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1. Introdugao

Uma interface cérebro-computador (BClI,
do inglés brain-computer interface) é um
dispositivo que promove a comunicagdo de
intencbes de um usuério por vias biolégicas
nao-usuais [1]. Em esséncia, a partir de registros
da atividade cerebral, uma BCI tenta identificar o
comando desejado pelo usuario. Para isso, os
sinais cerebrais tipicamente passam por algumas
etapas de processamento que visam remover
artefatos  indesejados e extrair atributos
representativos, os quais servem de entrada para
o sistema classificador, responsavel por decidir
qual o comando correto.

Em vista disso, este trabalho se propde a
analisar e avaliar o desempenho de
classificadores, tanto lineares quanto
nao-lineares, no contexto de uma interface
cérebro-computador baseada no paradigma de
imaginacdo de movimento (MI, do inglés motor
imagery) [2].

Dentre as técnicas de classificagao, foram
exploradas a regresséo logistica, a maquina de
vetores-suporte (SVM) e as classicas redes
neurais do tipo perceptron de multiplas camadas
(MLP, do inglés multilayer perceptron) [3].

A construgdo de uma interface
cérebro-computador completa baseada em MI,
considerando cada um dos trés classificadores
escolhidos, foi feita utilizando a programagao em
Python. Os dados utilizados foram fornecidos pelo
grupo de pesquisa ligado ao DSPCom
(Laboratério de Processamento de Sinais para
Comunicagdes) (CAAE 0617.0.146.000-10). No
caso, os dados referem-se a registros de EEG
(eletroencefalografia) captados por 16 eletrodos
durante a imaginagdo de movimento das méaos
esquerda e direita.

Tais dados foram tratados passando por
um filtro CAR e, em seguida, tiveram seus
atributos extraidos para que pudessem ser
utilizados no treinamento dos classificadores. Por

fim, os modelos de classificagdo foram analisados
e comparados.

2. Fundamentacgao Tedrica

2.1 Interface Cérebro-Computador (BCl)

Uma interface cérebro-computador € um
dispositivo que possibilita a comunicagdo entre
um usuario e o ambiente externo por vias
biolégicas n&o-convencionais (ndo-musculares)
[1,4]. Tipicamente, para a construgdo de uma BCI
€ necessario definir alguns aspectos, tais como: a
forma de coleta dos sinais cerebrais, o paradigma
explorado, as metodologias utilizadas para
pré-processamento dos sinais, a técnica de
extracdo de caracteristicas e, finalmente, a
estratégia de classificagao.

Os paradigmas mais utilizado em BCls
sdo o0s baseados em potenciais visualmente
evocados (SSVEP, do inglés steady-state visually
evoked potentials), em potencial relacionado a
evento - conhecido como P300 - e em imaginagao
de movimento [4].

2.1.1 Imaginagao de Movimento

O paradigma de imaginacdo de
movimento ndo requer a estimulacdo externa do
usuario (por isso, € do tipo endégeno), mas sim
que o usuario de forma auténoma e intencional
imagine a realizacdo de determinados
movimentos (e.g. abrir e fechar as méos direita e
esquerda). Esse processo da origem a uma
atividade mensuravel em determinadas bandas
de frequéncia, especialmente nos eletrodos
localizados na regido do cortex motor [5].

2.1.2 Processamento de Sinais

E necessario que o sinal capturado por
meio de eletroencefalografia (EEG) passe por trés
etapas antes de chegar a classificagao,
independente do paradigma adotado. A Figura 1
exibe um esquema geral de uma BCI.
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Figura 1: Esquema Geral de uma BCl.Baseada em [4].

Na primeira etapa, o sinal é filtrado
temporal e espacialmente de modo que se
removam ruidos, artefatos e interferéncias.
Usualmente, o pré-processamento envolve
filtragem para cancelamento de atividade em 60
Hz, filtragem passa-banda e filtragem espacial
[4,6].

2.1.3 Filtro por Referéncia Média Comum
(CAR)

Dentre as varias formas de filtragem
espacial (uma forma de reduzir a presenga de
elementos indesejaveis na base de dados), uma
das mais utilizadas no pré-processamento é o
Filtro por Referéncia Média Comum (CAR, do
inglés common average reference). Neste caso, o
valor médio entre todos os sinais coletados é
subtraido de cada um dos canais, podendo ser
expresso como a seguir [7]:

V. = V, ——Z Vk’ (1)

onde n denota o numero de eletrodos e V,
representa o potencial originalmente registrado no
i-ésimo eletrodo.

2.1.4 Extragdo de Caracteristicas

Na etapa de extragdo de caracteristicas,
0s sinais ja pré-processados sao traduzidos para
um dominio em que seja mais factivel reconhecer
os padrdes subjacentes. No caso de imaginagao
de movimento tipicamente se realiza a
transformagdo do sinal para o dominio da
frequéncia, dando preferéncia a analise do
conteudo espectral nas faixas de frequéncia
associadas a atividade motora [8].

2.1 Classificadores

Por fim, o conjunto de atributos &
fornecido a um classificador, o qual é responsavel
por identificar o comando desejado pelo usuario.

Em muitos casos, opta-se pelo uso de
classificadores lineares por sua tratabilidade
matematica e relativa robustez. No entanto, existe
espaco para buscar um melhor desempenho
langando mao de estruturas ndo-lineares.

Este trabalho se propde a analisar alguns
modelos de classificagdo, tanto lineares quanto
nao-lineares, cujas entradas estdo divididas em
duas classes (classificacdo binaria). Nas
subsecdes a seguir, apresentamos uma descricdo
resumida dos classificadores estudados no
projeto.

2.2.1 Regressao Logistica

A regressédo logistica (LR, do inglés
logistic regression) €& uma abordagem de
classificagdo que tenta promover a separagdo dos
padrées a partir de fronteiras de deciséo lineares.
A saida do modelo é obtida a partir de um
mapeamento nao-linear, conforme mostra a
Equacdo (2) [9], e indica a probabilidade de o
padréo de entrada pertencer a classe positiva:

A - —1
y(X) - L (2)

—-wXx

1+e

onde w contém os coeficientes do modelo e x é o
vetor com os atributos do padréo de entrada.

Durante o treinamento, os parametros da
LR sdo ajustados visando minimizar a entropia
cruzada entre as probabilidades estimadas (vide
Equacdo (2)) e as probabilidades verdadeiras
para cada classe. Para isso, sdo empregados
algoritmos baseados em derivadas da fungéo
custo, sendo que o problema de otimizagao
envolvido tem carater convexo [3].

2.2.2 Maquina de Vetores-Suporte

As maquinas de vetores-suporte (SVMs,
do inglés support-vector machines) sdo modelos
de classificagdo que se apoiam na teoria de
aprendizado estatistico [10] visando alcangar uma
melhor generalizagéo ao formalmente explorarem
a nogao de maximizacao da margem.

A ideia central em SVM é a busca pelo
hiperplano que separe os padrdes das duas
classes corretamente e que deixe a maior
separagao entre estas classes. O poder de
classificaggo da SVM ¢é significativamente
ampliado através: (1) do uso de funcdes kernel
para calcular os produtos internos em um espago
de caracteristicas implicito, no qual os dados, em
teoria, seriam mais facilmente separaveis; e (2)
da incorporagao de variaveis de relaxagao, a fim
de permitir violagbes da condicdo de
separabilidade linear.
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2.2.1 Perceptron de Multiplas Camadas

Dentro da classe de redes FNNs (do
inglés feedforward neural networks), que engloba
as arquiteturas cujos sinais recebidos sé&o
propagados em um uUnico sentido até a saida, a
rede perceptron de multiplas camadas (MLP, do
inglés multilayer perceptron) constitui uma
solucao paradigmatica.

A MLP possui multiplas camadas de
processamento, devendo haver ao menos uma
camada intermediaria entre a entrada e a saida.
Além disso, como todos os neurbnios de uma
camada estdo conectados a todos os neuronios
da camada seguinte, essa estrutura também é
chamada de totalmente conectada (ou densa).

A camada de entrada representa a
passagem dos atributos a rede, as camadas
intermediarias realizam mapeamentos
ndo-lineares que explicitam a informacgao
subjacente aos dados do ponto de vista da tarefa
que se deseja realizar e os neurbnios da camada
de saida combinam a informagdo que lhes é
oferecida, produzindo as respostas da rede para
aquele padrdo de entrada. A arquitetura geral de
uma MLP pode ser observada na Figura 2 abaixo.

Camadas intermediarias

Figura 2: Arquitetura geral de uma rede MLP. Extraida de [11].

Uma caracteristica interessante que as
MLPs possuem ¢é sua capacidade de
aproximacao universal, ou seja, elas sao capazes
de aproximar qualquer mapeamento definido em
um espago compacto com um nivel de erro
extremamente pequeno [12].

3. Resultados e Discussao
3.1 Implementagao

O primeiro passo para implementar as
BCls foi o pré-processamento dos dados brutos.
No caso, os dados referem-se a registros de EEG
(eletroencefalografia) utilizando o paradigma de
imaginagdo de movimentos das maos esquerda e
direita.

3.1.1 Pré-processamento dos Dados

Primeiramente, todos os dados passaram
por um filtro CAR a fim de reduzir elementos
indesejaveis. Em seguida, cada registro de 10
segundos de cada um dos 20 arquivos brutos, em
cada um dos 16 eletrodos utilizados, foi dividido
em 8 janelas de 3 segundos (0 a3 s,1a4s,..e
8a10s).

Em seguida, cada janela passou pela
Transformada Rapida de Fourier (FFT), para que,
por fim, a partir de cada janela no dominio da
frequéncia fossem extraidos 3 atributos a partir da
média de uma banda de frequéncias (8 a 12 Hz,
13 a 17 Hz e 18 a 22 Hz). Desse modo, obteve-se
uma matriz de dados de tamanho 160 x 48 (dados
x atributos).

3.1.1 Divisao em Treinamento/Teste

Em seguida, foi preciso dividir quais
dados seriam utilizados para o teste e para o
treinamento dos modelos. A primeira decisao foi
que a escolha dos dados ndo poderia ser
totalmente aleatéria, pois, simulando uma
situacao real de uso da BCI, todos os dados de
um trial (se referindo ao dado bruto) seriam
utilizados. Desse modo, foi decidido que para o
treinamento seria necessario utilizar pelo menos
um frial referente a cada classe (mao esquerda e
direita), para que a simetria de dados por classe
também se mantivesse.

Tendo em vista a decisdo anterior,
optou-se por utilizar, entdo, 4 trials (2 de cada
classe), ou seja, 20% dos dados para teste e os
outros 80% para o treinamento. Além disso,
visando uma maior confiabilidade na comparagao
e analise entre os classificadores, propds-se
utilizar os resultados de uma média de 10
treinamentos com 2 frials de cada classe
escolhidos aleatoriamente. Desse modo, seria
obtido a média dos resultados dos 3
classificadores para as mesmas 10 divisdes.

3.1.3 BCls

Com os dados pré-processados divididos
corretamente entre treinamento e teste, a ultima
etapa foi implementar 3 BCls utilizando cada um
dos classificadores diferentes. Os principais
parametros de comparagao entre os classificados
sd0 suas acuracias e matrizes de confusdo.
Todavia, eles apresentam particularidades em
suas analises.

Além disso, para a LR, também foi
calculada sua curva ROC e F1; para o SVM, no
qual utiliza-se o kernel Gaussiano, analisamos
qual a melhor combinagdo média de seus
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paradmetros (C e gamma); e para a rede MLP,
avaliamos sua sensibilidade em relagdo a
quantidade de neurbnios utilizados em sua
camada intermediaria.

3.2 Comparacao entre Classificadores

Realizados os 10 experimentos com
diferentes separagcdes dos dados em treinamento
e teste, foram obtidas as médias de suas
acuracias (acc.) e de sua matriz de confusdo com
os dados de verdadeira mao direita (VD), falsa
mé&o direita (FD), verdadeira méo esquerda (VE) e
falsa mao esquerda (FE). Os valores de
desempenho obtidos pelos classificadores séo
apresentados na Tabela 1.

Tabela 1: Resultados finais da média de 10 treinamentos.

Modelo Acc. VD FD VE FE
de Clas. (%) (%) (%) (%) (%)

LR 68,13 69,56 30,44 68,66 31,34
SVM 77,81 80,59 19,41 77,28 22,72

MLP 71,90 70,23 29,77 67,52 32,48

O primeiro ponto a ser destacado é que o
classificador que apresenta a melhor acuracia é a
SVM, seguido da rede MLP e, por ultimo, a LR. A
SVM também apresentou um melhor
desempenho para cada um dos 4 dados da matriz
de confuséo.

Por outro lado, a relagdo de desempenho
dos outros dois métodos foi diferente. Nesse
caso, a rede MLP apresentou um pouco mais de
VDs que a LR, enquanto a LR apresentou um
pouco mais de VEs.

Outro ponto importante a ser observado,
€ que para os 3 modelos, ha uma acuracia maior
em relagcdo a mao direita que a mao esquerda,
sendo que a LR apresentou a menor variagao de
acuracia entre entre os modelos.

Com relagédo a sensibilidade paramétrica
da SVM, apresentamos na Figura 3 os valores de
acuracia média em fungédo dos parémetros C e
gamma.

Analisando o mapeamento obtido (Figura
3), podemos observar que o modelo SVM passa a
apresentar uma acuracia crescente a medida que
o pardmetro C aumenta. Em contrapartida, a
acuracia decresce conforme o pardmetro gamma
cresce. Ao final, foi feita uma varredura pelo
mapeamento e identificamos que o melhor

conjunto (C; gamma) para esse modelo é (0,776;
0.036).

Acurracy x (C, gamma)

Figura 3: Mapeamento de parametros C e gamma para o
modelo SVM.

A rede MLP também teve seu
desempenho monitorado em funcdo de um
importante hiperparametro, a saber, o nimero de
neurénios na camada intermediaria. A Figura 4
exibe a acuracia média obtida para diferentes
tamanhos da rede.

Analisando o gréfico da Figura 4, é
possivel observar grandes flutuagbes da acuracia
do modelo conforme o numero de neurdnios da
camada intermediaria cresce. Por exemplo,
vemos alguns picos de acuracia média em
diferentes intervalos do parametro. Ao final, por
meio de uma varredura detalhada, identificamos
que a rede MLP alcangou o melhor desempenho
quando 9 neurbnios foram utilizados em sua
camada intermediaria.

Acuracia por nimero de neurdnios

HAcuracia

055

050

® 9 neurcnios = 0.719

0 2 40 6 B 100 120 140
MNimero de Neurgnios

Figura 4: Acuracia em fungdo do nimero de neurdnios para o
modelo MLP.

4. Conclusoes
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A tecnologia de BCI tem evoluido muito
nas Uultimas décadas, sendo, hoje, a area de
medicina assistiva a que mais a utiliza. Dentre as
diversas pesquisas, existem algumas envolvendo
digitacdo controlada (conseguindo, hoje, chegar a
90 palavras por minuto) e o movimento de um
mouse, movimentagdo de protese e cadeiras de
rodas. Estas perspectivas tém o potencial de
ajudar inumeros pacientes com alguma debilidade
motora e, com certeza, a area pode ainda evoluir
bastante.

Tendo esse contexto em vista, fica
evidente a importancia de se saber qual
classificador apresenta um melhor desempenho
no contexto de BCI. Em particular, neste trabalho,
foi considerado o paradigma de imaginagéo de
movimento e um conjunto de trés classificadores
candidatos: LR, SVM e MLP. Desse modo, a partir
desse estudo e utilizando o banco de dados,
mesmo que limitado, foi possivel constatar que
para um problema de classificacdo binaria entre
mao esquerda e direita, o melhor classificador é a
maquina de vetores-suporte, a qual alcangou uma
acuracia média de 77,81%, com uma variagao de
pouco mais de 3% entre os acerto para a méo
direita em relagdo a mao esquerda. Os demais
modelos (MLP e LR) alcangaram os valores de
71,9% e 68,13% de acuracia, respectivamente.

Ainda ha um longo caminho de evolugéo
da tecnologia, principalmente com relagdo a
captagdo das ondas cerebrais, que apresentam
muitos ruidos e artefatos. Porém, a medida que
as pesquisas superarem tais dificuldades, as BCls
podem ser aplicadas de diversas formas, como no
entretenimento, em realidades virtuais e video
games.

Tendo em vista os diversos avangos na
area, a realizagdo deste trabalho introduziu e
colocou o aluno em contato com o cenario atual
de BCls e também de aprendizado de maquina,
com foco no problema de classificagdo, dando,
assim, subsidios tedricos e praticos para sua
atuacao futura nesta empolgante area.
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