias, e uma de saida. Sendo que 0s neurbnios estdo conectados com os da
camada anterior, ou a entrada caso seja a camada de entrada, e com a seguinte, ou a saida
caso seja a Ultima camada (ENGELBRECHT, 2007). A Figura 2.9 mostra um exemplo

de uma RNA direta de trés camadas.

Camada de Entrada Camada Intermediaria Camada de Saida

Figura 2.9 — Exemplo de uma RNA de topologia direta de trés camadas.
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Uma outra topologia é a recorrente, um sistema nao linear e dindmico que possui
memoria interna desse modo a rede consegue aprender caracteristicas temporais
(ENGELBRECHT, 2007). Essa topologia é feita por meio da realimentacdo de um
neurdnio com ele mesmo, de forma a reforcar ou inibir ele préprio. Um exemplo dessa
rede € a rede de Jordan (KRIESEL, 2007).

A Ultima caracteristica de uma rede é o algoritmo de treinamento. Podendo ser
definida como sendo um conjunto de algoritmos que a partir de um processo de
estimulacdo consegue se adaptar, essa adaptacdo € feita a partir de modificacdes de
parametros da rede. De acordo com Kriesel (2007) as seguintes modificacfes podem ser
feitas:

e Criar conexdes;

e Desfazer conexdes;

e Ajustar os pesos das conexdes;

e Modificar o limiar dos neurénios;

e Modificar as funcGes dos neurdnios (exemplo: funcdo de ativacao);
e Criar neur6énios;

e Desfazer neurdnios.

A aprendizagem possui diferentes meios de ser abordado, sendo que nesse
trabalho sera apresentado a aprendizagem por correcdo de erro. Haykin (2007) descreve
a existéncia de cinco abordagens basicas entre eles temos: corre¢do de erro, baseada em

memoria, hebbiana, competitiva e de Boltzmann.

Uma das abordagens é a aprendizagem por correcao de erro na qual a modificacéo
é feita com base no sinal de erro, sendo que € feito o ajuste nos pesos conforme a seguinte
equacdo (HAYKIN, 2007; KRIESEL, 2007):

Onde Aw;;(n) € o ajuste com base no sinal de erro que depende do algoritmo

empregado para o treinamento da rede.
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Um dos tipos algoritmos de treinamento da rede é o supervisionado, que se baseia
em conjuntos de pares de treinamento. Esse treinamento consiste em apresentar dados de
saidas a rede que sejam as solucOes desejadas para os dados de entrada que também séo
apresentadas a rede, sendo necessario um conhecimento sobre o sistema a ser trabalhado.
A partir desses dados, sdo ajustados os pesos da rede conforme o sinal de erro, que é dado

pela diferenca entre o sinal desejado e o sinal real.

Um exemplo desses algoritmos é o backpropagation, dado pela equacéo a seguir

(KRIESEL, 2007):
wy(n+ 1) = wy(n) + 1 (—52) (19)

dw

. . de , . .
Onde n é a taxa de aprendizagem e ﬁ ¢ o gradiente ou a derivada do erro em

relacdo ao peso, sendo que o erro e é dado por:

e=5(d-y) (20)

Sendo d a saida desejada e y o valor real obtido pela rede.
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3 Revisao da literatura

3.1 Imagética motora (IM)

Jeannerod (1994) definia imagética motora como uma habilidade de simular os
movimentos do corpo sem produzir algum movimento. Desde essa defini¢do até os
tempos atuais, diversas pesquisas utilizando neuroimagem foram feitas tentando entender
melhor esse conceito, que na época ja nao era novo. Grezes e Decety (2001) fizeram uma
meta-andlise de estudos em IM utilizando fMRI e PET, relatando de forma consistente
uma sobreposicédo das atividades corticais e subcorticais de areas motoras relacionadas a

execucdo do movimento.

Outras pesquisas, como a de Hanakawa, Dimyan e Hallett (2008) mostraram que
a atividade de imagética motora esta mais associada com a etapa de pré-execucdo do

movimento do que a prépria execu¢do do movimento em si.

A imagética motora é um processo cognitivo complexo que vem sendo usado em
diversos casos de reabilitacdo como por exemplo em pacientes pos-AVE, que tiveram o
seu sistema motor comprometido (FROLOV et al., 2017; PAZ, 2012). Uma vez que 0S
estudos relatam que a pratica mental, técnica de estratégia cognitiva baseado na repeticéo
extensiva de tarefas de IM, pode afetar a plasticidade, a capacidade de reorganizagéo do
sistema nervoso, em diferentes niveis (ANG et al., 2015; CUNHA et al., 2017; DALY;
WOLPAW, 2008; PAZ, 2012).

Outro exemplo da sua utilizacdo em reabilitagdo é em pacientes que tiveram o
membro amputado, buscando uma melhoria no controle da protese. Trabalhos mostraram
que a pratica mental, em conjunto com outras técnicas de reabilitacdo, apresentaram
resultados que justificam o seu uso, como por exemplo o melhor controle da prétese
(CUNHA et al., 2017; PAZ, 2012). A IM tem sido também uma maneira de treinar o0s
usuarios a ter controle da ICM (CURRAN; STOKES, 2003; DALY; WOLPAW, 2008).
E de acordo com Curran e Stokes (2003) diversos estudos em ICM utilizam a IM pois
causam mudancas dos padrdes dos sinais de EEG que se assemelham aos padrfes que

ocorrem no planejamento do movimento.
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3.2 Interface cérebro-maquina

Um dos primeiros a utilizar o termo ICM foi Vidal (1977), na década de 1970, e
utilizava o potencial relacionado a evento para o controle da ICM. No seu sistema, 0
voluntario observava quatro alvos vermelhos no formato de um diamante que era
iluminado, cada um deles representando um comando, que era utilizado para que o
usuario se movesse dentro de um labirinto gerado no computador. Essa ICM possuia uma

fase de treinamento a qual era necessaria para ter dados para treinar o classificador.

Os avangos da tecnologia permitiram trabalhos como os de Wolpaw et al. (1991)
que utilizaram ritmos sensorio-motor para o controle de um cursor numa tela. Esse
sistema se diferenciava dos anteriores pois necessitava que o voluntario fizesse mudancas
rapidas nos seus padrdes de EEG, diferente dos trabalhos anteriores que era necessario

que 0 usuario mantivesse os padrdes durante um tempo prolongado.

Poucos anos depois, um grupo de Graz, Austria, Kalcher et al. (1996) utilizando
o sinal de EEG para controlar uma ICM, conseguiram discriminar trés tarefas: méao
direita; m&o esquerda e; pé direito. Na qual os voluntarios eram instruidos a fazer o
movimento nas primeiras sessdes e nas Ultimas eram instruidos a imaginar o0 movimento.
Obtendo resultados de acuracia variados (proximos de 50%), chegando até 60%,

utilizando o Learning Vector Quantisation para a classificacéo.

Em 1999, acontecia o primeiro encontro internacional de ICM, em New York,
onde foram vistas as diferentes abordagens de cada grupo de pesquisas ao redor do
mundo. Durante essa conferéncia foi discutido se a habilidade de controlar uma ICM
deveria ser totalmente automatizada ou ndo, porém nao chegaram a uma conclusdo
(CURRAN; STOKES, 2003).

As pesquisas com interface cérebro-maquina vém ganhando popularidade pois
estas tém se mostrado uma opcao de melhorar a qualidade de vida de pessoas portadoras
de limitagbes motoras, como por exemplo em pacientes pos-AVE (CHAUDHARY;
BIRBAUMER; RAMOS-MURGUIALDAY, 2016; CURRAN; STOKES, 2003; DALY;
WOLPAW, 2008; LEBEDEV; NICOLELIS, 2006; MONGE-PEREIRA et al., 2017).
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De acordo com Daly e Wolpaw (2008), essa melhora pode ser feita de duas
maneiras: a utilizacdo de ICM como substituto, ou facilitador, da limitagdo motora; ou a

utilizacdo na reabilitacdo, podendo ajudar a restaurar fungdes motoras.

Um dos métodos ndo invasivos mais utilizados para medicao de padrdes no cortex
cerebral em aplicaces de ICM é a eletroencefalografia. Um dos motivos é a facilidade
do seu uso e seu relativo baixo custo. Porém, a suscetibilidade a ruidos e a baixa resolucéo
espacial devido ao volume condutor entre as fontes, sdo alguns dos principais problemas
desse método (LEBEDEV; NICOLELIS, 2006; SANTOS FILHO et al., 2009).

O impacto da utilizacdo de uma realimentacdo visual para o usuario para melhorar
o controle da ICM ainda esta sendo investigado (ZAPALA et al., 2018). Porém, resultados
promissores da sua utilizacdo em conjunto com técnicas terapéuticas ja vem sendo
apresentados (FROLOV et al., 2017).

3.3 Classificadores

O controle de uma ICM utilizando sinais de EEG se baseia no uso de algoritmos
classificadores para identificar e executar os comandos. Devido a sua importancia, uma
revisdo desses algoritmos para o seu uso em ICMs foi feita por Lotte et al. (2007). Alguns
desses algoritmos de classificacdo que foram utilizados para sinais de EEG sao: anélise
de discriminante linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis), maquina de
vetores de suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine), common spatial patterns
(CSP) e redes neurais artificiais (RNA) (LOTTE; GUAN, 2011; SUBASI; ISMAIL
GURSOY, 2010; YONG; MENON, 2015).

Entretanto os estudos de avaliacdo de algoritmos de classificacdo para o ICM
como o trabalho feito por Lotte et al. (2007) sdo muitas vezes apenas avaliados em um
sistema offline e sem utilizar como caracteristica a conectividade cerebral. Uma nova
revisao dos algoritmos classificadores foi feito por Lotte et al. (2018), onde ele aponta
gue ainda a maioria das pesquisas avaliam apenas em sistemas offline, mesmo que o foco
atual esteja em classificadores que possam ser usados para sistemas online. Um dos
algoritmos citados que pode ser utilizado em sistemas online € a RNA, sendo que o tipo
mais utilizada para ICM é o multilayer perceptron (MLP) (LOTTE et al., 2007;

NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Um dos motivos, dessa discrepancia nas
27



pesquisas voltados para sistemas offlines, apontados McFarland e Wolpaw (2011) é que
a maioria dessas pesquisas foi realizada utilizando os bancos de dados livres.

A utilizacdo de um sistema para uma ICM online tem que levar em consideracao
diversos problemas que séo de dificil avaliagdo em um sistema offline, como por exemplo,
as interferéncias fisioldgicas e do ambiente e a ndo estacionariedade (MCFARLAND;
WOLPAW, 2011; NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012; SHENOY et al., 2006).

Uma solucdo que estd sendo abordada para resolver os problemas de sistemas
online € o uso de classificadores adaptativos, cujo parametros sdo atualizados online. Essa
abordagem tem como fungéo resolver o problema de ndo estacionariedade, assim como a
limitacdo da quantidade de dados para treinamento. Outra solucdo para a limitacdo de
dados é a transferéncia de aprendizagem (em inglés, transfer learning) (LOTTE et al.,
2018; NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012; SHENQY et al., 2006).

3.4 Classificagdo de movimentos do mesmo membro

A classificacdo de tarefas de IM em diferentes membros € bastante estudada,
obtendo resultados de acurdcias acima de 80% (LOTTE et al., 2007). Alguns estudos
obtiveram resultados acima de 90%, como € o caso de Wang et al (2006), que obteve uma
acuracia de 96.13% para imaginacdo do movimento das maos direita e esquerda
utilizando LDA.

Porém, a classificacdo de diferentes tarefas de IM no mesmo membro ainda é um
grande desafio, uma vez que as representacdes no cortex motor sdo muito proximas
espacialmente. Por isso, diversos estudos com diferentes abordagens estdo sendo feitos
na classificacio de tarefas motoras do mesmo membro (IBANEZ et al., 2015; SHIMAN
et al., 2017; YONG; MENON, 2015). Como por exemplo, no trabalho de Tavakolan et
al (2017), eles tiveram uma acuréacia de 74,2% utilizando Support Vector Machine (SVM)
na classificacdo de trés tarefas de IM, repouso, aperto de mao e movimento do cotovelo

(do mesmo membro).

Os trabalhos de Silva (2016), Silva, Sa e Tierra-criollo (2014), Silveira, (2017) e
Silveira et al. (2016) mostraram que as técnicas de estimacdo de conectividade, como a

coeréncia direcional parcial (PDC, do inglés partial directed coherence) (BACCALA;
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SAMESHIMA, 2001) e fungéo de transferéncia direcionada (DTF, do inglés directed
transfer function) (KAMINSKI; BLINOWSKA, 1991) conseguiram fazer a distingdo dos
diferentes movimentos do mesmo membro, flexdo e extensdo do cotovelo, obtendo uma

acuracia média de 88.9% (SILVEIRA, 2017). Sendo promissoras para o0 seu uso em ICM.

3.5 Conectividade cerebral

A ideia de causalidade, como utilizada no estudo da conectividade, se iniciou com
os trabalhos de Wiener (1956), que introduziu a ideia de que uma variavel pode ser dita
causal a uma segunda se a previsdo dos valores da segunda varidvel melhora utilizando a
informacdo da primeira, e de Granger (1969), que formalizou esse conceito de medicao

de causalidade utilizando a teoria de sistemas lineares.

Saito e Harashima (1981) introduziram a nog¢ao de uma coeréncia direcionada com
um modelo bivariado, sendo que néo foi possivel estender para um modelo multivariado.
Os trabalhos de Akaike (1968) e Litkepohl (1993) foram de grande influéncia nos
modelos multivariados de conectividade que foram descritos por Kaminski e Blinowska
(1991) e Baccala e Sameshima (2001).

Devido & importancia desses estimadores para analise de conectividade, Bastos e
Schoffelen (2016) fizeram um estudo de reviséo e tutorial de diversas estimadores. Um
trabalho de revisdo mais extenso analisando 42 métodos distintos foi feito por Wang et
al. (2014). Uma revisdo com foco em métodos de conectividade direcionada para analise
de multicanais foi feita por Blinowska (2011). Devido aos resultados da utilizagdo da
conectividade para o controle de ICM atraveés de tarefas de IM, uma revisdo foi feita por
(HAMEDI; SALLEH; NOOR, 2016).

Os métodos de estimacgéo de conectividade como a PDC e a DTF dependem em
grande parte da estimagcdo de modelos multivariados auto regressivos. Logo, dado a
importancia de encontrar modelos que melhor representem os dados, uma comparacao de
varios estimadores foi feita por Schldgl (2006). Nesse trabalho os algoritmos ARfit e
Nuttal-Strand obtiveram resultados similares quando tinha um nimero de amostras
suficiente. Porém, quando o numero era limitado o Nuttal-Strand possuia resultados

melhores.
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4 Materiais e Métodos

Nesse capitulo se descrevem os procedimentos executados no presente trabalho.
Inicialmente, detalha-se a analise preliminar realizada. E em seguida, como foi realizada
a selecdo dos voluntarios e a preparagdo dos materiais para a parte experimental.
Apresenta-se a metodologia para a coleta dos sinais para o treinamento offline e a

validag&o online.

4.1 Andlise preliminar

Antes de propor o protocolo experimental para a ICM online foi necessaria uma
analise preliminar, para a tomada de decisfes. Maiores detalhes dessa analise podem ser

encontrados no artigo no Apéndice A.

Para esta etapa utilizou-se o banco de dados de sinais de EEG de Lana, Adorno e
Tierra-criollo (2013). Os sinais de EEG de seis voluntarios foram coletados durante as
tarefas de execucdo de flexdo e extensdo do cotovelo, com intervalos de periodos
aleatorios (8-12s) entre as execucdes, aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa
(COEP) da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG - N ETIC 467/08). Esses sinais
foram adquiridos com uma frequéncia de amostragem de 600 Hz e filtro passa-banda de
0,1 a100 Hz.

Avaliou-se o desempenho das técnicas de remocéo e rejeicdo de artefatos na
classificagdo do movimento de flexdo e extensdo do cotovelo. Primeiramente, utilizou-se
o0s sinais sem filtragem, em seguida os sinais foram filtrados utilizando um filtro passa
alta de 1 Hz e um passa baixa de 40 Hz, tipo Butterworth de segunda ordem e fase zero.
Esses sinais foram segmentados utilizando o sinal de trigger do inicio da execu¢do do

movimento.

A técnica de rejeicdo elimina épocas com base em um limiar correspondente a
trés vezes o desvio padrdo de 20 s de sinal de EEG (selecionado visualmente) considerada
livre de artefatos (TIERRA-CRIOLLO, 2001).

A técnica de remocgdo de artefato (ndo elimina épocas) utiliza a anélise de
componente independentes (ICA — Independent Component Analysis). Sendo que a
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remoc¢do das componentes foi feita se o valor do quarto momento estatistico (kurtosis)
estivesse fora de um intervalo de +1,64 (BARBATI et al., 2004), uma vez que para uma

distribuicdo gaussiana tem-se uma kurtosis de valor zero.

Utilizaram-se diferentes classificadores para a comparacdo entre as seguintes
situacOes: o sinal sem a filtragem (EEG), com a filtragem de 1 a 40 Hz (Filtro Passa
Faixa), com a rejeicdo de artefatos por limiar (Rejeicdo de Artefatos) e com a remocao
(Remocéo de Artefatos) de artefatos por ICA (Figura 4.1). Os classificadores utilizados

foram: arvore de decisdo, random forest e SVM.

Classificador

EEG 1

Y

Filtro Passa . | Classificador
Faixa g 2
Rejeicdo de .| Classificador
| Artefatos g 3
Remocao de .| Classificador
| Artefatos 4 4

Figura 4.1 — Diagrama da comparacéao feita entre as diferentes situagdes.

Essa avaliacdo foi repetida utilizando como caracteristicas a poténcia das bandas
(Band Power), alfa (8-13 Hz), beta (13-30 Hz) e gama (30-40 Hz) (Figura 4.2).

.| Poténcia na . | Classificador
EEG Banda ' 1
Filtro Passa Poténcia na . | Classificador
Faixa Banda - 2
N Rejeicdo de Poténcia na .| Classificador
Artefatos Banda - 3
N Remocao de Poténcia na . | Classificador
Artefatos Banda g 4

Figura 4.2 — Diagrama da comparacao feita entre as diferentes técnicas, utilizando

extracdo de caracteristicas.

Essa avaliacdo de técnicas de rejeicdo e remocdo de artefatos resultou em um
artigo publicado (KAUATI-SAITO et al., 2019). Os melhores resultados, sem a extragéo
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de caracteristica, foram obtidos quando o sinal foi apenas filtrado, utilizando o random
forest e 0 SVM (48,33% e 50,01%) ou quando os artefatos foram removidos (48,41% e
50,12%). Mais detalhes e resultados estdo apresentados no artigo. No Apéndice A se

encontra o abstract do artigo.

A partir dos resultados obtidos, ndo foi identificada a necessidade de se usar
nenhuma das técnicas testadas de remocao e rejeicdo de artefato, sendo entdo utilizada
apenas a filtragem passa faixa. Uma das hipoteses para este achado € a diminui¢do na
quantidade de dados para a classificacdo quando é feita a rejeicdo de artefatos. No caso
da remocdo de artefatos, informacao necessaria para a classificacdo pode também ter sido

removida.

De acordo com Blinowska (2011), os filtros espaciais alteram a correlacao
estrutural entre os sinais de EEG. Assim, 0s autores ndo recomendam seu uso para estimar
a conectividade direcional. Outra recomendacdo dos mesmos autores, € que o sinal deve
ser referenciado em relacdo a um canal que ndo faz parte da estimacdo do modelo.

Portanto, neste trabalho néo foi aplicada a filtragem espacial.

4.2 Participantes

O experimento para treinamento e validacéo do sistema online foi realizado no
Laboratorio de Processamento de Sinais e Imagens Médicas (LAPIS) do Programa de
Engenharia Biomédica (PEB) do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pds-Graduacdo e
Pesquisa de Engenharia (Coppe) da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ),
aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do Hospital Universitario Clementino
Fraga Filho (HUCFF/UFRJ) sob o Certificado de Apresentacdo para Apreciacio Etica
(CAEE) 01143318.6.0000.5257, 13/12/2018.

Para a coleta de dados, foram escolhidos quatro voluntarios sadios, com idade de
26 a 30 anos. Esses voluntarios ndo estavam sob a influéncia de farmacos que poderiam
de alguma forma alterar os registros de EEG. Os individuos foram colocados em uma sala
com iluminag&o e temperatura controlada, de modo a diminuir qualquer interferéncia com

o sinal de EEG obtido no experimento.
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Foi pedido para os voluntarios o preenchimento do questionario para avaliacdo da
capacidade imaginativa, MIQ-RV (Movement Imagery Questionnaire-Revised),
encontra-se no ANEXO A. Esse questionario foi utilizado como critério de exclusédo
(escore < 15). Solicitou-se também o preenchimento do teste de lateralidade manual, com
base no inventario de Edinburgh (ANEXO B).

4.3 Montagem do experimento

A montagem do experimento foi feita com base na descri¢cdo no trabalho do
Silveira (2017). O braco robotico (Figura 4.3) AX18 Smart Robot Arm (Crust Crawler
Robotics, Arizona, EUA), detalhes do rob6 no ANEXO C, foi fixado em uma plataforma
de madeira de 30x30 cm (Figura 4.4). A plataforma foi apoiada em dois suportes de ferro
que se conectam a trilhos presos a parede, estes trilhos permitem modificar a configuracéo

da altura de modo a melhor se adequar a altura do voluntario.

Figura 4.3 — Foto do brago robatico.

A cadeira por sua vez foi posicionada de modo que a distancia seja de 120 cm, o

que corresponde ao dobro do comprimento do braco, evitando a colisdo com o voluntario.
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Figura 4.4 — Representacéo do experimento (SILVA; SA; TIERRA-CRIOLLO, 2014).

4.3.1 Sistema de aquisicao

O sistema de aquisicao (Figura 4.5) utilizado foi desenvolvido no Laboratdrio de

Processamento de Sinais e Imagens (LAPIS) do Programa de Engenharia Biomédica
(PEB) da Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ).

O sistema possui uma placa de aquisicao que atualmente utiliza dois Conversores

Analdgico-Digital ADS1299 (Texas Instruments) que possuem uma resolucédo de 24 bits,

e possibilitam o uso de 16 canais de aquisicdo com configuracdo monopolar ou bipolar,
e uma frequéncia de amostragem de até 16 kHz (CEVALLOS-LARREA et al., 2015).

Figura 4.5 — Sistema de aquisicao.
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O moddulo de controle e comunicagdo do sistema teve seu firmware programado
na linguagem C++ e implementado no DSP STM32F407VG (STMicroelectronics). Os
comandos do médulo de interface com o usuario sdo transmitidos via ethernet utilizando
o0 protocolo UDP (CEVALLOS-LARREA et al., 2015).

O sistema de aquisicdo do sinal do acelerémetro e controle dos avisos luminosos,
trigger, nomeada mddulo hibrido, foi implementado com um STM32F4DISCOVERY
que possui 0 microcontrolador STM32F407VG (STMicroelectronics, Franca - Italia) e o

modulo de comunicacdo, STM32F4DIS-BB da mesma empresa.
4.3.2 Eletroencefalograma

Os sinais de EEG dos voluntarios foram registrados a partir da utilizagdo de uma
touca com eletrodos (Figura 4.6) posicionados conforme o sistema 10-10. A Figura 4.7
mostra a localizacdo das derivacgdes utilizadas (F3, Fz, F4, FC3, FCZ, FC4, C3, C4, P3,
Pz, P4) com referéncia em Cz. A terra (GND) foi posicionada na testa do voluntario.
Além disso, foi registrado o sinal da electrooculografia (EOG). Os sinais foram
digitalizados com uma frequéncia de amostragem de 2 kHz. A impedancia maxima pele-

eletrodo aceita foi de 10 kOhms.

e

Figura 4.6 — Touca de eletrodos para aquisi¢ao do sinal de EEG.
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Figura 4.7 — Derivag0es utilizados na coleta.

4.4 Treinamento offline

O treinamento offline consistiu na etapa de aquisicao de sinais de EEG durante a
tarefa de treinamento, no pré-processamento dos sinais, a conectividade e a extracdo de

caracteristicas e treinamento do classificador.
4.4.1 O sistema de coleta para o treinamento

A interface de comunicacdo entre o computador e o manipulador robdético foi
desenvolvida utilizando o software MATLAB (MathWorks, EUA), por meio de bibliotecas

fornecidas pela fabricante do manipulador.

A comunicacdo entre os sistemas foi feita por meio de um adaptador RS-232
/USB. Utilizou-se uma porta COM configurada a partir de funcdes ja implementadas
anteriormente no MATLAB (ULLOA, 2013).

A Figura 4.8 mostra o diagrama de blocos conceitual do sistema. O mddulo
hibrido (Figura 4.9) faz a aquisicdo do sinal do acelerdbmetro, envia um sinal de
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sincronismo para o sistema de aquisi¢do do sinal de EEG e um sinal para ativacdo do
LED (Ligth-Emitting Diode), alem disso controla os comandos do brago robotico.

Sinal
» LED
oot Sinal . Médulo Comandos R Braco
celerémetro > Hibrido Robhotico
Sinal de
Sincronismo
) A J
EEG Sinal Sistema de
Aquisicéo

Figura 4.8 — Funcionamento do sistema de coletas

Figura 4.9 — Mddulo hibrido.

4.4.2 Protocolo experimental para o treinamento

Na primeira etapa, os voluntarios foram instruidos a realizar o movimento de
flexdo e extensdo do cotovelo (vinte e cinco vezes), acompanhando o tempo de
movimentacdo do braco robdtico. Essa etapa tem como objetivo a familiarizacdo do
voluntario com o sistema e com a velocidade do robé. Posicionou-se um acelerémetro no
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brago do voluntério para sincronizar o inicio do movimento com o sinal de EEG. Os sinais

também foram amostrados a 2 kHz e serdo analisados em trabalhos futuros.

Em seguida, os voluntarios foram instruidos a imaginar a movimentagédo
(imagética cinestésica) quando um aviso visual se ativasse (LED), acompanhando a
velocidade do movimento do robd, mantendo o braco imovel. Esta etapa tem como

objetivo levantar os parametros para o treinamento do sistema de classificacao.
A sequéncia de movimentos do rob6 € apresentada a seguir (Figura 4.10):

a) Aviso visual (LED) de atencéo, tempo aleatorio de 2 a 4 segundos;
b) Execugdo do movimento de flex&o, tempo de 1 segundo;
c) Intervalo aleatério de 8 a 12 segundos sem movimento;
d) Aviso visual (LED) de atencéo, tempo aleatorio de 2 a 4 segundos;
e) Execucdo do movimento de extensdo, tempo de 1 segundo;
f) Intervalo aleatorio de 8 a 12 segundos sem movimento;

Essa sequéncia foi repetida 50 vezes para cada movimento, feito em dois dias
diferentes.

Atencéo Flexdo Atencéo Extensao
2-4s 1s 8-12s 2-4s 1s 8-12s

U [V

Figura 4.10 — Sequéncia de movimentos realizada pelo robé durante a tarefa

experimental.
4.4.3 Pré-processamento offline

O processamento dos sinais foi realizado utilizando-se o programa MATLAB. Os
sinais de EEG foram filtrados com um passa-alta de 0,5 Hz e passa baixa de 40 Hz, do
tipo Butterworth de segunda ordem de fase zero (direta e inversamente). N&ao foi utilizado

um filtro notch para rejeitar o artefato da rede elétrica de 60 Hz.
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Os sinais de EEG foram segmentados em épocas, sincronizadas com o sinal do
LED (trigger). O tamanho das épocas foi escolhido a partir dos resultados obtidos da
comparacdo do desempenho do classificador (3 classes: flexao, extenséo e repouso) com
RNA. Trés tamanhos foram avaliados: (a) de 4 segundos, 1 segundo antes do aviso visual
até 3 segundos depois (-1 a 3 s); (b) de 2 segundos (0 a 2 s); (c) de 1,5 segundos (0O a 1,5
s). As épocas da classe repouso, consideradas sem atividade relacionado a IM, foram

selecionadas 4 s depois do trigger.

Maiores detalhes de como foi feita essa avaliacdo encontram-se no Apéndice B.
A partir dos resultados obtidos, escolheu-se épocas de 1,5 segundos, devido a pouca
diferenca entre os resultados e de que a tarefa de IM demora 1 segundo mais o tempo de

reacao do voluntério.
4.4.4 Conectividade cerebral

A técnica da gPDC (2.3.5) foi utilizada para estimar a conectividade cerebral. O
modelo MVAR, para cada época, foi obtido empregando-se o algoritmo ARfit
(SCHNEIDER; NEUMAIER, 2001; SILVEIRA, 2017) - que utiliza o método dos

minimos quadrados com passos variaveis - com 0s seguinte parametros:
g) Ordem minima da estimacéo: 1;
h) Ordem méxima da estimacéo: 40;
i) Critério para selecdo da ordem: SBC (Schwarz's Bayesian Criterion);
j) Frequéncia maxima de 40 Hz;
k) 40 componentes de frequéncia.

O resultado desta estimacao fornece matrizes de dimensfes 11 X 11 x 40 x 50
para cada classe. Onde 11 é o numero de canais que foi usado, 40 é o numero de

componentes de frequéncia e 50 é o numero de época.

A estimacdo da conectividade cerebral foi feita utilizando a biblioteca

proporcionada por Omidvarnia et al. (2014) no site da Mathworks.
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4.4.5 Extracado de caracteristicas e classificacao

Na etapa de classificacdo utilizou-se como variaveis, os resultados de todos os
caminhos de fluxo de informacdo que foram estimados (11x11), com excec¢do do auto

espectro de poténcia (11).

De modo a diminuir o nimero de caracteristicas para o classificador, foram

utilizados trés parametros da fungdo de conectividade:
a) Média;
b) Desvio padréo;
c) Centroide espectral.

Assim sendo, o nimero total de caracteristicas, para cada voluntério foi igual a

330, os 3 parametros da conectividade para cada um dos 110 caminhos (11 x 11 — 11).

Na Figura 4.11 apresenta-se as etapas do processamento offline que precedem a

classificacao.

Filtro Passa RNA

Alta + Passa Segmentac&o MVAR +gPDC cﬁfﬁﬁéﬁzﬁl
Baixa

Y

Sinal de EEG

Y

Y

Y

Figura 4.11 — Etapas do processamento offline.
O classificador foi implementado para reconhecer trés classes:
a) Imaginacéo da flex&o do cotovelo;
b) Imaginacdo da extensdo do cotovelo;
¢) Repouso.

As entradas da rede neural artificial (RNA) foram normalizadas de -1 e +1, e

foram removidas as linhas com valores constantes.

A rede neural artificial empregada possui topologia direta de multiplas camadas,
utilizou-se a funcéo de treinamento Scaled Conjugate Gradient (M@LLER, 1993), que é
um treinamento supervisionado, a funcdo de ativacdo foi a funcdo logistica e a
performance desejada de 0,01 (erro méximo). A funcédo de treinamento e 0s parametros

apresentados acima foram escolhidos ap0s varios testes.
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A estrutura logica utilizada para o treinamento e escolha da rede é representada
como um fluxograma na Figura 4.12. Inicialmente é necessario a randomizag&o do seed
de modo a dividir de maneira aleatéria os grupos de treinamento, validacéo e teste. Os
dados foram divididos seguindo a seguinte propor¢do: 70% para treinamento, 10% para
validagdo e 20% para testes. Em seguida, é feito a randomizacéao do seed para a criacéo e

configuracéo das redes, de modo a modificar os valores iniciais.

No total realizou-se, 10 diferentes combinacGes de conjuntos de dados, de 1 até

150 neurdnios na camada intermediaria e repetidas 100 vezes para cada neurénio.

A rede que teve a melhor performance no grupo de teste foi a escolhida. Essa
I6gica foi repetida para cada voluntario.

As trés caracteristicas (média, desvio padrdo e centroide) propostas no presente
trabalho foram comparadas com as utilizadas (média, desvio padréo, valor RMS, maximo
e minimo) no trabalho de Silveira (2017). O banco de dados de sinais de EEG (LANA;
ADORNO; TIERRA-CRIOLLO, 2013) também foi utilizado.

A performance destas caracteristicas foi obtida para as bandas alfa, beta e na faixa
de 1 a 40 Hz. A rede que teve a melhor performance no grupo de teste foi a escolhida.

Essa légica foi repetida para cada voluntario.
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Figura 4.12 — Fluxograma que representa a logica utilizada para o treinamento e
escolha da RNA
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4.5 Validacao do sistema online

A segunda etapa da tarefa experimental, realizada em outro dia, foi a validac¢éo do
sistema online. Para esta etapa se utilizou dois avisos visuais utilizando LEDs, um verde,
para indicar a atencdo de duracdo igual a primeira etapa (2-4 segundos aleatoriamente) e
outro vermelho, para indicar a execuc¢do da imaginacao, de duracdo igual ao do tempo de

execucdo do movimento (1 segundo).

Quando o resultado do classificador era igual a imaginacdo desejada (flexdo ou
extensdo), o braco robético realizava o movimento e o LED de atencdo (verde) se acendia,
indicando assim o sucesso. No caso de falha, o braco robético realizava o movimento 3
segundos depois do inicio da imaginacdo, de modo a ficar na posicdo inicial para a
proxima imaginacdo (movimento contrario), sem o LED de atengdo acender, indicando

que ndo teve sucesso.

Antes de iniciar a atividade, foi apresentado aos voluntarios um conjunto de
movimentos de flexdo e extensdo realizados pelo braco robético, sendo solicitado que
acompanhassem o movimento com o préprio braco prestando atencdo ao movimento, de

modo a lembrar a velocidade.

O sistema online segue a seguinte estrutura (Figura 4.13): primeiramente a coleta
de uma janela de sinal de EEG do usuario de 1,5 segundos, em seguida, o pré-
processamento deste sinal (filtragem de 0,5 a 40 Hz), a estimacdo da conectividade e a
extracdo das caracteristicas, e por ultimo o sistema classificador gera um comando para

0 robd.

Aquisicaodo | | Preé- || Extragao de Comandos

Wsudrio | EEG processamento Caracteristicas | | Classificagao

Figura 4.13 — Estrutura do sistema online.

Na Figura 4.14 apresenta-se a comunica¢do do sistema online. O sistema de
aquisicdo, implementada no LabVIEW (National Instruments, EUA) por meio da
comunicacdo TCP/IP envia para 0 MATLAB uma janela do sinal de EEG ja filtrado. Onde

é feito o processamento, estimacdo da conectividade, extracdo de caracteristica e
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classificacdo. Além disso, codifica-se o resultado para enviar um comando ao modulo
hibrido via TCP/IP. O médulo hibrido, implementado também no LabVIEW, recebe o
comando e controla o bracgo robdtico por meio de funcdes no MATLAB via comunicagédo
serial RS-232.

Sistema de Mddulo

Aquisicao Hibrido

i TCPiP TCP/IP |

! Labview ; »  Matlab —>  Labview

RS-232
v

Braco
Robdtico

Figura 4.14 — Comunicacao entre as partes do sistema online.
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5 Resultados

Os resultados da analise preliminar (secdo 4.1) mostraram que a rejeicdo ou
remocao de artefatos ndo influenciaram a classificagdo o suficiente para justificar o seu
uso, apenas uma filtragem na banda de interesse foi necessaria. Maiores detalhes desta

analise podem ser encontrados no artigo do Apéndice A.

Na continuacdo, se apresentam os resultados da comparacdo das caracteristicas,
do treinamento offline e da validagio do sistema online.

5.1 Comparacdao das caracteristicas

As cincos caracteristicas utilizadas em Silveira (2017) - médias, desvio padréo,
valor RMS, valor maximo e valor minimo - nas bandas alpha (Alpha 1) e beta (Beta 1)
foram comparadas com as trés caracteristicas propostas nesse trabalho - média, desvio
padrdo e centroide espectral - nas mesmas bandas (Alpha 2 e Beta 2, respectivamente) e
na faixa de frequéncia de 0,5 a 40 Hz (Todos). Na comparacao se utilizou os dados do
voluntério #2 e de seis voluntarios (S1-S6) do banco de dados de sinais de EEG (se¢édo
4.4.5).

Os resultados dessa comparacgdo para 0 voluntério #2 séo apresentados na Tabela
1. Nessa tabela, pode-se observar que na maioria das vezes a utilizacdo das trés
caracteristicas apresenta resultado proximo ou superior ao de cinco caracteristicas. No
caso da utilizagdo de toda a banda de frequéncia obteve um resultado melhor ou igual ao

da utilizacdo da banda alpha, porém teve um resultado inferior ao da banda beta.

Tabela 1 — Resultado da comparacéo das caracteristicas para o voluntario #2.

Caracteristica / Medida Alphal Betal Alpha2 Beta?2 Todos

Valor Maximo (%) 83,33 90,00 86,67 90,00 86,67
Média (%) 38,30 49,86 43,50 48,40 44,17
Desvio Padréo (%) 16,58 19,81 18,79 19,52 17,99
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A Tabela 2 apresenta os resultados de valores maximos para os seis voluntarios
do banco de dados. Assim como o resultado anterior, a utilizacéo das trés caracteristicas,
em geral, parece ter uma melhora a acuracia da classificacdo. Além disso, quando usada
toda a faixa de frequéncia (Todos) teve melhor desempenho, exceto para o voluntario S3.

Sendo que a acurécia esta entre 78,57% e 93,75%.

Tabela 2 — Resultado da comparacao (valor maximo) das caracteristicas para seis

voluntarios do trabalho anterior.

Voluntario / Medida Alphal Betal Alpha2 Beta?2 Todos
S1 (%) 90,63 87,50 93,75 90,63 93,75
S2 (%) 83,33 85,71 80,95 85,71 85,71
S3 (%) 76,19 80,95 83,33 80,95 78,57
S4 (%) 78,57 80,95 83,33 80,95 85,71
S5 (%) 80,95 88,10 80,95 88,10 90,48
S6 (%) 78,57 78,57 80,95 80,95 90,48

5.2 Treinamento offline

Nessa etapa foram utilizados somente sinais de EEG de dois participantes devido

a problemas na aquisi¢do nos outros dois participantes.

A seguir os resultados obtidos no treinamento dos classificadores (com trés
caracteristicas) para os dois voluntarios (#2 e #4). A Figura 5.1 e a Figura 5.2 mostram as
matrizes de confusdo da rede neural do grupo de treinamento e do grupo de teste,

respectivamente, do voluntario #2. As classes sdo apresentadas na seguinte ordem:
1. Imaginacéo da flexdo do cotovelo;
2. Imaginacéo da extensdo do cotovelo;

3. Repouso.
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Matriz de Confusao

1 30 2 1 90.9%
286% | 1.9% 1.0% | 9.1%
5
© 5 1 30 2 90.9%
ﬂ 1.0% | 286% | 1.9% 9.1%
O
1]
@ ; 4 2 33 84.6%
87| 38% | 1.9% | 314% | 15.4%
[
85.7% 88.2% 91.7% 88.6%
14.3% 11.8% 8.3% 11.4%
N . ™

Classes Alvo

Figura 5.1 — Matriz de confuséo do grupo de treinamento do classificador do

voluntério #2. As classes sdo: IM flexdo, IM extensao e repouso.

Na matriz de confusdo utilizando o grupo de treinamento ( Figura 5.1), cada linha
(1,2 e 3) representa a classe de saida, ou a prevista, do classificador, enquanto a coluna
(1,2 e 3) representa a classe alvo, ou a esperada como resposta. Em cada quadrado,
apresenta-se 0 numero de observacgdes e a porcentagem em relacdo ao nimero total de
observacdes (105). Na diagonal principal tém-se as observacdes que foram classificados
de forma correta de cada classe (30/105 = 28,6%). Fora da diagonal mostra-se as

observacdes que foram erroneamente classificadas.

A Ultima coluna na direita (cinza) se observa a precisdo (ou valor preditivo
positivo) de cada classe, a razdo dos resultados preditos corretamente de cada classe, com

0s resultados preditos totais da classe. Por exemplo para a classe 1 foi de 90,9% (30/33).

A ultima linha na base (cinza) é a sensibilidade (ou taxa de verdadeiros positivos)
de cada classe, que representa a taxa de predi¢do correta daquela classe para todas as
observagdes daquela classe. Na classe 1, a sensibilidade foi de 85,7% (30/35). Finalmente,
no ultimo quadrado da diagonal (cinza escuro) tém-se o valor de acuracia total de 88,6%

para o grupo de treinamento.
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A acurécia total da RNA do grupo de teste (Figura 5.2) foi préximo (90,0%) ao
do grupo anterior.

Os resultados de precisao do grupo de treinamento foram bem homogéneos entre
as classes, ficando por volta dos 90%. Diferentemente do grupo de testes, onde a classe 2
(75,0%) e classe 1 (100,0%) tiveram resultados diferentes. Por outro lado, a sensibilidade
da classe 1 foi menor no grupo de treinamento (85,7%,), enquanto no grupo de teste
(92,9%) foi maior.

Matriz de Confusao

.13 0 0 100%
433% | 00% | 0.0% | 00%
=
s 1 6 1 75.0%
ﬂ 3.3% | 200% | 3.3% | 25.0%
g~
u
0 ; 0 1 8 88.9%
87 00% | 33% | 26.7% | 11.1%
o
929% | 85.7% | 88.9% | 90.0%
71% | 143% | 11.1% | 10.0%
LN P o]

Classes Alvo

Figura 5.2 — Matriz de confusdo do grupo de teste do classificador do voluntario #2. As

classes sdo: IM flexd@o, IM extenséo e repouso.

A estrutura da rede neural correspondente aos resultados apresentados
anteriormente possui 123 neurdnios na camada escondida (Hidden), 3 na camada de saida
(Output) e 330 (Input) entradas ( Figura 5.3). Esta RNA foi utilizada para a validagéo

online para o voluntario #2.

A Figura 5.4 e a Figura 5.5 mostram as matrizes de confuséo da rede neural do

grupo de treinamento e teste, respectivamente, do voluntario #4.
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Figura 5.3 — Estrutura da RNA do voluntario #2.

Matriz de Confusao

1 30 0 2 893.8%
286% | 00% | 1.9% | 63%
=
‘o 5 5 30 8 69.8%
ﬂ 48% | 286% | 7.6% | 30.2%
O
w
@ ; 2 1 27 90.0%
87 1.9% | 1.0% | 25.7% | 10.0%
O
81.1% 96.8% 73.0% 82.9%
18.9% 3.2% 27.0% 17.1%
M e o]

Classes Alvo

Figura 5.4 — Matriz de confusdo do grupo de treinamento do classificador do
voluntario #4. As classes sdo: IM flex&@o, IM extenséo e repouso.

Os resultados de acurécia, do voluntario #4, entre o grupo de treinamento (Figura
5.4) e de teste (Figura 5.5) foram proximos (82,9% e 80,0% respectivamente). Nas
matrizes de confusdo pode-se perceber a heterogeneidade dos resultados em ambos 0s
grupos. Sendo que no grupo de treinamento, a precisao da classe 2 (69,8%) foi inferior as
demais (90,0% e 93,8%). Porém a classe 2 teve a maior sensibilidade (96,8%) em relacdo
as outras (81,1% e 73,0%). Esse mesmo padréo ocorre no grupo de teste, na qual a
precisdo da classe 2 (76,5%) € inferior em relacdo as demais (85,7% e 83,3%), porém a
sensibilidade foi maior (92,9%).
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Matriz de Confusao

1 6 1 0 85.7%
200% | 3.3% | 0.0% | 14.3%
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O
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[
75.0% 92.9% 62.5% 80.0%
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Classes Alvo

Figura 5.5 — Matriz de confusdo do grupo de teste do classificador do voluntario #4. As
classes sdo: IM flexa@o, IM extenséo e repouso.

A RNA que gerou esses resultados é apresentada na Figura 5.6. Essa RNA possuli
109 neurénios na camada escondida (Hidden), 3 na camada de saida (Output) e 330

(Input) entradas. Essa RNA serd utilizada para a validacdo online do voluntario #4.

Hidden Qutput

Input

330

109 3
Figura 5.6 — Estrutura da RNA do voluntario #4.

5.3 Validacéo do sistema online

Nessa etapa é apresentado os resultados obtidos da validacdo do sistema online.
Primeiro, apresenta-se o resultado de todas as quatro se¢0es e em seguida, os resultados

para cada sesséo.
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A Figura 5.7 apresenta o resultado geral da valida¢do do voluntario #2. No total a
acurécia foi de 39,1%, uma diferenca grande quando comparado ao valor obtido no grupo
de teste do treinamento offline (90,0%). A precisao entre as duas classes 1 e 2 se manteve
homogéneo (57,9% e 50,0%). Enquanto a sensibilidade, mostrou uma diferenca maior
(10,0% e 68,2% respectivamente) entre essas classes. O classificador teve como saida a
classe 3, 51 vezes, sendo que a validacdo teve zero observacdes de repouso, pois ndo se

utilizou nenhum trecho em repouso.

Matriz de Confusao

Y 8 0 57.9%

50% | 36% | 00% | 42.1%

Z )

‘= 75 75 0 50.0%
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o
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A, P ™

Classes Alvo
Figura 5.7 — Resultado geral da validacdo do voluntario #2.

Na primeira sessao de validacdo (Figura 5.8) obteve-se zero acertos da classe de
imaginacdo de flexdo (classe 1) e 48,7% de precisdo da classe 2 com 76,0% de

sensibilidade, sendo acuracia de 38,0%.

Na segunda sesséo de validacdo (Figura 5.9), em geral os pardmetros aumentaram.
Enquanto a preciséo da classe 1 foi a mais alta (75,0%), a sensibilidade foi a mais baixa
(8,6%). Por outro lado, na classe 2, a precisao foi (52,0%) menor quando comparado com
a sensibilidade (74,3%). A acuracia foi de 41,4%.
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Classes de Saida

Figura 5.8 — Resultado da primeira validacao do voluntario #2.

Classes de Saida

Figura 5.9 — Resultado da segunda validacdo do voluntario #2.

Matriz de Confusao

0 1 0 0.0%
0.0% 2.0% 0.0% 100%
20 19 0 48.7%
400% | 38.0% | 0.0% | 51.3%
5 5 0 0.0%
10.0% | 10.0% | 0.0% 100%
0.0% | 76.0% | NaN% | 38.0%
100% | 24.0% | NaN% | 62.0%
N v %

Classes Alvo

Matriz de Confusao

3 1 0 75.0%
4.3% 1.4% 0.0% | 25.0%
24 26 0 52.0%
34.3% | 371% | 0.0% | 48.0%
8 8 0 0.0%
11.4% | 11.4% | 0.0% 100%
8.6% | 74.3% | NaN% | 41.4%
91.4% | 257% | NaN% | 58.6%
n i %

Classes Alvo
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Classes de Saida

Figura 5.10 — Resultado da terceira validacao do voluntario #2.

Classes de Saida

Figura 5.11 — Resultado da quarta validacéo do voluntario #2.

[

L

%

L
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6 1 0 85.7%
120% | 2.0% 0.0% | 14.3%
14 18 0 56.3%
280% | 36.0% | 0.0% | 43.8%
5 6 0 0.0%
10.0% | 12.0% | 0.0% 100%
24.0% | 72.0% | NaN% | 48.0%
76.0% | 28.0% | NaN% | 52.0%
N v %

Classes Alvo

Matriz de Confusao

2 5 0 28.6%
4.0% 100% | 0.0% | 71.4%
17 12 0 41.4%
340% | 24.0% | 0.0% | 58.6%
6 8 0 0.0%
12.0% | 16.0% | 0.0% 100%
8.0% | 48.0% | NaN% | 28.0%
92.0% | 52.0% | NaN% | 72.0%
n i %

Classes Alvo
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Na terceira sessdo de validagdo (Figura 5.10), houve uma melhora na
sensibilidade da classe 1 (24,0%), e em todos os outros parametros teve uma pequena
melhora. Tanto a precisdo (56,3%) quanto a sensibilidade (72,0%) da classe 2 se

mantiveram proximo da segunda validacdo. Houve uma melhora na acuracia (48,0%).

O resultado da quarta sessdo de validagdo (Figura 5.11) foi o pior em relagdo a
acuracia (28,0%). Tendo uma sensibilidade na classe 1 muito baixa (8,0%). Tanto a
sensibilidade (48,0%) quanto a precisdo (41,4%) da classe 2 tiveram uma queda

consideravel comparado as validagdes anteriores.

Matriz de Confusao

38 32 0 54.3%
19.0% | 16.0% | 0.0% | 2457%
=
s, 3 42 0 57.5%
ﬂ 155% | 21.0% | 0.0% | 425%
O
w
0 . 3 26 0 0.0%
87| 155% | 13.0% | 0.0% | 100%
[
38.0% 42.0% MaM % 40.0%
62.0% 58.0% MalM % 60.0%
LN . ™

Classes Alvo
Figura 5.12 — Resultado geral da validacao do voluntario #4.

A Figura 5.12 apresenta o resultado geral da validagdo do voluntario #4. Teve um
resultado de acuracia total de 40%, e resultados de valores de precisao inferiores a 60%
(54,3% e 57,5%) nas classes 1 e 2. Apresenta ainda resultados de sensibilidade inferiores
a 50% (38,0% e 42,0%).

A primeira sessao de validacdo (Figura 5.13), teve os piores resultados de acuracia
(20,0%) nesse voluntario, sensibilidade inferiores a 25% (24,0% e 16,0%) e precisdo de
46,2% e 33,3%.
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Matriz de Confusao

1 6 T 0 46.2%
12.0% | 14.0% | 0.0% | 53.8%
(1]
N 8 4 0 33.3%
D2 160% | 80% | 0.0% | 66.7%
E=]
1]
? 11 14 0 0.0%
83 220% | 280% | 0.0% | 100%
Q

24.0% 16.0% NaN% | 20.0%
76.0% 84.0% NaN% | 80.0%

N G %
Classes Alvo

Figura 5.13 — Resultado da primeira validacdo do voluntario #4.

Matriz de Confusao
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=

u

0 8 5 0 0.0%

83 160% | 100% | 0.0% | 100%

Q

48.0% 36.0% NaN% | 42.0%
52.0% 64.0% NaN% | 58.0%
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Classes Alvo

Figura 5.14 — Resultado da segunda validacéo do voluntario #4.
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Classes de Saida

Figura 5.15 — Resultado da terceira validacao do voluntario #4.

Classes de Saida

Figura 5.16 — Resultado da quarta validacéo do voluntario #4.
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n i %
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Na segunda sessdo de validacdo (Figura 5.14) obteve-se uma melhora na acuracia
total (42,0%). Obtendo valores de precisdo superiores a 50% (52,2% e 64,3%). Porém
valores de sensibilidade inferiores a 50% (48,0% e 36,0%), porém ainda superiores aos

valores da primeira validacao.

Enquanto, na terceira sessdo de validacdo (Figura 5.15), teve-se uma acuracia total
proxima a sessao anterior (40,0%), mantendo uma precisdo melhor na classe 2 (53,6%)
mas com uma diferenca menor em relacdo a classe 1 (45,5%), sendo um pouco mais
homogéneo. Porém, a sensibilidade foi mais heterogénea entre a classe 1 (20,0%) e a
classe 2 (60,0%).

Finalmente, na quarta sesséo de validacdo (Figura 5.16), obteve-se o melhor
resultado de acuracia total (58,0%). Valores de precisdo homogéneos e superiores a 60%,
principalmente na classe 2 (73,7%). E valores de sensibilidade também homogéneos, de

60,0% na classe 1 e 56,0% na classe 2.
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6 Discussao e conclusoes

Na maioria das pesquisas em ICM (BRUNNER et al.,, 2006; HAZRATI,
ERFANIAN, 2010; NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012; SHIMAN et al., 2017) é
realizado o tratamento de artefatos. Entretanto, Tavakolan et al. (2017) relatam que
apenas a filtragem na faixa de interesse seria adequada para o pré-processamento do sinal
de EEG. Neste trabalho, verificou-se que a utilizacdo de técnicas de rejeicdo e remogéao
de artefatos apresentavam resultados similares a uma simples filtragem na faixa de
interesse. Contudo, mais estudos séo necessarios para entender melhor a influéncia de
técnicas para tratamento de artefatos com as técnicas de conectividade direcionada, assim

como mais estudos da influéncia do uso de filtros espaciais.

A partir dos resultados da comparacdo das caracteristicas selecionou-se, a média,
o0 desvio padrdo e a centroide espectral da funcéo de conectividade, calculadas para toda
a banda de frequéncia (1 a 40 Hz). Uma vez que, na maioria dos casos, se obtiveram
resultados melhores ou proximos na classificacdo, quando comparados a outras
caracteristicas e bandas. Uma hip6tese desse resultado é a informacdo redundante que
pode existir entre as cinco caracteristicas, média, desvio padrdo, valor RMS, maximo e
minimo usadas por Silveira (2017). Além disso, a escolha das trés caracteristicas reduz o
namero de entradas para a rede neural artificial, de 550 para 330. Mais estudos s&o
necessarios sobre técnicas de reducdo de dimensionalidade e escolha de caracteristicas,

como a escolha de derivacgdes de EEG.

A classificacdo de tarefas de IM em diferentes membros tem atingido uma
acuracia acima de 90%. Wang et al (2006) obteve 96.13% para a imaginacdo dos
movimentos das maos direita e esquerda. Porém, a classificacdo de diferentes tarefas de
IM do mesmo membro é um grande desafio, devido a sua proximidade espacial na
representacdo do cortex motor. Recentemente, Yong e Menon (2015) obteve uma
acuracia de 60,7% para a classificacdo de trés imaginacdes, aperto de méo, movimento
do cotovelo e repouso. Tavakolan et al. (2017) obteve 74,2% de acuracia para 0 mesmo
conjunto de imaginagdes. No trabalho de Silveira (2017) obteve-se um valor de acurécia
de 88,9% utilizando a PDC e como classificador RNA, para sete diferentes classes,

imaginacédo, execucdo e observacao da extensao e da flexdo do cotovelo e repouso.
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Os resultados apresentados anteriormente sdo provenientes de sistemas offline.
Neste trabalho, obteve-se com a gPDC e a RNA uma acurécia, no grupo de teste do
sistema offline, de 90,0% para o voluntario #2 e 80,0% para o voluntario #4, para trés
imaginacoes (flexdo e extensao do cotovelo e repouso). Mesmo gue uma comparagao com
outros sistemas seja complicada, devido as diferentes tarefas de IM e protocolos, os
resultados mostram-se melhores ou similares quando comparados com os sistemas de
classificacdo de tarefas de IM do mesmo membro. O limitante dessa comparacao é o
numero de voluntarios, para trabalhos futuros seréo coletados mais dados para confirmar

esses achados.

Brunner et al. (2006), utilizando apenas 2 derivacgdes de EEG, fizeram um sistema
online para classificacdo, utilizando LDA, de trés tarefas de imaginacdo (mao esquerda,
méo direita e pé). Os autores obtiveram acuracia entre 49% e 54% na primeira sessao de
validag&o e entre 60% e 67% na terceira sessao. Hazrati e Erfanian (2010) apresentaram
um sistema online utilizando redes neurais adaptativa probabilistica, utilizando 6
derivacdes, para a classificacdo de duas tarefas de imaginacéo (abertura e fechamento da
méo). Os autores obtiveram resultados de acuracia média de 75,4% na primeira sessdo e

de 83,8%, na oitava sessao.

No presente trabalho, o sistema online, utilizando 11 derivacfes, apresentou uma
acuracia média de 39,1% e 40,0% para os participantes #2 e #4, respectivamente, para
trés classes. No voluntario #2 se teve melhora gradativa na performance, atingindo o seu
melhor resultado de acurécia na terceira sessao com 48,0%, porém teve 0 seu pior
resultado na quarta sessdo (28,0%). Por outro lado, o voluntario #4 teve uma melhora ao
longo das quatro sec¢des. Partindo do seu pior resultado, na primeira sessdo (20,0%) e
alcancando o melhor na quarta sessdo (58,0%). Essa melhora com o passar das sec¢oes
corrobora com os resultados dos trabalhos de Brunner et al. (2006) e Hazrati e Erfanian
(2010). Sendo que, a piora na performance do voluntario #2 na ultima sesséo de validagéo,
pode ter sido causado pelo cansaco do experimento. Esses resultados também séo de
dificil comparacdo com os trabalhos citados acima, por serem tarefas de imaginagéo e

protocolos diferentes.

Uma hipotese para a diferenca entre os resultados obtidos pelo treinamento offline

e pela validagdo online, é a diferenca da observacgdo do brago robotico. A observacao do
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braco robdtico se mexendo durante a coleta para o treinamento offline pode ajudar na
tarefa de imagética, facilitador que durante a etapa de validacdo ndo existe. Para verificar
essa influéncia, em trabalhos futuros sugere-se que a coleta para o treinamento seja feita
sem 0 braco robotico se mexendo durante a tarefa de imagética. Além disso, estudos
futuros devem ser feitos para verificar a influéncia do tempo entre a coleta para o
treinamento e a validacdo do sistema online. O voluntério #2 teve um intervalo maior a
30 dias entre o treinamento e a validacdo, enquanto para o voluntario #4 esse intervalo
foi de 2 dias.

Nesse trabalho ainda, ndo se testou na sessdo de validacdo do sistema online
nenhuma atividade de repouso, o que pode ter interferido nos resultados dos
classificadores. A ndo utilizacdo do auto espectro normalizado na classificacdo pode ter
uma explicacdo para a grande quantidade de observacGes serem erroneamente
classificadas como repouso, uma vez que se espera que a atividade de repouso tenha um
auto espectro diferente das tarefas de IM.

O presente trabalho mostra que a conectividade direcionada, em conjunto com a
rede neural artificial, € promissora para o desenvolvimento de ICM online para a

classificacdo de tarefas de imaginagdo no mesmo membro.

A proxima etapa seria a investigacdo do uso de técnicas adaptativas para a
classificacdo, de modo que o sistema possa ir se adaptando ao usuario e melhorando
conforme as se¢fes. Assim como a implementacéo de uma possivel ICM assincrona. Para
isso, uma avaliagdo mais detalhada de modelos multivariado autorregressivos e das

técnicas de conectividade € vista necessaria para possiveis trabalhos futuros.
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Abstract

The electroencephalogram (EEG) has been used to control non-invasive brain-computer
interface (BCI). EEG Signal is very susceptible to artifact that can interfere on the performance
of the classifiers used in BCI system. There are many methods used to identify, reject, and
remove artifacts. However, no consensual standard metrics for performance evaluation of these
methods is available. The aim of this work is to study the performance of the different
preprocessing techniques in classification, using raw EEG data and power spectra. Here, the
preprocessing is the bandpass filtering, filtering and artifact removal by Independent
Components Analysis (ICA), and filtering and rejection of artifacts by threshold. EEG signals
from six right-handed healthy volunteers were divided in three tasks: observation (elbow
flexion and extension); elbow flexion movement; elbow extension movement. According to the
results without feature extraction (raw EEG), filtering and artifact removal by ICA had better
accuracy. In addition, with feature extraction (power spectra), the bandpass filtering is
preferred because of simplicity and no loss of data, even if it showed a slightly worse

performance.
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Apéndice B — Resultados preliminares

A seguir serdo apresentados resultados de testes preliminares para a escolha do
tamanho da janela do sinal de EEG.

A avaliacdo do tamanho do segmento foi feita, utilizando os dados de um
individuo, seguindo a estrutura apresentada em 4.4.5. Os resultados obtidos sao
apresentados na Tabela 3. A janela de 2 segundos teve a melhor performance (valor
maximo 83,33%), porém na média a janela de 1,5 segundos apresentou a melhor
performance (46,98%).

A partir desses resultados escolheu-se o tamanho de segmentacdo de 1,5
segundos. Devido a pouca diferenca entre o seu valor maximo (80,00%) e de que a tarefa
de IM demora 1 segundo, mais o tempo de reacdo do voluntério.

Devido a diferenca na duracdo do movimento (2,5 segundos) do rob6 em relacdo

ao trabalho de Silveira (2017) néo foi feita uma comparagdo com esses dados.

Tabela 3 — Resultados da comparagéo do tamanho da segmentagé&o.

Tamanho do Segmento / 1 1,5 2 4
Medida segundo segundos segundos  segundos
Valor Méaximo (%) 80,00 80,00 83,33 76,67
Média (%) 43,04 46,98 45,24 42,90
Desvio Padréo (%) 11,34 11,31 11,22 10,33
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Apéndice C — Exemplo de graficos da gPDC

Nesse apéndice sdo apresentados alguns exemplos de gréficos dos resultados da

gPDC de um dos sinais de EEG durante o treinamento offline.

A Figura 7.1 é um conjunto de graficos resultante da g°PDC de uma observacéo da
atividade de IM da extenséo (azul) e da flexdo (vermelho). E apresentado apenas algumas
das derivac0es utilizadas (C3, C4, FC4, P3, FCz).

Em cada gréafico tem-se, no eixo X, a frequéncia em Hz e no eixo Y, os valores
normalizados da gPDC. Nesse conjunto de graficos as colunas representam as fontes e as
linhas o destino do fluxo de informacéo. E na diagonal principal temos o auto espectro

normalizado.

Extensao vs Flexao
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Figura 7.1 — Grafico da gPDC de uma IM da extensao (azul) e da flexdo (vermelho)
voluntario #2. No eixo X, a frequéncia em Hz e no eixo Y, os valores normalizados da
gPDC. Nesse conjunto de graficos as colunas representam as fontes e as linhas o
destino do fluxo de informacéo. E na diagonal principal temos o0 auto espectro
normalizado.
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Extensao vs Repouso

3oy N
Qo3 — = —
N 03 .
O | A e L
o
E ﬂ.i}.ﬂ
g0 b— — |4 —
(]
m_//:% _
03 ———
™ T L
O e -
0 40 0 40 0 40 0 40 0 40
C3 FCZ Frequéncia (Hz) C4 P3
Fonte

Figura 7.2 — Gréfico da gPDC de uma IM da extensdo (azul) e do repouso (vermelho)
voluntario #2. No eixo X, a frequéncia em Hz e no eixo Y, os valores normalizados da
gPDC. Nesse conjunto de graficos as colunas representam as fontes e as linhas o
destino do fluxo de informacéo. E na diagonal principal temos o0 auto espectro

normalizado.

Na Figura 7.2, o conjunto de gréaficos resultante da gPDC é da mesma observacao
de IM, porém da extensdo (azul) e do repouso (vermelho). Finalmente, na Figura 7.3, 0
conjunto de graficos resultante da gPDC e da mesma observacéo de IM, porém da flexé@o

(azul) e do repouso (vermelho).
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Flexao vs Repouso
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Figura 7.3 — Gréfico da gPDC de uma IM da flexdo (azul) e do repouso (vermelho) do
voluntario #2. No eixo X, a frequéncia em Hz e no eixo Y, os valores normalizados da
gPDC. Nesse conjunto de graficos as colunas representam as fontes e as linhas o

destino do fluxo de informacé&o. E na diagonal principal temos o auto espectro.
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ANEXO A - MIQ-R (Revised Movement Imagery

Questionnaire) em portugués

Cada um dos seguintes enunciados descreve uma agao ou movimento particular.
Ouca cada enunciado cuidadosamente e entdo execute 0 movimento como descrito.
Somente execute 0 movimento uma unica vez apds o comando “execute 0 movimento
agora”. Apos executar o movimento retorne a posi¢ao de partida anterior a execugao,
exatamente como se esperasse para executar 0 movimento uma segunda vez. Entdo,

dependendo das questdes que serdo solicitadas para a sua execucao:
Forme uma imagem a mais clara e nitida possivel do movimento executado

Preste atencdo para sentir-se realizando o movimento sem executa-lo

efetivamente.

Somente inicie as tarefas mentais solicitadas apds os comandos “feche os olhos e

se veja AGORA” ou “Feche os olhos e sinta-se AGORA”

Apbs ter completado o teste mental proposto classifiqgue em facil/dificil com

relacdo a sua habilidade na execucédo de acordo com as escalas abaixo

Escala de Imagética Visual

7 6 5 4 3 2 1
Bastante Facil de Um pouco Neutro (nem Um pouco Dificil de Muito
facil de ver facil de facil, nem dificil de ver dificil de

ver ver dificil) ver ver

Escala de Imagética Cenestésica

7 6 5 4 3 2 1
Bastante Facil de Um pouco Neutro (nem Um pouco Dificil de Muito
facil de ver facil de facil, nem dificil de ver dificil de

ver ver dificil) ver ver
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Inicio do Teste

Posicéo Inicial

Permaneca de pé com os pés juntos e 0s

bracos ao longo do corpo

Acéo

Em 1 segundo serd solicitada a execucdo do

seguinte movimento.

Flexione seu joelho direito o m&ximo possivel de
maneira que vocé permaneca de pé apoiado na perna
esquerda com a perna direita totalmente flexionada.
Finalmente abaixe sua perna direita até retornar a

posicdo inicial de apoio com ambos 0s pés no solo.

Execute 0 movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posigéo inicial.

Em 1 segundo vocé sera instruido a sentir-se
executando o movimento anterior sem realiza-lo de

fato, da maneira mais clara e nitida possivel.

Feche seus olhos e sinta-se executando AGORA.

10 segundos

Agora, classifique a facilidade/dificuldade
encontrada na realizagdo desta tarefa mental. 10

segundos

Posicéao Inicial

Permaneca de pé com suas maos ao longo

do corpo
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Acéo

Em 1 segundo vocé sera instruido a realizar o

seguinte movimento.

Curve-se para baixo e entdo salte em linha reta
para cima o mais alto possivel com ambos os bragos

estendidos acima da cabeca.

Aterrize com os pés afastados e abaixe os bracos

até que retornem a posicao ao longo do corpo

Execute o0 movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posicgéo inicial.

Em 1 segundo vocé sera instruido a visualizar-se
realizando a tarefa anterior sem realiza-lo de fato, da

maneira mais clara e nitida possivel.

Feche seus olhos e visualize-se executando
AGORA. 10 segundos

Agora, classifique a facilidade/dificuldade
encontrada na realizagdo desta tarefa mental. 10

segundos
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Posicéo Inicial

Estenda o brago de sua mao ndo-dominante para
o0 lado do corpo de maneira que ele fique paralelo ao

solo com a palma da méo para baixo

Acéo

Em 1 segundo vocé sera instruido a realizar o

seguinte movimento.

Mova seu braco para frente do corpo
permanecendo paralelo ao solo. Mantenha seu brago
estendido durante 0 movimento executando

vagarosamente.

Execute o movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posigéo inicial

Em 1 segundo vocé sera instruido a sentir-se
executando o movimento anterior sem realiza-lo de

fato.

Feche seus olhos e sinta-se executando AGORA.

10 segundos

Agora, classifique a facilidade/dificuldade
encontrada na realizagdo desta tarefa mental. 10

segundos

Posicéao Inicial

Permaneca com seus pés afastados e seus bragcos

complemente estendidos acima da cabeca
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Acéo

Em 1 segundo vocé sera instruido a realizar o

seguinte movimento.

Lentamente curve seu corpo para frente pela
cintura tentando alcangar o deddo do pé ou o solo com
a ponta dos dedos das maos e entdo retorne a posi¢do
inicial permanecendo ereto com seus bracos

estendidos sobre a cabeca.

Execute o0 movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posicao inicial.

Em 1 segundo vocé serd instruido a visualizar-se
realizando a tarefa anterior da maneira mais clara e

nitida possivel.

Feche seus olhos e visualize-se AGORA. 10

segundos

Agora, classifigue a facilidade/dificuldade
encontrada na realizagdo desta tarefa mental. 10

segundos

Posicéo Inicial

Permaneca com 0s pes unidos e 0s bragos ao

longo do corpo.

Acéo

Em 1 segundo vocé sera instruido a realizar o

seguinte movimento.
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Curve-se para baixo e entdo salte em linha reta
para cima o mais alto possivel com os bragos

estendidos acima da cabeca.

Aterrize com os pés afastados e abaixe o0s bracos

até que retornem a posicao ao longo do corpo.

Realize o movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posigéo inicial

Em 1 segundo vocé sera instruido a sentir-se
executando o movimento anterior sem realiza-lo de

fato.

Feche seus olhos e sinta-se executando AGORA
10 segundos

Agora, classifique a facilidade/dificuldade

encontrada na realizacdo desta tarefa mental

10 segundos

Posicéao Inicial

Permaneca com seus pés e pernas unidos e seus

bracos ao longo do corpo.

Acéo

Em 1 segundo sera solicitada a execucdo do

seguinte movimento.

Flexione seu joelho direito 0 maximo possivel de

maneira que vocé permaneca de pé apoiado na perna
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esquerda com a perna direita totalmente flexionada.
Finalmente abaixe sua perna direita até que retorne a

posicao inicial de apoio com ambos 0s pés no solo.

Execute essas acOes vagarosamente. Execute o

movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posicao inicial.

Em 1 segundo vocé serd instruido a visualizar-se
realizando a tarefa anterior da maneira mais clara e

nitida possivel.

Feche seus olhos e visualize-se AGORA. 10

segundos

Agora, classifigue a facilidade/dificuldade
encontrada na realizagdo desta tarefa mental. 10

segundos

Posicéo Inicial

Permanega com 0s pés unidos e 0s bracos ao

longo do corpo.

Acéo

Em 1 segundo vocé sera instruido a realizar o

seguinte movimento.

Lentamente curve seu corpo para frente pela
cintura tentando alcancar o deddo do pé ou o solo com

a ponta dos dedos das méos e entdo retorne a posi¢édo
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inicial permanecendo ereto com seus bracos

estendidos sobre a cabeca.

Execute o movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posicgéo inicial

Em 1 segundo vocé sera instruido a sentir-se
executando o movimento anterior sem realiza-lo de

fato.

Feche seus olhos e sinta-se executando AGORA

10 segundos

Agora, classifique a facilidade/dificuldade

encontrada na realizacdo desta tarefa mental

10 segundos

Posicéo Inicial

Estenda o brago de sua mao ndo-dominante para
0 lado do corpo de maneira que ele fique paralelo ao

solo com a palma da méo para baixo

Acéo

Em 1 segundo vocé sera instruido a realizar o

seguinte movimento.

Mova seu braco para frente até a frente do corpo
permanecendo paralelo ao solo. Mantenha seu brago
estendido durante o movimento e faca execute-o

vagarosamente.
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Execute o movimento AGORA. 10 segundos

Tarefa Mental

Assuma a posicao inicial.

Em 1 segundo vocé serd instruido a visualizar-se
realizando a tarefa anterior da maneira mais clara e

nitida possivel.

Feche seus olhos e visualize-se AGORA. 10

segundos

Agora, classifigue a facilidade/dificuldade
encontrada na realizagdo desta tarefa mental. 10

segundos
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ANEXO B - Inventéario de Edinburgh

Vocé ja teve algumas tendéncias em ser canhoto? ( ) S/( )N

Existe algum canhoto na sua familia? ( )S/( )N

Indicar a preferéncia manual nas seguintes atividades, assinalando + na coluna

apropriada. Se ndo existir, assinale + nas duas colunas.

ESQUERDA

DIREITA

Escrever

Desenhar

Jogar uma pedra

Usar uma tesoura

Usar um pente

Usar uma escova de dentes

Usar uma faca (sem o uso do garfo)

Usar uma colher

Usar um martelo

Usar uma chave de fenda

Usar uma raquete de ténis

Usar uma faca (com garfo)

Usar uma vassoura (mao superior)

Usar um ancinho (mao superior)

Acender um fosforo

Abrir um vidro com tampa (méo que segura a tampa)

Dar cartas

Enfiar a linha na agulha (mao que segura 0 que se move)

Com que pé vocé prefere chutar?
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ANEXO C - Especificagcbes do manipulador robotico
AX18

O manipulador robdtico € o robd manipulador do modelo AX18, do fabricante
CrustCrawler Robotics (Arizona, EUA). E utiliza servomotores Dynamixel AX18A, do
fabricante Robotis (Seul, Coréia do Sul). O manipulador possui cinco graus de liberdade,
controlado por sete servomotores, e um efetuador final, controlado por dois servomotores.

A seguir algumas caracteristicas:
- Tensdo de alimentagdo: 9 V.
- Tenséo de alimentacdo do servomotor: 9 — 12 V.
- Protocolo de comunicacdo serial.

- Realimentacdo do servomotor: posicéo, velocidade, temperatura, carga,

tensdo de entrada.
- Resolucédo do servomotor: 0,29°.
- Torque do servomotor: 18 kgf.cm (12 V e 2,2 A).
- Velocidade do motor sem carga: 97 rpm (12 V).
- Intervalo de operacédo do servmotor: 0 - 300°.

A comunica¢do do manipulador com o computador € feita por meio de um
conversor USB2Dynamixel utilizando uma porta USB.O cddigo do manipulador foi

desenvolvido no software MATLAB (MathWorks, EUA), usando-se de fungdes prontas.
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