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RESUMO

Esta monografia trata do estudo e implementacdo de um sistema interface cérebro-
computador (ICC), baseado em imagética motora das maos esquerda e direita. De
maneira especifica, apresenta a implementacdo e comparacao de diferentes tipos de pre-
processamento para este sistema. Para tanto, sdo coletados sinais eletroencefalograficos
(EEG) do escalpo de um usuério através da Placa Cyton OpenBCI que, posteriormente,
sdo inseridos nas demais etapas através de um software de codigo aberto e préprio para
0 estudo desses sinais: OpenVibe. Uma dessas etapas inclui o pré-processamento desses
sinais eletroencefalogréaficos (EEG), onde o sinal é filtrado através de uma filtragem
temporal, a qual neste trabalho é desenvolvida para trés casos distintos com o intuito de
compara-las para se obter a melhor taxa de classificacdo. O primeiro caso filtra o sinal
EEG através de um filtro temporal com banda passante de 8 a 30 Hz utilizando os sinais
dos oito canais. O segundo caso utiliza os mesmos sinais, mas séo filtrados por um
banco com doze filtros contendo as seguintes bandas passantes: 6-10Hz, 8-12Hz, 10-
14Hz, 12-16Hz, 14-18 Hz, 16-20Hz, 18-22Hz, 20-24Hz, 22-26 Hz, 24-28 Hz, 26-30Hz
e 28-32Hz. O ultimo caso utiliza este mesmo banco com doze filtros, mas os sinais EEG
selecionados sdo de canais especificos, onde primeiramente sdo selecionados apenas 0s
sinais EEG de um canal por vez, depois estes sdo combinados com o sinal de outros
canais um a um, e por fim, se observa a taxa de classificagdo para estes canais com 0
intuito de escolher os trés e os quatro melhores canais para serem filtrados. Apo6s isso,
os sinais filtrados de todos estes casos serdo implementados na etapa de filtragem
espacial, onde é desenvolvido o algoritmo padrdo espacial comum (CSP), e na etapa de
classificacdo realizada pelo algoritmo andlise de discriminante linear (LDA). Os
resultados obtidos s&o discutidos em detalhes, e mostram a melhora na taxa de

classificacdo quando o conjunto de filtros é implementado.

Palavras Chave: Sistema ICC. Pré-processamento. Banco com doze filtros. LDA e CSP.
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1. INTRODUCAO

As limitacBes fisicas deixadas por acidentes e por mas formacdes fetais
inspiraram muitos pesquisadores a estudar uma alternativa capaz de estabelecer a
comunicacdo direta entre o sistema nervoso central e dispositivos externos ao corpo
humano. Dessa forma, ao longo do tempo se desenvolveu um sistema denominado de
interface cérebro-computador (ICC), o qual € utilizado muitas vezes para reparar as
funcGes motoras humanas através do controle de proteses e da interacdo homem-
maquina somente com o pensamento. [1]

Assim, o Sistema ICC € uma alternativa artificial & comunicacdo entre o cérebro
e a maquina, que se utiliza do registro da atividade elétrica cerebral para gerar sinais de
controle de dispositivos externos [2]. Na Figura 1.1 é possivel observar uma visao geral

deste sistema e suas etapas.

Figura 1.1 _ Diagrama de blocos de um Sistema ICC.
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Fonte: Autoria Prdpria.

A etapa inicial demonstrada pelo bloco aquisicio de sinais
eletroencefalograficos (EEG) consiste em medir sinais que contenham informacdo da
atividade elétrica cerebral, a qual neste trabalho esta relacionada aos padrées associados
as atividades de imagética motora; Para esta finalidade posicionam-se eletrodos no
escalpo do usuario e os sinais sdéo medidos por um hardware de aquisi¢do. No entanto,
para que estes padrdes de sinais EEG sejam observados, o usuario deve realizar alguma

tarefa repetidas vezes.



Nesta monografia, tal tarefa é realizada com base em imagetica motora, a qual
pode ser definida como um estado dindmico durante a imaginacdo que um individuo faz
de uma determinada acédo intencionada. Este fendmeno implica que o sujeito sinta que
realmente esta realizando a a¢do imaginada. [3]

Para tanto, neste trabalho o individuo imaginou o0 movimento das maos esquerda
e direita com o auxilio de um protocolo experimental bem definido que o guiou de tal
forma que ele sabia qual das méos deveria imaginar.

Como mostra a Figura 1.1, estes sinais EEG adquiridos no escalpo do usuario,
apos a execucdo da imaginacdo do movimento das maos, sdo entregues para um
computador para que as etapas de pré-processamento, extracdo de caracteristicas,
classificacdo e geracdo de sinais de acdo (comandos) sejam realizadas. No pré-
processamento, o0s sinais sao filtrados com o objetivo de ressaltar as propriedades
associadas a imagética motora em cada um dos sinais; na extracdo de caracteristicas,
apenas as caracteristicas de interesse sdo mantidas e como consequéncia o sinal
resultante apresenta menor dimensdo, possibilitando melhor separacdo desses sinais
para facilitar a distincdo entres as classes imaginadas. A etapa de classificacdo consiste
em associar as caracteristicas calculadas anteriormente, a partir dos sinais EEG, a uma
determinada classe, a qual pode corresponder a um estado mental especifico.

Posteriormente, tem-se o bloco referente aos dispositivos, onde é possivel gerar
sinais de controle, que pode ser aplicado a algum dispositivo de interesse, como uma

prétese, ou mesmo um drone.

1.1  MOTIVACAO

A principal motivacdo para este tema esta relacionada as diversas aplicacfes da
tecnologia de Interface Cérebro-Computador, e a multidisciplinariedade requerida para
0 seu estudo, pois envolve diversos conhecimentos, como: Neurociéncia,
Instrumentacdo Biomédica e processamento de sinais EEG.

Além disso, a énfase dada para a etapa de Pré-processamento permite alcangar
objetivos relacionados ao conforto do usuario exposto ao Sistema ICC, pois ao testar
duas filtragens diferentes, verificou-se a possibilidade da utilizagdo de um numero

menor de eletrodos.
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1.2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é realizar o estudo e a implementacdo das etapas de
aquisicdo e de processamento de sinais EEG de um sistema ICC baseado em imagética
motora, que contempla a utilizacdo de diferentes tipos de filtragens na etapa de pré-

processamento a fim de observar o desempenho da taxa de classificacdo entre eles.

1.2.1 Obijetivos Especificos

¢ Realizar a aquisi¢do de sinais EEG associados a imagética motora;

e Estudar e implementar o processamento de sinais EEG associados a imagética
motora no ambiente do Software OpenVibe;

¢ Realizar o estudo de diferentes tipos de filtragem temporal para um sistema ICC,
para que posteriormente sejam implementados nesse sistema duas
possibilidades: uma contendo apenas um filtro e outra um conjunto de filtros;

e Estudar e comparar as implicacbes da implementacdo dos diferentes tipos de
Filtragem Temporal, aléem de observar a relacdo dessa diferengca com o
desempenho da taxa de classificacéo.
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2. FUNDAMENTACAO E REVISAO TEORICA

Neste capitulo € apresentada uma revisdo do estado da arte referente as
Interfaces Cérebro-Computador, abordando o0s assuntos mais relevantes sobre

Neurociéncia.

21 O CEREBROE A IMPORTANCIA DOS NEURONIOS

O cérebro € um o6rgdo imprescindivel para o corpo humano, pois ele é o
responsavel por coordenar todos os 6rgdos e controlar muitas atividades voluntérias e
involuntarias do nosso corpo. Ele também é responséavel pelas acbes complexas como
pensamento, imaginacdo, movimento, memoria, emocdo e linguagem. [4]

Estas acOes sdo possiveis devido as fungdes desempenhadas em cada regido do
cérebro. Por isso, a neurociéncia possui estudos sobre a sua divisdo que é feita por
sulcos profundos, ou fissuras, as quais dividem o cérebro em quatro lobos visiveis a
partir da superficie. Estes lobos sdo o frontal, parietal, temporal, e occipital, como

mostra a Figura 2.1. [5]

Figura 2.1 _ Lébulos e Hemisférios do Cérebro.

Sulco central

Lobo frontal Lobo parietal

Sulco
parie-
toccipital

Lobo temporal Incisura Lobo occipital -

pré-occipital

Fonte: Retirada de Lent, 2001.!

A divisdo do cérebro em lobos é importante para a implementacdo do sistema
ICC, pois os eletrodos séo dispostos no escalpo do usuério de acordo com o

comportamento que se deseja estudar, ou seja, de acordo com as regides e suas fungdes.

! Lent, R. (2001). Cem bilhdes de neurdnios: conceitos fundamentais de neurociéncia. Atheneu, Sdo Paulo.
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Além dessa divisdo ha a divisdo do cérebro por hemisférios, a qual foi proposta
por Roger Sperry. Ele concluiu que o hemisfério esquerdo do cérebro é responsavel pela
interpretagdo “logica” das situagdes, analisando assim, os dados e buscando as razdes
que justificam os acontecimentos. Dessa forma, seria o lado estratégico, analitico e
realistico da visdo de cada individuo, com base na descoberta de explicacdes precisas e
objetivas para qualquer tipo de questionamento. [6]

No que se diz respeito ao hemisfério direito, ele concluiu que esta parte é
responsavel pela interpretagdo “emocional” das situagdes. Sendo assim, o uso do lado
direito do cérebro esta associado a criatividade, a imaginacdo, a visualizacdo e a

intuicéo. [6]

Figura 2.2 _ Os hemisférios do cérebro.

Hemisfério
cerebral

Hemisfério
cerebral
esquerdo

Fonte: Modificada de AMABIS E MARTHO, 2006.?

A divisdo do cérebro por hemisférios é importante para algumas conclusdes
finais deste trabalho, pois a visualizacdo e a imaginagdo predominantes do lado direito
serdo muito utilizadas durante a atividade experimental que o usuario ira desenvolver.
Por isso, espera-se que o lado direito venha a ser recorrente, pois a imagética motora
estd relacionada a imaginacdo e a tarefa para estimula-la requer uma atividade
experimental que geralmente ¢ feita a partir de dicas que podem ser “visualizadas” na
tela do computador, estimulando assim, a visualizacdo que se refere a linguagens néo

verbais, ou seja, imagens.

2 AMABIS E MARTHO. Fundamentos da Biologia Moderna. 42 Edicéo, Volume Unico. Sdo Paulo: Moderna, 2006.
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Além dessas divisdes, 0 cérebro também possui regides com funcbes mais
especificas, como € o caso da regido central do cérebro que comporta as &reas motora e
sensorial (Figura 2.3), as quais implicam na codificacdo de memdria, na integracdo de
informacdes sensoriais com respostas viscerais e na imaginacdo ou execucdo do

movimento dos membros do corpo. [7]

Figura 2.3 _ Sulco Central do Cérebro contendo as areas funcionais motoras e somatossensoriais.
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Fonte: Retirada de AMABIS E MARTHO, 2006. 3

Por isso, a necessidade de conhecer esta regido, pois a regido motora, ilustrada
na Figura 2.3, é o alvo principal desta monografia e comportaré as posi¢oes de interesse
para a futura disposicao dos eletrodos no escalpo do usuério.

Para que estas funcdes desempenhadas pelas regibes do cérebro possam ser
estudadas e registradas € preciso que ao desenvolver a tarefa da imagética motora, o
cérebro seja capaz de gerar impulsos elétricos que construam um padrao de sinal EEG.
Estes impulsos, por sua vez, sdo causados pelas células nervosas, também conhecidas
como neur6nios, 0s quais estdo ilustrados na Figura 2.4, que detalha a estrutura do

neurdnio composto por corpo celular, um axdnio e dendritos. [4]

3 AMABIS E MARTHO. Fundamentos da Biologia Moderna. 42 Edicéo, Volume Unico. Sdo Paulo: Moderna, 2006.
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Figura 2.4 _ Estrutura dos Neurdnio. a) Neurénio Motor. b) Neurénio Sensorial.
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Fonte: Retirada de AMABIS E MARTHO, 2006.*

Os impulsos gerados pelos neurdnios alteram seu potencial elétrico, e sdo usados
para transmitir sinais por toda membrana dos nervos e musculos. Estes impulsos
ocorrem através de dois fendmenos chamados de Potencial de acdo e Sinapses. O
primeiro fendbmeno ocorre dentro dos neurbnios atraves da despolarizacdo rapida das
membranas neuronais. Enquanto o segundo ocorre entre as terminacdes dos neurénios
(dendritos), permitindo a conexdo entre células vizinhas e a continuidade a propagacao
do impulso nervoso por toda a rede neuronal através de mudancas lentas no potencial de
membrana, onde gera o potencial pos-sinaptico excitatério (EPSP) e o potencial pos-
sinaptico inibitorio (IPSP). [8]

Segundo GOMES 2015, a atividade das ondas captadas no EEG é causada pelo

fluxo de corrente devido a atividade somada do EPSP e IPSP nas sinapses dendriticas.

2.1.1 O Eletroencefalograma e os Ritmos Cerebrais

Essas atividades elétricas encefalicas que se modificam de acordo com o estado
funcional do cérebro foram notadas por Hans Berger (Jena), o qual descobriu que era
possivel registrar essas fracas correntes elétricas geradas no cérebro humano, sem abrir
0 cranio, e mostra-las na forma de um registro em gréafico. Berger denominou a esta

nova forma de registro fisioldgico de eletroencefalograma. [9]

4 AMABIS E MARTHO. Fundamentos da Biologia Moderna. 42 Edicéo, Volume Unico. Sdo Paulo: Moderna, 2006.
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O sinal EEG é o biopotencial mais ténue e complexo existente, tem como
caracteristicas marcantes a baixissima amplitude (ordem de microvolts). Por ser um
sinal tdo sutil, possui inimeras dificuldades para sua obtencdo. Destacadamente, as
fontes de ruidos fisioldgico e eletronico. Os fisiologicos sdo distor¢cdes de movimento e
ruido resultantes da atividade elétrica muscular, que podem surgir do simples
movimento da musculatura do globo ocular e até mesmo da atividade elétrica do
coragdo. Os eletronicos sdo as linhas de forca (60Hz), inducdo eletromagnética e
radiofrequéncias dos equipamentos de aquisicdo deste sinal e do préprio computador
ligado a rede de energia. [10].

Os ritmos cerebrais representam a resultante de varios tipos de atividades
elétricas cerebrais que, por sua vez, refletem em numerosas operacBes neurais. As
caracteristicas desses ritmos, como a amplitude e as frequéncias, mudam em funcdo do
estado do cérebro, por exemplo, observam-se diferencas entre o estado de vigilia e 0
periodo de sono. Essas caracteristicas também podem se alterar de acordo com a idade
do usuario. [11]

Diferentes ritmos cerebrais s&o identificados de acordo com a faixa de
frequéncia em que se encontra o sinal EEG, como mostra a Figura 2.5. Os mais

difundidos na literatura sao os ritmos: delta (3), theta (©), mu (p), alpha (o), beta (B) e
gama (y). [12]

Figura 2.5 _ Ritmos Cerebrais.

Delta () =——> 0.5-4Hz
Theta (©) =—> 4 -7.5Hz

Mu () =———> 7 -11Hz

Alfa (@) =—> 8- 13 Hz

Beta (B) ——> 14 - 30 Hz
Gama (y) =—> Acima de 30 Hz

Fonte: Modificado de PRADA, 2010°.

O ritmo 6 € 0 mais lento, composto por ondas com frequéncia igual ou inferior a

4 Hz. Este ritmo ocorre mais frequentemente na infancia, mas aparece também no sono

 PRADA, Bruno Miguel Lopes. Interface Cérebro Computador ndo-invasiva baseada em OpenVibe. Departamento
de Electrénica, Telecomunicacdes e Informatica. Universidade de Aveiro, 2010.
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profundo e nas enfermidades cerebrais graves. O ritmo © possui frequéncia situada
entre 4 e 7.5 Hz, onde seu surgimento esta associado a estados de sonoléncia mais
comuns na infancia. [13]

O ritmo p tem frequéncia entre de 7 a 12 Hz e sua amplitude varia entre 20 e 60
uV. Seu aparecimento estd relacionado aos sistemas sensorial e motor. Logo, é
suficiente um estimulo sensorial ou 0 movimento de um membro para que este ritmo se
atenue ou desapareca na regido central do cérebro. [14]

O ritmo a possui uma faixa de frequéncia de 8 a 12 Hz, semelhante a do ritmo L.
No entanto, se difere do anterior por ndo ter relacdo com as funcGes da regido central do
cérebro, pois este ritmo é indicador dos estados concentrado e relaxado, sendo mais
proeminente em usuarios que executam a tarefa de fechar os olhos. Sua amplitude se
atenua com a abertura dos olhos, com ansiedade, com sons estranhos e outras atividades
que gerem atencdo e/ou concentracéo. [1]

O ritmo J se situa na faixa de frequéncia de 14 a 30 Hz e alcanca amplitudes de
30uV. Este tipo de onda esta associado a consciéncia normal de vigilia, a um estado
elevado de alerta, ao estado de despertar e também com a atencdo, foco, resolucédo de
problemas e estado de panico. E o ritmo que a maioria dos adultos opera, pois
demonstra que estéo acordados, trabalhando ou planejando. [1]

Por fim, o ritmo y € 0 menos interpretado pela literatura devido a sua maior
complexidade, onde estudos mostram que este ritmo pode ter ligagdo com os estados de
consciéncia e percepcdo. [13]

Devido o fenbmeno a ser observado neste trabalho contemplar a imaginacéo do
movimento motor das maos, serdo os ritmos p e B que delimitardo a frequéncia de

interesse para o estudo desses sinais EEG que serdo adquiridos do escalpo do usuério.

2.1.2 Estratégia mental

A tarefa de medir sinais EEG ¢ bastante complexa devido a amplitude desses
sinais e a quantidade de ruidos que podem interferir na qualidade e identificacdo do
mesmo. Os padrdes mais difundidos nas literaturas podem ser obtidos através de
estratégias mentais, onde as principais se referem a atencdo seletiva e a imagética
motora. Na atengdo seletiva os mais utilizados sdo o Componente de Potenciais

Relacionadas ao Evento (P300) e os Potenciais Evocados Visuais de Estado
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Estacionario (SSVP). Enquanto a  imagética  motora  abrange a
Dessincronizagao/Sincronizacdo Relacionadas ao Evento (ERD/ERS).

Na P300 apresentam-se estimulos visuais, onde o usuario deve focar a atencéo
através do olhar para apresentar um potencial, onde cada estimulo visual pode
apresentar diferentes propriedades, como por exemplo, frequéncias de oscilacdo
distintas, gerando assim, diferentes comandos. [15, 16]

No SSVP apresentam-se estimulos que piscam sucessivamente, cada um com
seu determinado instante de tempo, onde o usuario foca a sua atencdo em um desses
estimulos, criando um padrdo de potencial elétrico observado aproximadamente a
300ms apds a realizacéo do estimulo. [15, 16]

A atencdo seletiva possui como principal vantagem a elevada confiabilidade em
relacdo as varias sessdes de execucdo da atividade cerebral e usuarios que possam vir a
utilizar o sistema, pois se utiliza pouco ou nenhum treinamento por parte do usuario.
Por outro lado, sua utilizacdo é desvantajosa por incluir a necessidade de estimulos
externos, que podem incomodar o usuario e pode ocasionar a necessidade de se mudar o
olhar. Por isso, essa estratégia ndo sera utilizada neste trabalho. [15, 16]

Em contrapartida, ha a estratégia mental baseada em imagética motora, a qual
sera utilizada nesta monografia, e que consiste na ativacdo da regido motora quando ha
a imaginacdo de um determinado movimento sem que haja a sua execucao.

Ela foi escolhida por ndo precisar de estimulos externos e por possuir um padréo
mais definido, onde literaturas mostram que as ondas geradas por esta estratégia alteram
a atividade do cortex cerebral, de modo que, a intensidade dos seus ritmos cerebrais se
encontrem limitados entre os ritmos u e 3, ouU seja, aproximadamente entre 8 e 30Hz.
Estes ritmos diminuem sua intensidade quando o usuario imagina 0 movimento de
partes do corpo (neste trabalho, por exemplo, serd imaginado o movimento das maos
esquerda e direita), causando o ERD. Quando ndo se imaginam estes movimentos ou
quando se deixa de imagina-los ha um aumento na intensidade destes ritmos, causando
a ERS. [15, 16]

As desvantagens incluidas nesta estratégia se referem aos usuarios, que por sua
vez, precisam de bastante treinamento para a execugdo da tarefa de imaginacéo.
Geralmente, nas primeiras simulagdes, 0s usuarios executam o movimento ao invés de
imagina-lo. Depois vdo de forma gradativa se familiarizando com a atividade de

imagética motora.
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A Figura 2.6 demonstra o fendbmeno da Dessincronizacdo/Sincronizacdo
Relacionadas ao Evento, onde o mapa topografico em A da esquerda mostra 0 caso em
que 0 usuério esta relaxado, observando assim, uma elevac¢do na magnitude em torno do
cortex motor identificada pelas cores quentes; E o mapa da direita mostra o caso em que
0 usuario esta movimentando a mao direita, nota-se assim que os picos de magnitude
séo atenuados, demonstrado pelo aparecimento de somente cores frias.

Essa figura ainda apresente em B um gréfico do espectro da amplitude do sinal
na frequéncia, o qual é medido sobre o cdrtex motor para estes casos, que ilustra 0s
fendmenos de ERD atraves da linha continua que representa o estado em movimento, e
de ERS através da linha pontilhada que representa o estado relaxado e apresenta uma

proeminéncia na amplitude do sinal EEG.

Figura 2.6 _ Dessincronizacéo e Sincronizacdo ocorridas no trecho abrangidos pela frequéncia dos
Ritmos Mu(p) e Beta (B).
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Fonte: Modificada de Duarte, Rafael (2015).°

® Duarte, Rafael. (2015). INTERFACE CEREBRO MAQUINA HIBRIDA UTILIZANDO AMPLIFICADOR EEG
DE BAIXO CUSTO. 10.13140/RG.2.1.2749.6487.
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3. MATERIAIS, METODOS E IMPLEMENTACAO DO SISTEMA ICC

Neste capitulo serdo apresentados, os métodos existentes na literatura e 0s
métodos utilizados neste trabalho para cada etapa (Aquisicdo, Processamento de Sinal e

Aprendizagem de Maquina) do Sistema ICC.

3.1 ETAPA DE AQUISICAO DO SINAL

Para aquisicdo do sinal existem dois métodos: o invasivo e 0 ndo invasivo. O
método ndo-invasivo é realizado através da colocacdo de eletrodos no couro cabeludo,
com auxilio de uma pasta condutora que, além de fixa-los, permite a aquisi¢do adequada
dos sinais que constituem a atividade elétrica cerebral. O método invasivo consiste em
executar um procedimento cirurgico chamado craniotomia, onde tanto o cranio quanto
as membranas que envolvem o cérebro precisam ser cortados para a instalacdo dos
eletrodos. [17]

O método invasivo possui menos artefatos e também uma possibilidade de obter
sinais com amplitudes bem maiores que os do método ndo-invasivo. No entanto, sua
utilizacdo seria inviavel para este trabalho por apresentar procedimentos cirirgicos.

Para o estudo de sinais EEG optou-se pelo método ndo invasivo, pois ele é
amplamente difundido na neurociéncia, possui relativamente baixo custo e ndo causa

danos permanentes ao Usuario.

3.1.1 Hardware de Aquisi¢ao

O hardware utilizado para a aquisicdo dos sinais deve apresentar como
principais caracteristicas: ser de baixo custo, portatil (leve) e comparativamente facil de
manipular, possibilitando a coleta de sinais mesmo por pessoas com pouca experiéncia.
Por esses motivos e devido a escolha pelo método ndo-invasivo, optou-se por realizar a
aquisicdo de dados com a placa Cyton, da empresa OpenBCI. Ela contém 8 canais e é
compativel com o arduino, possui um processador de 32 bits, onde os dados sdo
amostrados em 250Hz. Ela pode ser usada para amostrar a atividade cerebral (EEG), a
qual é o interesse deste trabalho, e também, pode amostrar atividade muscular (EMG) e
atividade cardiaca (ECG). [18]
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A Placa Cyton, ilustrada na Figura 3.1a), se comunica sem fio a um computador
através do dongle USB OpenBClI, ilustrado na Figura 3.1b), usando modulos de
rddio RFDuino. Também é possivel comunicar-se sem fio com qualquer dispositivo
movel ou tablet compativel com Bluetooth Low Energy (BLE). Além da possibilidade

de conectar 0 OpenBCI Mdédulo Daisy ampliando o nimero até 16 canais. [18]

Figura 2.7 a) Placa Cyton com b) Dongle USB OpenBCI.

Fonte: Retirada do site shop.openbci.com.7

Outro fator importante que complementa o hardware € o tipo de eletrodo a ser
utilizado no escalpo do usuario. Atualmente, ha diferentes tipos de eletrodos difundidos
na literatura, como os: polimeros adesivos, de prata e cloreto de prata e banhados a
ouro. [19]

Os polimeros adesivos podem ser condutores se forem introduzidos ions
metalicos em sua estrutura. Por isso, para a criacdo de eletrodos deste tipo é necessario
0 cobrir de uma camada metélica de aluminio ou prata na parte externa para fechar o
contato. Como vantagem, esses eletrodos possuem baixo custo, por outro lado, ha a
desvantagem de possuirem grande resistividade, induzindo assim, a desaprovacao do
Sseu uso para sinais de alto ruido ou suscetiveis a erros de medida por movimento. [19]

Os eletrodos de prata e cloreto de prata possuem 0s mais baixos e estaveis
potenciais de juncdo. Junto a eles, geralmente, sdo utilizados um gel composto de
cloreto de sddio ou de potassio para produzir uma boa condutividade e baixo potencial
de juncdo. Eles s&o bastante empregados na obtencéo de eletrocardiograma. [19]

Os eletrodos banhados a ouro s&o bons condutores e inertes. Produzidos em

formatos pequenos para serem usados em EEG sendo presos no escalpo e com espacgo

7 Disponivel em: https://shop.openbci.com/collections/frontpage/products/cyton-biosensing-board-8-

channel?variant=38958638542 Acesso em dez. 2018.


http://www.rfduino.com/
http://www.rfduino.com/
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para conter o gel condutor pelo seu formato em copo. Tem como desvantagem
potenciais de juncdo mais altos do que os eletrodos de prata-cloreto de prata e maior
custo. [19]

De maneira especifica, neste trabalho, optou-se pelos eletrodos copo de ouro da
empresa OpenBCl, ilustrados na Figura 3.2, pois sdo pequenos e capazes de serem

presos no escalpo e apresentam melhor condutividade. [18]

Figura 3.2 _ Eletrodos Copo de Ouro OpenBClI.

Fonte: Retirada do site shop.openbci.com.8

Tendo todos estes materiais em mao, o proximo passo é definir a disposi¢cdo dos
eletrodos no escalpo do usuario e quantos sdo necessarios. Para este caso de medicéo de
sinais EEG existem sistemas de padronizacdo denominados: sistema 10-20 e sistema
10-10. [1, 20]

Em registros prolongados, para o estudo de regides cerebrais especificas, muitas
vezes se faz necessaria uma cobertura mais ampla da superficie encefalica. Para tal
finalidade utiliza-se o sistema 10-10, sistema adotado neste trabalho, no qual a
colocacédo dos eletrodos se baseia nos mesmos pontos de referéncia do sistema 10-20,
mas com a adicao de eletrodos intermediérios. [1, 20]

O sistema escolhido esté ilustrado na Figura 3.3, onde 0s nimeros pares indicam
os eletrodos a serem colocados a direita do cérebro e 0os nimeros impares indicam o0s
que devem ser colocados a esquerda. As letras dentro destes circulos relacionam a
posicao deste eletrodo aos lobos, onde F corresponde ao Lobo frontal, T ao temporal, P

ao parietal e O ao occipital, e C corresponde a regido central do cérebro. [20]

8 Disponivel em: https://shop.openbci.com/collections/frontpage/products/openbci-gold-cup-

electrodes?variant=9056028163. Acesso em dez. 2018.



Figura 3.3 _ Sistema 10-10 para posicionar dos eletrodos.

Fonte: Retirada de J. Clin. Neurophysiol, 1991.°
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A escolha das posicdes para os eletrodos provém do tipo de atividade mental a

ser desenvolvida, por isso como se deseja estimular a imaginagdo de um movimento

motor, 0 mais apropriado € que se utilize a regido central como ponto de partida.

Neste trabalho foram utilizados oito eletrodos, possibilitando assim, a leitura de

oito canais no momento da execugdo dos cenarios que estdo descritos no anexo I. A

seguir, encontra-se a tabela que descreve a cor e numeragédo do eletrodo e a sua posi¢do

no sistema 10-10.

Tabela 3.1 _ Definicdo dos canais escolhidos.

N° DO COR DO ELETRODO POSICAO NO
CANAL SISTEMA 10-10

01 CINZA Cz

02 ROXO CP;

03 AZUL C;

04 VERDE Cs

05 AMARELO CPs

06 LARANJA C,

07 VERMELHO Cy

08 MARRON CP,

Fonte: Autoria Prdpria.

oF. Sharbrough, G. Chatrian, R. Lesser, H. Luders, M. Nuwer, T. Picton, American Electroencephalographic Society

guidelines for standard electrode position nomenclature, J. Clin. Neurophysiol. 8 (1991) 200-202.



23

Para melhor visualizacdo e interpretacdao desta tabela, a disposicdo dos eletrodos
esta exibida na Figura 3.4. Para executar a fixacdo dos eletrodos é necessario o auxilio
da referéncia [21], a qual explica como realizar a medigdo do cranio e como achar a

posicao destes eletrodos no escalpo de maneira mais precisa.

Figura 3.4 _ Esquematico da distribuigdo dos eletrodos no escalpo.

Fonte: Modificada de A Demin, S & Panischev, O & Yu Demina, N, 2016. *°

3.1.2 Software para implementacéo do sistema ICC

Junto a estes materiais foi necessario a utilizagdo de um suporte computacional
capaz de trabalhar com problemas relacionados a area de sitemas ICC. Para tanto,
utilizou-se o software OpenVibe, o qual permite projetar e testar esses sistemas. Ele
também foi escolhido por conter o cddigo aberto e por possibilitar a execucdo de etapas
em blocos pré configurados, facilitando assim a montagem de cenarios para cada etapa
do sistema ICC. [22]

Além disso, um dos obstaculos deste trabalho incluia o éxito da comunicagéo
entre um hardware e um software que fossem capazes de proporcionar um ambiente

para o estudo e implementacdo de sistemas ICC, e o OpenVibe, por sua vez, traz em

1 A Demin, S & Panischev, O & Yu Demina, N. (2016). Cross MFF—Analysis in studying the obsessive-compulsive
disorder. Journal of Physics: Conference Series. 741. 012073. 10.1088/1742-6596/741/1/012073.



24

suas configuracdes a compatibilidade com a Placa OpenBCIl Cyton. Logo, mais um

ponto positivo para sua utilizagdo. [22]

3.1.3 Implementacéo da aquisic¢ao de sinais

Os eletrodos foram dispostos no escalpo do usuério, respeitando suas medidas
cranianas, a regido de interesse (regido motora) e obedecendo a particularidade dos
eletrodos “copos de ouro”, os quais requerem a utilizagdo do gel condutor. Assim, foi
possivel obter o resultado ilustrado na Figura 3.5, onde é possivel observar a
correspondéncia entre a posicdo dos eletrodos C, e Cp, no Sistema 10-10 e no escalpo

do usuario.

Figura 3.5 _ Eletrodos fixados no escalpo do usuério.

Fonte: Autoria Prdpria.

A préxima etapa foi observar a qualidade dos sinais de EEG através do
monitoramento oferecido por um dos cenarios do OpenVibe, descrito no anexo I. Em
seguida, o0 usuédrio comecou a aprender e executar 0 protocolo experimental, e
posteriormente, passou pelo préximo cenario que grava estes sinais EEG.

O protocolo experimental citado no paragrafo anterior esta ilustrado na Figura
3.6, a qual ilustra o tempo, em segundos, de cada etapa da atividade experimental. Nela
é possivel verificar que os dois segundos iniciais sdo para o soar de um beep, o qual
perdura por milésimos de um segundo, e para a fixacdo de uma cruz na tela do

computador. Depois disso, hd um segundo de espera para a apresentacao da dica, a qual
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é exibida em seguida por 1,250 segundos no formato de uma seta. E por fim, o usuario

deve executar a Imagética Motora pelos proximos 3,750 segundos.

Figura 3.6 _ Protocolo Experimental.

8
2
(1]
]
n . .~
BEEP e g EXI:|§3° Imagética Motora
Fixacdo da cruz a -a
| w Dica | | | | )
| | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8

Fonte: Autoria Prdpria.

Este protocolo foi seguido pelo usuério para criar o banco de dados do sistema
ICC com sinais EEG para o treinamento e validacdo dos cenarios posteriores a este. A
execucdo deste protocolo esta ilustrada nas Figuras 3.7 e 3.8, onde € possivel verificar,

respectivamente, os trés primeiros segundos e a dica da simulacéo do protocolo.

Figura 3.7 _ Usuério durante os trés primeiros segundos da simula¢do no cenério de aquisi¢éo

dos sinais.

Fonte: Autoria Prdpria.
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Figura 3.8 _ Usuério durante a primeira dica (dica para imaginar 0 movimento da méo esquerda).

Fonte: Autoria Prdpria.

3.2 ETAPA DE PROCESSAMENTO DE SINAIS EEG

Para descrever esta etapa € preciso adotar estes sinais EEG adquiridos com
notacdes matematicas. Por isso, € importante imaginar que este sinal € armazenado em
forma de uma Matriz, a qual sera designada de Zp,yq), onde a ordem desta matriz
depende do nimero de canais (p) e do nimero de amostras (q) desse sinal.

Apls a etapa de aquisicdo, a proxima etapa esta relacionada ao pré-
processamento desse sinal, a qual se subdivide em dois tipos de filtragem: temporal e

espacial, como mostra a Figura 3.9.

Figura 3.9 _ Detalhes da Etapa de Pré-Processamento.

Processamento do Sinal e Aprendizagem de Maquina

Aquisicao de >
Sinais EEG [Pré-Processamentc]

¢ Filtro Butterworth
. 8-30 Hz
Filtro

Temporal Banco de Filtros
I 6-32 Hz
Sub-bandas de 4 Hz
W
i Fil CSP
! trc_’ ——> Padroes Espaciais
Espacial Comuns

Fonte: Autoria Prdpria.
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3.2.1 Filtragem temporal

A Figura 3.9 demonstra que a primeira etapa do pré-processamento se refere a
filtragem temporal, a qual contempla umas das configuracdes mais importantes deste
trabalho, pois os sinais que sdo adquiridos no escalpo do usuario possuem diversos
ruidos, precisando assim, da implementacdo de um filtro que trate desses ruidos e que
opere na faixa de frequéncia de interesse. Dessa forma, o filtro foi configurado no
OpenVibe obedecendo a banda de 8 a 30 Hz e as limitacGes do software, pois 0 mesmo

disponibiliza somente dois tipos de filtros digitais: Butterworth e Chebychev.
3.2.2 Escolha do filtro digital

O filtro Butterworth apresenta a funcdo-resposta da Equacdo 3.1, onde Kpgp € 0
ganho do filtro PB quando a frequéncia w é nula; w. é a frequéncia de corte (w, =
2nf.) e n é aordem do filtro. [23]

|H(jw)| = —=22_ Equacéo 3.1

Vale ressaltar que a ordem de um filtro é dada pelo nimero de redes de atraso
presentes em sua estrutura, e que quanto maior for a ordem de um filtro, mais a sua

resposta se aproximara das curvas ideais, mostradas na Figura 3.10. [23]

Figura 3.10 _ Curvas ideaispara Ky = 1en = 2,4,6 e 8.

lHGo) !

Kpp=1

0,707

Fonte: Retirada de PERTENCE JUNIOR, 2003.1

" PERTENCE JUNIOR, ANTONIO. Eletrdnica analdgica: amplificadores operacionais e filtros ativos: teoria,
projetos, aplicagBes e laboratério. Porto Alegre. Bookman, 2003.
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Observando a figura anterior, concluiu-se que as respostas se aproximam
gradativamente da resposta ideal de um filtro PB, a medida que n aumenta. Além disso,
pela Figura 3.10 notou-se que a resposta do filtro Butterworth é a mais plana possivel,
pois suas curvas ndo possuem nenhum tipo de ondulacéo (ripple), e que a resposta plana
méaxima ocorre nas vizinhancgas do ponto w = 0. [23]

O filtro Chebychev apresenta a fungdo-resposta da Equacéo 3.2, onde Kpz é 0
ganho do filtro PB quando a frequéncia w é nula; w, é a frequéncia de corte; E € uma
constante que define a amplitude (PR) dos ripples presentes na faixa de passagem, e C,

é o chamado polindmio de Chebychev dado pela Equacéo 3.3.

. Kpp ~
H(jw)| = — Equacéo 3.2
C,(w) = cos(n arc cos w) Equacédo 3.3

A figura a seguir representa o comportamento dessa fungdo-resposta, onde é
possivel observar que o nimero de ripples presentes na faixa de passagem é igual a
ordem do filtro. J& a amplitude dos ripples (PR) depende do parametro E. Dessa forma,
o filtro Chebychev possui melhor defini¢do nas vizinhancas de w,, ou seja, sua transi¢cdo

préxima a frequéncia de corte é aguda.

Figura 3.11 _ Curvas do Filtro Chebychev paraKpg = 1en = 2,4,5¢e 6.

G {
T Kpp=1,0

0,5 4

Fonte: Retirada de PERTENCE JUNIOR, 2003.%2

2 PERTENCE JUNIOR, ANTONIO. Eletrdnica analdgica: amplificadores operacionais e filtros ativos: teoria,
projetos, aplicagBes e laboratério. Porto Alegre. Bookman, 2003.



29

Analisando as caracteristicas dos dois filtros, escolheu-se o filtro Butterworth
por apresentar uma resposta mais plana em relacdo ao filtro Chebychev. J& para a ordem
do filtro escolhido, optou-se por n = 5, pois esta ordem ja conseguia comportar bem o
sistema criado. Vale ressaltar que seriam obtidos resultados ainda melhores com o
aumento da ordem do filtro, porém os custos computacionais sdo elevados na mesma

Proporcao.

3.2.3 Implementacéao da filtragem temporal

Além da escolha do tipo de filtro, nesta etapa de implementacdo optou-se por
testar quantidades disitintas de filtros Butterworth. No primeiro caso, os sinais EEG
foram filtrados por um filtro com banda entre 8 e 30 Hz, e no segundo por um banco de
filtros, os quais abrageram aproximadamente a mesma faixa de frequéncia, a qual foi
dividida em sub-bandas com largura de 4 Hz cada: 6-10Hz, 8-12Hz, 10-14Hz, 12-16Hz,
14-18 Hz, 16-20Hz, 18-22Hz, 20-24Hz, 22-26Hz, 24-28Hz, 26-30Hz e 28-32Hz.

A escolha pela implementacdo deste conjunto de filtros provem de estudos que
afirmam que ha sub-bandas dentro do intervalo de frequéncia de 8-30 Hz que
apresentam maior relevancia na classificacdo de imagética motora e, além disso, 0
comportamento espectral da ERD e ERS podem variar dentre os individuos, logo h4 a
possibilidade de visualizar esses fendmenos em diferentes sub-bandas. [24]

Os sinais filtrados pelo filtro Butterworth foram representados matematicamente

pela matriz X, xq;, como ilustra a Figura 3.12, a qual possui 0 mesmo numero de canais

e amostras que a matriz anterior, mas que estdo limitados na banda estabelecida pela

filtragem, ou seja, entre 8 e 30 Hz.

Figura 3.12 _ Filtragem temporal utilizando um filtro Butterworth de 52 ordem com frequéncia
de corte de 8 e 30 Hz.

FILTRAGEM
ENTRADA TEMPORAL
Dados adquiridos com o Z[IJJCQJ Filtro Butterworth X[pxq] PROXIMAS ETAPAS
auxilio da Placa Cyton | —————> (5* Ordem) —_— DO SISTEMA 1CC

Fonte: Autoria Prdpria.
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As configuragdes deste filtro foram inseridas no bloco destacado na Figura 3.13
do cenario disponibilizado pelo OpenVibe, o qual estd detalhado no anexo | deste
trabalho.

Figura 3.13 _ Cenario do OpenVibe com énfase no bloco Temporal filter responsavel pela etapa de

filtragem temporal.

InlOutiSet
Y "

"
Temporal Filter
Temporal filter
V.

Implementa a
=» Etapa de Filtragem
Temporal

AN

A

W
Sdmulation based epoching Sdmulation based epoching
Left trials Right trials
v, v

7%
A o
[GP Spatlallli:lter Tralner)
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Fonte: Autoria Propria.

Os sinais filtrados pelo banco de filtros também podem ser representados por
uma matriz Xp,y4;. No entanto, como mostra a Figura 3.14, € importante observar que as

até

saidas de cada filtro tem esta representacdo, as quais sdo concatenadas de Xl[pX al

X1z[pxq] para s entdo passar a ser a entrada da proxima etapa do sistema ICC.

Figura 3.14 _ Filtragem temporal utilizando um banco de filtros Butterworth com largura de 4 Hz.
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Fonte: Autoria Prdpria.
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As configuracOes deste banco de filtros foram inseridas nos blocos destacados na
Figura 3.15 do cenario disponibilizado pelo OpenVibe, o qual est4 detalhado no anexo |
deste trabalho.

Figura 3.15 _ Cenario do OpenVibe com énfase nos blocos Temporal filter responsaveis pela etapa de

filtragem temporal e funcionando como um banco de filtros.
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Fonte: Autoria Propria.

3.24 Definicdo e implementacao da filtragem espacial

A proxima etapa dentro do pré-processamento é a filtragem espacial, a qual foi
composta pelo algoritmo padrdo espacial comum (CSP), o qual visa projetar a
informacdo contida em um conjunto de dados em um pequeno nimero de padrbes que
oferecem informacdo a respeito da disposicdo espacial dos valores em um conjunto
reduzido de caracteristicas que servem para discriminar os sinais de entrada entre duas
classes. [25, 26] Esse conjunto de dados se refere as tentativas de acerto das classes
propostas pela imagética motora: classe da méo esquerda e classe da mao direita.

Baseando-se em [27] deste trabalho, utilizou-se a formulacdo matematica
deste algoritmo estabelecendo relacdo com as matrizes obtidas. Desta forma, foi

utilizado para a entrada do CSP a matriz Xp,y,;, @ qual passara pela equagdo de

filtragem espacial dada por:

Yipxal = Wipxp) Xipxa] (Equacéo 3.4)
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onde Y},xq € a matriz de sinal filtrada espacialmente e W[f)xp] é o Filtro Espacial.

A matriz Yp,xq) € formada por 20 tentativas de acerto para cada classe, as quais
duram individualmente cercam de quatro segundos a partir da dica citada no protocolo
experimental. Por isso, para encontrar o Filtro Espacial W[gxp] é importante calcular as
matrizes de covariancia para cada classe. Estas matrizes sdo encontradas com a seguinte
equacéo:

C; = i Xl-XiT (Equacéo 3.5)

onde X; corresponde a i-ésima tentativa de acerto das classes do sinal encontrados em
X{pxq € C; € a covariancia encontrada para determinada época, a qual pode ter estimulos
tanto para a mao esquerda quanto para a mao direita. Por isso, hd a importancia dos

somatdrios a seguir que sdo capazes de juntar as covariancias para sua determinada

classe. [27]
1
Ca =1 Z Ci (Equacio 3.6)
T iea
1
Cb = — CJ'.
" £ (Equagdo 3.7)

onde C, € a matriz de covariancia para a classe a (por exemplo: mao esquerda), C, é a
matriz de covariancia para a classe b (por exemplo: méao direita) e, n, € n, sdo o
namero de amostras para as classes a e b, respectivamente. Dessa forma, pode-se
calcular a variancia méaxima entre essas duas classes através da equacao 3.15, onde w é

uma componente do Filtro Espacial. [27]

WTCaW

w* = arg, max (Equacio 3.8)

wTcpw

A solugdo para esta equagdo pode ser dada pela seguinte equacdo de
decomposi¢do em autovalores e autovetores generalizados. [27]

C,w = A(Cy + Cpw (Equacéo 3.9)

(Cq + Cp) 1Cw = Aw (Equagio 3.10)

Dessa forma a saida do bloco de Filtragem Espacial utilizando o CSP deve

possuir em sua saida um Matriz Y, x4;, COMo mostra a Figura 3.16.
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Figura 3.16 _ Filtragem Espacial utilizando CSP.
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Fonte: Autoria Propria.

3.2.5 Defini¢éo e implementacéo da extracao de caracteristicas

Apos a utilizagdo do algoritmo CSP, a dimensionalidade dessa Matriz Yj,yq
precisa ser reduzida. Isso pode ser resolvido com a implementacdo de um vetor de
caracteristicas, que é implementado na etapa de extracdo de caracteristicas, como ilustra
a Figura 3.17, o qual é capaz de ressaltar somente as caracteristicas mais relevantes para
a classificacdo de Imagética Motora.

Figura 3.17 _ Detalhes da Etapa de Extracdo de Caracteristicas.
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Fonte: Autoria Propria.

Para tanto, deve-se calcular as Equacdes 3.11 e 3.12, as quais sdo utilizadas
estrategicamente para extrair a caracteristica mais relevante para este trabalho, que é a
energia do sinal, pois é nesta caracteristica que é possivel visualizar os fenbmenos de

sincronizacdo e dessincronizacdo dos ritmos cerebrais durante a atividade experimental.

y =diag(YY?) = diag(WTXXTW) (Equacéo 3.11)

f=log(1+y) (Equagdo 3.12)

onde y é o resultado obtido apos a aplicacdo da da fungdo diag, que extrai a diagonal da

Matriz ¥ vezes a sua transposta, e depois o0 vetor f € o vetor de caracterisitcas

pXq]
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almejado, o qual utiliza um logaritmo para efeitos de normalizacdo e necessita da adi¢édo
de um vetor com a mesma dimensdo de y preenchido pelo nimero 1 para tornar os
valores ndo-negativos.

Essa funcéo € utilizada quando os valores dos recursos sdo positivos e variam
em um intervalo amplo, por isso € comum substitui-los por seus logaritmos. Se o valor
do recurso também incluir o valor zero, uma variagdo comum nessa funcdo € usar
log(x + 1). Assim, é possivel abranger todas as possibilidades. [28]

A saida para este bloco resultara em um vetor f, como demonstra a figura a

sequir.

Figura 3.18 _ Vetor de caracteristicas gerado pela Etapa de Extracdo de caracteristicas.
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Fonte: Autoria Prdpria.

3.2.6 Definicdo e implementacdo da etapa de classificacdo

Apos esta etapa, a Gltima fase do processamento foi o classificador, demonstrado
na Figura 3.19, que utiliza o algoritmo anélise de discriminante linear (LDA) baseado
no critério de Fisher, o qual realiza um mapeamento linear dos vetores de caracteristica
para 0 espaco de decisdo. Esse mapeamento determina um hiperplano de separacao

entre os vetores de caracteristica de classes diferentes. [29]

Figura 3.19 _ Detalhes da Etapa de Classificagdo.
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Fonte: Autoria Prdpria.



35

Para a construcdo do LDA, considerada-se uma transformacdo linear aplicada ao

vetor de caracteristicas f:
d=s'f (Equagdo 3.13)

onde d € R e é a saida da transformacéo linear e s é o vetor de pesos do algoritmo
LDA.

E importante estabelecer um critério para identificacdo das classes. Como este
trabalho estuda apenas duas classes: left hand (mdo esquerda, LH) e right hand (mao
direita, RH), serd utilizado o seguinte critério:

LHsed >0 (Equagcéo 3.14)
RHsed <0 (Equacio 3.15)

Para a defini¢do do vetor de pesos s ¢ utilizada a equagdo da direcao do
hiperplano, dada pela norma de s e calculada pelo critério de Fisher (também chamado
coeficiente de Rayleigh) da equagdo 3.13.

sTRys

Equacéo 3.16
RS (Equagéo 3.16)

J(s) =

na qual R, ¢ a Matriz de espalhamento entre as classes e R; ¢ a Matriz de
espalhamento dentro das proprias classes. A solucao da Equagao 3.16 retorna os filtros

que satisfazem o critério adotado, os quais sdo da forma da equagao:

s =R;'(my —my) (Equacio 3.17)

onde m e m, sdo os vetores médios para cada classe. Assim, apds encontrar o valor de
s, pode-se aplica-lo a Equacdo 3.13, a qual retornard uma saida escalar, como mostra a

figura a seguir.

Figura 3.12 _ Escalar gerado pela Etapa de Classificacdo.
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Fonte: Autoria Prdpria.

Apbs todas essas etapas concluidas é interessante que se tenha algo capaz de

medir de forma intuitiva o desempenho ou o comportamento do classificador criado.
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Para tanto, utilizou-se a acurécia, a qual é uma medida efetiva do desempenho de
sistemas de ICC. No entanto, ela ndo considera aspectos de sensibilidade, especificidade
e seletividade, relacionando somente o nimero de exemplos corretamente classificados

(P.), com o numero total de exemplos realizados (P;,;) durante um experimento. [30]

Pc

Acc(%) =

x 100 (Equagcéo 3.18)
Ptot

Além da acurécia, observou-se o desempenho da classificacdo através da matriz
de confusdo, que demonstra quantas instancias da base de dados utilizada s&o
classificadas corretamente pelo modelo construido (representados na diagonal principal
da matriz) sendo que as outras sdo classificadas incorretamente. [31]

No problema de decisdo binaria (Tabela 3.1), denomina-se uma classe como
positiva e a outra como negativa, desta forma, a matriz de confusdo indica quatro
possibilidades de acertos e de erros do classificador. [30]

* Verdadeiros positivos (TP): quando a instancia “Positivo” for predita pelo
classificador como “Positivo”.

» Falsos negativos (FN): quando a instancia “Positivo” for predita pelo
classificador como “Negativo”.

» Verdadeiros negativos (TN): quando a instancia “Negativo” for predita pelo
classificador como “Negativo”.

* Falsos positivos (FP): quando a instancia “Negativo” for predita pelo

classificador como “Positivo™.

Tabela 3.1 _ Decisdo binaria da Matriz de Confuséo.

CLASSIFICACAO

Classe verdadeira Positivo Negativo
Positivo TP FN
Negativo FP TN

Fonte: Retirada de Silveira 2013.13

O conjunto VP e VN agrupa os acertos do sistema ICC, enquanto que FN e FP
agrupam os erros. Em seguida, sdo calculadas metricas de desempenho de acordo com

0s grupos formados:

13 SILVEIRA, JOSIMARA DE AVILA. Anélise de sinais cerebraisutiliandoarvores de decisio. Dissertacdo de Pos-
graducéo — Modelagem Computacional. Universidade Federal do Rio Grande, FURG, 2013.
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VP+VN .

Acc = Vrrvnernerr (Bquacio 3.19)
. VP «
Seletividade = (Equagdo 3.20)

VP+FP
i1 VP N
Sensibilidade = (Equagdo 3.21)
VP+FN

A equagdo 3.19 expressa a taxa de acerto global do sistema ICC, ou seja, 0
namero de acertos dividido pelo nimero total de tentativas. A seletividade, definida na
equacdo 3.20, mostra a taxa de acerto do sistema para tentativas em que ocorreu o
evento. A equacdo 3.21 estima a taxa de acuracia do algoritmo ao classificar uma
tentativa como uma em que ocorreu um evento. Em outras palavras, a sensibilidade
expressa a capacidade do classificador em identificar a ocorréncia do evento. [30]

No caso deste trabalho a matriz de confusdo demonstrard as vezes que 0
algoritmo classificou: a imaginacdo da mado esquerda e que realmente era a méao
esquerda; a imaginacdo da mao direita que na verdade era a méo esquerda; a imaginagédo
da mé&o direita e que realmente era a méo direita; e a imaginacdo da mao esquerda que

na verdade era a mao direita.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo tem como objetivo apresentar e discutir sobre os resultados obtidos
através dos cenarios implementados no Software OpenVibe. Sendo assim, é importante
ressaltar que sdo obtidos trés casos distintos de resultados. O primeiro caso filtrou os
sinais EEG por um filtro temporal com banda de frequéncia entre 8 e 30 Hz, utilizando
os sinais EEG adquiridos dos oito canais. O segundo utilizou os mesmos sinais
adquiridos dos oito canais, mas os filtram através de um banco com doze filtros com as
seguintes bandas de passagem: 6-10Hz, 8-12Hz, 10-14Hz, 12-16Hz, 14-18 Hz, 16-
20Hz, 18-22Hz, 20-24Hz, 22-26 Hz, 24-28 Hz, 26-30Hz e 28-32Hz. O ultimo caso
utiliza este mesmo conjunto de filtros, mas os sinais EEG s&o retirados de uma
quantidade especifica de canais, onde primeiramente selecionaram-se apenas 0s dados
de um canal por vez, depois se combinaram os dados de cada canal com 0s outros
canais um a um, e por fim, observou-se a taxa de classificagdo para estes canais com 0
intuito de escolher os trés e os quatro melhores canais para serem filtrados.

Os resultados apresentados a seguir ndo estdo apresentados na forma de matriz
de confusdo, pois foram registrados somente com o valor da acuracia devido ao fato de
serem necessarias dezenas de tabelas para demonstrar cada resultado, o que tornaria esta
monografia muito extensa. No entanto, é essencial entender que sé isso ndo é confiavel,
pois 0 seu modelo pode ter um acuracia 6tima acertando muito em uma so6 classe. Por
este motivo, durante as simulacdes obteve-se o cuidado de analisar cada matriz de
confuséo, e devido todas elas estarem com acertos equilibrados, estas ndo precisaram
ser registradas neste trabalho.

Os resultados também foram expostos de duas maneiras para cada caso. A
primeira demonstra a acuracia de treinamento, ou seja, demonstra o desempenho do
classificador quando foram inseridos 0os mesmos sinais no treinamento e na validagéo
do LDA. A segunda demonstra a acurdcia de validacdo que usa dois sinais EEG

distintos, onde um treina o LDA e o outro o valida.

41  RESULTADOS UTILIZANDO O FILTRO TEMPORAL DE 8 A 30 Hz

Esta secéo se refere aos resultados obtidos para o primeiro caso, onde se utilizou

a informacdo dos oito canais que foram passados por um filtro Butterworth, de quinta



39

ordem, com banda passante entre 8 a 30 Hz. Apds executar todos 0s procedimentos de

aquisicdo e de processamento de sinal para este caso, obteve-se a tabela a seguir.

Tabela 4.1 _ Resultados de Acurécia para cenarios utilizando um Filtro Temporal.

8 CANAIS (FILTRO 8-30 Hz)

ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)

CSP ‘ LDA Cz;Cpz; C3; C1; Cp3; C2; C4 e Cp4d 91,29 88,53

Fonte: Autoria Propria.

O primeiro dado satisfatdrio que se pode discutir nesta primeira tabela se refere a
diferenca de valores entre as acurécias de treinamento e de validacdo, pois, aconteceu
algo que se esperava: O valor do treinamento € maior do que o valor da validacdo. Tal
fato é veridico, porque o treinamento usa 0 mesmo conjunto de sinais utilizados para as
definicbes dos algoritmos, esperando assim, a obtencdo do melhor desempenho
possivel. Enquanto que, a validacdo possui os dados de entradas diferentes,
proporcionando assim, a tarefa de distinguir de fato as imaginagcdes motoras, resultando

em um desempenho inferior se comparado com a acuracia de Treinamento.

4.2 RESULTADOS UTILIZANDO O BANCO DE FILTROS

Esta secdo se refere aos resultados obtidos para o segundo e o terceiro caso, 0S
quais contemplam informacdes diferentes no que se referem aos dados dos canais, mas
todos estes s&o filtrados por um banco com doze filtros Butterworth, de quinta ordem,
com largura de 4Hz cada, abrangendo as seguintes faixas de frequéncia: 6-10Hz, 8-
12Hz, 10-14Hz, 12-16Hz, 14-18 Hz, 16-20Hz, 18-22Hz, 20-24Hz, 22-26 Hz, 24-28 Hz,
26-30Hz e 28-32Hz.

ApoOs executar todos os procedimentos de aquisicdo e de processamento de sinal
para o segundo caso que comtempla os dados de todos os oito canais, obteve-se a tabela

a sequir.

Figura 4.2 _ Resultados de Acuracia para cenarios utilizando um Conjunto de Filtros.

8 CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)

ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)

CSP LDA Cz,Cpz; C3; C1; Cp3; C2; C4 e Cp4d 95,77 94,19

Fonte: Autoria Prdpria.
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O resultado obtido é o esperado, pois o banco de filtros traz ao sistema ICC
caracteristicas mais especificas advindas das sub-bandas do que as caracteristicas gerais
filtradas por um filtro com banda de frequéncia mais ampla. Dessa forma, ao comparar a
Tabela 5.1 e a 5.2 ¢ possivel notar o aumento significativo da acuracia de 88,53% para
94,19%, demonstrando assim a melhoria da taxa de classificacdo quando se utiliza o
banco de filtros.

Os proximos resultados advém do terceiro caso, em que se utiliza também a
Filtragem com banco de filtros, mas que utiliza diferentes quantidades de canais com o
intuito de observar o comportamento do desempenho da taxa de classificacdo para cada
quantidade estipulada.

Primeiramente, simulou-se este caso para apenas um canal por vez, obtendo

assim, as informacoes de acuracia da Tabela 4.3.

Tabela 4.3 _ Resultados de Acurécia para cenarios utilizando o conjunto de filtros para um canal.

1 CANAL (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS | TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
Cz 66,83 64,47
Cpz 65,75 60,88
Cc3 62,60 53,20
c1 64,57 58,66
CSP LDA Cp3 64,17 52,41
C2 74,66 69,88
c4 72,24 65,26
Cp4 68,90 65,45
MEDIA 67,47 61,28

Fonte: Autoria Prdpria.

Os primeiros valores de acurécia utilizando quantidades diferentes de canais
podem ser vislumbrados na Tabela 4.3, que demonstra a acuracia para o estudo do sinal
EEG advindo de um canal em particular. Note que, com este estudo observa-se uma
média de 61,28% de acerto, e que as acuracias de treinamento e validacdo sao proximas.

Um detalhe interessante € que com esses valores € possivel verificar os canais
que possuem melhor desempenho durante a tarefa de imagética. Dessa maneira,
segundo as descricBes do usuario e as funcbes peculiares do cérebro, que foram
relatadas no capitulo 2, é possivel tirar algumas conclusdes: Pelo fato do usuario ser
destro, esperava-se que as melhores acurécias seriam advindas dos canais de indice

impar, os quais estdo correlacionados ao hemisfério esquerdo do cérebro, e
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consequentemente, aos movimentos da méo direita. No entanto, isso ndo foi observado,
e uma suposicdo dos motivos, os quais podem justificar tal fato, estdo diretamente
ligados as funcdes especificas do hemisfério direito do cérebro, o qual é responsavel por
duas atividades centrais dos experimentos desenvolvidos neste trabalho: a imaginacgéo e
a visualizacéo.

Sendo assim, observa-se que a melhor taxa de acuréacia estd no canal C2,
destacado em vermelho na Tabela 4.3, contendo 69,88% de acerto. Sendo justificada
pelo fato do usuario “imaginar” a execucdo dos movimentos das maos direita e esquerda
com o auxilio de uma linguagem né&o-verbal, ou seja, com o auxilio de uma
“visualizacdo” de imagens, produzidas pelo OpenVibe.

O préximo passo foi simular este caso de forma a combinar cada canal com os

outro sete canais, de um a um, obtendo assim, os resultados das Tabelas de 4.4 a 4.11.

Tabela 4.4 _Resultados de Acuracia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal CZ.

CZ COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) VALIDACAO (%)

Cz;,Cpz 71,11 63,19

Cz;,C3 71,20 68,75

Cz;,Cl 72,54 63,44

CSP LDA Cz;Cp3 75,30 62,16
Cz;,C2 77,51 72,93

Cz;C4 77,81 75,00

Cz;Cp4 72,64 70,23

MEDIA 74,02 67,96

Fonte: Autoria Prdpria.

Tabela 4.5 Resultados de Acuracia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal CPZ.

CPZ COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) VALIDA(;AO (%)
Cpz;Cz 71,11 63,19
Cpz;C3 79,13 74,21
Cpz;C1 73,31 70,08
CSP LDA Cpz;Cp3 74,06 70,47
Cpz;C2 75,79 74,90
Cpz;C4 81,20 74,51
Cpz;Cp4 82,23 81,55
MEDIA 76,69 72,70

Fonte: Autoria Prdpria.
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Tabela 4.6 _ Resultados de Acuracia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal C3.

C3 COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
C3;Cz 71,26 68,75
C3;Cpz 79,13 74,21
C3;C1 77,17 72,44
CSP LDA C3;Cp3 74,70 60,78
C3;C2 81,05 76,43
C3;C4 76,92 71,56
C3;Cp4 73,03 65,85
MEDIA 76,18 70,00

Fonte: Autoria Propria.

Tabela 4.7 _ Resultados de Acuracia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal C1.

C1 COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS | TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
C1,Cz 72,54 63,44
C1;Cpz 77,31 70,08
C1;,C3 77,17 72,44
CSP LDA C1;Cp3 75,84 60,88
C1;C2 76,08 76,62
C1;,C4 78,30 72,98
C1;Cp4 74,95 67,37
MEDIA 76,03 69,12

Fonte: Autoria Prdpria.

Tabela 4.8 _ Resultados de Acuracia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal CP3.

CP3 COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
Cp3;Cz 75,30 62,16
Cp3;Cpz 74,06 70,47
Cp3;C3 74,70 60,78
CSP LDA Cp3;C1 75,84 60,88
Cp3;C2 80,76 73,72
Cp3;C4 77,07 65,11
Cp3;Cp4 76,33 68,31
MEDIA 76,29 65,92

Fonte: Autoria Prdpria.
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Tabela 4.9 _Resultados de Acuracia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal C2.

C2 COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)

ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)

C2;,Cz 77,51 72,93

C2;Cpz 75,79 74,90

C2;C3 80,05 76,43

CSP LDA C2;C1 76,08 76,62

C2;Cp3 80,76 73,72

C2;C4 86,36 83,61

C2;Cp4 80,46 78,99

MEDIA 79,64 76,74

Fonte: Autoria Propria.

Tabela 4.10 _ Resultados de Acurécia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal C4.

C4 COMBINADO COM OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
C4;Cz 77,81 75,00
C4;,Cpz 81,20 74,51
C4;C3 76,92 71,56
CSP LDA C4;,C1 78,30 72,98
C4;Cp3 77,07 65,11
C4;C2 86,86 83,61
C4;Cp4 77,90 70,03
MEDIA 79,44 73,26

Fonte: Autoria Propria.

Tabela4.11 _ Resultados de Acurécia para cenarios com o banco de filtros utilizando canais combinados
com o canal CP4.

CP4 COMBINADO COM 0OS DEMAIS CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
Cp4;Cz 72,64 70,23
Cp4;Cpz 82,23 81,55
Cp4;C3 73,03 65,85
CSP LDA Cp4;C1 74,95 67,37
Cp4;Cp3 76,33 68,31
Cp4;C2 80,46 78,99
Cp4;C4 77,90 70,03
MEDIA 76,79 71,76

Fonte: Autoria Prdpria.
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Analisando esses novos resultados, observa-se que as taxas permaneceram
coerentes, onde a maior taxa se obteve diante das combinagdes com C2, estdo
representadas em vermelho nas Tabelas, 0 que é o esperado, pois ele foi o canal com o
melhor desempenho individual no resultado anterior da Tabela 4.3. No entanto, o
resultado mais relevante é o aumento significativo das taxas de modo geral.

Por exemplo, o canal C2 sozinho criou uma taxa de acertos de 69,88% (Tabela
4.3), enquanto que ao ser combinado alcan¢ou uma média de 76,74% (Tabela 4.9). O
mesmo aconteceu para 0s demais canais: Cz passou de 64,47% (Tabela 4.3) para uma
média de 67,90% (Tabela 4.4). Cpz aumentou de 60,88% (Tabela 4.3) para uma média
de 72,70%( Tabela 4.5). C3 cresceu de 53,20% (Tabela 4.3) para uma média de 70%
(Tabela 4.6). C1 evoluiu a taxa de 58,66% (Tabela 4.3) para uma média de 69,12%
(Tabela 4.7). Cp3 expandiu sua acuracia de 52,41% (Tabela 4.3) para uma média de
65,92% (Tabela 4.8). C4 ampliou sua taxa de 65,26% (Tabela 4.3) para uma média de
73,26% (Tabela 4.10). E, por fim, Cp4 desenvolveu sua acuracia de 65,45% (Tabela
4.3) para uma média de 71,76% (Tabela 4.11). Estes crescimentos podem ser mais bem

visualizados no grafico abaixo.

Gréfico 4.1 _ Diferenca do Desempenho da Taxa de Classificagdo ao modificar o nimero de

canais a serem estudados.

DIFERENGA DE DESEMPENHO MODIFICANDO O NUMERO DE CANAIS

Ccz Cpz C3 C1 CP3 C2 c4 CpP4

BACURACIA OBTIDA QUNADO E SELECIONADO UM CANAL POR VEZ E OS FILTRA EM UM CONJUNTO DE FILTROS

BMEDIA DA ACURACIA OBTIDA QUANDO E SELECIONADO UM CANALCOMBINADO UM A UM COM OS OUTROS CANAIS FILTRADOS POR
UM CONJUNTO DE FILTROS

Fonte: Autoria Propria.
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Considerando os resultados das combinacGes, € possivel concluir que, os trés
canais que obtiveram melhor desempenho em dupla sdo: Cpz, C2 e C4, que séo,
respectivamente, os canais 2, 6 e 7. Os trés piores estdo entre os canais: Cz, C1 e Cp3,
0S quais sdo, respectivamente, os canais 1, 4 e 5.

Sabendo destes desempenhos a proxima simulacao utilizara os trés melhores e os
trés piores canais para este usuario, gerando os resultados a seguir.

Tabela 4.12 _ Resultados de Acurécia para cenarios com o banco de filtros utilizando os trés melhores e
piores canais.

3 CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
Cpz;C2;C4 86,32 80,36
CSP LDA Cp3;C1;Cz 84,01 77,21

Fonte: Autoria Propria.

De modo semelhante, separaram-se 0s quatro melhores e os quatro piores canais

para realizar a mesma simulagdo. Obtendo-se assim, os resultados da Tabela 4.13.

Tabela 4.13 _ Resultados de Acurécia para cenarios com o banco de filtros utilizando os trés melhores e
piores canais.

4 CANAIS (BANCO COM 12 FILTROS)
ALGORITMOS CANAIS TREINAMENTO (%) | VALIDACAO (%)
Cpz;C2;C4;Cp4 89,03 85,14
CSP LDA Cp3;C1;Cz;C3 87,40 83,66

Fonte: Autoria Propria.

O maior resultado que se visualiza com todas estas tabelas se referem a melhora
da acuracia quando se selecionam mais canais, 0S quais por sua vez aumentam os dados
na entrada dos cenarios, implicando num treinamento mais eficiente de algoritmos.

O gréfico 4.2 engloba os melhores resultados obtidos quando se seleciona de 1 a
4 canais utilizando o banco de filtros e, depois, 0s compara com o método tradicional,
onde é possivel observar que os cendrios utilizando o banco de filtros apresentam quase
0 mesmo desempenho, utilizando a metade de canais (85,14%), se comparado com 0

método tradicional que possui apenas um filtro temporal (88,53%).
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Gréfico 4.2 _ Melhores acurécias do banco de filtro utilizando de 1 a 4 canais comparados com 0 método

tradicional.

Melhores Acuracias

MELHORES ACURACIAS

B MELHOR ACURACIA OBTIDA UTILIZANDO UM CANAL E FILTRANDO-O COM O CONJUNTO DE FILTROS (DESEMPENHO DO CANAL C2)

mMELHOR MEDIA DE ACURACIA OBTIDA UTILIZANDO DOIS CANAIS E FILTRAN DO-O COM O CONJUNTO DE FILTROS (DESEMPENHO DOS.
CANAL C2 QUANDO COMBINADO)

B MELHOR ACURACIA OBTIDA UTILIZANDO TRES CAN AIS E FILTRANDO-O COM O CONJUNTO DE FILTROS (DESEMPENHO DOS CANAL €2,
C4 ECFZ)

EMELHOR ACURACIA OBTIDA UTILIZANDO QUATRO CANAIS E FILTRANDO-0 COM O CONJUNTO DE FILTROS (DESEMPENHO DOS CANAL
C2, C4, CFZ E CP4)

H 2 CANAIS (FILTRO DE 8 A 30 Hz)

Fonte: Autoria Propria.
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5. CONCLUSOES, DIFICULDADES E PERPESCTIVAS FUTURAS

Diante de toda a revisdo teorica e da atividade experimental desenvolvida neste
trabalho é possivel concluir que o uso de banco de filtros traz melhorias significantes
para a acuracia do sistema ICC. A explicacdo dessa melhora tem relacdo com as
caracteristicas melhor extraidas das faixas de frequéncias mais especificas, ou seja, das
sub-bandas.

Outra explicacdo para os resultados é que ao utilizar mais filtros com bandas
mais especificas, o sistema consegue considerar caracteristicas em faixas de frequéncia
distintas separadamente, observando fendmenos e aspectos que ndo conseguem sem
observados ao usar um Filtro temporal com frequéncias de cortes mais amplas.

Com estas conclusdes foi possivel alcancar um dos objetivos especificos deste
trabalho, o qual visava demonstrar que com a implementacdo do banco de filtros que é
possivel melhorar a taxa de classificagdo do Sistema ICC.

Estes foram os pontos positivos desta monografia. No entanto, toda melhora tem
0 Seu custo, e para este caso, 0 ponto negativo de utilizar esta metodologia se refere ao
aumento do custo computacional.

Além disso, um dos maiores obstaculos e pontos negativos deste trabalho se
refere a conseguir realizar com éxito a comunicagéo entre Hardware e Software, onde
depois de muito estudo e tentativas o OpenVibe conseguiu receber com satisfacdo os
dados adquiridos com a Placa Cyton OpenBClI.

Em contrapartida ao paragrafo anterior, depois da placa estar em comunicagao
com o computador, o desenvolvimento dos demais cenarios e configuracées foi de facil
execucdo, explicando assim, a principal motivacdo de utilizar este Software e
Hardware.

Ao longo do desenvolvimento desta monografia foi possivel visualizar um leque
de opgdes para novos trabalhos, onde resultados interessantes poderiam vir da repeticéo
deste experimento para um conjunto maior de usuarios tanto destros quanto canhotos
para verificar a possibilidade de veracidade da suposicéo dita anteriormente, em que se
supds que a atividade de imaginacdo e visualizagdo referentes ao hemisfério direito
sobrepunham o fato do usuério ser destro ou nao.

Outro estudo interessante seria a utilizacdo de outros tipos de classificadores,
pois o LDA foi utilizado neste trabalho devido sua simplicidade e por ser mais debatido

e utilizado nas literaturas. No entanto, existem outros tipos de algoritmos que
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possivelmente melhorariam ainda mais o resultado de acuracia, os quais podem ser
implementados no Software OpenVibe na janela referente as configuracfes do
treinamento do classificador, que por sua vez, possui a possibilidade de escolher entre o
LDA, 0 SVM e a Perceptron (uma das formas de rede neural mais basica) para treinar o

classificador, como mostra a Figura 5.1.

Figura 5.1 _ Janela de configurag6es do treinamento do classificador.

Configure Classifier trainer settings pe

| OVTK_Stimulationld_Train

[stPrayer_ScenarioDirectoryl/motar-imagery-b] 5|

Train trigger

Filename to save configuration to

Algorithm to use

Use shrinkage

Shrinkage coefficient (-1 == auto)

Multiclass strateqy to apply [Native
Class 1 label [ovTk 6DF Lett
Class 2 Iabel [ ovTK_G0F Right

3

Linear Discrimimant Analysis (LDA)

Linear Discrimimant Analysis (LDA)
Multi-layer Perceptron

Support Vector Machine (SVM)

Shrinkage: Force diagonal cov (DDA) [false | O
Number of partitions for k-fold cross-validation test [3 | 3
Balance classes [false | O

Override settings with configuration file
|E5 Load... ‘ |E Save... ‘ |E Default ‘ | Revert ‘ | Apply ‘ | Cancel ‘

Fonte: Retirada e modificada no Software OpenVibe.

Outra pesquisa pode ser voltada para a mudanga das classes ou para a
implementacdo de mais classes. Pela janela da Figura 5.2 é possivel ter uma nocao da
variedade de classes disponibilizadas pelo Software, capacitando assim, esta op¢édo de

pesquisa.

Figura 5.2 _ Configurag6es do bloco Lua Stimulator.

Configure Graz Motor Imagery BCI Stimulator settings x
arioDirectory}/motor-imagery-bei-graz stimulator.ua | [ [E]

|4 &

Lua Seript

Number of Trials for Each Class |20

First Class OVTK_GDF_Left v
e
OVTK_GDF_End_Of Trial o

Second Class
OVTK_GDF _Eye_Blink
OVTK_GDF_Eyes Down
OVTK_GDF_Eyes_Left

OVTK_GDF _Eyes_Right

OVTK_GDF Eyes_Up

OVTK_GDF Feedback_Cantinuous
OVTK_GDF Feedback Discrete
OVTK_GDF Flashing_Light

OVTK_GDF Foot

OVTK_GDF_Foot Movement

End of Trial Minimum Duration (in se<) ll OVTK_GDF Foot Right Movernent
OVTK_GDF_Head_Movement

End of Trial Maximum Duration (in sec) | 0y TK_6DF_Horizontal_Eye Movement
OVTK_GDF_Incorrect

Override settings with configurationl| OVTK_GDF Left

Fonte: Retirada e modificada do Software OpenVibe.

Baseline Duration (in sec)

Wait For Beep Duration (in sec)

Wit For Cue Duration (in sec)

Display Cue Duration (in sec)

Feedback Duration (in sec)

OVTK_GDF _Left_Hand_Movement
OVTK_GDF Lights_OFf
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Outra possibilidade seria a utilizacdo de datasets de competi¢cGes ao inves de
adquirir o sinal EEG com um Hardware, pois realizar a aquisicdo necessita que o
pesquisador disponha de recursos financeiros para comprar o Hardware e, dispor de
tempo e esfor¢o para treinar 0s usuarios para a execucdo da tarefa de imagética motora.

Além disso, utilizando datasets poderdo se obter resultados ainda melhores, pois
os resultados satisfatorios obtidos neste trabalho conseguiram ser gerados em um
ambiente desfavoravel, onde haviam outros computadores ligados e outros
pesquisadores no laboratério, entdo, os dados vindos de um dataset que provém de um
procedimento ainda mais rigoroso e que dispde de ambientes com menos ruidos podem
sim trazer melhoras na taxa de classificagéo desse sistema criado.

E por fim, um resultado muito interessante seria a conclusdo do ciclo do Sistema
ICC, pois este trabalho passou por todas as etapas, com excecdo da etapa relacionada ao
desenvolvimento de programacbes para executar comandos de controle para
determinado objeto, por exemplo: movimento de cadeira de rodas, de drones, de

carrinhos, etc.
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ANEXO |

TUTORIAL DO PROCEDIMENTO COMPUTACIONAL

Neste tutorial € demonstrado os procedimentos computacionais realizados no
OpenVibe, como: os cenarios utilizados, suas peculiaridades e modificacdes necessarias.

Procurando deste modo, auxiliar futuros trabalhos e pesquisas.

1. FIXACAO DOS ELETRODOS E CONFIGURACOES INICIAIS

Apbs fixar os eletrodos, como foi exemplificado no Capitulo 3, o préximo passo
é executar o OpenVibe Acquisition Server, o qual abre a janela demonstrada na Figura
1.1, em seguida, modifica-se o Driver para Open BCI devido a comunicagdo ser com a
Placa Cyton da Empresa Open BCI.

O Software também da a possibilidade de alterar os nomes dos canais. Para
tanto, basta clicar nessa janela em Driver Properties, abrindo assim, a janela da Figura
1.2, onde se deve clicar em Change Channel Names, a qual abre outra janela, que por
sua vez, possibilitara essa alteracdo. Desta forma, executando estes passos e procurando

0s oito canais utilizados durante o experimento, como mostra a Figura 1.3.

Figura 1.1 _ Janela aberta ap6s executar o OpenVibe Acquisition Server.

@ OpenViBE Acquisition Server v2.2.0 (32bit) - 0O X
Driver: OpenBC| Vl Driver Propeties| | | Preferences
:
Connection port: 1024 al | X
Play
Sample count per sent block:| 32 v Stop
Device drift: 0.00 ms
late < {tolerance & set to 2 ms) > eary
I
Disconnected

Fonte: Retirada e alterada do Software OpenVibe.

Figura 1.2 _ Janela aberta apds clicar em Driver Properties.



54

B Device configuration *

QOpenBCl reader

Upon initizlization. board responses will appear in the console
at Trace level and should end by “$%%"

The last 3 channels represent accelercmeter values.
The sampling rate and the total number of channels are automatically
selected depending on the Use Daisy Module option
{& EEG + 3 acc at 250Hz without, 16 EEG + 3 acc at 125Hz with).

Use "Custormn Commarnds on Initialisation” to configure the board between
reset and streamning. Refer to OpenBCl doc for more details.

Identifier : 0 K]
Gender: unspecified ~
Age: 18 :
Drevice: |Autom atic
Use Daisy Module: [l

Custormn Commands on Initialization :
(1 command per line}

Board Reply Reading Timeout (ms) 5000 E
Board Reply Flushing Timeout (ms) 500 E

8 EEG Channels
Configuration Summary: 3 Accelerometer Channels
250 Hz 5ampling Rate

Change channel names

| Apply | | Cancel |

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Figura 1.3 _ Janela em que se escolhe o0 nome dos eletrodos apds clicar
em Change channel names.

@ Choose electrode names... >
Name Index Name
Nz 1 Cz
FP1 2 CPz
FPz 3 c3
FP2 4 c1
AF7 5 CcP3
AF3 6 c2
AFz 7 c4a
AF4 3 CP4
AF8 > 9 G
] E’ Load... | | Save... | | Apply | ‘ Cancel

Fonte: Retirada e alterada do Software OpenVibe.

Posteriormente, ap0s a fixacdo dos eletrodos e estas configuragdes iniciais, deve-
se utilizar o primeiro cenario do OpenVibe sobre Imagética Motora voltada para o
algoritmo CSP. Este cenario esta pronto nos exemplos desse Software, onde suas

descricOes e passo a passo utilizados estdo descritos a seguir.
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2. CENARIO 1: MONITORAMENTO DE SINAIS EGG

Ap0s verificar o éxito da comunicacdo do Software com o Hardware, precisa-se
executar o OpenVibe Designer no computador, abrindo assim, a janela demostrada na

Figura 2.1, a qual possibilita a criacdo, execucdo e alteracdo de cenarios voltados para o
estudo de sinais EEG.

Figura 2.1 _ Interface do OpenVibe Design para o desenvolvimento dos cenérios.

OpenViBE Designer 220 - a x
Eile Edit Tools Help
- . . T . g
DEEEX | ¢¢ | 2|3 B H 2 | Fygtor; 10000 | Time:0 aQ a [ 3
B (untitled) 3 Sgboxes & F G Scena
S
Name
@ E5 Acquisitien and netwerk |
@ 5 Adv: alization

@ 5 File reading and writing
B B3 Scripting

B B Signal processing

& 5 Simulation

@ £ Streaming

BB Tests

1 B Tools

@ [ Visualization

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Em seguida, deve-se clicar em Select scenario to open, dentro da pasta da
instalacdo do OpenVibe por Scenarios/BCl-examples/motor-imagery-CSP, e selecione o
arquivo mi-CSP-0-signal-monitoring.xml. Desta forma, o cenario sera exibido na tela,
como mostra a Figura 2.2.

Figura 2.2 _ Cenério 1: Monitoramento de Sinais EEG.
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Fonte: Retirada do OpenVibe Design.
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O objetivo deste cenario € exibir os sinais adquiridos do escalpo do usuério e
verificar a sua qualidade. Para tanto, ele ¢ composto por 5 blocos, onde o bloco
Aquisition Client é responsavel por aguardar os dados e os distribuir ao longo do
cenario; o bloco Temporal Filter é responsavel por filtrar o sinal de entrada através da
aplicacdo de um filtro temporal, com base em vaérios designs de filtro. A Figura 2.3

mostra a configuragéo do filtro adotado nesta monografia.

Figura 2.3 _ Configuracdes para o Filtro Temporal.

Configure Temporal filter settings X

Fiter method | EXERERRRY o

Filter type | Band pass v

Filter order |4 ‘ @ @

Low cut frequency (Hz) |8.0G[)OGG ‘ @ @

High cutfrequenql{Hz]|3ﬂ.Dﬂm ‘ @ @

Pass band ripple (dB) [0.500000 4 &

Override settings with configuration file

E Load... E Save.. E Default Revert Apply Cancel

Fonte: Retirada e alterada do Software OpenVibe.

O bloco Identity duplica entradas para as saidas correspondentes de maneira
similar. Por fim, os blocos referentes ao Signal Display exibem os sinais de entrada, 0s
quais, neste caso, serdo tanto os sinais brutos quanto os filtrados, cujos resultados sdo

visualizados ao clicar em starts/pauses the execution of the current scenario.

3. CENARIO 2: AQUISICAO DE SINAIS EEG

O proprio software OpenVibe, no Cenario referente a aquisicdo de sinais
envolvendo CSP, prope um paradigma bem definido para a execugdo da imagética
motora. Para abrir este cenario basta clicar em Select scenario to open, e procurar dentro

da pasta da instalagdo do OpenVibe por Scenarios/BCl-examples/motor-imagery-CSP, e
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selecione o arquivo mi-CSP-1-acquisition.xml. Logo, o cenario da Figura 3.1 sera

aberto.

Figura 3.1 _ Cenério 2: Aquisicdo de Sinais EEG utilizando Imagética Motora.

Lua Sumulgror
Graz Motor Imagery BCl Stimulator
|I'l|D'I.J"I:I5E'[
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InfCut]5et
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Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Este cenario tem como objetivo estimular a Imagética motora através de uma
iteracdo ndo-verbal, onde aparecerdo setas que indicaram se o usuario devera imaginar o
movimento da mao esquerda ou direita. E ao final, este cenario ira gravar os arquivos
dos sinais EEG adquiridos em formato .ov.

Para tanto, o primeiro bloco é responsavel por um controle rapido sobre os
fluxos de estimulacdo gracas aos scripts Lua. [32] Seus parametros sdo configuraveis,
como mostra a Figura 3.2. Nessa janela de configuracbes do Script Lua é possivel
escolher o numero de tentativas de Imagética Motora para cada Classe, ou seja, para a
mé&o direita e mdo esquerda. Assim como, o tempo de duracdo do Beep e da cruz, o
tempo de espera e exibicdo da dica, e 0 tempo que o usuario poderd desenvolver a
atividade que estimula a Imagética Motora.
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Figura 3.2 _ Configuracdes do bloco Lua Stimulator

E) Configure Graz Motor Imagery BCI Stimulator settings P
Lua Seript |
Number of Trials for Each Class |20 | B B
First Class | OVTK_GDF _Left
Second Class | OVTK_GDF Right
Baseline Duration (in sec) |20 | %
Wait For Beep Duration (insec) |2 | 3 &
Wait For Cue Duration {insec) |1 | % P
Display Cue Duration (in sec) [1.250 | &
Feedback Duration (in sec) |3.750 | 3

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

O bloco Aquisition Client aguarda os dados advindos da atividade experimental
e, depois, os distribui para o restante do cenario. O bloco Generic Stream Writer é
responsavel por gravar estes dados em um arquivo .ov, por isso, deve-se clicar duas
vezes sobre este bloco para escolher o lugar onde seré salvo o arquivo gerado, como

mostra a Figura 3.3.

Figura 3.3 _ Configuraces para o local de gravacéo do Sinal EEG adquirido.

Configure Generic strearm writer settings >
Filename || | —

Use compression |fa|se | 1

Owerride settings with configuration file

|E Load... | |E Sawve... | |E Default | | Rewvert | | Apply | | Cancel |

Fonte: retirada e modificada do Software OpenVibe.

E, por fim, o bloco Player Controller, que executa algumas a¢Ges quando a
estimulagcdo é recebida, como por exemplo: avancar, pausar, reproduzir e parar. A
atividade experimental e, posteriormente, a gravacdo dos arquivos em formato .ov seréo
iniciados ap6s clicar em starts/pauses the execution of the current scenario. Dos
arquivos adquiridos, dois foram escolhidos, os quais serdo utilizados nos proximos

cenarios.
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4. CENARIO 3: TREINANDO O ALGORITMO CSP

Apos a aquisicdo do sinal, as etapas seguintes se referem ao processamento deste
sinal e a aprendizagem de maquina. Para tanto, o sinal precisa ser primeiramente
filtrado e, depois passar pelos algoritmos CSP e LDA. Neste trabalho o cenério 3 foi
dividido em duas propostas no que se diz respeito aos blocos referentes a filtragem dos
sinais EEG, onde a primeira é o método classico que possui apenas um filtro temporal;
A segunda implementa um banco de filtros no cenario. Ambas as metodologias foram
desenvolvidas computacionalmente, como descreve as subsecfes a seguir.

E importante esclarecer que, independentemente da filtragem escolhida o
objetivo principal deste cenério é treinar o algoritmo CSP. No entanto, essa diversidade
na filtragem é que de fato sera o diferencial para a comparacdo e discussdo dos

resultados obtidos.

4.1  Treinamento do algoritmo CSP com um filtro temporal (8-30Hz)

Para este primeiro caso, 0 cenario encontra-se montado, faltando apenas adaptar
suas configuracBes para o0 que se deseja, para abrir este cenario basta clicar em Select
scenario to open, e procurar dentro da pasta da instalacio do OpenVibe por
Scenarios/BCl-examples/motor-imagery-CSP, e selecionar o arquivo mi-CSP-2-train-

CSP.xml. Dessa forma, o cenario da figura a seguir sera aberto.

Figura 4.1 _ Cenario 3: Treinamento do algoritmo CSP.
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Fonte: Retirada do Software OpenVibe.
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O bloco Generic Stream Reader é capaz de ler qualquer arquivo salvo com o
bloco Generic Stream Writer. Desta forma, deve-se clicar duas vezes sobre aquele
bloco, abrindo assim, a janela da Figura 4.2, onde é possivel selecionar o sinal gravado
anteriormente. Nesta etapa sera utilizado o arquivo que foi considerado como conjunto

de treinamento.

Figura 4.2 _ Bloco para configurar o sinal a ser utilizado.

Configure Generic stream reader settings X

Filename|| HEI

Override settings with configuration file

B Load... E Save... E] Default Revert Apply Cancel

Fonte: Retirada e modificada do Software OpenVibe.

Os blocos Temporal Filter, Identity e Player Controller foram definidos no
cenario 1 e terdo as mesmas funcdes e configuraces.

Os blocos Stimulation based epoching selecionam parte do sinal que esta
proximo a um evento especifico ou estimulagdo. Por este motivo, é necessario analisar
novamente o paradigma da Figura 4.10, pois nele percebe-se que, apds o estimulo da
dica, o usuario possui quase 4 segundos para executar a Imagética Motora. Verificando
isso, agora basta configurar estes blocos, clicando duas vezes sobre eles e configurando
a duracdo da época para 4 segundos. Pode-se manter o offset da época como 0,5

segundos, como mostra as Figuras 4.3 e 4.4.

Figura 4.3 _ Bloco que configura as definicGes de teste para a mao esquerda.

Configure Left trials settings X
Epoch duration (inseq |4 & &
Epoch offset (insec) |05 | B
Stimulation to epoch from | OVTK_GDF Left

Override settings with configuration file

‘E, Load... HE Save... HE Default

‘ Bevert | | Apply ‘ ‘ Cancel ‘

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.
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Figura 4.4 _Bloco que configura as defini¢Bes de teste para a mao direita.

Configure Right trials settings X
Epoch duration (in sec) |4| | ﬁ @
Epoch offset (insec)  [0.5 | 3 3

Stimulation to epoch from | OVTE_GDF_Right

Owerride settings with configuration file

|E Load... | |E Save... | |E Drefault | | Revert | | Apply | | Cancel |

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Finalmente, o bloco CSP Spatial Filter Trainer é responsavel por calcular os
coeficientes de filtros espaciais de acordo com o algoritmo Common Spatial Pattern.
Por isso, para completar suas configuracdes, precisa-se indicar onde e com que nome 0
arquivo em formato .cfg sera salvo, assim como, qual a dimensdo do Filtro. Para tanto,
basta dar um duplo clique sobre este bloco e deixar o filtro com a mesma dimenséo e

selecionar o salvamento do arquivo a ser gerado, como mostra a Figura 4.5.

Figura 4.5 _ Configurag@es para treinamento do Filtro CSP.

Configure CSP Spatial Filter Trainer settings >
Train Trigger | OWTE_Stimulationld_Train
Spatial filter configuration || |

Filter dimension IE I ﬁ @

|

Save as box config |true

Chwerride settings with configuration file

|E Load... | |E Save... | |E Default | | Rewvert | | Apply | | Cancel |

Fonte: Retirada e modificada do Software OpenVibe.

O treinamento do CSP e, posteriormente, sua gravacdo em formato de arquivo
.cfg serdo iniciados apds clicar em starts/pauses the execution of the current scenario. O

arquivo gerado serd utilizado nos préximos cenarios.
4.2  Treinamento do algoritmo CSP com um banco com doze filtros
Para o0 segundo caso, todas as etapas e configuracdes sdo idénticas, com excecéo

da etapa de filtragem do sinal. Por isso, ao invés de um bloco Temporal Filter, o

cenario serd modificado para a adi¢do de mais doze blocos desses, resultando em doze
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filtros temporais antes do treinamento do algoritmo CSP. A (nica modificacdo na
configuracdo desses filtros se refere as frequéncias de corte, onde cada um deles é
limitado por sub-bandas de 4Hz que variam de variam de 6 a 32Hz.

Outro detalhe importante € que se adicionaram blocos Signal Merger com o
intuito de mesclar o sinal que sai de cada filtro em um unico fluxo de saida. Além disso,
adicionou-se o bloco Channel selector, o qual permite a restricdo dos dados do sinal de
saida para um subconjunto de dados recebidos com base em uma lista de canais. Estes
canais podem ser identificados pelo seu indice ou seu nome, os quais foram definidos
anteriormente. A adicdo deste novo bloco possibilitara o controle de quantos e quais
canais se deseja estudar, possibilitando assim, a verificagdo do desempenho de cada
canal estando sozinho ou combinado com dois ou mais canais.

Além disso, o sinal implementado no CSP ndo serd& mais o sinal original
adquirido anteriormente, justamente por passar por restricbes de canais. Por isso,
necessita-se gravar o novo sinal que é utilizado para o treinamento do CSP, pois este
também é utilizado para o treinamento do algoritmo LDA. Por isso, adiciona-se o bloco

Generic Stream Writer. Todas essas modificacfes podem ser visualizadas na Figura 4.6.

Figura 4.6 _ Cenario 3: Treinamento do algoritmo CSP utilizando banco com doze filtros.
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Fonte: Retirada e modificada do Software OpenVibe.
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Devido & mudanca descrita no paragrafo anterior, é necessario simular duas
vezes este cenario, uma vez com o conjunto de teste e outra com 0 conjunto de
validacdo. No entanto, deve-se descartar o CSP gerado pelo conjunto de validacéo, pois
0 intuito da simulacdo com este conjunto é adquirir o novo sinal criado através do uso
do banco de filtros, que serd armazenado no bloco Generic Stream Writer.

Esse banco de filtros implementado possibilita maior quantidade de dados para a
entrada do bloco Identity, por exemplo: se quem desenvolve os algoritmos resolve
estudar um canal apenas, a entrada do bloco Identity terd 12 sinais referentes ao canal
escolhido em 12 faixas de frequéncia diferentes, como mostra a Figura 4.7. Ao utilizar 2

canais, tem-se 24 sinais, como mostra a Figura 4.8, e assim, sucessivamente.

Figura 4.7 _ Sinais de EEG para o canal 1 apés passar pelo conjunto de filtros.
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Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Figura 4.8 _ Sinais de EEG para a combinag&o dos canais 1 e 2 ap6s passar pelo conjunto de

filtros.
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Fonte: Retirada do Software OpenVibe.
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As Figuras 4.7 e 4.8 podem ser obtidas adicionando um bloco Signal Display na
saida do ultimo bloco Signal Merger.

Sendo assim, o treinamento do CSP e, posteriormente, sua gravacdo em formato
de arquivo .cfg serdo iniciados apos clicar em starts/pauses the execution of the current
scenario.

Vale lembrar que, ao final, para este cenario com banco de filtros, teremos que
ter trés arquivos: um sera o arquivo em formato .ov referente ao sinais advindos do
conjunto de treinamento ap6s passar pelo banco de filtros, o outro sera o arquivo em
formato .ov referente ao sinais advindos do conjunto de validacdo apos passar pelo
banco de filtros; onde estes dois arquivos serdo gravados pelo bloco Generic Stream
Writer. E, o dltimo arquivo serd& em formato .cfg e originado do conjunto de
treinamento, correspondendo assim, ao CSP treinado. Todos estes resultados serdo

aplicados nos outros cendrios a seguir.

5. CENARIO 4: TREINANDO O ALGORITMO LDA

Concluindo o treinamento do CSP, o proximo objetivo é a extracdo de
caracteristicas e o treinamento do Classificador, que para este trabalho serd utilizado o
LDA. Devido o cenario 3 comtemplar duas metodologias diferentes, este cenério

apresentara também duas versdes para melhor entendimento.

5.1 Classificagdo no OpenVibe utilizando o algoritmo analise discriminante linear
(LDA)

Este cenario também se encontra disponivel ao clicar em Select scenario to
open, e procurar dentro da pasta da instalacdo do OpenVibe por Scenarios/BCI-
examples/motor-imagery-CSP. O arquivo que se deve selecionar é o mi-CSP-3-
classifier-train.xml. Na Figura 4.9, é possivel notar que sdo 0S mesmos cenarios,
diferenciados apenas pela incluséo ou ndo do bloco Temporal Filter, o qual possui a

mesma configuracdo adotada em outros cenarios.



65

Figura 4.9 _ Cenério 4: Treinamento do LDA. a) Versao original para os dados adquiridos com

apenas um filtro temporal. b) Versao modificada para os dados adquiridos com o banco de filtros.
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Fonte: Retiradas e alteradas do Software OpenVibe.

A préxima diferenca é em relacdo aos arquivos a serem selecionados para o
treinamento do LDA. Na versdo da Figura 4.9a o bloco Generic Stream Reader ira ler o
arquivo escolhido como conjunto de treinamento criado e gravado no cenario 2, e 0
bloco CSP Spatial Filter serd implementado com o CSP treinado no cenario 3 para o
caso com apenas um filtro temporal. Na Figura 4.9b o bloco Generic Stream Reader ira
ler o arquivo derivado do conjunto de treinamento, o qual foi criado e gravado no
cenario 3 apds passar pelo banco de filtros, e o bloco CSP Spatial Filter sera
implementado com o CSP treinado no cenario 3 para o caso em que foi implementado o
banco de filtros.

Os demais blocos seguem a mesma configuracdo em ambas as versbes deste
cenario. Sendo assim, tem-se, em seguida, o bloco Stimulation based epoching, o qual
foi explicado no cenério anterior. Depois, ha o bloco Time based epoching gera fatias de
sinais com duracdo e intervalos especificados. Ele se assemelha ao bloco que o
antecede, pois apenas gera épocas quando uma determinada estimulagéo é recebida. Por
isso, que possui dois conectores de entrada: um para sinais e outro para estimulos. A
Figura 4.10 demonstra suas configuracdes, onde o proprio Software deixa pré-

configurado que sera gerado epocas de 1 segundo a cada 1/16 de segundo.
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Figura 4.10_ ConfiguracGes do bloco Time based epoching.

Configure Time based epoching settings x
Epoch 1 duration (in sec) | 1.000000] | ﬁ 4}
Epoch 1 intervals (in sec) | 0.062500 | 4 F

Owerride settings with configuration file

E Load... HE Save...

|E Default | | Revert | ‘ Apply ‘ | Cancel |

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Logo ap6s o sinal ser dividido em blocos de 1 segundo a cada 16 segundos,
tém-se blocos Simple DSP, que sdo responsaveis por aplicar formulas matematicas as
matrizes a cada amostra de um sinal recebido e gerar o sinal resultante.

As operagBes matematicas implementadas em cada bloco Simple DSP deste
cenario sdo justificadas pela criacdo do vetor de caracteristicas descrito anteriormente,
onde retira-se a média do sinal e é aplicado a funcdo logaritmica. A demonstracdo

destas formulas podem ser verificadas nas figuras a seguir.

Figura 4.11 _ Configurag&o do primeiro bloco Simple DSP.

Configure S5imple D5P settings =

Equation | x4

+ Owerride settings with configuration file

Load... E Save.. E Default Revert Apply Cancel

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Figura 4.12 _ Configurag&o do segundo bloco Simple DSP.

Configure Simple DSP settings >

Equation | log(1+x)|

+ Override settings with configuration file

Load... E Save... E Default Revert Apply Cancel

Fonte: Retirada do Software OpenVibe.

Entre estes blocos Simple DSP ha o bloco Signal Average, o qual possui a
funcdo de calcular a média de cada buffer de entrada, funcionando assim, como uma

média mdvel, que é um recurso utilizado para identificar a tendéncia de um conjunto de
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dados dispostos em uma serie temporal, de forma que se possa entender para qual
caminho os dados parecem apontar e se vai seguir um padrdo. O proximo bloco,
Feature Aggregator, é responsavel por agregar entrada, onde as matrizes podem entao
ser convertidas em vetores de caracteristica.

Em seguida, o bloco Classifier Trainer tem a funcdo de executar o treinamento
de um classificador com estimativa de erro baseada em validagdo cruzada. [33] Desta
forma, o bloco coleta véarios vetores de caracteristicas. Esses vetores serdo rotulados
dependendo da entrada em que eles chegam. Quando uma estimulacao especifica chega,
um processo de treinamento € acionado. Ao clicar duplamente sobre este bloco é
possivel configurar diversos pardmetros, como: tipos de classes e tipos de algoritmo de
classificacdo. Os parametros escolhidos sdo demonstrados na Figura 4.13, onde é
possivel notar que, optou-se pelas classes correspondentes pelas maos direita e
esquerda, assim como, pelo algoritmo LDA. Além disso, precisa-se determinar o local

em que o arquivo deste LDA em formato .cfg seré salvo.

Figura 4.13 _ Configuragdes para treinamento do Classificador.

Cenfigure Classifier trainer settings b4
Train trigger OVTK_Stimulationld_Train| ~
Filename to save configuration to S{Player_ScenarioDirectory}l/motor-imagery-kbs
Multiclass strategy to apply Mative ~
Class 1 label OVTE_GDF_Left ~
Class 2 label OVTK_GDF_Right ~
Algorithm to use Linear Discrimimant Analysis (LDA)
Use shrinkage false O
Shrinkage coefficient (-1 == auto) -1.000000 3
Shrinkage: Force diagenal cov (DDA) false O
Mumber of partitions for k-fold cross-validation test |5 3
Balance classes false O
) Owverride settings with configuration file
Lead... = save.. 4 Defaurt Rewvert Apply Cancel

Fonte: Retirada e modificada do Software OpenVibe.

E, por fim, o bloco Payer Controller, que foi mencionado anteriormente. O
Treinamento do CSP e a gravacdo do mesmo em aquivo no formato .cfg seréo
realizados apos clicar em starts/pauses the execution of the current scenario. Vale
ressaltar que, a simulacdo deste cendrio deve ser executada duas vezes, uma para cada

versdo, onde estes arquivos adquiridos serdo utilizados no préximo cenario.
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6. CENARIO 5: EXECUCAO DE RESULTADOS

Este Gltimo cenario possui as ferramentas de desempenho do classificador que
sdo usadas para exibir a matriz de confusdo do classificador e seu desempenho global
durante a atividade experimental. Ele permite a obtencdo de resultados estando no
estado off-line, ou seja, utilizando arquivos gravados ao invés de utilizar um servidor de
aquisicéo.

Para tanto, deve-se abrir este cenario clicando em Select scenario to open, e
procurando dentro da pasta da instalagdo do OpenVibe por Scenarios/BCl-
examples/motor-imagery-CSP, e seleciondo o arquivo mi-CSP-5-Replay.xml. Abrindo
assim, o cenario da Figura 4.14 a seguir.

Figura 4.14 _ Cenério 5: Execucéo dos resultados. a) Versdo original para os dados adquiridos com

apenas um filtro temporal. b) Versdo modificada para os dados adquiridos com o banco de filtros.
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Fonte: Retiradas e alteradas do Software OpenVibe.
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Na Figura 4.14a,b, é possivel notar que sdo os mesmos cenarios, diferenciados
apenas pela inclusdo ou ndo do bloco Temporal Filter, o qual possui a mesma
configuracdo adotada em outros cenarios.

A outra diferenca novamente é em relacdo aos arquivos que sdo selecionados
para a execucao dos resultados.

A versdo da Figura 4.14a é utilizada duas vezes. A primeira vez inclui em seu
bloco Generic Stream Reader a leitura do arquivo escolhido como conjunto de
treinamento criado e gravado no cenario 2, depois € inserido no bloco CSP Spatial
Filter o CSP treinado, e por ultimo, o LDA no bloco Classifier Processor. Sendo que,
tanto o CSP quanto o LDA sdo os que foram criados e gravados nos cenarios contendo
sua versdo original. Esta simulagdo gera o resultado de TREINAMENTO, onde os
mesmos dados de entrada sdo os mesmos utilizados para o treinamento dos algoritmos.

A segunda vez em que a versao da Figura 4.14a é simulada, ela mantém o CSP e
0 LDA treinado com o conjunto de treinamento, mas altera o seu sinal de entrada no
bloco Generic Stream Reader, o qual agora pode ler o sinal do conjunto de validagao
obtido e gravado no cenério 2. Dessa forma, essa simulacdo gera o resultado de
VALIDACAO, onde os dados de entrada diferem dos dados utilizados no treinamento
dos algoritmos.

A versdo da Figura 4.14b também é simulada duas vezes. A primeira vez inclui
em seu bloco Generic Stream Reader a leitura do arquivo derivado do conjunto de
treinamento, o qual foi criado e gravado no cenario 3 ap0s ser filtrado pelo banco com
doze filtros, depois, € inserido no bloco CSP Spatial Filter o CSP treinado, e por altimo,
0 LDA no bloco Classifier Pocessor. Sendo que, tanto o CSP quanto o LDA s&o 0s que
foram criados e gravados nos cenarios contendo a versdo modificada, especificamente,
para 0 caso em que ha a implementacdo do conjunto de filtros. Esta simulacéo gerara o
resultado de TREINAMENTO para os cenarios que comtemplam o banco com doze
filtros, onde os mesmos dados de entrada sdo 0s mesmos utilizados para o treinamento
dos algoritmos.

A segunda vez em que a versdo da Figura 4.14b é simulada, ela mantém o CSP e
o LDA treinado com o arquivo derivado do conjunto de treinamento apos ser filtrado
pelo banco com doze filtros, mas altera o seu sinal de entrada no bloco Generic Stream
Reader, o qual agora pode ler o sinal o arquivo derivado do conjunto de validacdo
obtido e gravado no cenério 3 modificado. Dessa forma, essa simulagéo gera o resultado
de VALIDACAO, onde os dados de entrada diferem dos dados utilizados no
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treinamento dos algoritmos, validando assim, a eficacia dos cenarios desenvolvidos para
0 método contendo o banco de filtros.

Os demais blocos foram explicados e configurados anteriormente, com excec¢éo
dos blocos: Stimulator Filter, o qual filtra os estimulos recebidos selecionando ou
rejeitando faixas especificas de estimulos; Classifier Accuracy Measure que é
responsavel por exibir as acuracias advindas do classificador em tempo real através de
barras de progresso vertical, onde essas acuricias sdo calculadas em funcdo dos
resultados dos classificadores, em comparacéo com os alvos recebidos.

Por fim, o bloco Confusion Matrix executa a computacdo em tempo real da
matriz de confusdo de um determinado classificador. Essa matriz de confuséo pode ser
usada para medir o desempenho do classificador, e sua saida pode ser preenchida com
porcentagens ou valores, as quais serdo exibidas pelo bloco Matrix Display.

Para as simulacfes serem executadas basta clicar em starts/pauses the execution
of the current scenario ao final da configuracdo de cada versdo. Ao terminar a execugéo

de cada simulag&o os resultados terdo a estrutura da Figura 4.15.

Figura 4.15 _ Demonstracéo da acurécia e da Matriz de Confusé&o.
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Fonte: Resultado de autoria prépria adquirido através de Simulacdo no Software OpenVibe.
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Através desta figura é possivel notar que a matriz de confusdo quantifica o
desempenho do sistema ICC. Para o levantamento da acurécia, porcentagem descrita
pela barra verde (para este caso foi de 63.19% como mostra na Figura 4.15), é
necessario que se utilize algumas métricas envolvendo a classe alvo (classe que foi
imaginada) e a classe resultante (classe que o sistema interpretou ser imaginada).

Para tanto, o primeiro bloco da matriz demostra a porcentagem das vezes em que
a classe imaginada era a mao esquerda e o sistema conseguiu acerta-la (para este caso
foi de 68% como mostra na Figura 4.15); o segundo bloco exibe a porcentagem das
ocasifes em que a classe imaginada era a mao esquerda e o sistema errou, identificando
a méo direita (nestas circunstancias o valor foi de 32%, como mostra na Figura 4.15). O
terceiro bloco da matriz demostra a porcentagem das vezes em que a classe imaginada
era a mdo direita e o sistema conseguiu identifica-la (nestas circunstancias o valor foi de
42%, como mostra na Figura 4.15); e finalmente, o quarto bloco exibe a porcentagem
das ocasides em que a classe imaginada era a méo direita e o sistema errou,
identificando a méo esquerda (nesta ocasido o valor foi de 58%, como mostra na Figura
4.15). O resultado da Figura 4.15 estad registrado na Tabela 4.3 da monografia que
antecede este anexo.

Vale ressaltar que, todos os blocos do Software OpenVibe podem ser mais bem
detalhados clicando em cima do bloco de interesse e pressionando a tecla F1 do teclado
do computador. Ao pressionar, o0 computador abre uma pagina na web, a qual esta
descrita na referéncia [34], que serviu de alicerce para a constricdo das descri¢bes e
configuracdes realizadas ao longo deste capitulo relacionado aos procedimentos

computacionais.



