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RESUMO

As interfaces cérebro-maquina sdo ferramentas para controle de aparelhos e comunicagao que
recebem informagdes diretamente do cérebro, e para isso essas informacdes devem ser
processadas e classificadas. O propdsito deste trabalho ¢ criar um classificador capaz de
diferenciar a imagética motora dos movimentos das maos direita e esquerda com apenas dois
eletrodos utilizados como fonte de informagdes, C3 e C4. Foram utilizados a base de dados
Graz2003 e o software MATLAB para o processamento. As caracteristicas dos sinais
escolhidas para a classificacdo foram os coeficientes wavelet, uma vez que eles representam o
sinal de forma eficaz. Apos a extracdo dos coeficientes com a Transformada Discreta de
Wavelet e remog¢dao de caracteristicas, foram criados dois tipos de classificadores, um
envolvendo as bandas de frequéncia alfa e beta e uma apenas a beta. Ambos os
classificadores do tipo k vizinhos proximos. Como resultados, o classificador com
informagdes da banda beta apresentou acurdcia mais significativa, 85% de acertos para sinais
nao vistos. Pode-se observar que € possivel criar um classificador acurado utilizando apenas
dois eletrodos como fonte de informagdo, e que a banda beta foi levemente superior para a

classificagdo de imagética motora com feedback visual.

Palavras-chave: Eletroencefalografia, Imagética Motora, Transformada Wavelet,

Classificacao por k Vizinhos Proximos.
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ABSTRACT

Brain-machine interfaces are tools for controlling devices and communication that receive
information directly from the brain, and for that information must be processed and
classified. The aim of this work is to create a classifier capable of differentiating motor
imagery from right and left hand movements with only two electrodes used as source of
information, C3 and C4. The Graz2003 database and the software MATLAB for processing
were used. The characteristics of the signals chosen for the classification were the wavelet
coefficients, since they represent the signal effectively. After the extraction of coefficients
with the Discrete Wavelet Transform and detection of the features, two types of classifiers
were created, one involving the alpha and beta frequency bands and one with beta only. Both
classifiers types were k nearest neighbors. As results, the classifier with beta band
information presented the most significant accuracy, 85% for unseen signals. It could be
observed that it is possible to create an accurate classifier using only two electrodes as source
of information, and that the beta band was slightly superior for the classification of motor

imagery with visual feedback.

Key-words: Electroencephalography, Motor Imagery, Wavelet Transform, K Nearest

Neighbors Classification.



1. INTRODUCAO

As interfaces cérebro-maquina (ICM) sédo uma forma de comunicagéo entre
eletrodos e aparelhos, geralmente computadores, as quais extraem e decodificam
informacgdes originadas do sistema nervoso e as transformam em uma resposta
funcional (KRUCOFF et al., 2016). Essa resposta pode ter diversos objetivos, mas
as principais fungbes das ICM estdo voltadas para controlar areas motoras
lesionadas na forma de tecnologias assistivas, facilitar a aprendizagem motora e
plasticidade neural na forma de aparelhos para reabilitagcdo, ou como forma de
comunicagcdo para pacientes que perderam sua capacidade de se movimentar
(KRUCOFF et al., 2016; CHAUDHARY; BIRBAUMER; CURADO, 2015). Um dos
principais componentes das ICM é o método de captura de sinais neurais, que pode
variar bastante: do menos invasivo eletrodo superficial no couro cabeludo até os

eletrodos implantaveis.

Como esperado, um dos componentes de captura mais utilizado é o eletrodo
superficial de eletroencefalografia (EEG). Além de possuir um grande destaque em
aplicagdes clinicas no diagnostico e acompanhamento dos disturbios funcionais do
cérebro (NAJARIAN; SPLINTER, 2012), os avangos da EEG tornaram possivel o
seu uso tanto na analise da atividade do sistema nervoso durante a utilizagado de
ICM quanto para fornecer algum tipo de feedback para o paciente nesse tempo
(BHAGAT et al., 2016). Além disso, a EEG € um modo seguro e rapido de capturar
as informacdes elétricas do coértex cerebral como um todo, sem que sejam

necessarias cirurgias ou outros procedimentos invasivos.

Apesar disso, a técnica de EEG possui uma baixa resolugcédo espacial. Isso
ocorre porque a fonte que emite os sinais — a superficie do cérebro — esta
separado do eletrodo de captagao por outros tecidos, como as meninges e o proprio
cranio. Devido a isso, as atividades cerebrais captadas pelo EEG podem ser
relativamente dificeis de se classificar. A utilizagdo de mais canais de eletrodos
pode ser uma forma de vencer essa dificuldade, e tradicionalmente sao utilizados de
14 a 32 ou 64 eletrodos para este fim. Uma grande quantidade de canais, porém,

pode introduzir informacdes redundantes ou desnecessarias para o classificador,



além de demandar um maior processamento e necessitar de mais tempo de
preparacao (ARVANEH et al.,, 2011). A utilizagdo de um numero reduzido de
eletrodos facilita tanto o processamento quanto a colocagdo dos eletrodos, e
permite uma ICM mais amigavel para o individuo (CAMACHO; MANIAN, 2016).

As informacgbes dos eletrodos sdo enviadas aos classificadores, que sao
aqueles responsaveis por definir a resposta ao estimulo. Quanto mais acurados eles
sdo, menor a chance de erros de classificacdo. Uma das formas de classificar sinais
é utilizando informacgdes de amplitude e frequéncia, o que geralmente é feito com a
Transformada de Fourier (FT). Mas a passagem para o dominio da frequéncia com
a FT faz com que as informagdes de tempo do sinal sejam perdidas, e essas
informacdes aumentam a performance do classificador para os sinais de EEG. A
Transformada Discreta de Wavelet (DWT) permite a decomposicdo do sinal na
frequéncia ainda mantendo as informacdes no tempo, e por isso € uma ferramenta

mais interessante para a extragéo de padrées (PATTNAIK; DASH; SABUT, 2016).



2. OBJETIVOS
2.1. GERAL

Este estudo tem como objetivo a criacdo de um classificador KNN para
separar em duas classes os sinais de EEG de imagética motora das méaos direita e
esquerda utilizando os coeficientes da DWT como fonte das caracteristicas do sinal.
Além disso, pretende-se realizar essa classificagcdo utilizando como fonte de

informacgéo apenas os eletrodos C3 e C4 no sistema 10-20 de EEG.

2.2. ESPECIFICOS
Os objetivos especificos deste estudo sao:
e Compreender a classificacao de sinais e a Transformada Wavelet;
e Fazer um referencial bibliografico;
e Estudar técnicas de processamento de sinais;
e Encontrar uma base de dados adequada e entendé-la;
e Realizar a analise do sinal;
e Extrair informacgdes relevantes dos coeficientes wavelet;
e Criar um classificador com apenas dois eletrodos de captacao;

e Comparar diferentes formas de classificar o sinal a partir de diferentes faixas

de frequéncia;

e Realizar testes com o classificador.



3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1. ELETROENCEFALOGRAFIA

O eletroencefalograma é uma representagao grafica das funcdes elétricas do
cérebro, que reflete a diferengca de potencial no tempo entre as duas regides
corticais que estdo mais préximas do eletrodo. A EEG engloba também o estudo
desses sinais, promovendo uma avaliacdo geral da atividade elétricas cerebrais. Os
potenciais elétricos adquiridos indiretamente por meio do couro cabeludo permitem
analises de frequéncia, forma de onda, voltagem, morfologia e topografia (TATUM et
al., 2008).

3.1.1.  FISIOLOGIA DO POTENCIAL DO NEURONIO

Os sinais elétricos captados pelos eletrodos sdo criados quando cargas
elétricas se movem no cérebro na forma de gradientes ibnicos estabelecidos pelas
membranas dos neurdnios, como pode ser visto em uma sinapse quimica na Figura
1. Um potencial de repouso da membrana existe por meio da entrada de ions
Potassio até um equilibrio eletroquimico de -75 milivolts. Com a entrada de ions
Sdédio e uma despolarizagao acima do limiar do repouso, a condugao para porgdes
adjacentes resulta no potencial de agao. Apesar disso, é o potencial sinaptico o de
maior relevancia na corrente extracelular que produz o sinal de EEG (TATUM et al.,
2008). Quando a despolarizagdo chega ao botao sinaptico, canais de ions Calcio se
abrem e ocorre a liberagdo de neurotransmissores na fenda sinaptica, que resulta
na passagem de ions para o neurdnio e um potencial pds sinaptico. As camadas de

neurdnios e suas sinapses séo a principal fonte do EEG (TATUM et al., 2008).



Figura 1 - A Sinapse Quimica
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Fonte: FREITAS et al., 2017

3.1.2.  DESCRICAO DO SINAL

Diversos aspectos devem ser levados em conta ao se descrever o sinal
eletroencefalografico. Um dos mais conhecidos € o aspecto da frequéncia. A EEG
pode ser dividida em diferentes bandas de frequéncia, cada uma representando
diferentes situagbes. Uma representagao grafica delas pode ser vista na Figura 2.

Sao elas:

e Ondas delta (6): 0,5-3,5Hz
e Ondasteta(0):3,5-7,5Hz
e Ondasalfa(a):7,5-13 Hz
e Ondasbeta (p): 13-40Hz

Algumas outras formas de descrever a EEG é de acordo com a sua
amplitude, a forma dos potenciais, a sua expressao, a sua simetria, entre outros
(NAJARIAN; SPLINTER, 2012).



Figura 2 - Bandas de Frequéncia do Sinal Cerebral
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Fonte: NAJARIAN; SPLINTER, 2012

3.2. IMAGETICA MOTORA

A imagética motora € um processo mental que envolve a imaginagdo da
realizacdo de uma agao, de forma que o individuo deve fazer uma simulacio de si
mesmo na pratica imaginada. Durante as atividades envolvendo imagética motora,
observa-se que a duragdo de tempo dos movimentos € alterada na mesma
propor¢ao dos movimentos fisicos. Isso significa que movimentos mais complexos
duram mais tempo, seja na pratica fisica ou na imagética. Outra propriedade da
imagética € que ela depende da integridade das estruturas motoras do cérebro, mas
ainda assim é possivel observa-la em pacientes com lesdes cerebrais que afetam o
sistema motor, mesmo que a performance seja afetada. Além disso, também é
observado que as frequéncias cardiaca e respiratéria podem aumentar como

resposta a atividades de imagética motora (JACKSON et al., 2001).

3.3. HOMUNCULO DE PENFIELD

O neurocirurgiao Wilder Graves Penfield descobriu que os giros pré-central e
pos-central, responsaveis pelo comportamento motor primario e somatossensorial

primario respectivamente, possuem regides bem mapeadas de atuagdo. Isso



significa que diferentes locais no cértex sao responsaveis por diferentes regiées no
corpo, e isso pode ser observado com eletroestimulagdo (PENFIELD; BOLDREY,
1937). A partir desta descoberta foi criado um mapa com um homunculo cujo corpo
esta distribuido para cada regido cortical responsavel, que pode ser visto na Figura
3. A partir deste mapa é possivel descobrir quais regides estdo sendo ativadas em

um dado momento utilizando sistemas de captura de sinais cerebrais, como o EEG.

Figura 3 - Mapeamento do Cértex Motor e Cortex Somatossensorial
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3.4. AQUISICAO DO SINAL

O sinal de EEG ¢é adquirido através de eletrodos de superficie colocados no
couro cabeludo. Diferentes posicdes dos eletrodos entre si e em relacdo ao cranio
irdo provocar resultados diferentes. Diferengas com relacdo a voltagem, por
exemplo, aumentam quanto maior for as distancias entre eletrodos. Para isso
existem padrdes, e 0 padrao mais conhecido de EEG é o 10-20, que pode ser visto
na Figura 4. Nele, os eletrodos sdo posicionados em dois passos (NAJARIAN;
SPLINTER, 2012):



1. As medidas longitudinais sdo feitas do nasio ao inio, e as transversais da
orelna esquerda a orelha direita. Mede-se também as circunferéncias
cranianas ao nivel Fz e Oz e dos eletrodos temporais;

2. As distancias sdo determinadas entre os eletrodos a partir da divisdo em
etapas de 10 e 20%.

Figura 4 - Sistema 10-20

Fonte: NAJARIAN; SPLINTER, 2012

Existe também um padrdo de nomenclatura dos locais de aplicacao dos
eletrodos, sendo eles (NAJARIAN; SPLINTER, 2012):

e F — Frontal;

e C — Central

e T — Temporal;
e P — Parietal;

e O — Occipital.



3.4.1. ARTEFATOS

Os artefatos sao interferéncias no sinal eletroencefalografico causadas por
qualquer outra fonte sendo o sinal cerebral (NAJARIAN; SPLINTER, 2012). Eles
podem ser adquiridos pelo sinal de EEG de diversas maneiras, e sao divididos em
dois grupos principais: os exdgenos e os biogénicos. Os artefatos exdégenos sao
aqueles de natureza técnica, como uma falha ligagdo térrea, eletrodos mal
posicionados ou defeituosos, por indugao eletrostatica ou até mesmo a presenca de
um marcapasso cardiaco. Ja os artefatos biogénicos s&o originados no proprio
corpo do paciente, podendo ser musculares, bulbo-palpebrais ou cardiacas, além
das interferéncias causadas por sudorese, tremores e movimentos (NAJARIAN;
SPLINTER, 2012).

Os diferentes tipos de artefatos podem ser eliminados de diferentes
maneiras. As praticas de boa colocagéo de eletrodos e instruir o individuo a n&o se
mover ja eliminam alguns possiveis artefatos. Outros ndo sao evitados de forma tao
simples, e necessitam de filtros para serem removidos. Um sinal com altas
frequéncias, por exemplo, muitas vezes pode ter ruidos de alta frequéncia, e para
resolver isso € necessario que seja passado um filtro passa-baixa no sinal
(NAJARIAN; SPLINTER, 2012). Os filtros passa-baixa atenuam parte do sinal cuja
frequéncia encontra-se superior a determinado valor, enquanto os passa-alta fazem
o contrario. Ja os filtros passa-banda sdao o conjunto entre os passa-baixa e
passa-alta. A filtragem geralmente é feita em conjunto com a Transformada de

Fourier.

3.5. PROCESSAMENTO DO SINAL
3.5.1. TRANSFORMADA DE FOURIER

Um sinal pode ser representado de diversas formas em diferentes dominios.
Os sinais representados no tempo, como sio vistos normalmente, respondem a
“‘quando” os eventos ocorrem. Ja os sinais representados no dominio da frequéncia
respondem a “com que frequéncia” eles ocorrem. A Transformada de Fourier (FT) é

responsavel por transformar sinais no dominio do tempo para o dominio da



frequéncia, enquanto sua inversa faz o oposto (NAJARIAN; SPLINTER, 2012). Uma

representacao grafica da transformada pode ser vista na Figura 5.

Figura 5 - A Transformada de Fourier
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Uma vez que toda a informacao no tempo é perdida na FT, seu uso em sinais
de EEG pode ser limitado. Se a FT for aplicada a segmentos sucessivos de um sinal
eletroencefalografico, € possivel observar que os espectros de frequéncia obtidos
variam com o tempo, o que indica que o sinal de EEG é um sinal n&o estacionario, e
analises com a FT, em geral, assumem que o sinal é estacionario. Com isso, &
possivel perceber que as caracteristicas de tempo e de frequéncia sao ambas
bastante importantes no sinal de EEG (AKIN, 2002).

3.5.2. TRANSFORMADA WAVELET

As wavelets sao fungdes que oscilam por um curto periodo de tempo. Elas
possuem um valor médio de zero e geralmente sao irregulares e assimétricas.
Diferentemente da FT, que transforma o sinal em uma combinagcdo ponderada de

senoides de diferentes frequéncias, a Transformada de Wavelet (WT) transforma o

10



sinal em uma combinagdo ponderada de versdes de diferentes escalas e posi¢des
da wavelet original, a wavelet-mae. Dessa forma, a analise com wavelets significa
que o sinal sera comparado com uma wavelet-mae que sera esticada ou
comprimida e atrasada ou adiantada diversas vezes (MISITI et al., 2009). Existem

varios tipos de wavelet-mae, um exemplo a seguir sdo as wavelets de Daubechies:

Figura 6 - As Wavelets Daubechies
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Fonte: MISITI et al., 2009

A Transformada Discreta de Wavelet (DWT) possui como entrada um sinal
continuo e realiza as alteragcbes em escala e posigcao apenas de forma discreta.
Para que isso seja feito, definindo

—— = ka’
a iy ao,bjk kaOT

como o tempo de amostragem e uma constante positiva ndo nula respectivamente,

e
Y0 = a/?%a Jt - kT),

em que Y(Y) é a wavelet-mae, 0<j<N-1 e 0<k<M-1, os coeficientes s&o
calculados da seguinte maneira (NAJARIAN; SPLINTER, 2012):

0

W= | X0 (e

—00
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https://www.mathworks.com/help/wavelet/gs/introduction-to-the-wavelet-families.html

Computacionalmente, o primeiro passo da WT produz dois conjuntos de
coeficientes, os de aproximagéo e os de detalhe. Eles sdo obtidos ao se passar um
filtro passa-baixa e passa alta, respectivamente (MISITI et al., 2009). Esse processo
€ a primeira decomposi¢ao do sinal. Multiplas decomposicdes realizam as mesmas
etapas, subamostrando o sinal a um nivel de dois cada vez, mas sem perder as

informacdes anteriores.

Entre as aplicagdes da WT, uma das principais é a realizacdo de analises
locais, pois as wavelets sdo capazes de revelar aspectos do sinal que outras
técnicas podem deixar passar, como tendéncias, pontos de ruptura e
descontinuidades. A WT também permite a compressao de sinais e imagens e a
remocao de ruidos (MISITI et al., 2009). Além disso, com os coeficientes wavelet é
possivel transformar o sinal em um conjunto de caracteristicas. Mesmo o sinal de
EEG, com todas as suas informagdes, pode ser descrito através dessas
caracteristicas. Com isso, € possivel utilizar a WT para reconhecimento de padrdes
e classificacdo de sinais (GULER; UBEYLI, 2005).

3.5.3. CLASSIFICACAO DO SINAL

Para realizar a classificagdo devem existir exemplos de dois ou mais grupos
de objetos. Um classificador é entdo treinado com os exemplos cujos grupos ja
estdo determinados. Dessa forma, sera criado um conjunto de regras ou um modelo
matematico que podem ser usados em exemplos cujos grupos nao sao conhecidos.
O classificador ira, entdo, rotular os exemplos em seus respectivos grupos. Os
primeiros exemplos usados no classificador sao considerados o seu treinamento, e
aqueles usados para determinar a acuracia do classificador sdo os exemplos de
teste. Quando os exemplos de teste ja sdo conhecidos, a aprendizagem do
classificador é considerada como supervisionada (NAJARIAN; SPLINTER, 2012).

12



4. METODOLOGIA

4.1. BANCO DE DADOS

Os sinais de EEG utilizados foram adquiridos do banco de dados Graz2003,
do BCI Competition Il (BBCI, 2003). O sinal foi gravado de um sujeito normal (25F)
em uma sessdo com uso de feedback. Ela estava sentada em uma cadeira
confortavel com apoio para os bragos enquanto o sistema informava se a imagética
seria direita ou esquerda de forma aleatdria. O teste foi realizado sete vezes com 40
tentativas em cada, com varios minutos entre eles, para um total de 280 tentativas
de 9 segundos cada. Em t = 2s uma cruz era mostrada por 1s, e em t=3s uma seta
era mostrada na tela indicando o lado que ela deveria mover a barra com a
imagética motora. Todos os sinais foram captados com uma frequéncia de

amostragem de 128 Hz.

Uma frequéncia de amostragem de 128 Hz, segundo o teorema de Nyquist,
permite uma analise do sinal envolvendo frequéncias de até 64 Hz, pois € a metade
da frequéncia de captagdo. Uma vez que a anadlise é feita para até 32 Hz, a

frequéncia de amostragem néo foi um problema.

4.2. FERRAMENTA DE DESENVOLVIMENTO

O processamento do sinal foi feito utilizando o MATLAB R2017a, assim
como as fungdes presentes na Signal Processing Toolbox e na Wavelet Toolbox.
Esse software foi escolhido devido ao seu poder de processamento e suas
aplicacoes voltadas a analise de sinais e fungdes envolvendo a WT (MATHWORKS,
2019).

4.3. SEPARACAO DO SINAL

Inicialmente, os trés primeiros segundos, que nao continham as informagodes
de imagética motora, foram removidos de todos os sinais de C3 e C4. A Figura 7

mostra uma imagem do primeiro sinal n&o filtrado. As informagdes de Cz ndo foram



utilizadas, pois C3 e C4 ja representam a imagética motora das maos direita e
esquerda do coértex sensorimotor. Foram utilizados os 100 primeiros sinais de treino
para a criagao do classificador para facilitar o processamento computacional. Uma
vez com os 100 sinais de 6 segundos cada de ambos os eletrodos C3 e C4, o

préximo passo € a filtragem deles.

Figura 7 - Sinal Apés Trés Segundos
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44. FILTRAGEM

Foi criado um filtro Butterworth passa-banda entre 0,5 e 50 Hz para ser
utilizado em todos os 100 sinais de treino, de forma que o filtro removeu todas as
frequéncias abaixo de 0,5 e acima de 50 Hz. Essas frequéncias foram escolhidas
porque a regidao de interesse do EEG encontra-se dentro dessa banda. Uma

imagem da resposta de magnitude do filtro pode ser vista a seguir.
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Figura 8 - Resposta do Filtro Butterworth Passa-Banda
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Para verificar o efeito do filtro passado no sinal, realizou-se a FT no primeiro
sinal do treinamento. A transformacéo do sinal para o dominio da frequéncia mostra
quais delas foram atenuadas pelo filtro. Pode-se observar no grafico abaixo que
todas as frequéncias muito préximas ao valor de zero ou acima de 50 Hz foram

atenuadas, o que comprova a efetividade do filtro.
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Figura 9 - FT do Sinal
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4.5. TRANSFORMADA WAVELET

Apos a filtragem dos dados, o proximo passo foi realizar a transformada. A
DWT é feita passando um sinal por um conjunto de filtros passa-alta e passa-baixa
para que os coeficientes wavelet possam ser calculados. Foram realizadas quatro
decomposi¢cbes com as wavelets Daubechies 4 (db4), cada uma captando os
coeficientes de detalhe de metade das frequéncias do sinal até que o ultimo extraiu
o coeficiente de detalhe da metade com maior frequéncia e o coeficiente de
aproximacado da de menor frequéncia. Dessa forma, as bandas de frequéncia de

cada nivel ficaram da seguinte forma:

o 64-128;
o 32-64;
o 16-32;
e 8-16e
e 0-8.

16



Sendo a ultima delas a banda representando os coeficientes de aproximagéo.
Uma vez realizada a DWT, os graficos para cada banda de frequéncia no tempo e
amplitude poderiam ser visualizados. A seguir, na Figura 10, pode-se observar as

diferentes bandas para o primeiro sinal do treinamento.

Figura 10 - DWT do sinal
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Pode-se observar que a banda de frequéncia que nao foi englobada pelo filtro

passa-banda, d1, possui uma amplitude bastante reduzida.

Apds o calculo dos coeficientes wavelet, foi possivel extrair as caracteristicas
para treinar o classificador. A partir deste ponto, o trabalho foi dividido em dois:
foram realizados os procedimentos para a banda d3, com os coeficientes das
regides dos sinais entre 16-32 Hz, e para as bandas d3 e d4 em conjunto,

totalizando as regides entre 8-32 Hz. Dessa forma, foi possivel captar as ondas
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beta e alfa e beta respectivamente. Isso foi feito para analisar qual das duas opgdes
resulta em um classificador mais acurado. Ambas as opg¢des utilizam as
informacdes dos eletrodos C3 e C4.

Os coeficientes foram entdo separados e, para cada um, realizou-se um
calculo de média e um calculo de poténcia do sinal. O calculo de poténcia é feito

através da raiz quadratica média (RMS) do sinal:

=

RMS = ¥ X2

1 1

~
Il

Foram escolhidas essas duas caracteristicas devido a sua simplicidade em
relacdo ao poder computacional necessario para o calculo e devido a sua eficacia

na representacao de sinais para classificagcao.

4.6. CLASSIFICACAO

Por fim, os classificadores foram treinados com o método de k vizinhos
proximos (KNN) com os dois conjuntos de caracteristicas. Esse método de
classificagao utiliza vetores de n dimensdes para treinar. No caso da banda d3, esse
vetor possui quatro dimensdes, média e poténcia para ambos os eletrodos. Ja para
as bandas d3 e d4, o vetor possui oito dimensdes, duas para cada banda por
eletrodo. A partir desses vetores € possivel calcular distancias para cada uma das
sessdes e atribuir uma classe para cada uma delas. Para o propdsito deste trabalho,
as classes foram “direita” e “esquerda”, numeradas “1” e “2”, para o lado da

imagética motora sendo realizado no momento.

As distancias calculadas no classificador KNN foram distancias euclidianas, e
foram contabilizados 7 vizinhos proximos de cada sinal para a classificacdo. Esse
valor de KNN foi escolhido a partir de testes com outros numeros, sendo 7 aquele

que obteve melhor resultado.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1. RESULTADOS

Uma vez treinado, o classificador KNN foi capaz de calcular, para cada
caracteristica do sinal de entrada, sete vizinhos proximos e, a partir do niumero de
vizinhos mais proximos de cada classe, definir a qual classe pertence o sinal. Como
o0 numero de classes ¢é par, o resultado ndo poderia ser um empate, e a classe para
a qual cada sinal é definido deve possuir pelo menos trés vizinhos préoximos das

caracteristicas do sinal de entrada.

Utilizando as fungbes do MATLAB feitas para a analise de classificadores, foi
possivel observar como cada um dos classificadores criados se comportaram. O
primeiro deles, criado com os sinais encontrados entre a banda de frequéncia 16—-32
Hz, em um primeiro teste para revelar sua performance em classificar os mesmos
sinais usados no treinamento, mostrou uma taxa de acerto de 92%. Ja a sua
performance em classificar sinais ainda nao vistos pelo classificador, sua acuracia
foi de 85%.

Por sua vez, os segundo classificador, o qual utilizou os sinais presentes na
banda de frequéncia 8-32 Hz, apresentou uma taxa de acerto de 89% para os
sinais ja treinados e 83% para os nao utilizados no treinamento, como pode ser visto

na tabela a seguir:

Tabela 1 - Resultados

16-32Hz | 8-32 Hz

Sinais de treinamento 92% 89%

Sinais nao vistos 85% 83%

19



5.2. DIFERENCAS ENTRE BANDAS

Pode-se observar nos resultados anteriores que o classificador envolvendo
apenas a banda beta de ondas cerebrais obteve uma melhor performance do que
aquele com as bandas beta e alfa, mesmo que a diferenca tenha sido baixa. Foi
possivel observar que a banda alfa diminuiu a acuracia do classificador, mesmo
sendo usada como informacgao extra. Processos que envolvem a simulagao mental
de acdes estdo associados com as oscilagdes na frequéncia em ambos os canais,
alfa e beta. A diferenga entre os dois € que a poténcia da oscilagdo na banda alfa
aumenta na regido do cortex sensorimotor ipsilateral da méo usada na imagética,
enquanto a da banda beta diminui no hemisfério contralateral. Essas oscilagdes
ocorrem nas diferentes bandas por diferentes motivos, e podem aparecer mais em
simulacdes de ag¢des com diferentes mecanismos (BRINKMAN et al., 2014). Logo, a
atividade maior na banda beta do trabalho em questao pode estar relacionada com
o tipo de agédo imaginada no momento dos testes. Pode-se dizer, no entanto, que a
banda beta pode ser utilizada sozinha para a classificagdo de lados na atividade de
imagética motora, do mesmo modo que a banda alfa, assim como as duas em
conjunto. Além disso, o tipo de atividade imaginada deve ser levado em

consideragao nas praticas de imagética motora.

5.3. COMPARACAO COM OUTROS TRABALHOS

Esses resultados podem ser considerados satisfatérios, uma vez que o
objetivo deste estudo foi fazer um classificador que utiliza baixo poder
computacional para apenas dois eletrodos de captacdo. Ainda assim, o estado da
arte na classificagdo de EEG de imagética motora ja ultrapassa os valores dos
resultados obtidos. Diversos trabalhos que englobam dois ou mais eletrodos feitos
para a classificacdo de duas ou mais classes ja supera a capacidade de
classificagdo, apesar de a maioria dos outros ainda nao atingir o valor de 85%,

como pode ser visto na Tabela 2. A classificacdo de mais de duas classes € um
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fator interessante que abre muitas possibilidades de aplicagdes para um

classificador, mesmo que isso possa reduzir um pouco a sua acuracia.

Uma tabela comparando diferentes performances de classificadores que

utilizam poucos eletrodos pode ser vista abaixo:

Tabela 2 - Comparagédo com Outros Classificadores

Autor N° de canais Classificador Acuracia
Método proposto 2 KNN 85%
Analise Discriminante Linear 71,63%
Maswanganyi et al. 2
KNN 71,22%
Naive Bayes 73,06%
Arvore de decisado 72,84%
Siuly et al. 2 Naive Bayes 96,36%
Zhou et al. 3 Redes Neurais Artificiais 91,43%
Liu et al. 3 Limiarizagao por equilibrio 85,9%
SPRT
Kevric et al. 3 KNN 92,8
Taran e Bajaj 5 Maquina de vetores de suporte 96,89
com minimos quadrados

Pode-se observar na Tabela 2 que ja existem métodos mais acurados do que
o criado neste trabalho, ainda que eles utilizem um numero maior de eletrodos ou
uma forma de extracdo de caracteristicas e classificagdo mais complexas. A

utilizacdo de cada um ird depender do objetivo final da aplicagao.

54. APLICACOES

A utilizacdo de classificadores para o uso em ICM tem diversas aplicagdes.
Este trabalho foi idealizado com a ideia de criar um classificador que possa ser

usado em um aparelho embarcado simples de captacado e processamento de EEG
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com poucos eletrodos, de forma a facilitar a captacéo e realizar o processamento e
classificagdo ao mesmo tempo. A ideia é simplificar os aparelhos usados em
pesquisas para transferir essa utilizacdo para a vida cotidiana. A partir disso, o
equipamento idealizado poderia, por exemplo, ser usado para o controle de um
avatar em jogos envolvendo realidade virtual, o que ja acontece de forma reduzida
no campo da reabilitagdo e que ainda deve ser explorado no campo do

entretenimento.
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6. CONCLUSOES

Uma vez que a tecnologia de ICM esta cada vez maior, faz-se necessaria a
criagdo de classificadores cada vez mais simples e acurados para baratear os
custos dessas maquinas e ampliar os usos dessas interfaces para englobar néo
apenas laboratérios de pesquisa, mas o dia a dia da populagédo geral. O objetivo
deste estudo era criar um classificador simples e acurado com apenas dois
eletrodos usados como fonte de caracteristicas do sinal, e pode-se afirmar que esse

objetivo foi cumprido.

Foi possivel criar um classificador KNN com 85% de acuracia utilizando
caracteristicas observadas dos coeficientes da DWT dos sinais dos eletrodos C3 e
C4. Além disso, pode-se perceber que o nivel computacional das analises
realizadas é relativamente baixo, mas estudos futuros ainda devem ser realizados
para quantificar esse fato. Com este trabalho foi possivel perceber também que a
atividade imaginada durante as praticas de imagética motora pode interferir na
influéncia das bandas alfa e beta, mas também devem ser realizados estudos para

comprovar esse fato.

Como trabalhos futuros, esse sistema de classificacdo deve ser atualizado
para trabalhar em tempo real. Aplicagdes offline sio utilizadas apenas para
pesquisas, € uma ICM de uso cotidiano deve realizar suas tarefas em tempo real.
Uma integragdo entre o classificador e um sistema atuador também deve ser
realizada. A integragao entre eletrodos, processamento e classificacao e atuador ira
compor uma ICM que, idealmente, podera ser usada para controle de determinado

dispositivo embarcado.
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