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RESUMO

Recentemente, a eletroencefalografia é o foco de diversas pesquisas, como: analise de
sinais, desenvolvimento de sistemas Brain Computer Interface (BCI), uso para diagndsticos
e aumento sobre o conhecimento do cérebro humano. Estas pesquisas utilizam-se de
diferentes fendmenos cerebrais. Um dos fendomenos estudados para distintas aplicagoes sao
os relacionados a Event-Related Potential (ERP) - potenciais relacionados a eventos. Neste
trabalho sdo analisados dois fendmenos principais relacionados a eventos, o Event-related
desynchronization (ERD) e Fvent-related synchronization (ERS). Estes fendmenos sao
relacionados a dessincronizagao/sincronizacao do sinal devido a realizagdo de movimentos
de forma ativa, passiva, ou ainda, imaginacdo de movimentos. O ERD e ERS podem
ser analisados visualmente e através de classificadores em sinais adquiridos a partir de
mobilizacdo passiva em trés pacientes sedados em UTTI e dois voluntarios nao-sedados. Os
sinais sao divididos em trilhas, com mobilizagao passiva realizada em periodos sincronos
nos bragos esquerdo e direito. Este sinal é adquirido a partir da touca Emotiv, processado
a partir de filtros butterworth digitais, filtros de outliers e filtros Common Spatial Pattern
(CSP) a fim de aumentar a discriminagao entre classes e permitir a visualizagdo dos
fendmenos. Sao extraidas as caracteristicas no dominio tempo e frequéncia para utilizacao
nos classificadores, sendo elas: RMS, Differential Entropy, PSD com o método de Welch e
desvio padrao. Sao comparados os classificadores Discriminante Linear de Fischer (LDA)
e Extreme Learning Machines (ELM). As melhores taxas de acerto obtidas a partir dos
experimentos foram de 75,64+2%, para um voluntério do grupo de controle (voluntario nao
sedado) e de 78,34+2,8% para um paciente sedado, com a média aritmética das taxas de

acertos dos grupos na mesma faixa percentual.

Palavras-chave: BCI, eletroencefalografia, mobilizacao passiva, LDA, ELM.



ABSTRACT

Curenttly, electroencephalography is the focus of several researches, such as: signal analysis,
development of BCI (Brain Computer Interface) systems, use for diagnostics and increased
knowledge of the human brain. These researches use different brain phenomena. One of
the phenomena studied for different applications are those related to ERP e9vent-related
potentials). In this study, two main event-related phenomena are analyzed, ERD (Event-
related desynchronization) and ERS (Event-related synchronization). These phenomena
are related to desynchronization / synchronization of the signal due to the performance
of movements in an active, passive way, or even, imagination of movements. ERD and
ERS can be analyzed visually and through classifiers on signals acquired from passive
mobilization in three ICU sedated patients and two non-sedated volunteers. The signals
are divided into tracks, with passive mobilization performed in synchronous periods in the
left and right arms. This signal is acquired from the Emotiv headset, filtered from digital
butterworth filters, outliers filters and CSP filters (Common Spatial Pattern) in order
to increase the discrimination between classes and allow visualization of the phenomena.
Features in time and frequency domain for use in the classifiers are extracted: RMS,
Differential Entropy, PSD with Welch method and standard deviation. LDA (Fischer
Linear Discriminant) and ELM (Extreme Learning Machines) classifiers are compared.
The best accuracy obtained from the experiments were 75.6 & 2.2 % for a volunteer from
control group and 78.3 + 2.8 % from a sedated patient, with the arithmetic mean of

accuracy of the groups in the same percentage range.

Keywords: BCI, electroencephalography, passive mobilization, LDA, ELM .
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1 INTRODUCAO

A utilizagao de eletroencefalografia tanto em aplicagbes médicas como para sis-
temas Brain Computer Interface (BCI), avanga conforme os métodos de processamento
desses sinais, as pesquisas em instrumentacao biomédica e o conhecimento sobre o fun-
cionamento do cérebro evoluem (DORNHEGE, 2007) (LOTTE et al., 2018) (CRAIK;
HE; CONTRERAS-VIDAL, 2019) (HOSSEINI; HOSSEINI; AHI, 2020). Os sistemas
BCI incorporam a evolugao de dispositivos de Tecnologia Assistiva (TA), sistemas que
buscam melhorar a qualidade de vida e possibilitar maior autonomia e independéncia
para idosos, pessoas com deficiéncia, incapacidade ou mobilidade reduzida, como por
exemplo acionamento de préteses e cadeiras de rodas (CARRA, 2012)(SILVA, 2015). Na
area de eletroencefalografia hospitalar os sinais podem ser caracterizados para detecgao de
distirbios e doencas, como pré-disposicao ao alcoolismo ou epilepsia, como também para
deteccao de estado mental, nivel de consciéncia e profundidade de anestesia. Portanto, a
utilizacao de eletroencefalografia permite a solugao de problemas de diversas areas dentro

de Engenharia de Reabilitacao através da sua andlise e de seu processamento.

Sabe-se que a realizagao ativa, imaginacao e realizacao passiva de movimentos
geram fendmenos conhecidos como Event-related desynchronization (ERD) e Event-related
synchronization (ERS) no sinal de EEG. Fenomenos os quais, por exemplo, possibilitam
a distincao de movimentos de brago esquerdo e direito devido as suas caracteristicas
- ERD ocorre mais intensamente no lado contralateral ao do evento enquanto o ERS
ocorre no periodo pos-evento e é visivel nos lados contralateral e ipsilateral, possibilitando
distin¢ao da laterizagao do lado do movimento ao acontecimento do evento no sinal de EEG.
Assim, a andlise destes fendmenos pode ser utilizada para verificacdo de movimentacao
passiva através da aquisicao de sinais de eletroencefalografia em diferentes condigoes.
(PFURTSCHELLER; SILVA, 1999)(DORNHEGE, 2007). No escopo deste trabalho, a
analise do ERD e ERS é, especificamente, a partir da condi¢cao de mobilizacdo passiva
(movimentacao realizada por outra pessoa ou equipamento no sujeito) nos bragos esquerdo
e direito para pacientes sedados em Unidades de Terapia Intensiva (UTI) e ainda para

voluntarios nao sedados, chamados também de grupo de controle.
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Esta pesquisa é justificada a partir das aplicagoes - como a andlise e comparacao de
sinais para definicdo de padroes de estados de atividade motora e excitacao cerebral - que
a confirmacao da possibilidade e a elaboracao dos métodos necessarios de classificagao de
sinais provenientes de eletroencefalografia com movimentos passivos em pacientes sedados
e nao sedados permite. Este estudo da atividade motora pode ser utilizada em diversas
aplicacoes hospitalares para analise da resposta da regiao motora do cérebro, a partir dos

estimulos passivos em individuos em estado de sedacao.

O objetivo principal desse trabalho é avaliar - com a aquisicdo de dados de
pacientes saudaveis e de pacientes em estado de sedacao - os sinais eletroencefalograficos
a partir de movimentacao passiva. Visa-se a analise e entendimento dos sinais de forma
visual, identificando os fendmenos de ERD e ERS e avaliar apds o pré-processamento e
extracao de caracteristicas a taxa de acerto na classificacdo entre movimentos no brago

direito e esquerdo. Como objetivos secundarios pode-se citar:

e Avaliar e identificar o comportamento de sinais de ERD e ERS para o método de

aquisicao proposto;

e Comparar sinais de EEG de movimentos passivos de pessoas sedadas ao de pessoas

conscientes;
e Comparar diferentes caracteristicas extraidas dos sinais e seus desempenhos;

e Analisar a utilizacdo dos métodos de classificacado Linear Discriminant Analysis

(LDA) e Eztreme Learning Machines (ELM) e suas respectivas taxas de acerto;
e Aplicar o método proposto para a base BCI Competition II;

e Realizar um estudo de frequéncias e janelas de tempo para classificacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sao revisados e discutidos temas e trabalhos pertinentes e neces-
sarios para o entendimento da correspondente pesquisa. Primeiramente, é realizada uma
introducao a anatomia do cérebro humano e mais especificamente do coértex motor, uma
breve discussao sobre o sinal de eletroencefalografia, seu comportamento em relagao a
potenciais relacionados a eventos e sua aquisi¢ao e, por ultimo, uma discussao sobre

sistemas BCI e sobre as pesquisas existentes relacionadas ao trabalho.

2.1 Introducao a Anatomia do Cérebro Humano e o Cortex Motor

O Sistema Nervoso Central (SNC) é composto pelo encéfalo e pela medula espinhal.
O encéfalo é o centro controlador para o registro de sensacoes, tomada de decisoes, execucao
de tarefas e centro de inteligéncia, das emocoes, do comportamento e da memoria e é
formado por quatro partes principais: tronco encefalico, cerebelo, diencéfalo e telencéfalo
(TORTORA; DERRICKSON, 2016). A Figura 1 apresenta essas quatro principais partes

do encéfalo.

Plano y— 2
" sagtal " TELENGEFALO
3 . ) J (CEREBRO)
DIENCEFALO v .
3 \

Télamo

iy
/ e Hipotdlamo

Gléandula pineal
(parte do epitalamo)

TRONCO

ENCEFALICO: /“‘T"”" s

Mesencéfalo T J&T — X
Bulbo QLA L~ Ve Hipéfise
CEREBELO ‘ -~
L
Medula espinal
POSTERIOR ANTERIOR

Figura 1 — Representagao da divisdo do Encéfalo. Fonte: (TORTORA; DERRICKSON,
2016).

O telencéfalo pode ser definido como a "sede da inteligéncia', e é responséavel
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pela capacidade de ler, escrever, falar, imaginar. Ele é composto por um cértex cerebral

externo, uma regiao interna de substancia branca e ntcleos de substancia cinzenta. O

cértex cerebral, que forma a face externa do cérebro, pode ser divido em duas metades

denominadas hemisférios cerebrais. Essas metades ainda podem ser dividas em varios lobos

que estao representados na Figura 2 a partir da vista superior e na Figura 3 a partir da

vista lateral direita (TORTORA; DERRICKSON, 2016).
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Figura 2 — Vista Superior das Subdivisoes do Cértex. Fonte: (TORTORA; DERRICKSON,

2016).
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Figura 3 — Vista Lateral Direita das Subdivisdes do Cortex. Fonte: (TORTORA; DER-
RICKSON, 2016).

O cértex cerebral ainda pode ser organizado a partir da funcionalidade, ja que tipos
diferentes de sinais sensitivos, motores e integradores sao processados em regioes distintas
do cortex cerebral. As areas sensitivas basicamente recebem informagcoes sensitivas e estao
ligadas a percepgao.As areas motoras controlam a execugdo de movimentos voluntarios e
as areas associativas lidam com fungoes integradores complexas, como emogdes e raciocinio
(TORTORA; DERRICKSON, 2016). A localizacao das dreas funcionais do telencéfalo

estao disponiveis na Figura 4.

As eferéncias motoras do cortex motor sao localizadas principalmente na parte
anterior de cada hemisfério e as areas motoras mais importantes sdo a area motora
priméaria (em destaque com um retdngulo vermelho na Figura 4) e a drea de broca (BEAR;
CONNORS; PARADISO, 2007). A area motora primaria esta localizada no giro pré-central
do lobo frontal e tanto nela como na area somatossensitiva primaria pode-se localizar
um mapa de todo corpo, disponivel na Figura 5. Estimulos elétricos em qualquer ponto
em um lado da drea motora primaria causam contracao de fibras musculares esqueléticas

no lado oposto do corpo, os diferentes miisculos apresentam diferentes representacoes e

localizagoes (TORTORA; DERRICKSON, 2016).
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Figura 4 — Areas Funcionais do Cérebro. Adaptado livremente de (TORTORA; DER-
RICKSON, 2016).
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Figura 5 — Mapa funcional das dreas sensorial e motora: (a) area somatossensorial primaria
e (b) drea motora primaria. Fonte: (TORTORA; DERRICKSON, 2016).
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Ja a area de broca esta localizada no lobo frontal, proxima ao sulco cerebral
lateral, e é responsavel pela fala e compreensao da linguagem. No geral, para cerca de 97%
da populacao, esta area situa-se no hemisfério esquerdo. Os impulsos nervosos originados

na area de broca passam para as regioes pré-motoras que controlam os musculos da laringe,

da faringe e da boca (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

2.2 Eletroencefalografia: principios basicos

Eletroencefalografia é a medicao da atividade elétrica dos neurdnios a partir
de eletrodos fixados no couro cabeludo humano (escalpo) (PUTZ; PABST, 2006). Este
tipo de medicao é utilizada para o estudo das fungoes encefalicas normais e para o
diagnostico de uma série de distirbios encefalicos, como epilepsia, tumores, traumatismo
e doencas degenerativas. O eletroencefalograma (registro dos sinais cerebrais) também
pode ser utilizado para afastar ou confirmar a morte encefilica (SANEI; CHAMBERS,
2007)(TORTORA; DERRICKSON, 2016). As primeiras aquisi¢oes desse sinal foram
atribuidas a Hans Berger e publicados em 1929 (SANEI; CHAMBERS, 2007). Um sinal
tipico de EEG esta disponivel na Figura 6.
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Figura 6 — Sinal tipico de EEG (a) no dominio do tempo e (b) correspondente forma de
onda no dominio da frequéncia. Fonte: (TONG; THAKOR, 2009).

O sinal de EEG possui uma faixa tipica de amplitude de 1 a 501V e frequéncia

de até 100 Hz dependendo do tipo de estudo clinico que sera realizado. Normalmente,
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na area clinica, o sinal de EEG ¢ caracterizado em faixas de frequéncias definidas por:

bandas alfa, beta, teta e delta e podem ser visualizadas na Figura 7. Portanto, as principais

bandas avaliadas em estudos cldssicos de sinais de eletroencefalografia sao (TOWE, 2009)

(TORTORA; DERRICKSON, 2016):

ondas alfa: ocorrem em uma frequéncia de cerca de 8 a 13 Hz. As ondas alfa estao
presentes nos sinais de EEG de quase todos os individuos normais que estejam

acordados e com os olhos fechados;

ondas beta: a frequéncia destas ondas situa-se entre 14 e 30 Hz. As ondas beta em
geral aparecem quando o sistema nervoso esta ativo, ou seja, durante os periodos de

estimulacao sensitiva e de atividade mental;

ondas teta: apresentam frequéncia de 4 a 7 Hz. As ondas teta normalmente surgem
em criancas e em adultos com estresse emocional. Elas também estao presentes em

varias doengas encefalicas;

ondas delta: a frequéncia é de 1 a 5 Hz. As ondas delta ocorrem durante o sono
profundo em adultos, mas elas sdo normais em lactentes acordados. Quando presentes
em um adulto acordado, indicam lesao encefilica (TORTORA; DERRICKSON,
2016).
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Figura 7 — Bandas caracteristicas de sinais de EEG. Fonte: (TORTORA; DERRICKSON,

2016).
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2.2.1 Potenciais Relacionados a Eventos

Durante o movimento humano ou alguma etapa de seu planejamento (intengao
ou imaginagao de um dado movimento) podem ser observados padroes de sincronizacao
e dessincronizacao caracteristicos. Nos sinais de EEG, relacionados a eventos, estes sao
chamados de Event Related Desynchronization (ERD) e de Event Related Synchronization
(ERS) (DORNHEGE, 2007) (PFURTSCHELLER; SILVA, 1999).

O fenémeno de ERD ocorre mais intensamente no lado contralateral ao do evento
e é definido como a diminui¢ao da energia do sinal. Este padrao ocorre principalmente
na banda de frequéncia alfa, mas é possivel observa-lo também na banda beta (PFURTS-
CHELLER; SILVA, 1999) (NAM et al., 2011). De forma contraria, o fenémeno de ERS
¢é definido pelo aumento da energia. O ERS ocorre no periodo pés-evento e é visivel nos

lados contralateral e ipsilateral e é visivel principalmente na banda de frequéncia beta

(PFURTSCHELLER; SILVA, 1999).

A deteccao destes padroes de ERD/ERS pode variar de acordo com o usudrio
devido ao ser humano apresentar uma variabilidade grande no seu sinal de EEG devido a
forte caracteristica estocastica do mesmo. Podendo assim o fenémeno ocorrer de forma mais
proeminente em apenas um dos hemisférios, ou até ocorrer em bandas de frequéncia dife-
rentes ou mesmo em regioes diferentes do cértex motor (MACHADO, 2012) (GRAIMANN;
ALLISON; PFURTSCHELLER, 2009).

E possivel observar uma representacao dos fendmenos citados anteriormente através
das etapas tipicas para o processamento do sinal de EEG na caracterizacdo do ERD e
do ERS na Figura 8. Onde em (a) é possivel observar o sinal de EEG bruto adquirido,
em (b) o sinal filtrado nas bandas alfa e beta, em (c) o sinal elevado ao quadrado, em
(d) a média de N se¢oes de aquisicdo do mesmo movimento e em (e) a energia relativa
considerando um periodo de referéncia, onde é realmente possivel observar de forma clara
o ERD (com a diminui¢ao da energia relativa) e o ERS (com o aumento da energia relativa

apés estimulo).
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Figura 8 — Etapas tipicas para o processamento do sinal de EEG para caracterizacao do
ERD e do ERS. Fonte: (PFURTSCHELLER; SILVA, 1999).

2.2.2 Captura do Sinal de EEG e Sistema Internacional 10-20

O condicionamento do sinal de eletroencefalografia é realizado com o uso de um
equipamento denominado popularmente de EEG. A disponibilidade deste sinal a entrada do
EEG pode ser realizada por eletrodos invasivos e nao-invasivos. Os eletrodos nao-invasivos
sao amplamente utilizados pela praticidade e por permitirem uma captura com menor
risco ao paciente. Os eletrodos invasivos sao utilizados principalmente quando ¢é necessaria
uma captura em uma regiao interna do cérebro onde a captura com eletrodos nao-invasivos
nao basta. De forma geral, o tipico equipamento de EEG utiliza eletrodos nao-invasivos

normalmente dispostos em toucas ou fixados no escalpo (SANEI; CHAMBERS, 2007).

A disposicao dos eletrodos respeita padroes de posicionamento, assim, o Sistema
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Internacional 10-20 é o padrao recomendado pela Federacao Internacional das Sociedades
de Eletroencefalografia e Neurofisiologia Clinica. Esse padrao é composto por 21 eletrodos
considerando medidas anatomicas especificadas a partir do local onde a medida deve ser
feita, posicionando os eletrodos entre 10 ou 20% entre si - do comprimento das distancias

entre os pontos de referéncia, Nasio e Inion e os pontos pré-auriculares ao cranio - como é

possivel observar na Figura 9 (CARRA, 2012) (SANEIL; CHAMBERS, 2007).

Figura 9 — Sistema de posicionamento dos eletrodos no Sistema Internacional 10-20. Fonte:
(SANEI; CHAMBERS, 2007).

2.3 Tipico Sistema BCI

Apesar de sistemas BCI nao serem o foco da pesquisa é interessante observar como
os sinais de potenciais relacionados a eventos utilizados neste trabalho sao amplamente
utilizados nesses sistemas. Um sistema BCI define a partir de estimulos que incitam certos
padroes no cérebro e da intencao do usuario uma determinada acao para classificagao
do sinal de EEG captado de forma invasiva ou nao-invasiva em determinadas regioes do

cérebro. Toda forma natural de comunicacdo e controle necessita de nervos periféricos e de
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musculos onde a partir da intenc¢ao do usuério processos complexos sao gerados no cérebro,
ativando e produzindo padroes em determinadas areas, esses sinais sao enviados pelo
sistema nervoso periférico para assim gerar uma saida motora (GRAIMANN; ALLISON;

PFURTSCHELLER, 2009).

Com o objetivo de facilitar a defini¢do de estimulos a ser utilizada, muitos sistemas
BCI utilizam a classificagao de movimentos motores a partir de estimulo visual, tanto para
movimentos reais como para imaginarios (MACHADO, 2012) (CARRA, 2012) (SILVA,
2015) (ORTEGA et al., 2016) (RAMOS et al., 2017) (MEZIANI et al., 2019) (ALZAHAB;
ALIMAM; ALNAHHAS, 2019) (NAKAYASHIKI et al., 2014). Algumas aplica¢oes desse
tipo de sistema BCI baseado em intengoes de movimentos sdao o controle de cadeiras de

rodas e proteses (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2009).

Existem sistemas BCI que utilizam também o SSEP. Os Potenciais Evocados
Sustentados (SSEP) sdo potenciais originados a partir de estimulos (visuais, auditivos ou
tateis) que sao gerados em frequéncias determinadas, produzindo um aumento na energia
em frequéncias préximas da oscilagdo do estimulo. Sistemas que utilizam o SSEP possuem
vantagens como a nao necessidade de treinamento prévio e sao utilizadas em aplicacoes
como soletrar utilizando uma matriz de letras onde cada letra esta oscilando em frequéncias
diferentes (WOLPAW; BOULAY, 2009) (HONG et al., 2009). Como por exemplo, pode-se

observar um sistema com base no SSEP apresentado no diagrama da Figura 10.
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Figura 10 — Exemplo de sistema BCI utilizando SSEP. Fonte: (HONG et al., 2009).

Os sistemas BCI podem ser sincronos ou assincronos. Nos sistemas sincronos
sao definidos tempos de repouso e de estimulo, logo, o usuario sé realiza instrugoes para
classificacao em determinados periodos. No geral sao muito utilizados para sistemas BCI
que utilizam intencdo de movimentos. J4 em sistemas assincronos o usuario pode realizar

a tarefa a qualquer momento como em sistemas que utilizam o SSEP.

2.4 Trabalhos Relacionados sobre Mobilizacdo Passiva/Eletro-estimulada
e Resposta Motora sobre alteracao no Estado de Consciéncia

Estudos sobre a andlise de sinais de EEG a partir de movimentagao passiva
e/ou eletro-estimulada sdo empregadas em diversos trabalhos, como (QIU et al., 2015)
(MULLER-PUTZ et al., 2007)(GARAVAGLIA et al., 2015) (PITTACCIO et al., 2011)(PIT-
TACCIO et al., 2013) (MULLER et al., 2003) (RIMBERT et al., 2019) (MURPHY et al.,
2011).
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Considerando sistemas utilizando movimentacao eletro-estimulada a partir de
Functional Electrical Stimulation (FES), no geral avalia-se através de classificadores e
também por mapas espectrais as frequéncias onde é possivel verificar maior laterizacao
do sinal (MULLER et al., 2003). Também sao comparadas as frequéncias de ERD/ERS
em sinais gerados a partir de movimentagao passiva, ativa e/ou eletro-estimulada em
(MULLER-PUTZ et al., 2007) (QIU et al., 2015). Em (GARAVAGLIA et al., 2015) e
(PITTACCIO et al., 2013) sao discutidos e analisados sinais de EEG para verificagao de

estimulacao a partir de mobilizacao passiva.

Com os resultados dos trabalhos, é possivel verificar que os mesmos padroes de
ERD/ERS sao encontrados tanto em movimentagao passiva, quanto com movimentagao
eletro-estimulada. Porém, discute-se sobre as respostas em frequéncia para esses padroes,
sendo encontrados em frequéncias diferentes em grupos de estudos em (MULLER-PUTZ
et al., 2007) e em (QIU et al., 2015), mas ainda podendo ser explicada pela grande

variabilidade desses padrdes para cada pessoa e/ou ensaio.

Em (BLOKLAND et al., 2016) ¢ realizado um estudo com respostas motoras do
sinal de EEG durante alteragoes no estado de consciéncia a partir de diferentes dosagens
do medicamento Propofol. O objetivo deste trabalho foi verificar uma possivel tentativa
de reagao motora durante um procedimento utilizando o anestésico Propofol, onde o
individuo estaria tomando consciéncia do procedimento, mas estaria sem conseguir realizar
a movimentacao devido a bloqueadores neuromusculares. Neste trabalho foram avaliados 12
sujeitos saudaveis. Primeiramente, sao realizados ensaios preliminares com cada voluntario
onde é solicitado a movimentagao sem nenhum tipo de aplicacao de Propofol. A partir
deste ensaio, sao elaborados os classificadores baseados em regressao logistica classificando
em nao-movimento e movimento e as caracteristicas utilizadas sao baseados em Power
Spectral Density (PSD) utilizando o método de Welch. Posteriormente, é realizado o mesmo
ensaio, com cada um dos voluntarios, porém com duas dosagens de Propofol, 0,5 e 1,0

ug/ml .

Os resultados do trabalho (BLOKLAND et al., 2016) mostraram que, com a maior
dosagem, os voluntarios obtiveram maior dificuldade de concentragio e de realizagao das
tarefas solicitadas e também maior atraso a resposta do estimulo. No geral, as taxas de

acerto foram diminuindo conforme a dosagem de Propofol é aumentada, porém somente
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para quatro usuarios a taxa de acerto de classificacao reduziu de forma abrupta. Também
foi possivel verificar que, para a maior dosagem de Propofol, as frequéncias com maior
energia em relacao aos ensaios sem uso da substancia foram alteradas. Sem o uso do
Propofol, as maiores energias concentravam-se na banda alfa. J4 para os ensaios com 1,0
ug/ml foram deslocadas para a banda beta. Como conclusao, a partir dos resultados do
trabalho, é possivel afirmar que, para esse grupo e para essas dosagens de anestésico, a
classificacao de padroes motores associados a movimentagdo ou nao-movimentagao, no

geral, nao sao reduzidas de maneira tao significativa.

Em (RIMBERT et al., 2019) é apresentado um protocolo de estudo para inves-
tigacao de atividades cerebrais durante uma sedacdo com Propofol, com o objetivo de
estudar os sinais de EEG para elaboracao de um sistema BCI que auxilie na identificacao
de Consciéncia Acidental durante Anestesia Geral (AAGA). A AAGA ocorre em cerca de
0,1% a 0,2% procedimentos cirirgicos com anestesia, porém essa taxa aumenta para até

1% em pacientes de alto risco.

No protocolo de (RIMBERT et al., 2019) sao propostas elaboracao de diferentes
tarefas relacionadas ao movimento do brago, sendo elas: movimento real, movimento
imaginario, movimento imaginario com uso de estimulacao do nervo mediano e somente
estimulagao do nervo mediano . Essas tarefas sao propostas para serem realizadas com
diferentes niveis de concentracdo de Propofol: 0 ug.mi=t, 0,5 ug.mi= e 1 ug.mi=* para
identificacao dos fenémenos de ERD e ERS em diferentes niveis e tarefas, sendo o Propofol
um dos principais medicamentos utilizados para indugao e manutengao de anestesia geral
e manutenc¢ao de sedacao. O estudo propoe a aquisicdo durante diferentes se¢cbes em um
periodo de até um més por individuo - incluindo periodo para treinamento da realizacao
do experimento, com 50 trials por tipo de task, divididos em trilhas com tempos pré-
determinados para realizacao de alguma tarefa e periodo de descanso. Até o momento de
publicacao o recrutamento de voluntarios havia comecado, mas ainda nao haviam sido

adquiridos os sinais e nem haviam resultados.

Ainda, em (MURPHY et al., 2011) compara-se as atividades cerebrais utilizando
EEG de alta densidade para registros de individuos sedados com anestesia utilizando
Propofol e individuos no estado de sono. Foram analisados oito individuos saudaveis e os

resultados mostraram que o estado de anestesia com Propofol se assemelha ao estado de
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sono, onde existe o surgimento de ondas lentas associadas a diminuicao de consciéncia,
apesar de que no estado de anestesia ainda existiram presencas de grande atividade nas

ondas gama.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao abordadas questoes tedricas relacionadas a métodos e modelos

utilizados para pré-processamento e classificagdo de sinais de EEG.

3.1 Filtros Common Spatial Pattern

O sinal de EEG, por ser um sinal de baixissima amplitude, esta sujeito a muitas
formas e componentes de ruido, entao é necessario tratar o sinal para escolher-se caracte-
risticas com um grande poder discriminativo entre as classes. Logo, com o grande objetivo
de reduzir o espago de caracteristicas e maximizar a discriminacdo entre as classes esse

sinal deve ser pré-processado (DORNHEGE, 2007).

Como discutido no Capitulo 2, o movimento e a imaginacao de movimento geram
certos padroes que podem ser detectados em regioes especificas do escalpo. Além disso,
cada eletrodo obtém sinais das regioes adjacentes a sua localiza¢ao. Visto isso, é necessario
selecionar canais onde ocorram maiores discriminagoes entre as classes de movimentos
e também reduzir componentes nao associadas ao tipo de tarefa. A utilizacao de filtros
digitais para ressaltar as frequéncias alfa e beta. Frequéncias onde ocorrem os fendmenos
relacionados a ERD e ERS, auxilia no processamento, mas ainda nao elimina outras ondas
que possam ocupar o mesmo espectro. Logo, é importante um processamento capaz de
minimizar interferéncias comum entre os canais e maximizar as componentes realmente
significativas para o fenémeno observado, como a utilizacao de filtros Common Spatial

Pattern (CSP) (BLANKERTZ et al., 2007).

O uso de um filtro CSP busca através da projecao dos sinais de EEG multicanais
em um novo espaco a maximizacao da atividade discriminativa entre as duas classes,
maximizando a variancia do sinal em uma condi¢ao e, por consequéncia, minimizando em
outra (BLANKERTZ et al., 2007). A aplicacao de filtros CSP é comumente utilizada em
trabalhos para classificagdo de movimentos reais ou imaginarios com base em sinais de

EEG (MACHADO, 2012) (SILVA, 2015) (BLANKERTYZ et al., 2007) (BLANKERTZ et
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al., 2011) (JAMALOO; MIKAEILI, 2015).

Considerando o vetor que contém os valores de cada t amostra e para cada nimero
de canal C como z(t) € RY, o sinal projetado a partir de uma decomposicio supervisionada
para o novo espago de canais x.,(t) € R é dado pela Equagao (3.1). Sendo cada coluna
da matriz quadrada W um filtro espacial que recombina linearmente as componentes de
todos os canais formando um novo canal (BLANKERTZ et al., 2007). Salienta-se que as

matrizes estao representas em negrito neste trabalho.

X (t) = Wz (2) (3.1)

Logo, é necessario o calculo da matriz W. Para isso, primeiramente define-se o
conjunto para o nimero total de amostras como X € R€*T sendo X o vetor concatenado
de sinais x(t)’s, C o vetor de canais e T o vetor de Tempos. Com X definido, é necessario
estimar a covariancia para cada uma das duas condigoes. Sendo Z(C) definida como a
matriz de covariancia a partir da Equacao (3.2) para a condi¢do ¢ e com N trilhas para

cada a condicao especifica.

1
(c) _ (c) (_c)T
X NZENXZ X; (3.2)

A partir da soma das matrizes X1 e X~ - definindo as condi¢des como condi-
¢ao positiva e negativa - pode-se decompor a matriz soma (definida como X') em seus
autovalores e autovetores, como na Equacao (3.3). Sendo B a matriz composta pelos
autovetores descrevendo o comportamento da matriz de covariancia e A a matriz diagonal

dos autovalores.

¥ = BABT (3.3)

A partir da matriz de autovetores B calcula-se a matriz P, que é resultado da
operagao de whitening transformation, que escala B como na Equagao (3.4) ocasionando que

P respeite a Equacao (3.5). Essa operagao transforma os sinais correlacionados em sinais
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descorrelacionados, ou seja, ruido branco (DUDA; HART; STORK, 2012) (FUKUNAGA,
2013).

P =)12BT (3.4)

PYPT =1 (3.5)

Ainda, é necessario transformar as matrizes de covariancia de cada classe a partir
da Equagao (3.6), onde S para as duas condig¢bes compartilhara os mesmos autovalores,
respeitando a Equagdo (3.5). Também ¢é necessario partir da Equagdo (3.7) estimar a nova
covariancia de cada canal, definida por A° para cada condicao, essa matriz é diagonal
e a soma dela nas duas condi¢oes deve ser igual a matriz identidade, como definido na

Equacao (3.8), como condigao positiva e negativa.

S¢ =pPx°pT (3.6)
WTEOW = A€ (3.7)
AT+ A =1 (3.8)

O maior valor da nova matriz de covaridncia A para cada classe terd o menor valor
para a outra, e entao, esses dois respectivos canais serao os com maiores discriminagoes
entre as classes (BLANKERTZ et al., 2007). Essas matrizes A serdo os autovalores para

cada classe, como na Equagao (3.9).

S¢ =UA°UT (3.9)
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Logo, os filtros espaciais podem ser encontrados a partir da Equacao (3.10) e os

canais podem ser definidos pelos maiores valores das matrizes de covariancia.

w = (UTp)" (3.10)

A partir da Figura 11, é interessante observar a aplicagdo de um filtro CSP em
uma variavel bidimensional, e como sao ortogonalizadas as variancias. Na primeira imagem
é possivel observar uma grande sobreposi¢ao nos pontos, e com a aplicacao do filtro CSP é

possivel observar a ortogonizagdo entre as componentes principais.

15 """ ot ST TN L L ST T T T g 3 """" D TS T TR T T Tt D .

215 -10 -5 0 5 10 15 3 =2 -1 0 i 2 3
Antes do Filtro CSP Apéds o Filtro CSP

Figura 11 — Exemplo de aplicagdo de Filtro CSP. Adaptado de (BLANKERTZ et al.,
2007).

3.2 Classificadores

3.2.1 Linear Discriminant Analysis

O método Linear Discriminant Analysis (LDA), também chamado de Discri-
minante Linear de Fisher, é um classificador linear em que o objetivo é projetar um
conjunto de vetores de dados em um hiperplano dentro do espago de caracteristicas onde a

orientacao desse hiperplano resulte na projecao com melhor discriminagao entre as classes.



35

Esse classificador pressupoe uma distribuicdo normal dos dados, com matriz de covariancia

igual para as duas classes (DUDA; HART; STORK, 2012) (FUKUNAGA, 2013).

Uma func¢ao discriminante que é uma combinagdo de componentes de x, onde w é
o vetor de pesos e wy uma constante de threshold, pode ser definida pela Equagao (3.11).
Onde esse classificador linear, utilizado para duas classes, define a partir de uma regra que:
se g(x) maior que zero pertence a Classe 1 e se g(x) menor que zero pertence a Classe
2. A equagao g(x) = 0 define a superficie de decisao (também chamada de hiperplano de
decisdo) que separa os pontos pertencentes a cada classe. No caso de um classificador para

mais de duas classes sao definidos mais de um hiperplano.

g(x) = wh.z + wp (3.11)

Na Figura 12 ¢é possivel observar o fluxo de um classificador linear onde existem d
entradas, cada uma correspondente a um valor de uma caracteristica. Cada uma dessas
entradas é multiplicada pelo seu respectivo peso e como saida é implementada a regra de

decisao a partir da defini¢ao de classe pelos valores de g(x).

g(x)

X, X, c. X4

Figura 12 — Diagrama de Blocos do Algoritmo LDA. Fonte: (DUDA; HART; STORK,
2012).

O vetor w ¢é calculado de forma que maximize a atividade discriminativa entre as

classes em relacao a atividade comum. A norma do vetor de pesos determina a direcao do
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hiperplano. Esse vetor é definido a partir da maximizacao do coeficiente de Rayleight.

3.2.2 Extreme Learning Machines

O Extreme Learning Machine (ELM) é um método de classificacao e regressao
supervisionado, com topologia baseada em redes neurais feedforward com uma unica
camada, como na Figura 13. O ELM ¢ um método nao iterativo, garantindo a solugao
6tima a partir da resolucao analitica do sistema (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). E um
modelo independente das entradas que utiliza um hiperpardmetro (ntimero de neurdnios
da camada oculta) no modelo simplificado e muito mais rapido quando comparado a
métodos como redes Multilayer Perceptron (MLP), por esse motivo tornou-se um método
explorado nas areas de Machine Learning e Big Data (QIU et al., 2016)(CAO; LIN, 2015).
Trabalhos recentes relativos a tasks utilizando EEG e classificacao de movimentos mostram
resultados comparaveis a métodos classicos como Support Vector Machine (SVM), porém

com uma redugdo no tempo de processamento (ZHANG et al., 2018)(LIANG et al., 2006).

O método de ELM classico, como é um método nao iterativo e possui somente como
hiperparametro o nimero de neurénios da camada oculta, pode ser levado ao underfitting
quando utilizado poucos neurdnios e ao overfitting quando utilizado uma quantidade
muito elevada de neuronios. Uma solucao para evitar esses problemas de treinamento é a
utilizacao de versoes adaptadas do método, sendo uma delas o ELM Regularizado (RELM)
(AKUSOK et al., 2015).

O RELM evita a influéncia em demasia das entradas na saida do modelo partir da
utilizacao de uma regressao regularizada para a minimizacao do erro. Assim, é utilizado
um método de regressao definido como Ridge-Regression, onde existe a adicao de um
termo no calculo do erro deixando assim o sistema mais genérico, entendendo diferencas

nas entradas, diminuindo a possibilidade de overfitting (AKUSOK et al., 2015).

Na arquitetura apresentada na Figura 13 identifica-se a arquitetura de uma rede
ELM, onde X1, X5 e X3 sao os vetores que compoem a matriz de entrada X que possuem
N linhas de treinamento ou predicao. Os pesos de entrada W e de bias b nas redes ELM
sao definidos de forma aleatoria, logo, os pesos 3 sao independentes dos pesos de entrada e

possuem uma solucao direta nao iterativa. A matriz H, composta de fh; a fhs é definida
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como a a matriz de neurdnios da camada oculta que possui L neurénios (no exemplo L=5),
que pode possuir diferentes tipos de fungoes de ativacao f dos neurdnios(AKUSOK et al.,

2015).

Figura 13 — Topologia de uma rede Feedfoward com uma tUnica camada oculta. Fonte:
(AKUSOK et al., 2015).

A partir da arquitetura e das definicbes do ELM, pode-se definir, considerando as
N linhas de treinamento distintas (representadas por x;) e a fungao de ativagio ¢, a equagao
de saida do ELM y; na Equagao (3.12), que ¢é igual a (¢; + €), onde € representa ruido,
tanto ruido aleatdrio quanto ruido formado pela dependéncia entre as variaveis (AKUSOK
et al., 2015). De forma simplificada, a saida T é representada pela Equacao (3.13), onde
H é representado pela Equacao (3.14).

L
Yi :ti+€:ZBj¢(’wjl’i+bj),i c [1,N] (312)

J=1

T = HB (3.13)

H=¢(WX +b) (3.14)
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A solucao do ELM pode ser obtida a partir do calculo da pseudo-inversa, onde
busca-se a solu¢ao da Equagao (3.13). A soluc¢do tnica para a pseudo-inversa pode ser
determinada a partir da norma minima Ls de treinamento para sistemas sobredeterminados
e subdeterminados (com ntmero de neurdnios menor que o nimero de amostras de
treinamento ou maior, respectivamente). A pseudo-inversa da matriz H, denotada por HT
na Equacao (3.15), pode ser definida a partir da Equagao (3.16). Como a pseudo-inversa
calculada pode ser suscetivel a instabilidades, na toolboxr implementada em (AKUSOK et
al., 2015) é utilizado um pequeno pardmetro regularizador, como na Equacao (3.17) com
a = 50¢, onde € é o ponto flutuante de precisao da tecnologia utilizada (toolbox possui

implementagao em Python e em Matlab) (AKUSOK et al., 2015).

B=H'T (3.15)
H = (H™H)'H" (3.16)
H' = (H"H + o) 'H" (3.17)

Este parametro regularizador o pode ser modificado, e, inclusive, utilizado como
parametro de regularizacdo para exploracao dentro das solu¢oes de um classificador, ideal
para utilizacao em sistemas subdeterminados por nao possuirem boa generalizacao sem este
fator de ajuste, deixando o sistema nao singular a partir da adigdo do termo (AKUSOK et

al., 2015).
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4 METODOLOGIA

O aparato experimental esta dividido em dois blocos principais: coleta de dados
e processamento e classificagao dos sinais de EEG. Nas seguintes se¢oes cada um dos
blocos principais sera detalhado. A Figura 14 apresenta o diagrama de blocos do sistema

experimental proposto neste trabalho.

Coleta de Dados

\
/Us.uério em Estudo\ <: [Fisioterapeuta] <: / Computador \

—— o o =

Classificadores: Extracdo de Janelamento
LDA e ELM Caracteristicas <:| e Filtros

—— i ———
—— o ———

Figura 14 — Diagrama de Blocos do Sistema Proposto.

Sobre a coleta de dados representada na Figura 14 sao as subdivisoes:

e computador: geracao das orientagoes ao fisioterapeuta sobre os movimentos a serem
realizados e aquisicao de forma sincrona entre essas orientacoes e os sinais de EEG

adquiridos a partir de uma interface desenvolvida no Software Labview;

e fisioterapeuta: o fisioterapeuta é o responsavel por realizar os movimentos de flexao

do braco e repouso no usuario a partir da sequéncia indicada no computador;
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e usuario em estudo: o usuario em estudo pode ser pertencente ao grupo de pacientes
sedados ou ao grupo de controle com pacientes nao-sedados. Este esta utilizando
uma touca de EEG modelo Emotiv Epoc+ (EMOTIV, 2019) que envia os sinais ao

computador.

Ainda sobre a Figura 14 as subdivisoes do pré-processamento, para visualizacao e

extragao de caracteristicas, e classificacao sao:

e janelamento e filtros: o janelamento é realizado por timestamp com sua respectiva
classe definida pela sequéncia apresentada ao fisioterapeuta. O sinal é filtrado nas
bandas de frequéncia de interesse e os canais ainda passam por um filtro CSP para

utilizagao dos dois canais com maior distingao entre classes no novo espago gerado a

partir do filtro CSP;

e extracao de caracteristicas: sdo extraidas caracteristicas no dominio tempo e frequén-
cia, sendo elas: Root Mean Square (RMS), Desvio Padrao, Power Spectral Density
(PSD) e Differential Entropy (DE);

e Classificadores: para classificacdo binaria entre os movimentos de flexao no braco

direito e esquerdo sao utilizados dois tipos de classificadores: LDA e ELM.

4.1 Plataforma Experimental e Protocolo de Aquisicao

A aquisicao dos sinais é realizada de maneira a configurar um sistema sincrono,
logo, os movimentos passivos sdo realizados por um fisioterapeuta a partir de instantes de

tempo especificos, configurados como na Figura 15.
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Estimulo
Pré-estimulo h * Pés-estimulo
I I | I I
I | I I | I
0 1 2 3 4 5 6 7 t(s)

Figura 15 — Temporizag¢ao de uma trilha apresentada na tela do computador.

Os primeiros dois segundos sao definidos como intervalo pré-estimulo, os dois
segundos seguintes sao o momento de realizacado do movimento pelo fisioterapeuta e os
ultimos trés segundos sdo definidos como periodo pés-estimulo. A aquisicao do sinal de
EEG ¢ realizada durante todo o periodo de 7 segundos de trilha para todo o ensaio. Cada
trilha de sinal é composta por um movimento definido aleatoriamente representando a
flexao do brago esquerdo ou do brago direito. Cada se¢do é composta por 10 trilhas de 7

segundos e sao realizadas n se¢des por usuario.

A aquisicao do sinal é feita utilizando a touca Emotiv Epoc através de uma
interface com o software Labview versao 13, da National Instruments, a uma taxa de
128 Hz (EMOTIV, 2019). No préprio Labview sdo gerados os tempos e as indicagoes de
movimento. Todos os dados, dos sinais adquiridos por canal e dos estimulos realizados
(sendo definido o valor "1’ para estimulo do brago esquerdo do usudrio e "2’ para o direito),
sao salvos em arquivos no padrao "UsuarioX Data TipoDeDado n.lvi’ para posterior

processamento.

4.1.1 Pacientes Sedados em Unidades de Terapia Intensiva e Grupo de Controle

O paciente sedado internado na UTI precisou obedecer a alguns critérios de

inclusao, sendo eles:

e pacientes adultos de ambos os géneros;

e pacientes maiores de 18 anos;
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e pacientes que estejam em uso de sedo-analgesia continua com RASS -3 a -5 (indicagao

da representagao da graduagao na Tabela 1);

e pacientes que estejam em uso de ventilagdo mecanica invasiva entre 48 e 72 horas.

Tabela 1 — Graduagao segundo a escala Richmond RASS (JUNIOR et al., 2008).

Pontos Termo Descricao
. Claramente combativo, violento,
+4 Combativo . .
representando risco para a equipe.
43 Muito agitado Puxa ou remove tubo e cateteres,
agressivo verbalmente.
49 Agitado Movimentqs despropositafios
frequentes, briga com o ventilador.
41 Inquicto A~presLenta moYimento, mas
que nao sao agressivos ou vigorosos.

0 Alerta e calmo

Adormecido, mas acorda ao ser chamado
-1 Sonolento (estimulo verbal) e mantém os olhos abertos

por mais de 10 segundos.
. Despertar precoce ao estimulo verbal, mantém

-2 Sedacao leve .

contato visual por menos de 10 segundos.
3 Sedacio moderada Movimentagéo ou abertura oculal'r

ao estimulo verbal (mas sem contato visual).
Sem resposta ao ser chamado pelo nome, mas
-4 Sedagao intensa apresenta movimentacao ou abertura
ocular ao toque (estimulo fisico).

-5 Nao desperta Sem resposta ao estimulo verbal ou fisico.

O protocolo oferece baixo risco ao paciente, ja que a mobilizagdo passiva nao exige

nenhum esfor¢o do individuo sendo uma conduta utilizada em UTI’s. Todos os movimentos

sao realizados por um fisioterapeuta e acompanhados pela equipe interdisciplinar do setor.

Atendendo aos critérios de inclusdo e com autorizacao dos responsaveis, as coletas foram

realizadas a partir do protocolo de aquisicao para posterior processamento. Todos os

procedimentos realizados foram aprovados pelo comité institucional de pesquisa sob o

Certificado de Apresentacio para Apreciacio Etica (ntmero: 11253312.8.0000.5347).

Foram coletados sinais de trés pacientes que atenderam aos critérios apresentados

anteriormente, denominados no trabalho como 'Paciente 1’, 'Paciente 2’ e 'Paciente 3’.

Para o "Paciente 1’ foram realizados 50 movimentos divididos igualmente entre as classes,

limitado em 50 movimentos devido a hiperventilacao e alteracao no estado de sedacao
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durante a realizagao do ensaio impossibilitando a aquisi¢cao de mais tempo de ensaio, para
os demais pacientes foram realizados 100 movimentos também divididos igualmente entre
as classes. No grupo de controle os critérios de inclusao sao voluntarios adultos sem doengas
neuromusculares prévias. O procedimento ¢é realizado de forma a simular o ambiente da

UTT, logo, o voluntario mantém-se de olhos fechados e deitado com apoio ao seu pescoco.

Foram adquirido sinais de dois voluntarios que atenderam aos critérios de inclusao,
foram mantidas todas as medidas para que o procedimento seguisse os padroes do ambiente
hospitalar, com o individuo deitado com apoio na regiao do pescoco, iluminacao reduzida
e posicionamento do fisioterapeuta lateral ao voluntario, como na UTI. Os voluntarios sao
denominados no trabalho como "Sujeito 1’ e "Sujeito 2’, em ambos foram realizados 100

movimentos divididos igualmente entre as duas classes.

4.1.2 Interface de Aquisicao

A touca da marca Emotiv, modelo Epoc+, utilizada nas aquisi¢oes, é uma touca de
EEG comercial e portétil baseada no sistema 10-20, que permite a captura dos sinais brutos
de EEG, a partir da licenca e integracao com o software da marca. Ela possui 14 eletrodos
para acesso ao sinal possuindo mais dois eletrodos de referéncia. O posicionamento, como
pode ser visto na Figura 16, ¢ baseado no padrao com 75 eletrodos. Possui resolucao de 14
bits, taxa de aquisicao de 128 Hz, filtros digitais de 0,2 a 45Hz e filtros notch em 50 e 60
Hz e range de 8400 uV (EMOTIV, 2019). A conexao ao computador é feita a partir de
um dongle USB com conexao via bluetooth. Todos os eletrodos sao adquiridos durante o
ensaio para processamento utilizando o filtro CSP, em processamentos sem o filtro CSP
utiliza-se filtro para somente os eletrodos FC5 e FC6 - eletrodos mais proximos a regiao do
cértex motor disponiveis no equipamento. Existem ja diversos estudos utilizando a touca
Emotiv Epoc para aquisicdo em diferentes tasks, como aplicagoes relacionadas a P300
(EKANAYAKE, 2010) (DUVINAGE et al., 2013), SSVEP (LIU et al., 2012) e fendmenos
de ERP (SILVA, 2015) (BADCOCK et al., 2015).
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Figura 16 — Posicionamento dos eletrodos da touca Emotiv considerando o padrao inter-
nacional. Extraido de (EMOTIV, 2019).

A interface para geracao dos estimulos visuais e aquisicao para o fisioterapeuta
realizar os movimentos no voluntario foi projetada a partir do software Labview, versao 13.
Primeiramente, podemos ver a divisdo dos blocos na Figura 17 com a interface grafica
disponivel para identificacao e definicdo de parametros em azul, a aquisicao e integracao
da touca no fluxo em verde e a identificacao, aleatorizacao e sincronizacao dos movimentos

em amarelo. Os cédigos desenvolvidos estao disponiveis no Apéndice A.



Interface com Usuario

Entradas de Configuragao:

- Nome do Usudrio e Data;
- Namero de Trilhas;

- Tempos de Exibi¢do de cada etapa:
Repouso, Pré-Estimulo, Estimulo e

Pés-Estimulo;

Visualiza¢ao do Sinal Bruto;

Visualizagdo do Estimulo a

ser realizado:
- Repouso;
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(identificando o brago a ser
mavimentado)

Cddigo de Aquisicdo e Sincronizacao
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Criagdo de Vetor de
Movimentos (
divide o nimero de
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Esquerda e Direita)

\

Aleatorizacéo do
Vetor de
Movimentos

-
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Repouso/Pré-Estimulo
definido na
Configuragao

V

Exibe Movimento
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'n' do Vetor de
Movimentos
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Movimento definido

¢ N
Aguarda Tempo de
Pés-Estimulo

definido na
Configuragao

-

Y

Namero de Trilhas
é igual a'n'?

SIM.

n=n+1

Aquisi¢éio do Sinal:
Interface com SDK
do Equipamento
EMOTIV

Identificador de
Erro e Perdas de
Pacotes

l

Salva arquivo em
formato de colunas
para todos os
canais durante o
tempo de
aquisigio;

Salva vetor de
Movimentos com
Tempo de cada
Exibicao;

Figura 17 — Fluxograma do Desenvolvimento da Plataforma de aquisicao.

A partir do bloco de aquisicao é realizada a leitura do sinal a partir da comunicacao

entre Labview e software de visualizagao dos dados da touca de eletrodos. Este bloco

possibilita a criacao de uma visualizacao do sinal para possiveis monitoramentos de ruidos

e da correta aquisicao, e, também o sinal é modificado no formato de vetores para ser

salvo.

No bloco de sincronizacao é criado um vetor com o tamanho definido pelo nimero

de repeticoes definidas pelo usudrio. Esse ntimero de repeticoes é dividida igualmente

entre as classes, gerando um vetor com valores iguais a 1’ ou ’2’ balanceados. Esse
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vetor entao tem seus valores aleatorizados, gerando assim um vetor balanceado com
: 271 °? 260y : = Z
movimentos representados por valores '1” e 2’ com aleatorizagdo na sua ordem. Apéds a
criagao e aleatorizagao da ordem do vetor existe a etapa de sincronizacao dos tempos,
onde o vetor de movimentos é percorrido dentro de um fluxo de exibi¢cao de repouso,
movimento identificado na ordem do vetor e pds-estimulo, este mesmo bloco é responsavel
pela finalizacdo do programa apds percorrer todos os movimentos e salvar o momento de

realizacao de cada etapa.

O resultado final de todos os blocos de programas é a interface para o usuario que
ird realizar os movimentos. Essa interface esta disponivel na Figura 18, onde é possivel
observar a demonstragao visual para qual brago realizar o movimento, definigdes de nomes
e datas para salvar arquivos e também defini¢oes dos tempos e repetigoes, deixando o

software genérico o suficiente para aquisicoes com mudangas nos protocolos e tempos.

Figura 18 — Interface para auxilio do Usuario e sincronizagao dos tempos de realizacao do
movimento.

4.2 Pré-Processamento e Extracao de Caracteristicas

O pré-processamento pode ser dividido na visualiza¢ao dos fendmenos de ERD/ERS
e também na extracao de caracteristicas. A extracido de caracteristicas foi dividida em
cinco etapas: (1) leitura do sinal bruto; (2) aplicacdo dos filtros digitais; (3) separagdo do

sinais em n trilhas representando cada trilha de movimento; (4) aplicagdo dos filtros CSP;
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(5) extracao de caracteristicas. Todas as etapas foram realizadas utilizando o software

Matlab, versao 2012b e estao disponiveis na Figura 19.
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Figura 19 — Fluxo de Pré-Processamento.

Em (1) as diferentes sesses sao abertas no software Matlab e agrupadas, formando
duas matrizes, compostas pelos movimentos relativos e o sinal adquirido no tempo para

todos canais.

Em (2) o sinal ¢é filtrado nas frequéncias relativas aos fené6menos analisados. O
filtro implementado é um filtro butterworth digital de quarta ordem na faixa de 7 a 14 Hz
utilizando a funcao filtfilt. A funcdo filtfilt nao contribui com alteragdes de fase nos dados,

o que pode causar alteragoes quando utilizado o algoritmo para extracao de caracteristicas,
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e s6 atenua o sinal na amplitude.

Ainda em (2) é implementado um filtro para minimizar possiveis ruidos de grande
amplitude, que possam ser provenientes de ruidos de EMG, EOG ou outra fonte externa
e que possuam a mesma faixa de frequéncia do sinal. Esses pontos considerados outliers
para andlise do sinal sao definidos a partir de um filtro considerando média aritmética e
desvio padrao de cada se¢ao. Primeiramente, ¢ calculada a média aritmética do sinal e seu
desvio padrao, e entao todo o sinal que possui amplitude maior que trés desvios padroes
da média aritmética do sinal é considerado outlier e seu valor é substituido pelo valor
imediatamente anterior, método baseado em (AMABILE et al., 2008) e com validagao
a partir de ensaios preliminares a partir de aquisicoes com movimentos e analises das

distribuicoes de sinal, comparado a referéncia.

Ja em (3) separa-se esse sinal em 100 trilhas para todos usudrios, exceto o
"Paciente 1’ onde foram realizadas somente 50 trilhas, cada trilha corresponde a cada
um dos movimentos realizados afim de possibilitar a implementacgao do filtro CSP e da
extracao de caracteristicas de forma simples. Essa etapa é necesséria ja que a aquisicao é

feita com 10 trilhas por segao.

O passo (4) é onde aplica-se o filtro Common Spatial Patern para maximizar a
discriminacao a partir de uma transformacao do espaco amostral. A aplicacao do filtro é
realizada pela fungao desenvolvida cspfilter tendo como base as equagoes discutidas na
segao 3.1 e o método aplicado em (RAMOSER; MULLER-GERKING; PFURTSCHELLER,

2000). O fluxograma de desenvolvimento esté disponivel na Figura 20.
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Figura 20 — Fluxograma do Fungao cspfilter() desenvolvida no Matlab, versao 2012b.

Na Figura 20 entrada (A) da fungdo é o sinal ja filtrado e dividido em trilhas para
cada classe, onde em (B) é calculada a matriz de covaridncia utilizando a Equacao (3.2)
para cada uma das classes. Em (C) decompde-se a soma das matrizes de covariancia para
as classes em seus autovalores e autovetores utilizando a funcao eig() no software Matlab,
aplicando a Equagao (3.7). Ap6s o célculo dos autovalores e autovetores calcula-se a matriz
P a partir da operagao de whitening transformation em (D), com a Equagao (3.8), e ainda
calculada em (E) a matriz S para as duas classes utilizando os autovalores e autovetores
respectivos calculados em (B). Em (F) é decomposta a matriz S de cada classe para obter
W a partir da Equacao (3.5), em (G). Sao definidos os dois canais com maior distingao a

partir dessa matriz diagonal W, identificado pelo maior valor da matriz de covariancia
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calculada para cada classe com W. Com os canais CSP definidos, multiplica-se a matriz de
sinais de cada trilha por W, como na Equagao (3.1), e filtra-se as colunas correspondestes

para os canais com maior distinc¢ao.

No passo (5), da Figura 19, sdo extraidas as caracteristicas que serao utilizadas
para a classificagdo das trilhas do sinal, essas caracteristicas foram baseadas no trabalho
(ALZAHAB; ALIMAM; ALNAHHAS, 2019), onde foi realizado um estudo com diversas
caracteristicas aplicadas de forma nao combinada. Assim, foram extraidas as seguintes
caracteristicas: valor RMS, desvio padrao, Power Spectral Density (PSD) e Differential
Entropy (DE).

O valor RMS do sinal foi feito para cada trilha utilizando a funcao rms e o valor
do desvio padrao utilizando a partir da fungao de estatistica std. A utilizagao do desvio
padrao e do valor RMS mostram-se interessante na utilizagao da detecgdo de ERD/ERS
sendo que esses fendmenos alteram as amplitudes de forma mais acentuada em um lado

do cérebro.

A PSD foi estimada a partir do método do Periodograma de Welch, método
dependente da transformada de Fourier. Este método utiliza janelas sobrepostas onde ¢é
realizado a FFT do sinal e é comumente utilizado para sinais de EEG por este ndo possuir
carater estacionario no tempo, logo, a partir do janelamento sobreposto de K amostras
é possivel diminuir o erro aleatério para janelas de até 50% de sobreposicao (STOICA;

MOSES et al., 2005)(WELCH, 1967) (ALZAHAB; ALIMAM; ALNAHHAS, 2019).

Para implementacao do método, o sinal X ¢é divido em K partes sobrepostas,
representadas por X (7), onde L é o tamanho do vetor de cada divisdo. Entao, aplica-se
a transformada discreta de Fourier para as sequencias do sinal janelado multiplicadas
pelo janelamento W (j), descritas nas Equacoes Equagao (4.1) e Equagao (4.2) (WELCH,
1967).

W(j)=1- (‘j ;7) (4.1)

2
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Au(m) = Y X)W (@) (42)

Logo, o K periodograma modificado pode ser encontrado pela Equacao (4.3) onde
fn é representado pela Equagao (4.4) e U é representado pela Equacao (4.5), obtendo
assim a média do periodograma que representa a PSD calculado com o periodograma de

Welch na Equagao (4.6) (WELCH, 1967).

L(fa) = 3 1Al (49
fwz%n:Qlwg (4.4)
U= %jf;vv?(j) (4.5
P(fa) = %ilk(m (4.6

No trabalho, foi utilizada a funcao pwelch disponivel no software Matlab versao

2012b e realizada a média da magnitude na frequéncia.

O método de differential entropy mede a complexidade de uma varidavel continua
com cardter estocdstico. £ mostrado em (SHI; JIAO; LU, 2013) que o sinal de EEG pode
ser relacionado com uma distribui¢ao gaussiana, a partir disso a DE pode ser calculada
aproximadamente pela Equagao (4.7). Sendo utilizada para extrair métricas complexas ao
comparar com uso de estatisticas como média aritmética e desvio padrao (SHI; JIAO; LU,

2013).

DFE = %log (2mea?) (4.7)
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4.3 Etapa para Visualizacao do Sinal e Fenomenos

Como o sinal de EEG possui grandes particularidades e os fendmenos propostos
a serem analisados no trabalho sao fenomenos dificeis de serem visualizados, é preciso
criar uma rotina somente para a visualizacdo dos dados e entendimento de caracteristicas
do fenémeno para os diferentes usuarios, como o atraso na aparicdo do fendmeno de
ERD/ERS e frequéncias onde o sinal é mais discriminado para cada usuério. Nesta se¢io
serd descrito os procedimentos para geracao das visualiza¢oes do sinal a partir da soma do
sinal para os diferentes movimentos no tempo e andalise a partir do indice de laterizacao.

Fluxograma do processo de visualizagoes disponivel na Figura 21.
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Figura 21 — Fluxograma para Visualizagoes dos Sinais.
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4.3.1 Visualizacdo dos fendmenos de ERD/ERS

A visualizagao dos fendmenos de ERD e ERS é extremamente importante para
distinguir as diferencas existentes nos canais, principalmente, localizados préximas a regiao

do cértex motor. Essa visualizacao é feita no dominio tempo.

Para anédlise do sinal os passos da Figura 19 sao seguidos até a etapa [3] ou [4],
sendo a etapa [3] para andlise dos canais FC5 e FC6, sinais mais préximos a regiao do
cortex motor disponiveis na touca Emotiv - logo, locais onde espera-se maior distingao
entre os canais existentes na touca - e a etapa [4] para visualizagdo dos sinais dos canais
definidos como CSP1 e CSP2, canais com maiores distin¢gdo entre os movimentos de
esquerda e direita gerados e identificados a partir do Filtro CSP. Para visualizagao do
sinal foi definida a faixa de frequéncia dos filtros na banda alfa do sinal (frequéncias de 8

a 13 Hz).

Apés as etapas [3] e [4] o sinal ainda é processado a fim de facilitar sua visualizagao,
primeiramente cada ponto do sinal é elevado ao quadrado e entao para cada movimento é
feito a média aritmética de todas as trilhas para cada canal. Assim, é obtida uma matriz
para cada movimento contendo a média dos canais para cada ponto de aquisicao do sinal.
De forma a suavizar as curvas ainda é utilizado um filtro média mével com 51 pontos
para cada canal. Por fim, é calculada a Energia Relativa de forma percentual para cada
eletrodo, a partir da divisdo de todos pontos da trilha pela média do periodo de referencia

pré estimulo. Essas etapas seguem procedimentos descritos na Figura 8.

Apés todo pré-processamento para visualizagdo dos fenémenos, sao gerados as
figuras para todo sujeito de analise separadamente. O formato de andlise é por movimento
(brago esquerdo ou brago direito) e a comparacao é feita entre os canais FC5 e FC6 ou

CSP1 e CSP2.

4.3.2 Visualizacio a partir do Indice de Laterizac3o

Ainda é possivel realizar a analise grafica para distin¢ao entre os movimentos e
a diferenca de comportamento do sinal entre a esquerda e direita utilizando o Indice de
Laterizagao (IL), ver Equagao (4.8) para canais Emotiv e Equagao (4.9) para os canais

CSP. Essa andlise permite verificar a distin¢ao do sinal tanto no dominio tempo quanto
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no dominio frequéncia, possibilitando uma analise individualizada para melhor janela de
tempo e de frequéncia com maior distingao para cada sujeito. No trabalho é calculado o
IL com os canais CSP1 (canal representado pelo lado esquerdo, com maior distin¢ao do
movimento de esquerda em relagdo ao movimento de direita) e CSP2 (canal representando
o lado direito, com maior distingao do movimento de direita em relagdo ao movimento de

esquerda).

1
I = 5 [(EnergiaFC5mouimentoesque7‘d0

- EnergiaFCGmovimentoesquerdo)

(4.8)
+ (EnergiaFC6movimentodireito
— EnergiaFC5mm}imentodireito)]}
1 .
IL = 5 [(EnergiaC'S Pl ovimentoesquerdo
— En67’97:aCSPQmom’mentoesquerdo) (4 9)

+ (EnergiaCSP2movimentodireito

— EnergiaCSPlyovimentodireito)] }

No trabalho, o IL no dominio tempo é calculado no periodo do movimento, entre
os segundos 2 e 4. O sinal é processado seguindo a mesma forma da visualizacdo dos

fendomenos de ERD e ERS e entao sao geradas as figuras.

Para o IL no dominio frequéncia é utilizado o sinal originado a partir da saida
dos filtros CSP, etapa [4] na Figura 14. Neste sinal é aplicado o periodograma de Welch
para todas as trilhas e realizada a média das componentes de magnitude para todas as
frequéncias para cada um dos movimentos, e entao é realizado o calculo do IL. Assim, é

possivel observar as componentes de frequéncia onde o sinal possui maior distingao.

4.4 C(Classificadores

O fluxo de treinamento e utilizacao dos classificadores esta disponivel na Figura 22.
E possivel verificar que as etapas de filtros digitais e separacdo nas trilhas por Timestamp

seguem os fluxos anteriores, porém, agora existe a necessidade da etapa [4], onde divide-se
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as amostras em 80% do total da base para treinamento e 20% da base para teste da
performance do modelo, percentual da base onde ocorre o calculo do desempenho e das

taxas de acerto.

1
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Figura 22 — Fluxograma para Classificacao dos Sinais.

No 'Fluxo de Treinamento e Célculo de Taxa de Acerto’ ocorre ainda a extracao
das features para as amostras ja com filtro CSP aplicado, ou sem filtro caso desejado. Apds
ocorre realmente a utilizacdo das amostras para treinamento com os modelos diferentes e

assim calcula-se a taxa de acerto para cada modelo separadamente.



o6

Ainda, deve-se notar que o fluxo a partir da separagao da base em treino e teste
ocorre 100 vezes, de forma a separar as bases de treino e teste aleatoriamente com diferentes
amostras. Esse fluxo de treinamento sempre é utilizado quando realizadas variagoes de

hiperparametros ou de janelas de trilhas e filtros nos experimentos propostos.

4.4.1 Linear Discriminant Analysis

O classificador LDA utilizado no trabalho foi desenvolvido utilizando a toolbox
nativa do software Matlab, versao 2012b, denominada Classification Learner. Nessa toolbox
¢é possivel escolher entre diferentes modelos de treinamento, permitir o uso de paralelismo
computacional para treinamento, definir valores de validacao, uso de Principal Component

Analysis e também gerar um cédigo funcao para cada modelo.

O codigo funcgao é gerado a partir da toolbor para um modelo de classificador
LDA, de forma a ser possivel comparar resultados com outros trabalhos da area, como
(MACHADO, 2012) e (SILVA, 2015), que é treinado com 80% do total da base e testado
com 20% da base. As taxas de acerto sao definidas utilizando a média do treinamento da

base de testes 100 vezes com separacoes aleatdrias entre teste e treino.

4.4.2 Regularized Extreme Learning Machines

A implementacao do algoritmo do RELM foi realizada a partir da adaptacgao
matematica do modelo de (AKUSOK et al., 2015), onde transformou-se o parametro
regularizador v como parametro de entrada na toolbox, explorada no subsecao 3.2.2. Essa
modificagdo é necesséaria pela exploracao do classificador como um modelo subdeterminado
no trabalho (AKUSOK et al., 2015). Logo, utilizou-se da funcao/toolboz modificada com o
acréscimo do pardmetro regularizador do algoritmo de ELM desenvolvida em (AKUSOK et
al., 2015) com a implementagao da solu¢ao com a pseudo-inversa para classificagdo do sinal
entre movimentos de esquerda e movimentos de direita. No algoritmo é possivel definir
a base para treino, a base para teste, a utilizagdo como um classificador ou regressor, a
funcao de kernel do algoritmo, nimero de neurénios e ainda ativar ou nao a regularizacao
e definir o pardmetro de regularizacao. A func¢ao retorna valores de taxa de acerto para
classificador ou Root Mean Square Error(RMSE) quando utilizado o algoritmo como

regressor e classes/valores preditos para cada amostra de treino e de teste. No trabalho, a
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divisao entre treino e teste é realizada anteriormente, como visto em Figura 22 e ¢é utilizado
somente o classificador da toolboz, a taxa de acerto também é calculada posteriormente

como no fluxograma.

No trabalho, além do pré-processamento e extracao de features citados ante-
riormente, ainda realizou-se a normalizacao de todas as features, como demonstrado
em Figura 22, etapa que é extremamente importante quando utilizado o ELM/RELM
(AKUSOK et al., 2015). A normalizagao é realizada para cada conjunto de feature-canal
utilizando a Equagao (4.10), onde X é o vetor para cada feature-canal e X4, € Xonin

seus valores maximo e minimo, respectivamente.

X — Xoin
X normalizado = X X, (4.10)
Sao utilizadas todas as features definidas anteriormente como entradas do modelo.
Foi definido como fungao de ativagdo do modelo como a funcao hardlim e dividida a base
em 20% amostras de testes e 80% amostras de treino, aleatoriamente para cada iteracao.
Para cada individuo foi treinado um modelo independente, definindo os hiperparametros de
numero de neurdnios na camada oculta e valor do parametro de regularizacao a partir do

planejamento experimental individualizado para cada parametro, confirmando as diferengas

de taxa de acerto nas bases de teste.

Apés a definicdo de todos os hiperparametros do ELM treinou-se para cada
voluntario 100 vezes o modelo, variando aleatoriamente as amostras de treino e de teste e

entdao foram calculadas as médias aritméticas e desvios padroes?.

L Devido ao baixo niimero de amostras para cada treinamento, utilizou-se a base de testes para definicio

dos melhores hiper-pardametros e também para os melhores resultados considerando o Planejamento
Experimental. Em trabalhos futuros, com um nimero de amostras e pacientes maior, sugere-se a
separacao da base em trés partes, uma utilizada para treinamento, outra para validacao - onde ajustam-
se os parametros - e uma terceira para teste, onde nao sdo realizadas melhorias relacionando essa
base. Também é sugerido a utilizagdo de um método de validagao para discussdo em um estudo com
um tamanho amostral maior, como validagao cruzada. No trabalho hé separacao dos resultados sem
definicdo dos melhores hiper-pardmetros e os resultados considerando essa definicdo considerando a
base que foi definida como base de testes.
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4.5 Planejamento Experimental

4.5.1 Variacoes do Conjunto de features para o Modelo de ELM

De forma a validar o conjunto de features com melhor taxa de acerto para o
modelo de ELM utiliza-se a combinacao entre todas os conjuntos de caracteristicas. Ao
todo possuem 15 combinacgoes, que foram definidas com nimeros para representagdo, como

consta na Tabela 2.

Tabela 2 — Representacao das features.

Numero do Conjunto | features Representadas
1 Todas
2 Welch
3 RMS
4 STD
5 DE
6 Welch + RMS
7 Welch + STD
8 Welch + DE
9 RMS + STD
10 RMS + DE
11 STD + DE
12 Welch + RMS + STD
13 Welch + RMS + DE
14 Welch + STD + DE
15 RMS + STD + DE

Os canais nao foram variados, ou seja, para todos os conjuntos estao incluidos os

canais relativos ao lado esquerdo e direito do cérebro nas features respectivas.

O modelo ELM foi treinado 100 vezes para cada conjunto de features para cada
voluntario, obtendo o conjunto de caracteristicas com melhor taxa de acerto para cada.
Os resultados foram analisados a partir do planejamento experimental para justificar a
escolha, caso a diferenca seja visivel ao analisar o intervalo de médias aritméticas e desvios
padrdes, o conjunto de features escolhido é o que possui maior taxa de acerto média entre

os treinamentos.
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4.5.2 Variacdo de Frequéncias e Janelas de Tempo

Como o sinal de EEG e os fendmenos analisados no trabalho possuem uma grande
variabilidade por individuo e até mesmo por secao, nivel de concentracao e diversos
outros fatores é proposta a classificacao a partir de determinacao de melhores frequéncias
e melhores periodos iniciais para analise em cada um dos pacientes, obtendo assim os

melhores resultados possiveis.

Para essa andlise é feito o algoritmo baseado no Figura 22. Todo o 'Fluxo de
Treinamento e Calculo de Taxa de Acerto’ é mantido igual, sendo os parametros frequéncia
de corte do sinal e corte do movimento na separacao de trilhas iterados e variados para os

testes.

Primeiramente, percorre-se janelas de frequéncia de 5 Hz (com frequéncias centrais
de 3 a 23 Hz e passo de 1 Hz por iteragao - percorrendo assim toda a regiao tipica dos
fenomenos ERD e ERS e todas as bandas tipicas de EEG) e aplica esse filtro digital no
sinal (Etapa [2] do pré-processamento). O algoritmo é treinado com o modelo de LDA e
o modelo de ELM 100 vezes para cada frequéncia central relativa ao filtro passa banda,
assim a definicao da melhor janela de frequéncia é realizada manualmente com a escolha

da frequéncia com melhor média aritmética de taxa de acerto para os dois métodos.

Ap6s definida a melhor frequéncia, o algoritmo percorre as janelas de tempo. O
periodo que o movimento comeca a ocorrer idealmente é no segundo 2, porém tanto por
atraso na execuc¢ao ou demora no surgimento dos fenémenos sao definidas janelas de dois
segundos com passo de 0,25 segundos. Sao percorridas com esse passo considerando o
inicio do fenémeno do segundo 2 ao segundo 3. Da mesma forma que para escolha da
frequéncia, o algoritmo treina 100 vezes por inicio do periodo de movimento e define-se a

janela ideal a partir da média aritmética de taxa de acerto e seu desvio padrao.

Com as frequéncias centrais e os periodos de tempo ideais definidos, é calculada
a média para o classificador LDA. Ainda, é necessario realizar toda a etapa de definicao
de hiperparametros ideias para o ELM novamente, assim, obtém-se uma tabela final dos

resultados de taxa de acerto médio nos testes para os modelos e individuos.
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4.6 Base Padrao de Sinais de EEG

Serao analisadas em conjunto ao trabalho proposto a base BCI Competition 2000,

afim de validar os métodos de processamento e classificacao empregados para deteccao de

fendmenos de ERD e ERS.

O banco de dados BCI Competition 2000 é considerada padrao na area de sistemas
BCI pela utilizacao por diversos trabalhos da drea (CARRA, 2012)(SILVA, 2015)(MA-
CHADO, 2012) (MOHAMMADPOUR; GHORBANIAN; MOZAFFARI, 2016)(RAMOS
et al., 2017).

Neste trabalho ¢ utilizada a base III do BCI Competition II, base onde um
sujeito (sexo feminino e 25 anos) realiza movimentos em um total de 280 trilhas, com um
movimento cada, divididos entre movimentos imaginarios da mao esquerda e direita. A
disposicao de tempo da trilha esta representada na Figura 23, onde os dois segundos iniciais
sao de repouso, o terceiro segundo é representado por uma cruz de atencao pré-movimento

e nos segundos seguintes é realizado o movimento imaginario.

T J< Estimulo e feedback

Av1so sonor

Figura 23 — Temporizagao de cada Trilha no BCI Competition II, base III. Adaptado de
(BCI Competition II, 2003).

Os dados foram adquiridos a uma frequéncia de amostragem de 128 Hz e o
equipamento utilizado filtra os sinais de 0,5 a 30 Hz. Os dados sdo adquiridos a partir de

3 eletrodos, C3, C4 e Cz, como pode ser observado na Figura 24.
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W G

Figura 24 — Disposigao de Eletrodos do Experimento. Extraido de (BCI Competition II,
2003).
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sao apresentados os resultados e realizadas as discussoes relativas a
cada subsecao. Primeiramente, é feita a validacao do método de visualizacao, das features
e dos classificadores a partir de uma base de referéncia da area, a base da BCI Competition

que possui dados de um Voluntario somente, com 240 amostras.

Apés, sao levantados os resultados visuais do trabalho, com a apresentagao da
andlise da energia do sinal para verificagdo dos fenémenos de ERD e ERS para todos os
individuos, também é apresentado os resultados das andlises do sinal a partir do IL no

tempo e na frequéncia.

A partir disso, sao analisados os resultados dos classificadores individualmente, e
também apresentadas as andlises das features extraidas para os modelos. Sao verificados e
analisados os experimentos propostos, com treinamento com diferentes features e também

o estudo de frequéncias e tempos.

5.1 Validacao do Método a partir da Base BCI Competition I/

5.1.1 Analise do Sinal

Para andlise do sinal da base da BCI Competition utilizou-se somente os canais
CSP para visualizacao, sendo que estes possuem maior distingao entre as classes e permitem
melhor entendimento do comportamento do sinal, como discutido em (BLANKERTZ et
al., 2007). Na Figura 25 esta disponivel a andlise dos fenémenos ERD/ERS, e na Figura 26

e Figura 27 estao disponiveis as andlises do indice de laterizacao.
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Figura 25 — Energia média Relativa dos canais CSP1 e CSP2 para a Base BCI Competition.

E possivel perceber como existe uma distingao de amplitude para os sinais durante
todo o periodo de imaginacao de movimento, a partir do terceiro segundo, tanto nos
movimentos de esquerda quanto nos movimentos de direita. Verifica-se o fenomeno de ERD
ocorrendo principalmente no canal localizado no lado contralateral ao movimento logo
apos o segundo trés e logo apds o acontecimento do fenomeno de ERS no lado ipsilateral ao
movimento, como descrito em (PFURTSCHELLER; SILVA, 1999) e identificados utilizando
a mesma base referéncia em (MACHADO, 2012) e (SILVA, 2015).
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Figura 26 — Indice de laterizacdo no dominio tempo os Canais CSP1 e CSP2.

E possivel verificar a diferenca de amplitude entre as classes em relagdo aos canais
a partir do indice de lateriza¢ao no tempo, utilizando a Equacao (4.9), que possui seu valor
de pico préximo a 3,8 segundos indicando assim que o maximo valor de IL, que indica a

regiao em que ha uma maior diferenca entre os sinais para cada classe e canal.
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Figura 27 — Indice de laterizacdo para os Canais CSP1 e CSP2 na Frequéncia.

Ja na andlise do sinal na frequéncia é possivel ver que, para o sujeito analisado
a frequéncia com maior valor de IL fica exatamente na regidao central do filtro digital,
localizada na banda alfa, sendo as possiveis distin¢des em outras frequéncias atenuadas.
Esse resultado ¢ similar a andlise de IL realizada em (MACHADO, 2012) e (SILVA, 2015)
que também indicaram maior distin¢ao (ou seja, maior indice de laterizacdo) na regiao da

frequéncia alfa para o experimento da (BCI Competition II, 2003).

O valor de indice de laterizagao no tempo com valores elevados na regiao em que
ocorre o movimento e os fendmenos de ERD e ERS presentes também no periodo dos
movimentos indicam que existem diferencas presentes nos sinais dos eletrodos para os
movimentos distintos, possibilitando que sejam extraidas features buscando a classificacao

destas diferentes trilhas de sinal.
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5.1.2 Classificadores

Foram utilizadas os classificadores LDA e ELM sem ajustes de frequéncia e tempo
ideais e utilizando todas as features extraidas para a classificacao do sinal, selecionando os
melhores hiperparametros para o ELM. Os resultados obtidos foram de 83,14+1,8% para o
classificador LDA e 84,5+1,6% para o ELM. Observa-se taxas de acerto compativeis com
as de outros trabalhos que utilizaram a mesma base (MACHADO, 2012)(SILVA, 2015).

Observando a Figura 28 e a Tabela 3 é possivel ver uma distin¢ao de valores entre
os intervalos considerando média e desvio padrao (média mais ou menos um desvio padrao
possui diferencga para as classes - 1 definido como esquerda e 2 como direita - em cada
segmento e canal) em todas features, exceto RMS, utilizadas em todos os canais analisados.
Importante salientar que esses resultados consideram somente um intervalo de um desvio
padrao em relacao a média aritmética, e nao a distribuicao total do conjunto. Um ponto a
ser analisado ¢ a quantidade de repetigdes para cada movimento, que nessa base totalizam
280 movimentos divididos entre as classes, possuindo 140 amostras para cada classe. Outro
ponto interessante é que na touca do experimento do BCI Competition a localizagao dos
eletrodos é exatamente na regiao do cortéx motor e, ainda, utilizou-se local totalmente
controlado para a aquisi¢ao neste experimento, assim sendo uma base de referéncia na
area onde os sinais apresentam claramente os fenomenos de ERD e ERS explorados para

distin¢gao entre movimentos.
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Figura 28 — Intervalos para caracteristicas o Experimento BCI Competition.

Tabela 3 — Valores para caracteristicas por canal e movimento no Experimento BCI

Competition.
Caracteristicas - Canal Movimento | Sujeito BCI Competition
Welch - Canal Esquerda Egz::;lla 8:88?2 i 8:888;
Welch - Canal Direita Egggei;cia 8:88;2 i 8:8883
RMS - Canal Bsaverda | — 5000 ——— 5 5 50003
RMS - Canal Direita Eg%f;;i“ OOO%%%%SE O%%%%OQQ
Desvio Padrao - Canal Esquerda Egg:;;ia 8:822 i 8:88;
Desvio Padrao - Canal Direita Egc_;::;ia 8:8;? i 8:88}
Diff. Entropy - Canal Esquerda Egg?;ﬁa :3:111 i 8:1
Diff. Entropy - Canal Direita Egngiﬁa :g:g i 8:}

Assim, é possivel verificar a consisténcia do método proposto, que mesmo sem
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ajustes dos melhores hiperparametros do modelo de ELM, das janelas de frequéncia e tempo
permitem a visualizacao dos fendomenos e possuem resultados compativeis com a literatura
e trabalhos com outras metodologias de andlise utilizando a base (BCI Competition II,

2003)(MACHADO, 2012)(SILVA, 2015).

5.2 Andlise da Energia do Sinal - Pacientes Sedados e Grupos de
Controle

Para analise da energia relativa do sinal e visualizacao dos fendmenos sao realizadas
as etapas descritas na metodologia a partir do sinal filtrado na banda alfa e na Figura 21.
Na Figura 29 e na Figura 30 estao disponiveis os resultados considerando os canais FC5 e

FC6. Os resultados para os outros sujeito e pacientes estao disponiveis no Apéndice B.

i Brago Esquerdo | FC5 FDE-|
5 -
;-'é-.
vd
L
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o
L

Tempo (5)

Figura 29 — Energia média Relativa dos canais FC5 e FC6 para o Sujeito 1.
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Figura 30 — Energia média Relativa dos canais FC5 e FC6 para o Paciente 3.

E possivel observar forte dessincronizacio logo antes e imediatamente apés o
inicio do movimento, ao tempo igual a dois segundos, principalmente para o Sujeito 1 e
os Paciente 3 tanto nos movimentos de esquerda quanto nos movimentos de direita. O
fenémeno de ERS também pode ser observado para todos os participantes, porém ocorrem
em momentos distintos, como para o Sujeito 1 que comeca a ocorrer cerca de 700ms
apos a realizagao do movimento e para o Paciente 3 que ocorre principalmente a partir
de 500ms apds o movimento. Ainda é possivel observar que a laterizacdo no Paciente
3 nao é tao evidente quanto nos outros participantes. O Paciente 3 tem um fendémeno
de ERD acentuado tanto na realizacao dos movimentos do brago esquerdo quando nos
movimentos do lado direito no canal FC6, porém é possivel observar uma diferenga relativa
entre os canais FC5 e FC6 nos movimentos do braco direito menor quando comparada
aos movimentos do brago esquerdo, onde o fendmeno de ERS ocorre de maneira clara no

canal FC5.
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Os resultados analisados de forma geral mostram uma variabilidade nos momentos
de dessincronizacao do sinal, bem como do fendomeno de ERS demonstram também
caracteristicas como maior discriminagdo de um movimento em relacao ao outro. Porém,
apresentam os fendmenos caracteristicos, como visiveis em (MACHADO, 2012)(CARRA,
2012) e principalmente (SILVA, 2015) onde também é utilizado a touca Emotiv e os
canais FC5 e FC6, canais mais proximos da regiao do cortex motor disponiveis mas nao

localizados na regiao onde os fenémenos sdo mais visiveis (regiao dos canais C3 e C4,

canais utilizados em (BCI Competition II, 2003)) (SANEI; CHAMBERS, 2007).

As figuras dos canais CSP1 e CSP2 estao disponiveis nas Figura 31 e Figura 32,

enquanto os resultados para os outros sujeitos e pacientes estao disponiveis no Apéndice B.

CSP1 csP2 |

Brago Esquerdo |

ER(%)

Tempo (s)
Brago Direito |

CEP1

ER(%)

Tempo (s)

Figura 31 — Energia média Relativa dos canais CSP1 e CSP2 para o Sujeito 1.
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Figura 32 — Energia média Relativa dos canais CSP1 e CSP2 para o Paciente 3.

Quando comparados as figuras dos canais FC5 e FC6 evidenciam a melhora na
visualizacdo dos fendmenos de ERD e ERS. E possivel observar essa melhora para todos
os individuos, principalmente na discriminacgao entre o segundo 2 e 4, utilizados como
intervalo de tempo para aplicagdo do filtro CSP para transformacao espacial com maior
distingao entre as classes considerando todos canais. Para todos os sujeitos os fenomenos
de ERD e ERS sao discriminados e a laterizacdo entre os canais possui valores altos,

préximos de 1 no periodo de realizacao do movimento.

Essa melhora na identificacao e visualizacao dos sinais deve-se ao filtro CSP
maximizar a discriminagao entre classes no periodo do movimento entre todos os canais
aplicados ao filtros, nao se restringindo somente aos canais FC5 e FC6 (BLANKERTZ et
al., 2007). A exibigao dos sinais deixa mais claro os fendmenos que podem ser comparados a

propria base (BCI Competition II, 2003) analisada no trabalho com o filtro CSP e também
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as andlises utilizadas em outros trabalhos (MACHADO; BALBINOT, 2014)(SILVA, 2015).

Observa-se também que mesmo com a aplicagao dos filtros CSP ainda ha uma
variabilidade nos momentos de visualizagao dos fenomenos, sendo esse um parametro
que também deve-se atentar para aplicagdo do filtro, de forma a aplica-lo no tempo
onde realmente hé a maior diferenca entre as classes de movimento nos canais, porém é
necessaria a analise do Indice de Laterizacio no Tempo para identificar essa regido com

maior distingdo (maior valor de lateriza¢ao do sinal) individualmente.

E possivel verificar diferencas entre os sujeitos, porém nao é possivel afirmar
que ha diferenca entre os fenémenos de ERD e ERS entre grupo de controle e sedados,
primeiramente pelo pequena amostra de sujeitos em cada grupo e devido a variancia dos
fendmenos de individuo a individuo, podendo oscilar inclusive para o mesmo individuo

para diferentes se¢coes (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER, 2009).

5.2.1 Indice de Laterizacio no Tempo

O indice de laterizacao no tempo foi calculado como explicitado na metodologia.
Foi plotado os valores de IL para todos os individuos de estudo com os valores de IL para
os canais ja filtrados CSP1 e CSP2 no periodo de realizagdo do movimento. Essas analises
estao disponiveis na Figura 33 e na Figura 34, para os demais sujeitos as visualizagoes

estao disponiveis na Apéndice B.

Como ja observado na analise dos fenomenos de ERD e ERS a laterizacao ocorria
para todos os voluntarios. Pode-se perceber que como também ja observado, mas a partir
da andlise de IL evidenciado, os sinais possuem laterizagdo em periodos distintos entre os

individuos.
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Figura 33 — Indice de Laterizacio no tempo entre os canais CSP1 e CSP2 para o Sujeito 1.
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Figura 34 — Indice de Laterizacdo no tempo entre os canais CSP1 e CSP2 para o Paciente

3.

Ainda é possivel observar que esse fend6meno possui seus maiores valores de

laterizagao entre 2,5 segundos e 3 segundos. Ocorrendo ainda valores altos de laterizacao

para os Sujeitos 1 e Pacientes 3 préximos do final do periodo analisado, indicando uma

laterizacao na realizacdo do movimento e também ao final do mesmo.
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A anadlise entre o Sujeito 1 e o Paciente 3 indicam uma semelhanga nas curvas do
fendmeno para os individuos de grupos diferentes, ocorrendo somente um atraso para o
Sujeito 1 em relagdo ao Paciente 3. Essa diferenca é comum em diferentes individuos e
descrita na literatura, onde os fenomenos podem ter suas maiores distingoes entre 1 e até 2

segundos apés inicio do estimulo (PFURTSCHELLER; SILVA, 1999) (NAM et al., 2011).

5.2.2 Indice de Laterizacdo no Dominio Frequéncia

A analise do Indice de Laterizacdo no dominio frequéncia tem o mesmo objetivo
de analisar a regiao em que o sinal possui maior distin¢gdo entre os canais entre as classes.
O calculo é feito como descrito na metodologia utilizando o sinal pré-processado com filtros
na banda alfa e filtros CSP. Os resultados das analises estao disponiveis na Figura 35 e na

Figura 36, da mesma forma estao disponiveis no Apéndice B para os outros individuos.

IL Freq

Magnitude
©c o o o o o o o
¥ w £~ W (o2] ~ @ w0

o
Y

S == 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70
Frequéncia (Hz)

(=]
.

Figura 35 — Indice de Laterizacdo na frequéncia entre os canais CSP1 e CSP2 para o
Sujeito 1.



75

IL Freq

Magnitude

i B W I | | |
0 10 20 30 40 50 60 70
Frequéncia (Hz)

Figura 36 — Indice de Laterizacdo na frequéncia entre os canais CSP1 e CSP2 para o
Paciente 3.

Como o filtro digital foi aplicado na banda alfa, é possivel observar que a maior
laterizacao ocorre exatamente na regiao de 8 a 13 Hz. Porém ainda é possivel verificar
que ainda restam componentes proximas a banda beta com relativa laterizacdo, préximas
da regiao de 30 Hz. Também é possivel observar que tanto para o Sujeito 1 quanto para
o Paciente 3 a regidao com maior laterizacao se expande acima da regiao da banda alfa,

chegando com valores até proximo de 20 Hz, mesmo ap6s realizacao dos filtros.

Com a analise do espectro do indice de laterizacdo na frequéncia é possivel
determinar que a diferenca entre as classes nesse dominio também é um fator com distingao
entre os individuos. Considerando que as features extraidas para modelo de classificacao,
essa faixa de frequéncia também deve ser analisada para determinar a melhor para cada

individuo.

Os resultados das frequéncias de maior laterizacao estao coerentes com os resul-
tados na base de referéncia BCI Competition e com os visualizados em trabalhos com o
mesmo tipo de andlise de IL (MACHADO, 2012)(SILVA, 2015) e também com a bibliogra-
fia, onde as maiores laterizacoes sao encontradas na banda alfa e também podendo ser

encontradas nas bandas beta (PFURTSCHELLER; SILVA, 1999)(NAM et al., 2011).
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5.3 Classificadores - Pacientes Sedados e Grupos de Controle

Os resultados foram subdivididos nos dois classificadores utilizados, LDA e ELM,
e na comparacao entre os resultados da classificacao entre os métodos. Todas as taxas de
acerto explanadas no trabalho sao relativas as taxas de acerto das bases de testes e em

percentuais, como foram definidas na metodologia para cada modelo.

Ainda, consta neste capitulo a andalise das features extraidas para cada classificador.
A anélise a seguir é feita utilizando intervalos para a média com mais ou menos um
desvio padrao, e feita individualmente para cada um dos voluntarios. As caracteristicas
sao analisadas individualmente por canal CSP e verificadas as diferencas entre as classes
esquerda e direita. Os resultados dessa andlise estao disponiveis na Figura 37 e na Figura 38,

para os outros individuos estdao disponiveis em Apéndice B.
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Figura 37 — Intervalos para caracteristicas do Sujeito 1.
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Intervalos de Features por Canal e Movimento - Paciente 3
IC de 95% para a Média
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Os desvios padrdo individuais foram usados para calcular os intervalos.

Figura 38 — Intervalos para caracteristicas do Paciente 3.

Essa andlise feita com intervalos permite verificar diferengas nas médias aritméticas
de todas as caracteristicas em todos canais para os movimentos de esquerda e direita. E
possivel ainda perceber que mesmo com todo o pré-processamento uma quantidade de
movimentos nao possui diferenca quando analisadas individualmente entre o intervalo de
amostras das médias aritméticas com desvios padroes, uma das explicagoes é a variabilidade
do sinal, mesmo para o mesmo individuo e se¢oes que ocorrem com pequenos intervalos de

tempo.

Individualmente é possivel verificar no Sujeito 1 a distin¢ao entre as classes através
dos intervalos que nao se cruzam, enquanto para o Paciente 3 as médias aritméticas
estdo dentro do intervalo de um desvio padrao para todas caracteristicas e canais. E
possivel verificar que as caracteristicas com maior distingdo (considerada aqui os intervalos
de um desvio padrao da caracteristica para classe) para um sujeito analisado nao sao

necessariamente as mesmas para os outros, justificando assim o uso de diferentes features

de forma ao modelo adaptar-se e entender as principais variaveis para cada treinamento.
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Ainda, pela analise das caracteristicas das features é possivel observar que as
médias aritméticas do movimento 1 (esquerda) tendem a ter média maior que as médias
aritméticas do movimento 2 (direita) no canal CSP1, que corresponde ao canal com maior
distingao para esses movimentos. Isso pode ser explicado pela analogia no calculo que
todas essas caracteristicas extraidas tém com a energia, média e oscilagao do sinal no

periodo do movimento.

Na Tabela 4 e na Tabela 5 estao disponiveis os resultados das médias aritméticas
e desvios padroes para o grupo de controle e para os grupo de sedados em UTI, respecti-
vamente. E possivel perceber que a distingao na média aritmética em relacao as analises
feitas para o BCI Competition realizadas no trabalho possui a mesma caracteristica (maior
média no movimento esquerdo em relagdo ao movimento direito, quando analisado o canal
do lado esquerdo e maior média no movimento direito em relacao ao movimento esquerdo,
quando analisado o canal do lado direito). Porém, no BCI Competition os intervalos nao
se cruzam para grande maioria das caracteristicas enquanto para os individuos analisados
no trabalho esses intervalos se cruzam, isso demonstra a maior qualidade do sinal da
base de referéncia que pode ser devido tanto ao treinamento dos individuos, ambiente de
aquisicao totalmente controlado, tipo de task e equipamento e canais utilizados sendo os
mais adequados.

Tabela 4 — Valores para caracteristicas por canal e movimento no Experimento com o
Grupo de Controle.

Caracteristicas - Canal | Movimento Sujeito 1 Sujeito 2
Welch - Esquerda 0,0022 + 0,0007 | 0,0023 £ 0,0025
Canal Esquerda Direita 0,0018 4 0,0006 | 0,0017 £ 0,0015
Welch - Esquerda 0,0015+ 0,0001 | 0,0015 £ 0,0008
Canal Direita Direita 0,0026 + 0,0042 | 0,0026 £ 0,0038
RMS - Esquerda 0,036 + 0,004 0,034 + 0,015
Canal Esquerda Direita 0,033 £ 0,005 0,030 + 0,009
RMS - Esquerda 0,030 4+ 0,006 0,029 + 0,008
Canal Direita Direita 0,0341 + 0,016 0,034 + 0,016
Desvio Padrao - Esquerda 0,046 + 0,006 0,044 + 0,020
Canal Esquerda Direita 0,041 + 0,006 0,039 £+ 0,012
Desvio Padrao - Esquerda 0,038 4+ 0,008 0,038 + 0,010
Canal Direita Direita 0,044 + 0,022 0,044 + 0,021
Diff. Entropy - Esquerda -1,67 £ 0,13 -1,79 £ 0,37
Canal Esquerda Direita -1,78 + 0,14 -1,87 + 0,27
Diff. Entropy - FEsquerda -1,88 £+ 0,20 -1,89 + 0,24
Canal Direita Direita -1,79 £ 0,35 -1,78 + 0,37
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Tabela 5 — Valores para caracteristicas por canal e movimento no Experimento com o
Grupo de Pacientes Sedados.

Caracteristicas Movimento Paciente 1 Paciente 2 Paciente 3
Canal
Welch - Esquerda 0,0041 + 0,0178 | 0,0022+ 0,0009 | 0,0056 + 0,0269
Canal Esquerda Direita 0,0002 + 0,0001 | 0,0018 + 0,0005 | 0,0019+ 0,0010
Welch - Esquerda 0,0017 + 0,0012 | 0,0010 £ 0,0004 | 0,0022 + 0,0119
Canal Direita Direita 0,0024 + 0,0031 | 0,0028 + 0,0055 | 0,0053 + 0,019
RMS - Esquerda 0,019 4+ 0,025 0,036 + 0,006 0,028 4+ 0,026
Canal Esquerda Direita 0,011 £ 0,002 0,033 + 0,004 0,024 + 0,005
RMS - Esquerda 0,029 4+ 0,006 0,025 £+ 0,004 0,013 4+ 0,025
Canal Direita Direita 0,029 4+ 0,008 0,031 £+ 0,027 0,020 4 0,039
Desvio Padrao Esquerda 0,031 £ 0,052 0,046 + 0,008 0,035 £+ 0,038
Canal Esquerda Direita 0,015 + 0,003 0,041 + 0,005 0,031 £ 0,007
Desvio Padrao Esquerda 0,040 £+ 0,012 0,032+ 0,007 0,017 £ 0,029
Canal Direita Direita 0,042 4+ 0,019 0,042 4+ 0,033 0,024 4+ 0,045
Diff. Entropy - Esquerda -2,47 £+ 0,69 -1,68 £+ 0,17 -2,05 + 0,36
Canal Esquerda Direita -2,81+ 0,22 -1,77 £ 0,12 -2,09 £+ 0,21
Diff. Entropy - Esquerda -1,84 £+ 0,30 -2,03 £ 0,19 -3,02 £+ 0,62
Canal Direita Direita -1,82 £ 0,38 -1,94 + 0,54 -2,85 £ 0,77

5.3.1 Classificador utilizando LDA

O classificador LDA foi implementado conforme descrito na metodologia para

todas as caracteristicas extraidas do sinal e treinado 100 vezes por individuo. Os resultados

para cada voluntario estao disponiveis na Tabela 6. E possivel observar taxas de acerto

na mesma ordem para todos os analisados, com os melhores resultados para o Paciente 2,

seguido do Sujeito 1 e Paciente 1.

Ainda, é possivel verificar que as taxas de acerto possuem um desvio padrao

abaixo de 2% para todos os sujeitos, indicando que apesar das diferencas nas bases

de treinamento o modelo possui taxas parecidas para as diferentes secoes da base de

treino e teste, performando préximo ao valor da média aritmética para os 100 diferentes

treinamentos variando se¢oes das bases de treino e teste aleatoriamente.

Tabela 6 — Resultados LDA para cada voluntario.

Sujeito 1

Sujeito 2

Paciente 1

Paciente 2

Paciente 3

Teste LDA (

Taxa de Acerto

+1
%) | 60.3+19

60,50+1,6

64,942.7

67,4418

59,8411
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Pela amostra de individuos nao é possivel afirmar que existem diferencas de
performance entre grupos de controle e pacientes sedados. E possivel verificar dentro
dos grupos voluntarios que obtiveram taxa superior em relagdo a outros, porém nao ha
homogeneidade dentro do préprio grupo, indicando o que ja é visto na literatura, que
os fenomenos podem variar de individuo a individuo e até entre segoes (GRAIMANN;
ALLISON; PFURTSCHELLER, 2009). O resultado, junto as analises das dispersoes das
features e das visualizagdes dos fendmenos de ERD e ERS indicam a necessidade do estudo
individualizado para definir as melhores faixas de frequéncia e tempo para identificacao

dos movimentos.

5.3.2 Classificador utilizando ELM

O classificador ELM foi implementado conforme descrito no capitulo de meto-
dologia a partir da Figura 22, variando os hiperparametros e percorrendo o 'Fluxo de

Treinamento e Calculo de Taxa de Acerto’ para cada conjunto de variagao.

Primeiramente, variou-se o niimero de neurdnios na camada oculta com valores
de 50 a 2000 com passo de 50 neurénios, utilizando o ELM sem regularizacao e treinando
100 vezes para cada valor utilizando diferentes amostras para teste e treino geradas
aleatoriamente. Para o melhor resultado médio de taxa de acerto na base de testes foi

definido o nimero de neur6nios, como disponivel na Figura 39.

Com o nimero de neurdnios na camada oculta definidos, variou-se o valor do
parametro regularizador de 0 a 2 com passo de 0,05, treinando 10 vezes para cada um dos
valores utilizando amostras aleatorias para as bases de treino e teste. Da mesma forma,
definiu-se o parametro regularizador a partir do maior valor nas médias aritméticas de

taxa de acerto, como disponivel na Figura 40.

Pela Figura 39 é possivel perceber o comportamento do classificador para menos
de 700 neuronios tendendo a underfitting e ap6és um valor de quantidade de neurdnios
préoximo de 1700 os resultados de teste comecam a reduzir, tendendo a um owverfitting -
caso os resultados de treinamento continuem a uma melhora e os resultados continuassem
com a tendencia de redugdo com um aumento ainda maior de nimero de neuronios. O

mesmo comportamento encontrado para o Sujeito 1 foi visto para os outros individuos,
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e para cada um deles foi definido o nlimero 6timo de neurénios, disponivel na Tabela 7.
No parametro regularizador é possivel perceber uma caracteristica nao bem definida para
os diferentes valores, mas da mesma forma foi definido o melhor valor para cada um dos
individuos, disponivel também na Tabela 7, lembrando que a utilizagao do paramétro
é necessaria considerando que o modelo explorado é subdeterminado (AKUSOK et al.,
2015).
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Figura 39 — Intervalos para Ntumero de Neuronios na camada oculta para o Sujeito 1.
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Figura 40 — Intervalos para Caracteristicas do Paciente 3.
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A partir das defini¢des de hiperparametros ideais para cada individuo, obtemos a

taxa de acerto da base de testes (base definida aleatoriamente para cada treinamento).

possivel perceber que as taxas de acerto mudam entre os individuos, e que em geral, o

valor de desvio padrao é alto em relagao ao LDA (acima de 3,7% para todos individuos e

chegando a 7,7% para o Paciente 1), devido principalmente a variabilidade das features nas

diferentes se¢oes e ao modelo ser dependente das trilhas com resultados que representem

as caracteristicas gerais da base serem definidas para as bases de treinamento. Sendo os

melhores resultados médios para os Paciente 1 e Sujeito 1, que também possuem o maior

desvio padrao entre os treinamentos.

Tabela 7 — Resultados ELM e respectivos ntimero de neurdnios e valor de Parametro
Regularizador para cada individuo.

Sujeito 1 | Sujeito 2 | Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3
Ntimero de Neurodnios
na Camada Oculta 1650 1850 1100 850 1800
Parametro 1,80 1,10 1,10 0,05 1,00
Regularizador
Taxa de Acerto 71,045,5 | 61,943,7 | 75,947,6 | 61,0447 | 62,1439
Teste (%)
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E possivel, a partir da Tabela 7, identificar a variabilidade nos hiperparametros
para cada individuo, sendo necessaria essa etapa de andlise e identificagdo manual dos
hiperparametros que apresentam melhor resultado individualmente para melhor taxa de
acerto. Percebe-se que quanto maior o niimero de neurénios, os valores de parametro
regularizador também foram maiores. Isso pode ocorrer devido ao aumento do ntimero de
neuronios estar relacionado a complexidade do modelo, sendo que esse aumento pode tender
ao overfitting, como pode ser visto na Figura 39, enquanto o parametro regularizador esta
relacionado a aumentar a generalizacao do modelo. Logo, ao aumentar a complexabilidade
do modelo foi necessario aumentar a sua generalizagdo em relacdo a base de treinamento,

deixando o modelo com melhores resultados para a base de testes.

5.4 Experimentos Propostos

5.4.1 Variacbes do Conjunto de Features para o Modelo de ELM

A variacao de features utilizando o modelo ELM conforme descrita na metodologia
auxilia na verificacdo de conjuntos de variaveis que representam melhor o modelo em
relacdo ao uso de todas elas. Na Figura 41 é possivel verificar o estudo realizado para
o Sujeito 2. Pode-se perceber que mesmo com o desvio padrao o conjunto 2 (PSD com
periodograma de Welch) tem em média valores mais altos que o restante dos conjuntos.
Essa mesma caracteristica que esta presente na Figura 60, onde é possivel observar a maior

disting¢ao entre as classes nesses eletrodos utilizando o periodograma.
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Figura 41 — Intervalos para Conjuntos de features para o Sujeito 2.

Com os modelos variando as features treinado para todos os individuos foi possivel

preencher a Tabela 8. Observa-se que para os Sujeitos 1, Paciente 1 e Paciente 3 os melhores

conjuntos foram com todas as variaveis, enquanto houve melhora no Sujeito 2 e melhora

na média para o Paciente 2.

Tabela 8 — Resultados ELM e respectivos niimero de neuronios, valor de Parametro Regu-
larizador e melhor conjunto de features para cada individuo.

Sujeito 1 | Sujeito 2 | Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3
Numero de Neuronios
na Camada Oculta 1650 1850 1100 850 1800
Parametro 1,80 1,10 1,10 0,05 1
Regularizador
Features 1 2 1 14 1
Taxa de Acerto 71,0455 | 70,046,9 | 75,9476 | 63,5442 | 62,3442
Teste (%)

Um dos motivos de em geral a utilizacao de todas as features possuirem melhores

resultados esta relacionado a forma como o ELM é modelado, possuindo uma estrutura de

redes neurais feedfoward com pesos entre cada camadas, entao, a solugao étima do modelo

calculada ja deve definir pesos para que essas entradas nao exer¢cam influencia no resultado
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final da classificagao, e identificando as entradas que possuem a maior influencia na saida

(HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

5.4.2 Variacdo de Frequéncias e Janelas de Tempo

A variacao de frequéncias e janelas de tempo foi realizada conforme a descri¢ao na
metodologia, onde os modelos foram treinados 100 vezes para cada conjunto de frequéncias

e posteriormente 100 vezes para cada conjunto de tempos.

Na Figura 42 ¢é possivel ver um exemplo para o Paciente 1 dos resultados em
diferentes frequéncias centrais no classificador LDA. Ainda, verifica-se que a frequéncia
central é uma variavel fundamental para o modelo e o filtro digital utilizado e afeta
diretamente no resultado final de taxa de acerto do modelo. Da mesma forma, na Figura 43
o comportamento em diferentes janelas de tempo influencia na taxa de acerto, sendo o
valor no eixo de tempo da figura representado pelo lag de 0,25 segundos na janela de
tempo inicial, sendo os valores de 0 a 4 representados como tempo inicial 2, 2,25, 2,5, 2,75
e 3 segundos, respectivamente. Como demonstrado, a janela de tempo também influi nos
valores de taxa de acerto do modelo.

Intervalos para as Janelas de Frequéncia Paciente 1 - LDA
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Os desvios padrdo individuais foram usados para calcular os intervalos.

Figura 42 — Intervalos para Variacao de Janelas de Frequéncia para o Paciente 1.
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Figura 43 — Intervalos para Variacao de Janelas de Tempo para o Paciente 1.
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Os resultados foram separados por classificador na Tabela 9 e na Tabela 10, onde

verifica-se que as melhores frequéncias e periodos de tempo sdo os mesmos para os dois

classificadores. Na Tabela 10 ainda encontram-se os valores ideais dos hiperparametros

utilizados.

Tabela 9 — Resultados LDA e Melhores Frequéncias e Tempo Inicial.

Sujeito 1 | Sujeito 2 | Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3
Frequéncia
Central (Hz) 13 10 8 13 )
Tempo 2,00 2,00 2,25 9,75 2,75
Inicial (s)
Taxa de Acerto
Teste LDA (%) 75,6+£2,2 | 69,9414 | 751+2,2 | 781430 | 63,3+1,1




87

Tabela 10 — Resultados ELM e respectivos nimero de neurdnios, valor de Parametro
Regularizador, Melhores Frequéncias e Tempo.

Sujeito 1 | Sujeito 2 | Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3
Frequéncia
Central (Hz) 13 10 8 13 9
Sempo 200 | 200 2,25 2,75 2,75
Inicial (s)
Numero de Neuronios
na Camada Oculta 1650 1850 1100 850 1800
Parametro
Regularizador 1,80 1,10 1,10 0,05 1
Taxa de Acerto
Teste ELM (%) 73,54+3,1 | 71,5£3,0 | 76,0+4,7 78,34+2,8 65,5+3,7

Na Tabela 11 esta disponivel a comparacao entre os resultados para todas as
features antes e ap6s a definicio de melhor frequéncia e melhor tempo. E possivel verificar
que para todos os analisados e para os dois métodos a selecao de frequéncia e tempo
trazem resultados de melhora na média de taxa de acerto. Ainda, percebe-se que o modelo
de ELM ficou mais estavel quando comparado ao mesmo modelo sem ajuste de frequéncia
e tempo, relacionado a possuir menores desvios padroes quando comparados ao modelo

sem ajuste, para todos os analisados.

Quando comparados os modelos de LDA e ELM nao é possivel afirmar estatis-
ticamente diferencas entre os dois afim de justificar a escolha de um a outros, apenas
afirmar que pela média aritmética, existe um modelos com resultados de taxa de acerto
médias maiores para cada um dos individuos quando comparado ao outro modelo. A partir
do desvio padrao nas taxas de acerto o modelo de LDA tende a ser mais estavel com a
mudanca do conjunto de treinamento e testes, podendo esse ser um parametro de escolha
para um modelo. O LDA ainda nao possui grandes dificuldades para tuning de parametros
enquanto o ELM possui a necessidade de identificacdo dos melhores hiperparametros como
foi possivel verificar na Tabela 7, apresentando outra caracteristica que indica facilidade

para seu uso.

E possivel perceber que para o volume atual de dados de treino para cada paciente
o ponto 6timo de escolha de parametros ainda possui maior desvio padrao na taxa de

acerto quando comparado ao LDA, o que verificado pelas taxas de acerto de treino e teste
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indicam que em certas combinacoes de separacao das bases aleatoriamente ha padroes de
overfitting ou underfitting. A tendéncia é que com maior quantidade de dados o modelo
possa ficar mais robusto, entender melhor as variagoes entre as amostras e obter uma
taxa de acerto maior e com menor desvio padrao entre os diferentes treinos, podendo até
serem realizados testes com o ELM sem parametro regularizador, que com uma maior
quantidade de dados (dados de treinamento maiores que o numero de neurénios) pode-se

treinar um modelo sobredeterminado (AKUSOK et al., 2015).

Ainda, é possivel realizar uma comparacao das médias aritméticas entre pacientes
do grupo de controle e dos pacientes sedados em UTI, porém nao é possivel afirmar
com significancia estatistica que ha diferenca entre as amostras considerando o niimero
de voluntarios e o desvio padrao das amostras. Pode-se perceber somente que existem
diferencas entre os intervalos dos individuos analisados, mostrando como mesmo apoés
todo processamento do sinal ainda ha diversos fatores que influenciam os resultados como,
por exemplo, qualidade do contato dos eletrodos, concentracao na tarefa, ruidos externos
que possam afetar a aquisigao e o sinal, como discutido em (GRAIMANN; ALLISON;
PFURTSCHELLER, 2009).

Em relacao as comparacoes de tempo inicial e frequéncias centrais, é possivel
perceber que em média as frequéncias nao possuem distin¢gdo, mas em relacao ao tempo
inicial, este é menor para o grupo de voluntérios nao sedados (com média no segundo 2,

enquanto para o outro grupo a média é no segundo 2,58).

Tabela 11 — Comparagao ELM e LDA - Melhores Resultados.

Sujeito 1 | Sujeito 2 | Paciente 1 | Paciente 2 | Paciente 3

Taxa de Acerto

Teste LDA (%)

Taxa de Acerto

Teste LDA (%) 75,6£2,2 | 69,9+1,4 | 75,1£2,2 78,14+3,0 | 63,3£1,1
(Melhores Periodos)
Taxa de Acerto Teste

ELM (%)

Taxa de Acerto

Teste ELM (%) 73,54+3,1 | 71,5+£3,0 | 76,0+4,7 | 783%+2,8 | 65,5+3,7
(Melhores Periodos)

66,341,9 | 60,54+1,6 | 64,9427 | 67,4+1,8 | 59,8+1,1

71,0£5,5 | 61,9£3,7 | 75,9£7,6 | 61,0£4,7 | 62,1+3,9

Ao final, analisando a Tabela 11 pode-se perceber que as maiores diferencas
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absolutas entre médias de taxas de acerto ocorreram nas comparacoes entre a utilizacao de
defini¢ao de periodos ideais para classificagdo ou a utilizagdo padrao definida (utilizando
todo o periodo de movimento de cada trilha e a banda alfa como filtro na frequéncia),
como visto em (MACHADO, 2012). Logo, a partir dos resultados pode-se afirmar que essa
etapa é imprescindivel, e mostrou melhoria na média aritmética dos resultados superior a

utilizagdo de um ou outro modelo explorados.
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6 CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos com o desenvolvimento deste trabalho pode-se
concluir que o método, utilizando os equipamentos propostos, possibilita a analise de
diferencas dos sinais de EEG a partir de mobilizagdo passiva com movimentos exercidos
nos bragos direito e esquerdo. Verifica-se laterizacao e a presenca dos fendmenos de ERD e

ERS para todos os individuos em estudo, estando eles nao-sedados ou sedados.

A utilizacao dos filtros CSP mostrou-se uma grande ferramenta no auxilio para a
visualizagao e a identificacdo de diferencas entre as classes do sinal quando utilizado uma
touca com quantidade razoavel de eletrodos e sinais com filtros digitais e tratamento de
outliers, como no trabalho. Observa-se com maior facilidade a distingdo entre as classes e
os eletrodos referentes ao lado esquerdo e direito do cérebro quando utilizado o filtro em

todos os individuos.

Nao ¢é possivel afirmar que ha distingao no tempo em que ocorre os fenémenos
ou a frequéncia entre os pacientes sedados e o grupo de controle. E possivel somente
observar diferencas individuais considerando o total de individuos analisados e mesmo,
ainda, entre seu respectivo grupo, confirmando assim uma grande dificuldade para anélise

de tais fenomenos e sinais.

As diferentes caracteristicas extraidas analisadas em conjunto permitem verificar
também a existéncia dos fendmenos e essa variabilidade no sinal. E possivel verificar que
as caracteristicas com maior disting¢ao entre as classes variam entre os sujeitos analisados,
sendo que para alguns sujeitos determinadas caracteristicas nao possuem distin¢ao entre
os movimentos. A partir do estudo utilizando diferentes features foi possivel perceber a
diferenca entre o uso de diferentes conjuntos de caracteristicas para cada sujeito, obtendo

um conjunto ideal para cada voluntario.

Nao foi possivel verificar diferencas estatisticas entre a utilizacao dos dois tipos de
classificadores, mostrando resultados compativeis entre os resultados para cada individuo.

O classificador LDA mostrou-se de aplicagao mais simples quando comparado ao ELM,
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e mesmo mais simples obteve resultados melhores, em média, para um individuo, e sem
diferencas para os outros quatro individuos. O classificador ELM mostrou-se de dificil
ponderacao na utilizacao de parametros para uma base com poucos movimentos, tendendo
uma hora ao underfitting e outra ao overfitting, dependendo das separagoes aleatérias em

treino e teste.

Quando analisadas as taxas de acerto dos classificadores, os resultados foram coe-
rentes aos de outros trabalhos que utilizaram realizacao ativa ou imaginacao de movimento
(MACHADO, 2012)(CARRA, 2012) e também trabalhos que utilizaram imaginacao de
movimento e a touca Emotiv (SILVA, 2015). Quando analisados os resultados da base BCI

Competition também foram encontrados resultados coerentes com os da area e da base

(BCI Competition II, 2003).

6.1 Trabalhos Futuros

Durante o trabalho pode-se perceber a grande variabilidade do sinal entre sujeitos
e até mesmo entre diferentes se¢oes para cada sujeito, mostrando uma grande dificuldade
na afirmacgdo com significancia estatistica com um pequeno volume de dados. Sendo assim,
propde-se como trabalhos futuros o aumento da base gerada pelo trabalho (aumento no
nimero de individuos e aumento na quantidade de movimentos por individuo), mesmo
com as dificuldades encontradas tanto para repeticdo com o mesmo sujeito, quanto para

disponibilidade de voluntarios sedados em UTI.

Propoe-se também a utilizacao de equipamentos com maior resolucao de canais
(maior quantidade de canais por area do cerébro), principalmente na regiao do cértex

motor, e que permitam a utilizacdo em diferentes plataformas de aquisicao.

Ainda, a partir do estudo dos fenémenos e caracteristicas é proposto o desenvol-
vimento de um modelo em que nao sejam utilizadas trilhas e momentos especificos de
movimento, gerando um modelo de BCI assincrono, que permite grandes avangos na area

de BCI e na andlise de sinais de EEG como um todo.
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ANEXO A - CODIGOS DESENVOLVIDOS
NO SOFTWARE LABVIEW
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Figura 44 — Cédigo desenvolvido de aquisi¢cao do Sinal da Touca Emotiv.
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Figura 45 — Codigo criado para geragao de Estimulos Aleatorizados Divididos nas Classes
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Figura 46 — Codigo de Sincronizagao dos tempos de apresentacao do estimulo visual para
realizacdo do movimento ao fisioterapeuta.
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Figura 47 — Cédigo criado para Salvar dados das aquisicoes.




ANEXO B - FORMA DE ONDA DE
ATRIBUTOS PARA SUJEITOS E
PACIENTES
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Figura 48 — Energia média Relativa dos canais FC5 e FC6 para o Sujeito 2.
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Figura 49 — Energia média Relativa dos canais FC5 e FC6 para o Paciente 1.
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Figura 50 — Energia média Relativa dos canais FC5 e FC6 para o Paciente 2.
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Figura 51 — Energia média Relativa dos canais CSP1 e CSP2 para o Sujeito 2.
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Figura 52 — Energia média Relativa dos canais CSP1 e CSP2 para o Paciente 1.
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Figura 53 — Energia média Relativa dos canais CSP1 e CSP2 para o Paciente 2.
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Figura 55 — Indice de Laterizacdo no tempo entre os canais CSP1 e CSP2 para o Paciente
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Figura 57 — Indice de Laterizacdo na frequéncia entre os canais CSP1 e CSP2 para o
Sujeito 2.

IL Freq

Magnitude
© o ©o o o o
W E= (8] (o))} ~l o
T T T T T T

o
hS]
T

01F | \

0 10 20 30 40 50 60 70
Frequéncia (Hz)

Figura 58 — Indice de Laterizacdo na frequéncia entre os canais CSP1 e CSP2 para o
Paciente 1.
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Figura 59 — Indice de Laterizacdo na frequéncia entre os canais CSP1 e CSP2 para o
Paciente 2.
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Figura 60 — Intervalos para caracteristicas do Sujeito 2.
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Figura 61 — Intervalos para caracteristicas do Paciente 1.
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Figura 62 — Intervalos para caracteristicas do Paciente 2.
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