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Resumo

Os sistemas de Interface Cérebro Computador - ICC - (BCI - do inglés Brain Computer
Interface) permitem o controle de dispositivos externos utilizando a atividade cerebral,
voltados para diversas aplicagoes, tais como: controle de préteses ou orteses com o intuito
de melhorar a qualidade de vida e/ou recuperagao de fungoes motoras. Neste trabalho foi
estudado a influéncia de caracteristicas de fase e poténcia na classificagdo de tinico trecho
de tarefas motoras no Eletroencefalograma (EEG). As técnicas Padroes Espaciais Comuns
(CSP - do inglés Common Spatial Patterns), Densidade Espectral de Poténcia (PSD - do
inglés Power Spectral Density) e Indice de Acoplamento de Fase (PLV - do inglés Phase
Locking Value) foram utilizadas como caracteristicas e foram avaliadas combinadas e de
forma independente. Sinais de EEG de 9 individuos, da base de dados da Universidade de
Graz (Competicao BCT 2008), foram coletados em um paradigma multiclasse de imagética
motora (MI — do inglés Motor Imagery). As classes foram: IM da méo esquerda, méao
direita, pé e lingua. Foram utilizados 25 canais, sendo 22 para medir EEG e 3 monopolares
para medir o eletro-oculograma (EOG). As bandas de frequéncias estudadas foram de
8 a 12 Hz, 13 a 30 Hz, 8 a 30 Hz e as frequéncias reativas. CSP atingiu uma acuracia
média de 90% para o melhor individuo, e a média dos individuos foi de 75%. PLV atingiu
uma média geral de 61%. Os resultados sugerem que as caracteristicas na fase podem ser

empregadas em ICM’s ativadas por IM.

Palavras-chave: Interface cérebro maquina, Eletroencefalograma, PLV, CSP, PSD, LDA,

multiclasse.



Abstract

Brain-Computer Interface systems allow the control of external devices using brain activity,
for various applications, such as prostheses or orthoses control aiming a better quality of
life and/or recovery of motor functions. This study evaluated the influence of phase and
power features on Electroencephalography (EEG) single-trial classification of motor tasks.
Features as Common Spatial Patterns (CSP), Power Spectral Density (PSD) and Phase
Locking Value (PLV) were used independently assessed and together. EEG signals of 9
subjects, from Graz University data base (Competition BCI 2008), were recorded in a
multiclass motor imagery paradigm. The classes were: MI of the left hand, right hand, foot
and tongue. Twenty-five channels were used, of which 22 were used to measure EEG and 3
were monopolar to measure the electro-oculogram (EOG). The frequency bands studied
were: 8 to 12 Hz, 13 to 30 Hz, 8 to 30 Hz and the reactive frequencies. CSP reached an
average accuracy of 90 % for the best subject, and the mean accuracy for all subject was
75 %. PLV reached an overall average of 61 %. These results suggest that features in phase
can be used in BCI activated by MI.

Keywords: Brain computer interface, EEG, PLV, CSP, LDA, multiclass.
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1 Introducao

Interface cérebro-maquina (ICM) é um sistema permite o controle de dispositivos
externos utilizando a atividade cerebral. Esta interface pode servir como uma ferramenta
de comunicacao do individuo, criando inimeras possibilidades de desenvolvimento, como a
escolha de palavras em um monitor, realizar o controle das atividades de uma residéncia.

Uma ICM genérica pode ser dividida em mddulos (BRUNNER; LEEB, 2008), (1)
aquisigao de sinais, (2) pré-processamento, (3) processamento de sinais e (4) aplica¢ao. A
ativacao da ICM é realizada pelo reconhecimento de padrdes corticais devido a um estimulo
sensorial e/ou cognitivo. Especificamente, as ICM-IM sao as interfaces que sdo acionadas
com a identificacdo das mudancas cerebrais devido a imaginagdo da tarefa motora.

A andlise dos padroes de sincronizacao/dessincronizagao relacionada ao evento
(ERS/ERD - do inglés Event-related synchronization/desynchronization) é muito comum
em experimentos relacionados com IM, estes padroes indicam um aumento ou reducgao de
poténcia do sinal em determinadas faixas de frequéncias. Por este motivo, a poténcia tem
sido uma das caracteristicas mais utilizadas em sistemas de ICM-IM (PFURTSCHELLER
et al., 1997). O algoritmo conhecido como padrdes espaciais comuns (CSP - do inglés
Common spatial patterns) tem mostrado um bom desempenho na classificagao de tarefas
motoras utilizando a variancia das projecoes das observacoes nos filtros espaciais - bandas
especificas (JOCHUMSEN et al., 2015; RAMOSER et al., 2000). Outros estudos mostraram
que a fase também é uma caracteristica que pode ser utilizada em BCI-IMs, encontrando
valores de acurécia de 96% na discriminacao de tarefas motoras quando o valor de bloqueio
de fase (PLV- do inglés Phase locking value) foi utilizado (WANG et al., 2006; YI et al.,
2016; LACHAUX et al., 1999).
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos gerais

Este trabalho tem como meta principal avaliar os efeitos da utilizagdo de caracteris-
ticas de fase e/ou poténcia na classificagio multiclasse (IM da mao direita, mao esquerda,

pés e lingua) em um sistema ICM ativado por IM.

1.1.2  Objetivos especificos

De acordo com a abordagem deste trabalho, as metas especificas sdo a implementa-
¢ao da técnica de extracao de caracteristica CSP, PLV e PSD.a avaliacao da influéncia das
frequéncias reativas na banda alfa e a avaliagdo do método de validacao cruzada K-fold

em um paradigma multiclasse.
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1.2 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd dividido em cinco capitulos: Introducao, Desenvolvimento,
Metodologia, Resultados, Discussdo e conclusao. O primeiro capitulo é a introducao e
explicacdo do problema estudado. No segundo capitulo é apresentada a revisao bibliografica
sobre ICM baseadas em EEG, técnicas de processamento de sinais, e métodos de registro.
No capitulo trés é apresentada a metodologia proposta, sendo descritas as técnicas de
pré-processamento, a base de dados, técnicas de extracao de caracteristicas e classificador.
No quarto capitulo sao mostrados os resultados de classificagao. O tltimo capitulo é a

discussao dos resultados e a conclusdo do trabalho.



?2 Desenvolvimento

2.1 Conceitos fundamentais

A ICM é um sistema que traduz a atividade cerebral em aplica¢oes voltadas a
comunicagao, reabilitagdo e ao controle de dispositivos externos (HOHNE et al., 2014).
A aquisicao destes sinais cerebrais pode ser realizada por procedimentos invasivos como
eletrocorticografia (ECoG) e nao invasivos como EEG (ALIAKBARYHOSSEINABADI
et al., 2014), magnetoencefalografia (MEG) e imagem por ressonincia magnética (MRI).
Destes procedimentos, o mais utilizado em ICM é o EEG, que é baseado nas variagoes
dos potenciais elétricos no cérebro. A sua grande utilizacao se deve ao baixo custo dos
instrumentos, facilidade de medigao, aplicabilidade e boa resolu¢ao temporal (WOLPAW
et al., 2002).

No desenvolvimento de sistemas ICM devem ser considerados aspectos como o modo
de operagao, tipo de entrada de sinal, ativacdo da operacao e realimentacdao. A Figura 1
ilustra estes parametros com possiveis defini¢oes, relacionadas com a implementacao do

sistema.
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Figura 1 — Aspectos relacionados a implementacao de uma ICM (Adaptado de Wolpaw et
al. (2002))

MODO DE
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AQUISICAO DE
SINAIS

s Invasivo vs ndo
Invasivo

Para realizar o controle de ICMs é necessario escolher uma estratégia de alteragao
da atividade cerebral, como um estimulo visual, auditivo ou tatil (HOHNE et al., 2014),
gerando uma resposta evocada sincronizada com a estimulagao. Esta resposta é usualmente
classificada como potencial relacionado ao evento (ERP — do inglés Fvent Related Potential)
- que normalmente inclui alguma componente cognitiva, como tarefas que envolvem
raciocinio, atengao e imaginacao - ou potencial evocado (EP — do inglés Evoked Potential)
- resposta predominantemente sensorial. Tanto o ERP quanto o EP sdo comumente
analisados ao se calcular a forma de onda destas respostas por meio de média de janelas
de EEG sincronizadas com o estimulo.

Além da anélise morfologica das respostas, um outro tipo de ativagdo que pode ser
gerado por estimulagdo sensorial e/ou cognitiva é a chamada resposta induzida, que pode
ser medida através dos padroes de sincronizagao/desincronizagao, que correspondem, res-
pectivamente, ao aumento e reducao da poténcia do sinal, causados pela estimulacdo. Este
tipo de andlise é bastante comum em experimentos que envolvem IM (PFURTSCHELLER;
LOPES, 1999).
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As ICMs ativadas por IM sdo conhecidas como ICM-IM. A IM é a simulagao de um
movimento, seguindo os mesmos passos de organizagao com estratégia, tatica, mas sem
realizar a execugao (ativagdo muscular) do movimento. Esta estratégia pode ser utilizada
em [CMs, porque tanto a IM como a execu¢dao do movimento ativam &areas corticais
similares. Devido a este fenémeno fisiologico, tanto a IM como a ICM tém sido aplicadas
como técnicas de neuroreabilitagdo para a recuperacao e melhoria de fungdes motoras
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Os sistemas ICMs como objetivos melhorar a qualidade de vida de individuos que
sofrem com algum tipo de paralisia, auxiliando-os na comunicac¢ao ou controle de préteses.
Este sistema utiliza sinais EEG com ativagao por IM (tarefa motora especifica) e/ou PEs
(resposta a estimulos sensoriais - ex: visual) (JELLINGER, 2009; PFURTSCHELLER;
NEUPER; BIRBAUMER, 2005).
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2.2 Arquitetura de um sistema ICM

O modelo de um sistema genérico de uma ICM (BRUNNER; LEEB, 2008) pode

ser descrito conforme ilustrado na Figura 2.

Figura 2 — Arquitetura de um sistema ICM (Adaptado de Brunner e Leeb (2008))

Processamento de sinais

Selecdo de
caracteristicas

Aquisicdo de |"‘ Pré- Extracio de

o . o Classificacdo
Processamento caracteristicas .

Processamento

Feadbatk o e e e o e T e Aplicacdo

e Aquisigao de sinais: O primeiro passo consiste em fazer o registro dos sinais cerebrais,
cujo procedimento pode ser diferenciado em invasivo ou nao invasivo. Os métodos
de aquisi¢ao nao invasivos nao realizam a insercao de eletrodos/maédulos no corpo.

Este tipo de procedimento é realizado através de fMRI, EEG, entre outras.

e Pré-processamento: Com os sinais digitalizados, deve ser feita a adequacao dos sinais
através de filtragem, segmentacao e técnicas de processamento para atenuagao dos

artefatos.

e Extracao de caracteristicas: Esta etapa permite a extracdo de informagoes dos sinais
coletados para uma melhor representacao do seu comportamento. As técnicas de
extracao de caracteristicas sao capazes de extrair pardmetros que podem identificar

alteragoes na atividade cerebral.

e Selecao de caracteristicas: Depois de se extrair as caracteristicas, deve-se escolher
quais parametros melhor diferenciam duas ou mais classes de atividades cerebrais

especificas (ex: tipos diferentes de movimento).
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e (lassificadores: Estes métodos permitem discriminar a qual classe pertencem os dados
extraidos, sendo que quanto melhor forem a extragdo e a selecdo de caracteristicas,

melhor o desempenho esperado para o classificador e, portanto, da ICM.

e Aplicacao: H4 uma grande variedade de aplicacoes de sistemas de BCI, a qual inclui
a comunicagao de individuos com esclerose lateral amiotréfica (ELA) (SELLERS;
DONCHIN, 2006), o controle de proteses (SAMUEL et al., 2017) e o controle de
cadeira de rodas (JIANG et al., 2014).
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2.2.1 M¢étodos de coleta de dados: ICM baseadas em EEG

O EEG é o procedimento mais utilizado atualmente na aquisicao de sinais cerebrais
para desenvolvimento de ICM (PFURTSCHELLER et al., 1997; WANG et al., 2012; YI
et al., 2016), devido a seu baixo custo, facilidade de uso e portabilidade. E caracterizado
por ter uma boa resolugao temporal (WOLPAW et al., 2002), o que permite a andlise de
fenomenos fisiologicos de curta duragao (milisegundos).

Apesar destas vantagens, existem determinados cuidados que se deve ter ao se
empregar o EEG. Particularmente, para a construcao de ICM, a qual envolve estimulacao
exdgena (ex: visual) ou enddogena (ex: IM), deve-se tomar em consideragao o registro dos
sinais na regiao do escalpo adjacente a area cortical predominantemente associada ao
processamento de um dado estimulo, tendo-se também em mente que a medida provida
pelo EEG é uma projecao na superficie do escalpo de somas espago-temporais de atividades
de diversos neurdnios. Além disso, para sistemas de ICM, o emprego de equipamentos

capazes de realizar o processamento online é imprescindivel (WOLPAW et al., 2002).

2.2.2 Padrées internacionais de posicionamento de eletrodos

Para o registro do EEG, estabeleceram-se padroes de posicionamento de eletrodos,
os quais sao também amplamente empregados fora da pratica médica, como na construcao
de ICMs e em pesquisa.

Os padroes internacionais mais utilizados para registro do EEG sao: 10/20, 10/10
e 10/5. Os valores de 10, 20 e 5 referem-se a porcentagem de distancias entre marcas
anatdmicas no crdnio (nasion-inion passando pela linha medial, ndsion-inion passando pela
lateral da cabega e distancia interauricular)

Os eletrodos sao identificados por 2 ou 3 caracteres de acordo com sua posi¢do. A
Tabela 1 apresenta o significado das primeiras letras da indicagdo de cada eletrodo. Além
disso, os nimeros que seguem indicam o hemisfério, com nimeros pares para hemisfério
direito e nimeros impares para o esquerdo. Se o eletrodo estiver na linha central ele recebe

o caractere “z”.

Tabela 1 — Identificagao dos eletrodos.

| Eletrodo | Regiao Cerebral |

Fp Fronto-polar
F Frontal

T Temporal
C Central

P Parietal

O Occipital

A Figura 3 indica o posicionamento dos eletrodos do sistema 10/20, indicando

a distancia entre eles. Devido & baixa quantidade de eletrodos, o Sistema 10/20 pode
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ser considerado de baixa resolucao espacial. Esta desvantagem pode ser contornada pelo
Padrao 10/10, que apresenta 81 canais (JURCAK; TSUZUKI; DAN, 2007), interpolando-se
eletrodos entre cada par do Padrao 10/20. Além disso, existem no mercado sistemas para
aquisigao de sinais de EEG com 128, 256 ou mais canais (Geodesic EEG System 400),

voltados para aplicagoes especificas.

Figura 3 — Sistema de posicionamento de eletrodos 10/20. Extraido em (TRANS CRANTIAL
TECHNOLOGIES, 2012)
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2.2.2.1 Ritmos cerebrais

Como a ativagao de somente um neurdonio nao é capaz de gerar uma corrente
suficiente para ser medida, um sinal de EEG é o resultado da ativacao conjunta de milhares
de neurdnios. Sendo assim, o sincronismo de ativagdo tem uma grande importancia em
relacao a amplitude do sinal gerado, pois mesmo que diversos neuronios sejam ativados, se
esse conjunto nao for sincronizado, o somatorio dos sinais nao gera um sinal de amplitude
relevante (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Os ritmos ou bandas do EEG podem ser caracterizados pela sua faixa de frequéncia,
estado comportamental, localizacao no cértex devido a um estimulo ou um estado particular.
Os nomes dos ritmos cerebrais, com suas respectivas bandas de frequéncia se encontram
detalhadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Identificacao dos termos dos eletrodos.

Comparacao de bandas do EEG

Banda | Frequéncia(Hz)| Localizagao cerebral Condicao de ocorréncia e caracteristicas
da atividade cerebral

Delta | <4 Frontalmente em adul- | Encontrada no sono de ondas lentas e
tos durante algumas tarefas de atencao con-

tinua. Usualmente, apresenta amplitude
elevada.

Teta | 4-7 Sem localizagao especi- | Encontrada em estados de sonoléncia e
fica inatividade.

Alfa | 8-15 Regiao posterior em | Observada com o individuo relaxado e
ambos os hemisférios | com os olhos fechados.

(C3 e C4)

Beta | 16 - 31 Presente em ambos he- | Encontrada com o individuo ativo, fo-
misférios, simétrica, lo- | cado, em estado de alerta ou em condi-
calizada mais frontal- | ¢oes de ansiedade. Normalmente apre-
mente. senta baixa amplitude.

Gama | 32+ Em regiao adjacente | Observado durante processamento sen-
ao cortex somatossen- | sorial de modalidade cruzada.
sorial

Mu |8-12 Em regiao adjacente | Comum durante a reducao da atividade
ao cortex sensoriomo- | de neurdnios motores.
tor

Fonte: (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007)
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2.3 Técnicas de processamento e resultados em ICM-IM: Revisao

da literatura

Na implementagao de ICM-IM, a identificagdo dos padroes de SRE/DRE é muito
importante, pois a poténcia é muito utilizada na extragao de caracteristicas.

Utilizando SRE/DRE (PFURTSCHELLER et al., 1997), foi obtido uma acurécia
média de aproximadamente 80% utilizando classificadores online. A janela de tempo esco-
lhida foi de 1 segundo em que foram coletadas as componentes espectrais, e porteriormente
foi utilizado o classificador DSLVQ (do inglés - distinction-sensitive learning vector quanti-
sation) para determinar quais frequéncias eram mais relevantes. Neste paradigma foram
estudados somente 2 classes, mao direita e esquerda, e os resultados obtidos mostraram
maior desincronizagao na area contralateral central e uma maior sincronizagao na area
ipsilateral ao movimento.

O CSP é uma técnica de extracao de caracteristicas amplamente utilizada em
aplicacoes de IM no EEG. De acordo com estudos baseado nesa técnica, a IM das maos
resultou em variagoes do EEG nas area contrateral e ipslateral central (RAMOSER et al.,
2000). Além disso, utilizando a técnica CSP, foi possivel discriminar a IM de duas classes,
mao esquerda e mao direita, com dados de single trial. Os melhores resultados obtidos
foram 92.7% utilizando uma derivacao bipolar com 34 canais, 90, 8% utilizando uma
derivacdo CAR(do inglés - Common average reference) com 18 canais e 99.7% utilizando
56 canais.

A utilizagao de CSP como técnica de extracao de caracteristicas funciona parale-
lamente com o fenomeno de SRE/DRE. Desta forma, utilizando técnicas de otimizacao
dos filtros espago-espectral como SPEC-CSP (do inglés - SPECtrally Weighted CSP), e
ISSPL(do inglés - Interactive Spatio-Spectral Patterns Learning), foram avaliadas as taxas
de acuréacia para seis individuos em um paradigma de duas classes. Foram comparadas
as técnicas de extragdo de caracteristicas: CSP de larga-banda, teérico SPEC-CSP e
SPEC-CSP modificado, e a técnica proposta ISSPL. O classificador utilizado foi o SVM
(Méquina de vetores auxiliares - Support Vector Machine). Para todos os individuos ISSPL
mostrou maior acuracia, alcancando 98,67% =+ 1.12 para o melhor individuo, e uma média
de aproximadamente 92% (WU et al., 2008).

Considerando os resultados satisfatérios obtidos utilizando CSP em ICM-IM, foi
implementada uma abordagem que considerou uma ativagao cerebral pelo PE Visual de
Estado Estaciondrio (do inglés - Steady State Visual FEvoked Potential - SSVEP) utilizando
a andlise de correlagdo candnica (Canonical correlation analysis - CCA) para avaliar o
método que alcancaria a maior taxa de acurdcia. A proposta implementada, foi dividida em
CSP-IM off-line, SSVEP-offline e a abordagem hibrida de combinacao das duas anteriores,
com CSP-IM e CSP-CCA-SSVEP. Apoés 5 sessoes, o paradigma hibrido proposto indicou

uma maior acurdcia média, de aproximadamente 90% (YU et al., 2015).
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Por outro lado, outros trabalhos tém estudado a fase como caracteristica nas
ICM-IMs. De acordo com essa abordagem, foi avaliada a importancia da fase isoladamente
como extrator de caracteristica de uma ICM-IM. A anélise de componentes independentes
(ICA - do inglés Independent Component Analysis) foi utilizada para extrair caracteristicas
de fase, e como classificador a técnica de aprendizado extremo de maquina (ELM - do
inglés Extreme Learning Machine). No experimento foram utilizados somente a IM da mao
direita e lingua, implementando uma classificacao binaria. Foram utilizadas 22 derivacoes
de EEG obtendo uma acurdcia média (9 individuos) de 94.3% (QURESHI; CHO; LEE,
2017).

Também foi evidenciado que a sincronia dos sinais em relagao a fase é propicia para
identificar as classes em uma ICM-IM. Wang et al. (2006) focaram seu estudo nas regioes
corticais voltadas a movimento: drea motora suplementar (SMA - do inglés supplementary
motor area) e o cortex motor primario (também chamado de M1), analizando as derivagoes
C3, C4 e FCz. Foram utilizadas duas classes, IM-mao direita e IM-mao esquerda. Uma
acurdcia média de 87% foi encontrada quando caracteristicas do PLV local e global foram
utilizadas em conjunto, enquanto que uma acuracia de 96% foi atingida com caracteristicas
combinadas de PLV global e de poténcia.

O estudo do PLV e da coeréncia espectral nas bandas alfa, beta superior, beta
inferior e de 8 a 30 Hz indicou que os melhores resultados foram obtidos utilizando a
banda alfa, atingindo 62% de acurdcia (GYSELS; CELKA, 2004). Em contrapartida, (HU;
MU; WANG, 2008) atingiram valores de classificagao de 93% utilizando somente o PLV.
Ainda, os resultados constataram que a utilizacdo de uma banda mais larga, envolvendo
as ondas alfa e beta, trazem melhores resultados de classificacao, quando utilizadas as
bandas de forma isolada..

HSU (2013), compararam a fase e a poténcia utilizando PLV, coeréncia, poténcia
espectral e razao anti simétrica e a técnica vetor de caracteristicas de multiresolucao fractal
(MFFV - do inglés Multiresolution Fractal Feature Vector). Ao se utilizar a informagao
de poténcia, uma média de 75% de acuracia foi obtida, contra 72,1% ao se empregar a
fase. Neste trabalho, somente um individuo mostrou resultados com a fase superior aos
resultados com a poténcia. Com a utilizacao de MFFV a média de acurécia foi de 81,1%.
Por fim, a sele¢do de caracteristicas utilizando algoritmo genético e uma combinagao das
técnicas anteriores aumentou a média de acurdcia para 86,7%. Em relacdo ao classificador,
foi utilizado tanto LDA quanto SVM, e a média das acuracias foram, respectivamente
80.8% e 86.7%.

Falzon e Camilleri (2009) propuseram uma varia¢ao do método de CSP que depende
somente das componentes da fase do sinal. Como é caracteristico da técnica CSP, em sua
implementacgao padrao, nao é possivel saber se o resultado encontrado ¢é caracteristico da
fase ou da variacao da amplitude. Os resultados mostraram que o algortimo implementado

do P-CSP baseado na fase atingiu valores que sdo préximos e em alguns casos melhores,
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do que o método usual de PLV.
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3 Metodologia

3.1 Métodos matematicos

3.1.1 PLV - Phase Locking Value

O PLV foi empregado em ICMs no EEG por Lachaux et al. (1999). O indice
de PLV indica o grau de sincronizagao neural(phase-locking) entre dois eletrodos. Neste
trabalho, este valor foi utilizado para quantizar o acoplamento de fases durante a IM da
mao esquerda, mao direita, pé e lingua (WANG et al., 2006).

O PLV é um indice calculado no dominio do tempo, para tanto, considere dois
pares de eletrodos com medigoes de potencial, S1(¢) e S2(¢). A medicdo de suas fases sao
respectivamente 1 (t) e p(t). Esta técnica de extragao de caracteristica faz a comparacio
das fases de dois ou mais sinais para quantificar o grau de acoplamento de fases (phase-

locking). Para isso deve-se calcular a diferenga nas fases, sendo assim:

Ap(t) = ¢1(t) — pa(?) (3.1)
E o resultado do PLV de dois eletrodos é:

PLV = |< 291 >, (3.2)

Em que o operador < . >; representa a média dos valores no tempo, e |.| é o médulo.
Para uma abordagem global, o PLV ¢ calculado dois-a-dois. No caso de uma abordagem
local em que os eletrodos estao mais proximos, deve ser calculado em de pares de eletrodos,
sendo calculada a média dos PLVs ao final. Como exemplo, se fossem utilizados 5 eletrodos,

entdo haveria dez pares possiveis, e a formula seria (WANG et al., 2006):

10

1 ; .
PLV = — Y| < 20h) | (3.3)
10 ;=
onde k representa o indice de um dos 10 possiveis pares de eletrodos. Neste trabalho,
foi calculada o PLV de cada single-trial para a realizagao da classifica¢do. O indice de PLV
esta contido dentro do intervalo de 0 a 1, sendo que o PLV igual a 1 sugere que as areas
em que estao sendo medidos os potenciais estao em perfeita sincronia, e ao contrario, o

PLV igual a 0 indica total dessicronizagao do estimulo.

3.1.1.1 Transformada de Hilbert

A transformada de Hilbert mapeia um sinal real z(¢) no dominio do tempo para

um sinal Z(t) no mesmo dominio do tempo, o qual é calculado a partir da convolugao de
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x(t) com a fungdo 1/7t (PIERSOL; G, 2000).

oo x(T)

y(t) = 7(t) = / Yy (3.4)

Joco m(T — 1)

Entdo Z(t) também pode ser escrito como a convolu¢ao do sinal de entrada x(t) e
o termo -~ (BRACEWELL, 1999).

F(t) = 2(t) % — (3.5)

7t

Uma de suas aplicacoes é a analise da frequéncia instantanea em funcao do tempo do sinal
analitico z(t). A partir de z(t) e sua Transformada de Hilbert Z(t), define-se um sinal

complexo:

2(t) = a(t) + ji (3.6)

ou, na forma polar:

2(t) = B(t)er? (3.7)

onde E(t) representa o envelope ou envoltéria, ou amplitude instantanea do sinal, calculada
por:
E(t) = [x(t) + j2(t)| (3.8)

E ¢(t) é a fase instantanea, dada por:

o(t) = tan™! (%) (3.9)

A frequéncia instantanea pode ser definida como a derivada da fase em relacao ao

tempo, definida matematicamente como:

d

(o (t) + L(1)) (3.10)

A fungao de L(t) serve para manter a fase continua, sendo um valor inteiro
multiplicado por 7. De modo similar a frequéncia, a poténcia também pode ser encontrada

em funcdo do tempo. Basta elevar ao quadrado os valores do envelope.

3.1.2 PSD - Power Spectral Density

A técnica utilizada para realizar a analise espectral dos dados neste trabalho foi
a densidade espectral de poténcia (PSD - do inglés Power Spectral Density). Existem
diversas técnicas que calculam o periodograma de sinais tais como: Daniell, Bartlett, Burg
e Welch (Aydmn, U., Dogan, R., Ortag, 2016). Neste trabalho foi utilizado a PSD pelo
método de Welch.

Este método é bastante utilizadodo pois utiliza a Transformada Rapida de Fou-

rier(do inglés - Fast Fourier Transform - FFT), o que pode reduzir a quantidade de
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calculos computacionais. O periodograma de Welch realiza a segmentacao do trecho em
janelas (podendo haver sobreposi¢ao — ex: 50%), calcula a transformada de Fourier de cada
janela, eleva a amplitude do espectro calculado e por fim, calcula a média da poténcia dos

trechos.

Poo(f) = 1X () (3.11)

Matematicamente, dado um sinal temporal X|[n| de comprimento N, tal que
n=0,..,N —1. O sinal é segmentado em janelas de tamanho L(L < N), separados por

D amostras, e com K trechos, tal que:

Xy=2(j);7=0,..,L—1 (3.12)
Xo=a(j+D);j=0,...,.L—1 (3.13)

Até
Xy=x(j+(k—-1)D);j=0,...,L — 1. (3.14)

Obs:Por conseguinte (K —1)D + L = N.
Para calcular um periodograma para cada trecho, os trechos segmentados sao
multiplicados por uma janela de tamanho L, resultando em K’s periodogramas. Neste

método é calculado a transformada finita de Fourier:

1 L—1 -
Ar(n) = 7 3 X)W (j)e 2/t (3.15)
j=0
Obtendo: .
Ii.(fn) = E|Ak(n)|2; k=1,23,.K (3.16)
Para fn=n/L,em quen =0,..,L/2 e a U é a média da poténcia da janela W (j).
1 L—1
U= > WG (3.17)
=0

E a estimacao espectral é a média dos K’s periodogramas calculados:
. 1 &
P(fn) = 2= > Ie(fn) (3.18)
K=

3.1.3 CSP - Common Spatial Patterns

A técnica CSP realiza a transformacao linear dos dados de entrada para um novo
grupo de dados em que a variancia é ideal para a destingao entre classes de dados, utilizando
a diagonaliza¢ao simultanea de duas matrizes de covariancia (RAMOSER et al., 2000).
Esta transformacao é realizada utilizando uma matriz de projecao em que, os dados de
EEG de todas as derivagoes sao convertidos em um subespago espacial de baixa dimensao

(IRU et al., 2005), as linhas da matriz de projegao funcionam como um filtro espacial.
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O CSP foi utilizado na extragao de caracteristicas em uma ICM com ativacao por
IM pela mao esquerda, mao direita, pé e lingua. Os sinais de EEG foram previamente
filtrados utilizando um filtro Butterworth de ordem 2 e em quatro frequéncias de passagem:
8 a 12 Hz, 13 a 30 Hz, 8 a 30 Hz e as frequéncias reativas para cada individuo e classe.

Totalizando quatrao experimentos diferentes.
Conforme o algoritmo de Ramoser et al. (2000), dado um conjunto de dados de
EEG de um trial denominado E, cujas dimensoes sdo NxT, em que N sdo os nimeros de
canais e T os numeros de amostras. A matriz de covariancia C foi obtida por:
c-_EE (3.19)

trace( EE")

" realiza a matriz

Tal que trace é a soma da diagonal da matriz e o operador
transposta. Em sequéncia, é calculado a matriz de convariancia para cada classe de
IM, considerando o nimero de trials por classe. Assim, é possivel calcular a matriz de

covariancia espacial composta (Eq. 3.20).

Ce=C1+C2 (3.20)

Como C, é uma matriz quadrada, ela pode ser fatorada em C, = U\.Uc, em que
U. é a matriz de autovetores e \. é a matriz de autovalores. Considerando sempre que os
autovalroes estao ordenados de forma decrescente.

A transformagao de branqueamento P equilibra todas as variancia do espago

calculado pelos autovetores:

P=V\U (3.21)

Entdo, todos os autovalores de PC, P’ sdo iguais a 1, e, se C1 e C'2 sdo transformados

em:
S1 = PC1P'eS2 = PC2P' (3.22)
Consequentemente S1 e S2 irdo compartilhar dos mesmos autovetores, o resultado
disso é, se:
S1=BMDB' (3.23)
entao:
S2 = B\, B’ (3.24)

Entao a matriz de projecao W é calculada por:

W =B'P (3.25)

E os dados de EEG discriminados seréo:

Z=WE (3.26)
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3.1.4 LDA - Linear Discriminant Analysis

Os classificadores sao utilizados em um sistema ICM para realizar a discriminagao
de classes,e neste trabalho foi utilizado um classificador linear que propoe uma funcao
discriminante 6tima para separagao. A técnica utilizada foi a andlise de discriminante
linar (Linear discriminant analysis - LDA), que visa maximizar a separabilidade entre
categorias, criando novos eixos que projetam os dados de forma excludente maximizando
a distancia entre as médias (de cada classe) e minimizando a varidncia (dispersao dentro
de cada classe) (CHOU et al., 2010).

O algoritmo é baseado na geracao de coeficientes que satisfazem a funcao linear X,

em que as variaveis x, sao as médias de cada caracteristica para umaa classe.
X =b'zy + 2wy + ... + b, (3.27)

A Equacao 3.28 representa o termo a ser maximizado, pois no numerador esta as
médias que devem estar distantes e no denominador as variancias dentro das classes que
devem ser menores possivel. ,

J(v) = U0 =) (3.28)
S1+ Sy
Em que v é a direcao a ser projetada, e J a razao de separagao.

O objetivo do classificador é criar um modelo utilizando os dados de treinamento
para cada paradigma entre duas classes, e avalida-lo com os dados de teste, classificando
cada trial entre uma das classes.

Neste trabalho, foi utilizado a funcao fitdiscr do MATLAB, em que realiza o LDA
regularizado. Os dados seguem uma distribuicao Gaussiana de média zero e desvio padrao
um. Este método considera que o numero de caracteristicas é muito menor do que o

numero de trials.

3.2 Métodos

A proposta de implementacao dos blocos de processamento de sinais da ICM estéa

ilustrada na Figura 4.
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Figura 4 — Proposta de processamento.
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1. Dados EEG: Os dados que estudados foram retirados de uma base de dados descrita

na Secao 3.2.1.

2. Pré-Processamento: Os dados sao separados de acordo com o tipo do trecho (trei-
namento e avaliagdo) e pelo nimero do individuo. Nesta etapa foi realizada a
segmentacao dos sinais de acordo com os single-trials, e os mesmos foram filtrados
utilizando um filtro passa-bandas de ordem 20 e frequéncia de passagem de 0.1 a
100 Hz. Além disso foi utilizado um filtro do tipo notch em 50 Hz para atenuar a

influéncia da frequéncia da rede.

3. Extracao de caracteristicas: As técnica implementadas foram o PSD, PLV e CSP,
focando nas frequéncias de 8 as 12 Hz,13 a 30 Hz, 8 a 30 Hz e as frequéncias reativas
da banda alfa. Essas frequéncias foram escolhidas por abranger a banda alfa, beta e
a combinagao das duas. O estudo utilizou dois cenarios com relacao a série temporal,
considerando de 0,5 a 3 segundos-625 amostras (Figura 5), correspondente a IM e
o outro, tomando duas janelas, uma entre 0,5 e 1 segundo e em 3,5 e 4 segundos.
Os resultados buscados seguem o padrao de estudo feito por (WANG et al., 2006).
Estas técnicas foram escolhidas visando o objetivo deste trabalho, que é comparar a

influéncia da fase dos sinais com as caracteristicas espaciais e na poténcia.
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4. Classificadores: Neste trabalho foi utilizado LDA. Como este estudo utilizou um
paradigma multiclasse (4 classes), o método de realizacao deste bloco seguira a
metodologia de um vs resto: Classe 1 Vs Classe 2, Classe 1 Vs Classe 3, Classe 1 Vs
Classe 4, Classe 2 Vs Classe 3, Classe 2 Vs Classe 4 e Classe 3 Vs Classe 4.

Neste trabalho, foram utilizados dois grupos de dados distintos, os dados de
treinamento e os dados de teste. Os resultados obtidos foram obtidos através da criacao

de um modelo de classificacao e foram utilizados os dados de teste para avaliar o modelo.

3.2.1 Base de dados

A base de dados (BRUNNER; LEEB, 2008) utilizada neste projeto consiste no
registro de EEG de nove individuos saudaveis para quatro tarefas de imaginacao de
movimento (mao direita, mao esquerda, pés e lingua). Os individuos foram orientados a

IM de acordo com a direcdo das setas mostradas em um monitor:
e Seta para esquerda: IM da mao esquerda
e Seta para direita: IM da mao direita
e Seta para acima: IM dos pés
e Seta para abaixo: IM da lingua

Cada individuo realizou 2 sessoes (treinamento e validagao), cada uma delas
composta por 6 rodadas com 48 repeticoes por cada rodada, totalizando 288 repeticoes

por sessao.

Tabela 3 — Descri¢ao dos dados

Individuos | Rodadas | Repetigoes | Total
9 6 48 288

As coletas de sinais EEG foram realizadas com os individuos sentados de frente
para uma tela. No inicio de cada sessao foram registrados aproximadamente 5 minutos de
EOG para estimar a sua influéncia sobre o EEG. Em seguida, foi realizada a coleta do
EEG propriamente dito, sendo que cada comando (seta) foi precedido por um sinal sonoro
seguido de uma tela com um marcador de inicio, conforme ilustrado na Figura 5

Os sinais de EEG foram medidos por 22 eletrodos de Ag/AgCl espagados de cerca
de 3,5 cm. A Figura 6 indica a disposigao dos eletrodos. A medigao foi realizada com a
referéncia na orelha esquerda e o terra na orelha direita. Os sinais foram amostrados a
250 Hz e filtrados com um filtro passa-banda de 0,5 a 100 Hz, além de um filtro notch

na frequéncia da rede (50 Hz - Austria). Também foram registrados 3 canais para medir
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Tabela 4 — Paradigma do processo de aquisicao dos trechos

| Tempo(s) | Atividade |
0-0.25 Beep
0-2 Fixacao
2-3.25 | Indicagao (seta)
3-6 Imagética motora
6-7.5 Repousar

Figura 5 — Divisao temporal das atividades realizadas por trecho

Imagética motora

Beep . Indicagdo
Fixacao

/h/—_ .

3 -2.75 -1 0 025 3 4.5
Tempo (segundos)

Repouso

Fonte: (BRUNNER; LEEB, 2008)

a influéncia do EOG (BRUNNER; LEEB, 2008). A disposigao dos eletrodos segue um
padrao 10/20.

Todos os trechos foram avaliados visualmente por especialistas para eliminar os
trechos que continham artefatos e foram marcados para remocao. Para utilizar um niimero
fixo de trechos por treinamento e teste, neste trabalho foi realizado uma contagem para
saber qual era o menor nimero de trechos por classe. Assim, foram encontrados 49 trechos
nas séries de treinamento e 53 na série de testes, ou seja, existem no minimo 49 trechos

sem artefatos em uma base e 53 na outra.

3.2.2 Extracdo de caracteristicas

Todas as implementagoes foram realizadas no software MATLAB R2017a.

3.2.2.1 Caracteristicas na fase

Na base de dados utilizada, os eletrodos foram aplicados seguindo a orientacao
10/20, e foram demarcadas vinte e cinco derivagoes (BRUNNER; LEEB, 2008). Os eletrodos
selecionados para o célculo deste indice seguem um padrao neurofisiélogico relacionados as
regioes de estimulo cerebral ligadas as areas que foram realizadas a imaginacgao, focando

na area somaéatica sensorial.
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Figura 6 — Posicionamento dos eletrodos utilizados para a aquisi¢ao dos sinais de EEG e

EOG

@0 0006
© 00 0,000
@000 06
® 00
®

Fonte:(BRUNNER; LEEB, 2008)

Para este fim, foram propostas duas abordagens para o calculo do PLV, uma
local e outra global. A escala local é realizada tomando areas adjacentes ao eletrodos
calculado, levando em conta a regiao do estimulo. A escala global realizada a quantizacao
do sincronismo entre diferente areas cerebrais.

A Tabela 5 indica como que os eletrodos foram arranjados para o cdlculo do PLV

local.
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Eletrodo Central

Grupo de eletrodos

Fz

Fz, FC3, FCz, FC4

FT7

FT7, FC3, T7. C3

FC3

FC3, FT7, FCz, C1

FCz

FCz, Fz, FC3, Cz, FC4

FC4

FC4, FCz, C2, FT8

FT8

FTS8, FC4, C4, T8

T7

T7, TP7, C3, FT7

C3

C3, T7, TP7, C1, FT7

C1

C1, C3, CP3, Cz, FC3

Cz

Cz, C1, CPz, C2, FCz

C2

C2, Cz, CP4, C4, FC4

C4

C4, C2, TP8, T8, FT8

T8

T8, C4, TPS, FT8

TP7

TP7, CP3, C3, P3

CP3

CP3, TP7, P3, CPz, C1

CPz

CPz, CP3, Pz, CP4, Cz

CP4

CP4, CPz, P4, TPS, C2

TP8

TPS8, CP4, P4, C4

P3

P3, TP7, Oz, Pz, CP3

Pz

Pz, P3, Oz, P4, CPz

P4

P4, Pz, Oz, TPS, CP4

Oz

Oz, P3, Pz, P4

Tabela 5 — Designacao dos eletrodos para o PLV local

E a Tabela 4 esta indicando quais eletrodos representaram as areas cerebrais que

foram relacionadas para o calculo do PLV global.

Classes Grupo de Eletrodos
Mao esquerda FCz-C4
Mao direita FCz-C3
Pé FCz-Cz
Lingua Fez-T7 e Fez-T8

Tabela 6 — Design¢ao dos eletrodos do PLV global

A Figura 7 indica como foram escolhidos os eletrodos para o cdlculo do PLV local

e global. Pode-se observar que, a regiao central do esta relacionado a estimulos nos pés,

dedos e genitalia, em contra-partida, a regiao temporal do cérebro esta relacionada a boca

e lingua. Em relagdo a areas relacionados com os estimulos nas maos, os eletrodos C3 e C4

(WANG et al., 2006) sao utilizados para este fim, sendo o C3 direcionado & méo direita e

C4 e mao esquerda.

Os sinais de EEG foram previamente filtrados utilizando um filtro Butterworth

de ordem 2 e em quatro frequéncias de passagem: 8 a 12 Hz, 13 a 30 Hz, 8 a 30 Hz e
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(a) Posicionamento dos eletrodos utilizado na (b) Mapeamento somatotdpico realizado por
base de dados Wilder Penfield(BEAR; CONNORS; PA-

RADISO, 2007)

Figura 7 — Mapeamento somatotopico relacioando com a posicao dos eletrodos

as frequéncias reativas para cada individuo e classe. Totalizando quatro experimentos

diferentes.

3.2.2.2 Caracteristicas na poténcia

Para este trabalho, as caracteristicas relaciondas com as PSD’s foram extraidas
através da média dos valores de P entre 8 e 13 Hz (Alfa), 13 a 30 Hz (Beta) e uma
banda larga entre 8 e 30 Hz. De acordo com a série temporal relacionada com a medigao
da atividade, foram retirados 2,5 segundos de observagao (625 amostras), que estavam
contidos no perido de 0,5 a 3 segundos. Este periodo corresponde a janela de IM (Figura 5
apos os primeiros 500 ms. Os pardmetros utilizados no céalculo foram a janela de Hamming
de tamanho fs/2, overlapping de 50%, Ny de 250 e frequéncia de amostragem(fs) de 250
Hz.

Além disso, as PSD’s foram utilizadas no cédlculo das frequéncias reativas na
banda alfa. Como a fisiologia dos individuos sao diferentes, foi calculado um intervalo
de frequéncias em que houve um maior aumento de poténcia nos eletrodos. Para isso,
foi escolhido uma largura de banda de 5Hz centrada na frequéncia de que tém a maior
amplitude do periodograma. Como os dados foram segmentados de acordo com a tarefa
motora, a frequéncia reativa da classe mao esquerda estava relacionada com o eletrodo
C4, mao direita com C3, pé com Cz e lingua com T7 e T8. Assim, de acordo com a
classe, foram encontradas as frequéncias reativas a partir destes eletrodos. Os parametros
utilizados no célculo das PSD’s foram os mesmos, porém, foram estudados dois intervalos
de tempo, o primeiro entre 0,5 a 1,5 segundos (250 amostras), onde houve a IM e de 3,5

a 4,5 segundos, periodo de relaxamento.
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Em relacgao as caracteristicas extraidas utilizando CSP, os sinais Zp que maximizam
a diferenca de variancia entre classes sao dados pelas m primeiras e tltimas linhas de Z.

Para este trabalho, foi escohido o m = 2. A matriz de caracteristica foi calculada por:

Y A
fp = log (Z?Zﬁ var(Z,)) (3.29)

3.2.2.3 Numero de caracteristicas

Considerando as técnicas de extracao de caracteristicas utilizadas neste trabalho,
como PSD, PLV e CSP, a Tabela 7 indica a quantidade de caracteristicas utilizadas na

construgao do modelo de classificagao.

Técnica Ntmero de Caract. Eletrodos utilizados
PSD 6 Fz, T7, C3, Cz, C4, T8
PLV Global 5 Fz-T7, Fz-C3, Fz-Cz, Fz-C4, Fz-T8,
PLV Local 6 Fz, T7, C3, Cz, C4, T8
CSP 4 As duas maiores e as duas menores variancias

Tabela 7 — Quantidade de caracteristicas utilizadas para geragao do modelo de classificacao
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4 Resultados

Neste capitulo serao apresentados os resultados sobre as acuracias do classificador

linear com as caracteristicas de PSD, PLV, CSP e a sua combinacao.

4.1 Andlise espectral: Densidade espectral de poténcia

Na Figura 8 é apresentado o grand average da PSD (média dos 49 trechos para
cada individuo) das 22 derivagoes coletadas em dois intervalos de 1s; primeiro no trecho
onde foi realizada a IM da mao esquerda de 0.5s a 1,5s (vermelho) e posteriormente no
intervalos de 3.5 a 4.5 s que representa o EEG de fundo (azul). Pode-se observar que
em todas as derivagoes houve uma diminui¢ao de poténcia principalmente na banda alfa
quando a IM foi realizada comparada com o repouso. Este fenémeno foi encontrado para

as outras IM (mao direita, lingua e pé).

Imagtica Mao Esquerda

Grand Average Fz

| Classe: Mao Esquerda
0.1
0.05

Repouso

FT7 FC3 FCz FC4 FT8

0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.05 0.05 0.05 0.05 0.05

0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

0.1 0.1 0.1} 0.1 0.1 0.1 0.1 ’ 1

0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 0.05 05 ‘ il
0 0 0 0 0 0 0

TP7 CP3 CI"I CP4 TP8

0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
0.05 0.05| 0.05 0.05 0.05
0 0 0 0 0

0 20 40 0 20 0 o 20 0 0 20 0 o0 20 40
P3 Pz P4

0.1 0.1 0.1
0.05 0.05 0.05
0 0 0

0z

PSD (u.a)

0.1
0.05
0

0 20 40
Frequéncia (Hz)

Figura 8 — Densidade espectral de poténcia - Método de Grand Average - Classe Mao
Esquerda

A Tabela 8 mostra as bandas de frequéncias selecionadas como frequéncias reativas
para cada sujeito. A escolha destas frequéncias foi baseada no ponto maximo (frequéncia
central) da PSD da IM para cada classe com lagura de banda de 4 Hz (frequéncia central
+ 2 Hz).



Capitulo 4. Resultados 28
Individuo | Mao Esquerda | Mao Direita pPé Lingua
1 10-14 Hz 10-14 Hz 9-13 Hz | 10-14 Hz
2 9-13 Hz 9-13 Hz 9-13 Hz | 9-13 Hz
3 9-13 Hz 10-14 Hz 9-13 Hz | 10-14 Hz
4 11-15 Hz 6-10 Hz 6-10 Hz | 6-10 Hz
5 6-10 Hz 6-10 Hz 6-10 Hz | 6-10 Hz
6 8-12 Hz 8-12 Hz 8-12 Hz | 8-12 Hz
7 9-13 Hz 10-14 Hz 10-14 Hz | 10-14 Hz
8 9-13 Hz 9-13 Hz 9-13 Hz | 9-13 Hz
9 9-13 Hz 9-13 Hz 8-12 Hz | 9-13 Hz

Tabela 8 — Bandas de frequéncias reativas em Hz

4.2  Anélise temporal: Indice de acoplamento de fase (PLV)

O PLV global, nomeado a partir deste momento somente como PLV, é mostrado
na Figura 9. Os valores do grand average do PLV sao mostrados para T7, C3, Cz, C4, e
T8 relacionados com Fz para as 4 classes. Pode-se observar que estes valores sao superiores
a 0,5 para todas as classes. O padroes sao similares para todas as IM, mas as principais

diferencas sao mostradas na relagao entre C3 e C4.

Mao Esquerda Mao Direita Lingua

09

081

0.7

0.6

0.5

PLV

0.4

03

02

0.1

0

0 0
K ¥ S pE et R RIC A S iet Il i et

0
1 1 1 1 1
PRI I

Classes

Figura 9 — Grand average do PLV por classes e pares de eletrodos

4.3 Comparacao de acuracia: 8 a 30 Hz vs. Frequéncias reativas

Como mencionado na metodologia (Se¢ao 3), foram realizados experimentos uti-
lizando as técnicas de extragao de caracteristicas: PSD, PLV, CSP, para quatro faixas
de frequéncias, sendo elas de 8 a 12 Hz, 13 a 30 Hz, 8 a 30 Hz e as frequéncias reativas
(Tabela 8). Assim, as técnicas de PSD, PLV e CSP foram utilizadas de forma individual e
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combinadas, para a criacao do modelo e classificacdo dos dados de teste.

Os melhores resultados para classificagao foram obtidos para as faixas de 8-30
Hz e para as frequéncias reativas. Os resultados mostrados nas Figuras 10-14 ilustram a
comparacao em boxplots da acuracia de classificacao das 6 combinagdes para discriminacao
binaria das diferentes técnicas de extragao de caracteristicas para os 9 sujeitos.

A Figura 10 indica os valores de acuracia encontrados utilizando as carcteristicas
extraidas com as PSD’s e com o classificador linear. Foram utilizadas as médias dos
periodogramas dentro do intervalo estudo, no caso, 8 a 30 Hz e as frequéncias reativas
(Tabela 8). Como esperado baseado na literatura, os valores obtidos foram inferiores as
demais técnicas estudadas. Os valores das taxas de acerto em termos de mediana sdo

similares ou superiores para a banda de 8-30 Hz.

Classificagao PSD Classificagdao PSD
8 a 30Hz Frequéncias Reativas
100 T T T 100 T T
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T
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Figura 10 — Comparacao da classificacao utilizando as PSD’s entre 8 a 30 Hz e as frequén-
cias reativas

A Figura 11 compara os valores da mediana, maximo e minimos, entre os valores

de 8-30 Hz e frequéncias reativas para PLV;
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Classificacdo PLV Global Classificagdo PLV Global
8 a 30Hz Frequéncias Reativas
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Figura 11 — Comparagao da classificagao utilizando PLV entre 8 a 30 Hz e as frequéncias
reativas

A Figura 12 compara os valores da mediana, maximo e minimos, entre os valores

de 8-30 Hz e frequéncias reativas para a combinacao de PLV e PSD.

Classificagao PLV+PSD Classificagdao PLV+PSD
8 a 30Hz Frequéncias Reativas
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Figura 12 — Comparagao da classificacao utilizando as PSD’s e o PLV Global entre 8 a 30
Hz e as frequéncias reativas

A Figura 13 compara os valores da mediana, maximo e minimos, entre os valores

de 8-30 Hz e frequéncias reativas para CSP.
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Classificagdo CSP Classificagao CSP
8 a 30Hz Frequéncias Reativas
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Figura 13 — Comparagao da classificagdo utilizando CSP entre 8 a 30 Hz e as frequéncias

reativas

A Figura 14 compara os valores da mediana, maximo e minimos, entre os valores

de 8-30 Hz e frequéncias reativas para a combinagao de CSP e PLV.

Classificagdo CSP+PLV
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Figura 14 — Comparacao da classificacao utilizando CSP e o PLV GLobal, entre 8 a 30 Hz

e as frequéncias reativas

A Tabela 9 mostra a média dos valores de acuracia das 6 classificacoes de cada

sujeito tanto para a banda de 8-30 Hz e das frequéncias reativas para cada técnica de

extracao de caracteristicas utilizada. A pesar da variabilidade entre os sujeitos, destaca-
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se que os valores da média sao superiores para a faixa de frequéncia de 8-30Hz (0.67)
comparado para a média das frequéncias reativas (0.63). Comparando os valores por
técnicas, os valores da média para a faixa de 8-30 Hz em ordem descendente sao: CSP
(0,75), CSP+PLV (0,72), PLV (0,65), PSD+PLV (0,62) e PSD (0,62).

8 — 30 Hz Frequéncias reativas

PSD PLV CB1 CSP CB2 | PSD PLV CB1 CSP CB2
S1 0.66 0.77 0.68 0.86 0.85| 0.71 0.71 0.70 0.83 0.81
S2 0.57 0.62 0.52 0.75 0.73 | 0.50 0.55 0.52 0.56 0.54
S3 0.74 0.80 0.72 0.90 0.86 | 0.77 0.61 0.75 0.84 0.81
S4 0.48 0.58 057 0.67 065 | 0.55 0.62 0.60 0.54 0.53
S5 0.52 0.52 0.55 0.56 0.56 | 0.51 0.5 0.5 0.54 0.55
S6 0.58 0.55 0.53 0.60 0.58 | 0.55 0.50 0.55 0.58 0.57
S7 0.69 0.64 0.70 0.81 0.77 | 0.60 0.61 0.64 0.72 0.69
S8 0.59 066 061 0.75 0.72] 063 066 0.64 0.71 0.67
S9 0.68 0.73 064 0.82 0.79| 0.71 0.65 0.67 0.72 0.72
7 0.61 0.65 0.61 0.75 0.72 | 0.61 0.60 0.62 0.67 0.65
02%1072 | 0.70 0.80 0.50 1.20 1.00 | 0.80 0.50 0.70 1.20 1.10
geral 0.67 0.63
Ugemz 7.2%10796 107°

Tabela 9 — Média dos valores de acuracia das 6 combinacoes de classificacdo binaria de
cada sujeito para cada técnica de extracao de caracteristicas utilizada nas
bandas de frequéncias de 8-30 Hz e para as frequéncias reativas. CB1* ¢ a
combinacao de PSD e PLV, e CB2* é a combinac¢ao de CSP e PLV. Em negrito

estao os maiores valores encontrados para cada individuo.

A Tabela 10 indica a média dos valores de acuracia das 5 combinacoes de técnicas de
extracgao de caracteristicas de cada sujeito tanto para a banda de 8-30 Hz e das frequéncias
reativas para cada classificagdo binaria. Da mesma que na tabela 6, os valores foram
superiores para a banda de 8-30 Hz (0.67) comparado com as frequéncias reativas (0.63).
Os valores da classificacao entre as classes foram similares (aproximadamente 0.7), somente
as classe ME-MD (0.63) e PE-LI (0,63) tiveram valores inferiores.

4.4  Acuracias por individuo para cada combinac3o de caracteristi-

Cas

Os valores de acuracia para a banda de 8-30 Hz foram superiores, comparadas
com os valores obtidos nas frequéncias reativas. As Figuras 15-20 mostram os valores por
individuo para cada classificacio bindria: MD-LI (Figura 15), MD-PE (Figura 16), ME-LI
(Figura 17), ME-MD (Figura 18), ME-PE (Figura 19) e PE-LI (Figura 20). Para todas as
figuras, observa-se que existe uma variabilidade entre individuo e entre técnicas, mas com

uma tendéncia das maiores obtidos para CSP (padrao ouro).
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ST [S2 ] S3 S [S ] 6 [ ST[S8] S0 i [VW[uC]VC
ME-MD | 062 | 054 | 0.79 | 058 | 055 | 052 | 057 | 0.72 | 0.73 | 0.62 | 0.90
ME-PE | 083 | 0.70 | 0.85 | 0.63 | 054 | 056 | 0.78 | 0.60 | 0.80 | 0.70 | 1.40
ME-LI | 082 | 056 | 0.80 | 0.62 | 054 | 056 | 0.75 | 0.70 | 0.88 | 0.60 | 1.60
MD-PE | 0.83 [0.73 | 085 | 061 | 051 | 0.59 | 0.76 | 0.64 | 059 | 0.68 | 1.40
MD-LT | 0.83 | 0.56 | 0.88 | 056 | 0.55 | 057 | 0.77 | 0.67 | 0.74 | 0.68 | 1.70
PELI | 0.63 | 070 | 0.63 | 054 |0.56 | 0.60 | 0.69 | 0.67 | 0.65 | 0.63 | 0.30
ME-MD | 0.6 | 050 | 0.7 | 0.63 | 052 | 054 | 054 | 0.72 | 0.69 | 0.62 | 0.90
ME-PE | 0.81 | 052 | 0.79 | 0.64 | 050 | 0.57 | 0.70 | 0.60 | 0.72 | 0.65 | 130
ME-LT | 0.82 | 054 | 0.79 | 0.69| 051 | 056 | 069 | 0.70 | 0.82 | 0.68 | 1.40
MD-PE | 0.81 | 0.58 | 0.81 | 0.47 | 051 | 055 | 0.62 | 0.67 | 059 | 0.62 | 1.40
MD-LI | 079 | 055 | 0.7 | 045 | 052 | 051 | 069 | 0.64 | 068 | 0.62 | 1.40
PELL | 061 | 049 | 059 | 050 | 0.54 | (057) | 0.65 | 0.64 | 0.65 | 0.38 | 0.40

0.67 | 2.8

&8 a 30Hz

F.R

0.63 | 1.80

Tabela 10 — Média dos valores de classificagao para comparagao dos paradigmas em uma
abordagem Um vs Resto, para 8 a 30 Hz e frequéncias reativas. Em negrito
estao os maiores valores encontrados para cada individuo.u G é a média geral,
VM é a variancia multiplicada por 102, VG é a variancia geral multiplicada
por 1073 e FR sio as frequéncias reativas
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Figura 15 — Valores de Acuréacia no paradigma Mao Direita-Lingua de 8 a 30 Hz
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Figura 16 — Valores de Acuracia no paradigma Mao Direita-Pé de 8 a 30 Hz
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Figura 17 — Valores de Acurécia no paradigma Mao Esquerda-Lingua de 8 a 30 Hz
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Figura 18 — Valores de Acuréacia no paradigma Mao Esquerda-Mao Direita de 8 a 30 Hz
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5 Discussao e conclusao

Como as respostas motoras tem variabilidade inter-eletrodo e inter-individuo
(PFURTSCHELLER et al., 1997), as frequéncias reativas foram calculadas para avaliar
o desempenho dos sinais filtrados nestas faixas de frequéncia. Os valores de acuracia de
classificagao foram superiores (Tabelas 7-8) na faixa de 8-30 Hz comparado quando as
frequéncias reativas foram empregadas. Estes resultados podem ser explicados porque
neste estudo foi utilizado exclusivamente a banda alfa e poderia ser um indicativo que a
banda beta também é importante para a classificacao.

Neste estudo foi utilizado somente o PLV global porque nao houve um aumento ou
um padrao quando foi utilizado o PLV local. Este fendmeno sugere que a relagao de fase
para discriminacao é melhor quando se compara a area relacionada com a IM no cortex
motor primario e com a area motora suplementar.

CSP foi a técnica que ofereceu os melhores resultados de acuracia do classificador.
Este resultado ja era esperado devido que CSP é uma técnica multivariada que otimiza a
discriminacao da poténcia entre duas classes. As caracteristicas de fase (PLV) se mostraram
um pouco superiores comparadas com as caracteristicas de poténcia (PSD). Este resultado
sugere a importancia da fase para realizar a discriminagao de diferentes IMs.

A combinagao das caracteristicas de fase e poténcia nao ofereceram uma melhora
na discriminagao das diferentes classifica¢oes binarias. A pesar deste resultado, novos
testes deverao ser realizados utilizando diferentes faixas de frequéncia e intervalos de
tempos. Neste estudo foram utilizadas um ntiimero pequeno de caracteristicas, o que sugere
um trabalho futuro com maiores caracteristicas, a utilizagdo de algoritmos de selecao de

caracteristicas e classificadores nao lineares.

5.0.1 Trabalhos futuros

Diante de algumas caracteristicas deste trabalho foi constatado alguns pontos
podem ser alterados para testar alguns cendrios, como: janela de tempo variavel, tanto a
largura quanto na série temporal, adi¢ao de frequéncias reativas na banda beta, utilizar

um maior nimero de caracteristicas e um seletor de caracteristias.
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ANEXO A - Competicao de ICM
|V:Resultados

#. contributor kappa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 research lab co-contributors
Zheng Yang Chin, Chuanchu Wang,
Kai Ken Institute for Infocomm Research, Agency for Science, Cuntai Guan, Haihong Zhang, Kok Soon
1'Aﬂg . 0.57 0.68 0.42 0.75 0.48 0.40 0.27 0.77 0.75 061 Technology and Research Singap?}?e . Phua, Brahim Hamad?chare?f? Keng
Peng Tee
Liu School of Mechanical Engineeing, Shanghai Jiao Ton
2 Guangquan 52 069 0.34 071 0.44 0.16 0.21 0.66 073 0.69 ;o8 & T el ] 4
College of Information Science and Technology,
Beijing Normal University, China and National Key
Labaratory for Cognitive Neuroscience and Learning,
Beijing Normal University, China
Intelligent Systems Research Centre, School of

i) E-llen 0.30 0.46 025 0.65 0.31 0.12 0.07 0.00 0.46 0.47 Gemputing and Intelligent Systems, Faculty of Abdul Satti, Martin McGinnity

Huang Gan, Zhu Xiangyang

3. Wei Song 0.31 038 0.18 048 0.33 0.07 0.14 0.29 049 044 Jin Wu, Jiacai Zhang

* Coyle Computing and Engineering, Magee Campus,
University of Ulster, UK
National Key Laboratory for Cognitive Neuroscience
el 0.20 041 017 039 0.25 0.06 0.16 0.34 045 0.37 and Learning, Beijing Normal University, China and Guangming Chen, Wei Song, Jiacai

College of Information Science and Technology, Zhang
Beijing Normal University, China

Figura 21 — Disponivel em: <http://www.bbci.de/competition/iv/results/index.html>
Acesso em: 13 de dezembro de 2018

Comparando os valores encontrados utilizando somente CSP de 8 a 30 Hz, foi

encontrado um valor do indice Kappa= 0.47.
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