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RESUMO

Pacientes com traumas neuroldgicos ou portadores de deficiéncias motoras podem ter
sua qualidade de vida melhorada com dispositivos assistidos controlados por interfa-
ces cérebro-maquina que interpretam sinais de eletroencefalograma para predi¢cao de
movimentos imaginarios. O objetivo do presente Trabalho de Conclusao de Curso é
desenvolver protétipos baseados em arquiteturas de redes neurais profundas para a
extracao de caracteristicas, selecionar automaticamente os atributos mais relevantes
através de algoritmos baseados em Computagédo Evolucionaria e construir uma ma-
quina de aprendizado para classificagdo de sinais imaginados. Foi utilizada a base
de dados BCI Competition IV 2a. A partir de resultados da literatura, o primeiro expe-
rimento foi realizado com o terceiro individuo, nele foram testadas 12 configuracoes,
os extratores de caracteristicas: descritores explicitos, InceptionV3 e VGG16, combi-
nados aos classificadores: J48, RF100, RF500 e SVM. A melhor configuragdo foi a
VGG16+RF500 que foi aplicada a todos os individuos com o objetivo de identificarmos
o melhor individuo para nosso contexto. Para nosso problema, o individuo com melhor
desempenho foi 0 segundo, com ele foi realizada a extragdo de caracteristicas com o
Algoritmo Genético e a Otimizagao por Enxames de Particulas, sendo o segundo mais
eficiente e com resultados de classificagao superiores. Por fim, foi comparado o de-
sempenho do sistema com e sem a selec¢ao de caracteristicas, o que resultou em uma
reducado em trés vezes do tempo de treinamento e manuteng¢ao da acuracia média em
torno de 75%. Dessa forma, os objetivos propostos foram alcangados e novos testes
deveréo ser realizados em trabalhos futuros.

Palavras-chave: Imagética Motora. EEG. Aprendizado Profundo
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ABSTRACT

Patients with neurological trauma or people with motor disabilities can have their quality
of life improved with assisted devices controlled by brain-machine interfaces that inter-
pret electroencephalogram signals to predict imaginary movements. The objective of
this final project of the course is to develop prototypes based on deep neural network
architectures for cleaning features, automatically selecting the most relevant attributes
through algorithms based on Evolutionary Computing and building a learning machine
for classifying imagined signals. The BCI Competition IV 2a database was used. Ba-
sed on the literature results, the first experiment was carried out with the third individual,
12 configurations were tested, the feature extractors: explicit descriptors, InceptionV3
and VGG16, combined with the classified ones: J48, RF100, RF500 and SVM. The best
configuration was VGG16+RF500, which was applied to all individuals with the aim of
identifying the best individual for our context. For our problem, the individual with the
best performance was the second, with him the deterioration of characteristics was car-
ried out with the Genetic Algorithm and Particle Swarm Optimization, the second being
more efficient and with superior classification results. Finally, the performance of the
system was compared with and without feature selection, which resulted in a three-fold
reduction in training time and maintenance of average accuracy at around 75%. In this
way, the proposed objectives were achieved and new tests should be carried out in
future projects.

Keywords: Motor Imagery. EEG. Deep Learning.

1 INTRODUGAO

Pacientes com traumas neuroldgicos ou portadores de deficiéncias motoras ainda
sdo muito dependentes. Em muitos desses casos, os sinais cerebrais nao sofrem
alteragdes quando os movimentos sao imaginados, mesmo com a perda da mobilidade
fisica. Esses sinais podem ser monitorados através do Eletroencefalograma (EEG)
e servem como alimentagao para Interfaces Cérebro-Maquinas, sendo essa tradugao
dos estimulos cerebrais util e promissora para aplicagdes como controle de dispositivos
assistivos, reabilitacdo, reconhecimento de emocgoes, etc.

Segundo Costa e Oliveirg (2012), as interfaces cérebro-maquina (do inglés Brain-
computer interfaces, BCI) interpretam sinais de EEG para realizar a interagao do cére-
bro com o ambiente externo através de maquinas, traduzindo pensamentos conecta-
dos aos movimentos sem necessariamente ocorrer a realizagdo do movimento. Para
Gomes (2023), a imaginagao do movimento sem sua realizagao é chamada de Imagé-
tica Motora (IM). Um diagrama em blocos simplificado para a implementagdo de uma
BCI pode ser visto na Figura [1], os blocos dentro do quadrado vermelho correspondem
as etapas abordadas neste trabalho.

Tendo em vista a importancia do avanco desses sistemas, este Trabalho de Con-
clusdo de Curso tem como objetivo geral desenvolver uma arquitetura de rede neural
profunda com complexidade de tempo e de espago minimizadas e desempenho maxi-
mizado de deteccéao e classificagdo dos movimentos imaginados usando um sistema
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de aquisigao de 22 eletrodos EEG. Também sera proposta uma metodologia para sele-
cao de caracteristicas a partir de atributos implicitos que contenham informacgdes mais
relevantes para detecgao dos movimentos imaginarios.

Figura 1 — Diagrama em blocos BCI.
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Fonte: A Autora.

Este projeto tem os seguintes objetivos especificos:

1. Desenvolver protétipos baseados em arquiteturas de redes neurais profundas de
pesos aleatdrios para extragao de caracteristicas em sinais nao estacionarios;

2. Desenvolver métodos baseados em Computagao Evolucionaria para selegao au-
tomatica de caracteristicas;

3. Construir uma maquina de aprendizado para classificagado de sinais eletroence-
falograficos de movimentos reais e imaginados.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste topico, sera visto conceitos necessarios para a compreensao dos experimen-
tos realizados neste TCC.

2.1 Aquisicao dos dados

O estagio inicial do desenvolvimento de uma Interface Cérebro-Computador (BClI)
compreende a aquisi¢cao de dados, sendo assim, este tépico apresenta conceitos es-
senciais para compreender o funcionamento do cérebro e o registro dos seus sinais.

2.1.1 Bases fisiolégicas do EEG

Os neurdnios sao células responsaveis por converter diversos tipos de estimulos
em sinais elétricos, esses sinais sdo chamados de potenciais de agcdo ou impulsos ner-
vosos. Também s&o responsaveis por conduzir esses potenciais para outros neurénios,
para o tecido muscular ou para glandulas. Devido a capacidade de geragao dos po-
tenciais de ac¢do, os neurdnios sdo considerados células excitaveis, visto que exibem
excitabilidade elétrica (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

Na Figura @ pode-se ver as partes principais do neurénio para o entendimento do
presente trabalho. Segundo Mendonc¢a (2016) os dendritos e axénios sao expansodes
do corpo celular, na Figura 2, o axénio & unico e longo e os dendritos s&o ramificagdes
curtas e numerosas quando comparados ao axdnio. O corpo da célula possui o nucleo
e suas organelas, sendo responsavel pelo metabolismo celular.

Figura 2 — Estrutura de um neurénio
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Fonte: Adaptado de MSD (2023).
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O neurdnio recebe os estimulos pelos dendritos e sao transmitidos pelo axénio para
outros dendritos, corpo celular de outro neurdnio, ou células de outros tecidos. O ponto
de contato entre dois neurénios é chamado de sinapse, e este possui dois lados: o pre-
sinaptico e poés-sinaptico. O fluxo de informagdes habitual, ou transferéncia sinaptica,
ocorre do lado pré para o pos-sinaptico e o espago entre as membranas € chamado
de fenda sinaptica. Em uma sinapse, a terminacao do axénio é definida como pré-
sinaptica e o dendrito como pds-sinaptico (MENDONCA, 2016; BEAR; CONNORS;
PARADISQO, 2017).

Além do potencial de acdo, também chamado de potencial pos-sinaptico inibitério
(IPSP), as mudancgas no potencial da membrana neuronal podem acontecer de forma
lenta devido a ativagao sinaptica, podendo o ultimo fenébmeno ser definido como po-
tencial pos-sinaptico excitatério (EPSP) (MOTA GOMES, 2015).

2.1.2 Sinais Eletroencefalograficos

O EEG funciona como um registrador das ondas causadas pelo fluxo de corrente
das EPSP somadas as IPSP. Sendo uma medida de atividade elétrica a partir do es-
calpo (couro cabeludo) do paciente, que permite visualizar a atividade generalizada do
cortex cerebral. A amplitude do sinal do Eletroencefalograma depende da sincronia
da atividade dos neurdnios, visto que a atividade de um unico neurdnio € incapaz de
chegar até o eletrodo disposto no escalpo do paciente (MOTA GOMES, 2015; BEAR;
CONNORS; PARADISQ, 2017).

Normalmente, a amplitude do sinal de EEG, com eletrodos no escalpo, esta entre
0 e 3001V e sua frequéncia entre 0,5 e 100Hz. As frequéncias presentes em um EEG
variam por diversos fatores, por exemplo: estados do comportamento como atencéao,
sono ou vigilia; presenca de patologias; idade, entre outros (BLINOWSKA; DURKA,
2006 apud GOMES, 2023).

Nos momentos em que estamos relaxados, a atividade neuronal tende a sincroni-
zar, portanto, no EEG temos maiores amplitudes, o oposto disso ocorre quando esta-
mos acordados ou em estado de alerta. Devido a variagao de frequéncia do sinal, o
EEG pode ser categorizado de acordo com a Figura [§, vé-se, além do ritmo e faixa de
frequéncia, o formato da onda e estado comportamental (BLINOWSKA; DURKA, 2006
apud GOMES, 2023).
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Figura 3 — Principais ritmos cerebrais.
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problemas

Fonte: (2023).

Tratando-se de Imagética Motora, os sinais cerebrais utilizados sdo chamados de
ritmos sensério-motores e 0 momento em que tem-se as maiores amplitudes dos sinais
€ chamado de Sincronizagdo Relacionada a Evento (do inglés Event-related Synchro-
nization - ERS), enquanto a diminuigdo da amplitude, devido a assincronia dos sinais,
recebe o nome de Dessincronizagdo Relacionada a Evento (do Inglés Event-related
Desynchronization - EDR). Quando ha a intencéo de execugédo de um movimento, as
atividades cerebrais sdo propagadas de diferentes maneiras no cértex cerebral, onde é
possivel observar alteragbes nas seguintes ondas cerebrais: u, 5 e . O ritmo p é simi-
lar a frequéncia «, porém, tem maior atividade nas areas motoras e somatossensoriais
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2017; NEUPER et al., 2009; GRAIMANN; ALLISON;
PFURTSCHELLER, 2010 apud VAZ, 2016)

Segundo (2019), a coleta dos potenciais é feita por eletrodos metalicos loca-
lizados nas regides de interesse que sao dispostos de acordo com padrdes, a exemplo
do proposto pela International Federation of Societies for Electroencephalography and
Clinical Neurophysiology (IFSECN) conhecido por Sistema Internacional 10-20. De
acordo com esse sistema, os eletrodos deverao estar posicionados em intervalos de
10% a 20% da distancia entre pontos de referéncia na cabecga, nasio, inion e pré-
auriculares, como mostrado na Figura {4
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Figura 4 — Sistema Internacional 10-20.
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Fonte: Vicente (2022).

2.2 Extragao de caracteristicas

Segundo Murilo Coutinho Silva (2012), caracteristicas sao quaisquer valores, es-
tatisticas, padrbées ou variaveis que diferenciam duas ou mais classes de um deter-
minado problema. Sendo assim, a extracdo de caracteristicas sao as "técnicas ou
transformagdes que, aplicadas a um determinado conjunto de dados, produzem um
outro conjunto formado por caracteristicas”. A escolha das caracteristicas influenciam
diretamente no desempenho do classificador.

Para este Trabalho, serdo utilizadas as caracteristicas explicitas baseadas em
tempo e frequéncia do sinal (descritas no Tépico Metodologia) e as caracteristicas
implicitas, que sdo produto das saidas das Redes Neurais utilizadas.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Furtado (2016), uma Rede Neural Artificial (RNA) pode ser definida
como uma estrutura conexionista cujo processamento € realizado por um grande nu-
mero de pequenas unidades, também chamados de neurénios artificiais. Esses neuro-
nios densamente interligados e procuram replicar a estrutura do neurdnio biolégico e
suas fungoes.
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Para Feltrin (2020), as RNAs sao:

Uma classe de algoritmos usados para encontrar e processar padrboes complexos
a partir de bases de dados usando estruturas légicas chamadas perceptrons. Uma
rede neural possui uma estrutura basica de entradas, camadas de processamento,
fungdes de ativacao e saidas.

A Figura § mostra o neurdnio de McCullock e Pitts que apesar de simples, continua
sendo utilizado. Quando se compara as RNAs com as fungdes biolégicas do cérebro,
temos que os dendritos sao os sinais de entrada, onde suas ligagdes sao realizadas
através de canais de comunicacdo que possuem um determinado peso sinaptico as-
sociado, simulando as sinapses. No neurbnio € onde € realizada a soma ponderada
dos sinais de entrada, resultando em um determinado nivel de atividade. Caso o ni-
vel de atividade exceda um limiar, determinado pela fungdo de ativagao, a unidade
processadora produz uma dada resposta f(a) na saida (FURTADO, 2016).

Figura 5 — Esquema de Unidade Processadora de McCullock e Pitts.

Fungao de
Ativagao

f(a)
T '> y
e » Saida

Sinais de
Entrada

Neurdnio /

__ Xp! Wy

Pesos Sinapticos
Fonte: Adaptado de Carvalhg (2023).

O modelo da Figura B pode ser representado matematicamente pela Equacgao 1 e
Equacéo [ para a saida:

CL:X1XW1+X2XW2+...+XPXWP (1)

Onde:

Xy, sinais de entrada;

W, pesos sinapticos;

a: entrada para a fungao de ativagao.

y = [fla) (2)

Onde:
y: saida;

f(a): fungéo de ativagéo.

As camadas de processamento sdo as separagoes virtuais entre neurénios artifi-
ciais e suas conexdes. As redes podem ter uma camada, mais de uma camada ou
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camadas sobre camadas (deep learning ou aprendizado profundo). Em resumo, to-
dos os modelos terdo uma camada de entrada, alimentada pelo usuario ou pela base
de dados, e camadas de saida, que representam o fim do processamento dos dados.
Em alguns modelos de RNA, terdo camadas ocultas aplicando fungdes de ativagao
ou filtrando as saidas das unidades de processamento. Quando houverem multiplos
neurénios em cada camada, a entrada da camada seguinte sera a soma dos resultados
de cada neurénio da camada anterior (FELTRIN, 2020).

2.2.2 Redes Profundas de Pesos Aleatorios

As Redes Neurais Profundas sao baseadas em redes neurais artificiais, sendo
assim, possuem o principio basico explicado no tépico R.2.1. O que diferencia uma
RNA de uma rede profunda é a quantidade de camadas ocultas em sua arquitetura,
como pode ser visto na Figura 8. Com as redes profundas é possivel extrair atributos
e reconhecer padrées implicitos da entrada (AQUINO BRITEZ et al/, 2022).

Figura 6 — Arquitetura de uma Rede Profunda.

Camada de Entrada Camadas Ocultas Camada de Saida

Fonte: Adaptado de Aquino Britez et al| (2022).

Cada neurdnio possui seu peso associado (visto na Figura ) e uma das formas de
inicializagcao desses pesos € a forma aleatoria que evita a simetria dos pesos, fazendo
com que os neurdnios ndo executem o mesmo calculo inicialmente, além de aumentar
a precisdo. Os pesos sao inicializados em um valor muito préximo a zero (distribui-
¢ao normal com duas casas decimais), porém, séo pesos randdémicos (ANANTHRAM,
2018).

2.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sdo uma categoria de algoritmos base-
ados em RNA que possuem convolugcdo em pelo menos uma de suas camadas. A
Figura [/l é a representacéo de um dos primeiros projetos de redes convolucionais, a
LeNet, utilizada para reconhecimento de caracteres. As redes neurais convolucionais
sdo uma sequéncia de camadas com fungdes especificas na propagacao do sinal de
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entrada. Na entrada, tem-se imagens ou um conjunto delas e, na saida, a probabili-
dade da imagem da entrada pertencer a determinada classe no treinamento (ARAUJO
et al., 2017).

Figura 7 — Estrutura da LeNet.

Camadas
convolucionais

% anormal
% normal
i
! 1
LT
Imagens /
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entrada

Camada
Camadas de totalmente

pooling conectada

Fonte: Araujo et al| (2017)).

De acordo com Araujo et al) (2017)), existem as seguintes camadas com suas res-
pectivas fungoes:

1. Camadas convolucionais: extraem os atributos das entradas;

2. Camadas de pooling: reduzem a dimensionalidade das saidas das camadas
convolucionais;

3. Camadas totalmente conectadas: propagam o sinal por meio da multiplicagao
ponto a ponto e fazem o uso da funcéo de ativagao.

As camadas convolucionais extraem informag¢des sobre as relagbes entre pixels
vizinhos de pequenas partes da imagem, a convolugéo (matematicamente *) pode ser
definida como o somatério do produto entre duas fungdes, que nesse caso seria a
entrada e o filtro de acordo com a Equacéo B. O custo computacional esta diretamente
ligado a quantidade de multiplicagdes necessarias em seu processamento. (AQUINO
BRITEZ et all, 2022)

s(z) = (f * g)[z] = Zf(i) x gla — ] (3)

Onde:

x: uma variavel discreta;
n: tamanho do filtro;
g(z): filtro;

f(x): entrada.

f(x): saida.
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Existem diversas arquiteturas de redes neurais convolucionais, neste trabalho, foi
usada a InceptionV3 e VGG16, Figura 8 pode ser vista a configuracéo da rede Incep-
tionV3, que alcangou mais de 78,1% de precisdo quando treinada com o conjunto de
dados ImageNet (GOOGLECLOUD, 2023).

Figura 8 — Estrutura da InceptionV3.

Input: 209x298x3, Qutput:BxBx2048

BB

Convolution Input: Output:
BxBx2048

AvgPool 299x299x3

MaxPool

Concat

Dropout =

Fully connected | ]

v,.l.'

Final part:8x8x2048 -> 1001

Softmax

Fonte: GoogleCloud (2023).

A VGG16 tem por objetivo a classificacao de imagens em categorias, e tem 92,7%
no conjunto ImageNet, a Figura [ traz a sua configuragao (ROHINI, 2021).

Figura 9 — Estrutura da VGG16.

224 x224x3 224 x224x64

7Tx7x512
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Fonte: (2021).
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2.3 Selegao de Caracteristicas com Computacao Evolucionaria

O EEG possui uma alta dimensionalidade, e diversas caracteristicas de represen-
tacdo, quanto maior a quantidade de atributos maior custo computacional para trei-
namento dos modelos, resultando no uso de muita memoria do sistema. Além disso,
atributos irrelevantes podem afetar negativamente o desempenho do modelo. Por-
tanto, a etapa de selegao de caracteristica faz-se necessaria para a minimizagao dos
problemas citados (VARGAS, 2022).

A Computacao Evolucionaria tem como base os processos evolutivos observados
na natureza, baseados na Teoria da Evolucdo Natural de Charles Darwin. Apesar da
existéncia de muitos grupos de algoritmos evolucionarios, o principio € o mesmo: o
ambiente tem recursos limitados e apenas 0s organismos mais aptos podem sobrevi-
ver. As mutacdes alteram a aptiddo do organismo e podem (ou nao) ser transmitidas
aos organismos da proxima geragao apos a recombinagao. A combinacgao desses fa-
tores melhoram o desempenho de cada populagéo (SANTA CATARINA, 2023; SILVA,
R. F. P. E., 2021).

Existe uma categoria adicional de algoritmos evolucionarios que se fundamenta
predominantemente no comportamento social observado em animais, embora nao se
enquadre estritamente nos principios estabelecidos por Charles Darwin. Apesar dessa
distincdo, essa abordagem ainda é reconhecida e classificada como computacéo evo-
lutiva. Como o sucesso da espécie depende da interagao entre os varios individuos,
esses algoritmos sdo classificados como algoritmos de inteligéncia coletiva (SILVA,
R. F. P. E., 2021).

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos situam-se na categoria de algoritmos baseados na Teoria
da Evolugao Natural, onde, os individuos mais aptos sobrevivem mais tempo, aumen-
tando a sua probabilidade de reproduc¢ao. Individuos com maior quantitativo tem mais
chance de passarem seus cddigos genéticos para a proxima geragao. Computacional-
mente, essa Teoria é simulada buscando a melhor solugao para o problema através da
evolucao das populagdes de solugdes codificadas a partir de cromossomas artificiais
(PACHECQO, 2004).

Segundo Pacheco (2004), a estrutura de dados que representa possiveis solugdes
para o problema é chamada de cromossomas artificiais. Por meio da selegcéo, recom-
binagdo e mutagdo, a populacédo inicial evolui ao longo de gerag¢des simuladas em
diregao a geragdes com maior aptidao e, ao final, o individuo representa uma solugéo
codificada, correspondente aos cromossomos na evolugao natural, que € chamado de
gendtipo. O gendtipo passa, enfim, por uma fungao de avaliagdo que determina seu
desempenho (SANTA CATARINA, 2023).

A primeira geracado de uma populacao é criada de forma aleatéria, onde cada indi-
viduo possui uma possivel solugao para o problema, posteriormente, o individuo passa
pela fungao de avaliagcao que, sem saber a resolu¢cao do problema, atribui uma nota ao
individuo, ao final, o operador gera uma nova populagéo baseada na geragao anterior.
Os principais operadores sao: (SANTA CATARINA, 2023).
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1. Selecado: a prioridade da escolha do individuo (ou par) é dada aos individuos
melhores avaliados;

2. Recombinacédo: a carga genética dos descentes é determinada pela simulagao
da troca de material genético da geragao anterior;

3. Mutagdo: muda aleatoriamente as caracteristicas da geragao anterior. (SANTA
CATARINA, 2023)

2.3.2 Otimizagao por Enxames de Particulas

A Otimizacao por Enxames de Particulas (PSO) esta na categoria dos algoritmos
inspirados no comportamento social observados nos animais, neste caso, bandos de
aves e cardumes de peixes. O sistema também ¢ inicializado com uma populagéo ale-
atoria (neste caso chamada de particulas) e adicionalmente uma velocidade aleatoria
é atribuida a cada particula, que é movimentada no espacgo de solugdes (EBERHART
R, 1995 apud FARIAS et al/, 2020).

As particulas armazenam sua posi¢gao no espago que esta ligada a melhor solu-
cao até o momento, este € o pbest. Outro indicador calculado € o valor global, que
armazena o melhor valor global e a localizagao de qualquer particula na populagao,
chamado gbest. O principio do PSO ¢ alterar a velocidade de cada particula em di-
recado ao seu pbest e gbest, essa velocidade é randomica em direcdo aos melhores
valores (EBERHART R, 1995 apud FARIAS et al/, 2020). Na Figura [1Q é possivel ver
um esquema simplificado do PSO.

Figura 10 — Estrutura da LeNet.

Optimization algorithm: Particle Swarm optimization
Goal: Find the best solution

Bird 3

] Bidl - &

3¢ Previously visited . »

point ,’ Best visited '.
Personal best - point of the

visited point flock >

@®
Bird memory

L
* -
: : -
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*.u. :f?, I+1 -

Swarm influence

Fonte: Gomes (2023).
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2.4 Classificadores

Nesta sessao, sera definido o funcionamento dos seguintes classificadores: Ran-
dom Forest (RF), J48 e Maquinas de Vetor de Suporte (SVM).

2.41 Arvores de Decisdo

As arvores de decisao sao estruturas que atuam classificando instancias ordenando-
as em sub-arvores. Cada no avalia a instancia em fungao de algum atributo, e cada
ramo segue uma possivel classificagdo do atributo (MENOTTI, 2018).

Um dos algoritmos que permite a criacdo de modelos de decisdo em arvore é cha-
mado de J48, as arvores séo induzidas a partir da tecnologia greedy, sendo o modelo
construido a partir da analise dos dados de treino e teste de dados néo vistos anterior-
mente. A arvore é construida do topo para a base a partir da avaliagdo da significancia
do atributo para a classificagdao (MARTINS; MARQUES; COSTA, 2009).

Random Forest € um algoritmo que tem por objetivo de criar um conjunto de arvores
de decisdo usando subconjuntos de atributos aleatorios, os subconjuntos sdo usados
em cada n6 da RF e passam por uma avaliagdo onde € decidido qual subconjunto
apresenta melhores regras para a classificagdo. A quantidade de arvores pode ser
informada pelo usuario. Na Figura[11, vemos a estrutura basica de uma Random Forest
(TELOKEN et alJ, 2016).

Figura 11 — Arquitetura da Random Forest.

y
Fonte: Teloken et al| (2016).

2.4.2 Maquinas de vetor de suporte

A SVM é um algoritmo com a capacidade de resolver problemas de classificagao e
regressao através da generalizagao, aprendida na etapa de treinamento do algoritmo.
Uma fungao é obtida na etapa de treinamento para separagao das instancias. O obje-
tivo final é utilizar essa fungdo em um problema nunca visto pela rede e classificando
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assim novas entradas. O classificador € construido com base em padrées do conjunto
de treinamento (OLIVEIRA JUNIOR, 2010).

O treinamento do classificador tem por objetivo encontrar o hiperplano 6timo de se-
paragao das classes, que seria o hiperplano com a maior margem possivel que separe
as duas classes. Na Figura [12, vemos dois exemplos de hiperplanos de separacao,

na Figura temos o hiperplano com uma margem pequena e na Figura o hiper-
plano étimo (OLIVEIRA JUNIOR, 2010).

Figura 12 — Exemplos de Hiperplanos.

(a) Hiperplano de separagdo com margem

pequena. (b) Hiperplano étimo.
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Fonte: Oliveira Junior (2010).

Na Figura[12, as classes s&o ditas linearmente separaveis, porém, na Figura o]
conjunto de dados nao € linearmente separavel. Dessa forma, € necessario mapear os
pontos da Figura em uma dimensao maior, vista na Figura [134. Depois do mape-
amento, é possivel separar as duas classes linearmente por um hiperplano. A fungao
do mapeamento € chamado de Kernel, que pode ser de varios tipo, por exemplo: po-
linomial, gaussiano (ou RBF) e sigmoidal. O parametro Kernel é definido pelo usuario

no momento da configuracdo da rede (NORONHA; FERNANDES, 2016; OLIVEIRA
JUNIOR, 2010).

Figura 13 — Conjunto nao linear

(a) Conjunto de dados (b) Transformagao com a fungéo de Kernel

l . Kernel - F(x)
o e o
N e
e @
o ® o ° e

Fonte: Adaptado de Noronha e Fernandes (2016).
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3 METODOLOGIA

A Figura apresenta o fluxograma da metodologia do Trabalho que sera deta-
Ihado nos paragrafos seguintes.

Figura 14 — Metodologia dos Experimentos.

T Individuo 3 f

Transformada

de Wavelet

¥

Explicitos
Inception VGG16

EESERES

Andlise da Acuracia e
Kappa

Transformada Melhor extrator

de Wavelet e classificador

Andlise da Acurdcia &
Kappa

Melhor
individuo

Algoritmo

PSO

Genético

Andlise da Acuracia e

v Kappa
Transformada o rmem;r 20
de Wavelet f%wal ¢

Resultado
Final

Fonte: A Autora.
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Como visto anteriormente na Figura [1], a primeira etapa de uma BCI é a aquisi¢ao
dos dados. Dessa forma, para realizagao desse trabalho utilizou-se sinais de EEG da
base de dados BCIl Competition IV 2a (IV, 2008), que possui sinais de 9 individuos
distribuidos em 4 classes de movimento: méao direita, mao esquerda, pés e lingua.
Cada individuo realizou 6 execugdes (Run) de imagética motora, cada uma com 12
ensaios para cada classe, totalizando 48 ensaios de IM. No inicio de cada sesséo foi
realizada uma etapa de movimento dos olhos para estimar a influéncia deste durante
a realizacdo da IM . Na Figura [15, pode-se verificar como foi realizada a divisdo de
ensaios em cada sesséo.

Figura 15 — Esquema de uma sesséo.

EOG EOG EOG
Eyes open +Eyes closed|”| Movement || Run 1

\d

Run N

Fonte: Brunner et al| (2008).

A Figura apresenta como foi realizado cada ensaio, onde inicialmente & acio-
nado um beep, seguido de uma cruz de fixagao no monitor, onde posteriormente apa-
rece uma seta indicando qual movimento devera ser realizado. No terceiro momento
foi realizado o registro da imagética motora seguido de um intervalo.

Figura 16 — Esquema de uma sesséo.

Beep

Cue
Fixation cross

I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 t(s)

Fonte: Brunner et al. (2008).

A base de dados contém 25 eletrodos, 22 referentes a sinais de EEG e 3 de sinais
de eletrooculograma (EOG). Porém, utilizou-se apenas os 22 eletrodos referentes ao
EEG, a influéncia do EOG sera determinada em trabalhos futuros. A frequéncia de
amostragem do sinal utilizada 250Hz. Os arquivos disponibilizados pela base sao do
tipo ".gdf" e foram extraidos com o software GNU Octave, resultando em arquivos ".m"
(vetores) divididos por ensaios, classes, eletrodos e individuos.

Tomando como referéncia Ang et al/ (2012) e Almeida (2021), a primeira etapa de
extracao e treinamento foram realizadas com o terceiro individuo, pois este apresentou
melhores resultados em seus experimentos. A etapa de extracao de caracteristicas foi
dividida em trés tipos: caracteristicas extraidas diretamente dos vetores, extraidas a
partir das redes profundas pré-treinadas Inception e VGG16. Cada tipo de extracao
gerou um arquivo do tipo ARFF a ser usado posteriormente.
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Os descritores explicitos foram extraidos usando o algoritmo desenvolvido por
Gomes (2023), no GNU Octave, o qual tem como atributos os seguintes itens: mu-
danga média de amplitude, difference absolute deviation, integrated absolute value,
detector logaritmico, valor médio absoluto, mean logarithm Kernel, erro médio qua-
dratico, curtose, slope sign changes, simple square integral, variancia, comprimento
de onda, detector de passagem por zeros, terceiro momento, quarto momento, quinto
momento, desvio padrao, valor médio, amplitude maxima, densidade espectral de po-
téncia, frequéncia de pico, poténcia média, frequéncia média, frequéncia mediana, po-
téncia total, variancia da frequéncia central, primeiro momento espectral, segundo mo-
mento espectral, terceiro momento espectral, assimetria, parametro de atividade de
Hjorth, parametro de mobilidade de Hjorth e parametro de complexidade de Hjorth,

Para a extracdo de caracteristicas com as redes profundas utilizou-se como en-
trada imagens da transformada de Wavelet dos sinais no arquivo ".m", esse processo
foi realizado usando o Python. Na Figura [17], pode-se ver um exemplo de imagem de
entrada.

Para a extragao da imagem da transformada de Wavelet, foi utilizada a biblioteca
PyWavelets (LEE et al, 2019). Essas imagens correspondem a um eletrodo, no pe-
riodo total do evento, portanto, para um evento, foram obtidas 22 imagens. Foi utili-
zada a Wavelet Morlet, na Figura [17] os eixos ndo sao indicados, para que as analises
nao sofram influéncia das bordas da imagem. O eixo x corresponde ao tempo, oy
corresponde a frequéncia e a cor € funcao da poténcia daquela frequéncia naquele
determinado instante de tempo.

Figura 17 — Exemplo de imagem da transformada de Wavelet.

I

Fonte: A Autora.

Desse conjunto de imagens, foram extraidos os atributos usando as redes pré-
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treinadas Inception e VGG16, implementados no software Weka. Cada extragao de
caracteristicas resultou em um arquivo ARFF com atributos e suas respectivas classes,
o qual foi utilizado como entrada para o treinamento das seguintes redes: Random
Forest com 100 e 500 arvores, J48 e SVM. Os experimentos foram feito utilizando
validagao cruzada com 10 folds e 10 repeticbes para cada classificador.

Todos os resultados foram analisados a partir da avaliagdo da taxa de acerto da
rede, chamada Acuracia definida a partir da Equacao @, e do indice Kappa, que identi-
fica o quanto o método acerta suas predi¢cdes, incluindo o acerto aleatério e pode ser
definido a partir da Equacao B (SANTANA et al., 2021).

o TP +TN @
CTTPITN+FP+FN

Onde:

T P: quantidade de verdadeiros positivos;
T N: quantidade de verdadeiros negativos;
F P: quantidade de falsos positivos;

F'N: quantidade de falsos negativos.

Po — Pe

K=" ; (5)
Onde:
po: Acuracia;
pe: taxa de concordancia definida pela Equagéo B.

_ (TP+FP)(TP+FN)+ (FN+TN)(FP+TN) 6)

Pe (TP + FP + FN + TN)?

Onde:

T P: quantidade de verdadeiros positivos;
T N: quantidade de verdadeiros negativos;
FP: quantidade de falsos positivos;

F N: quantidade de falsos negativos.

A melhor configuragéo de extragao de caracteristicas e classificagao foi usada para
todos os individuos. Selecionado o individuo com melhor desempenho para nossos
experimentos, foram realizados os experimentos de selecao de caracteristicas com o
Algoritmo Genético e 0 PSO. Por fim, a partir do mais eficiente seletor, treinou-se a rede
com todos os individuos em conjunto com o melhor extrator e seletor de caracteristicas
com o melhor classificador.

A etapa de extracao de caracteristicas foi realizada em um notebook com o pro-
cessador AMD Ryzen 5-5600U com 8GB de memodria RAM, as demais etapas foram
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realizados em um notebook com o processador AMD Ryzen 5-5500U com 18GB de
memoria RAM.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Como citado na metodologia, o primeiro teste foi realizado utilizando o individuo 3
da BCI Competition, os extratores de caracteristicas e classificadores estado descritos
na Tabela [l. A melhor configuracdo desse experimento foi utilizando a extracéo de
caracteristicas com arede profunda pré-treinada VGG16 e com o classificador Random
Forest com 500 arvores.

Para a mesma extracao de caracteristicas, obteve-se um desempenho semelhante
com o classificador SVM, porém, enquanto o RF500 teve um tempo médio de treina-
mento de 80722ms o SVM apresentou um tempo médio de 1011544.844ms, aproxima-
damente 12 vezes maior que o anterior.

Tabela 1 — Acuracia e Indice Kappa do desempenho do individuo 3 nas configuragbes
descritas.

Individuo 3
Extrator de Caracteristicas Classificador Acuracia Kappa
RF100 52,30% +0,95% 0,360 + 0,013
Descritores Explicitos RF500 52,86% £ 0,92% 0,370 £ 0,012
J48 48,31% +1,07% 0,310 +0,014
SVM 34,8% +0,83% 0,130+ 0,011
RF100 51,80% =+ 2,03% 0,357 + 0,027
InceptionV3 RF500 56,40% +2,29% 0,418 + 0,030
J48 35,68% +1,66% 0,140 £ 0,022
SVM 62,14% + 1,80% 0,495 + 0,024
RF100 68,42% +1,86% 0,579 4+ 0,020
VGG16 RF500 73,20% + 1,83% 0,640 & 0, 024
J48 43,75% +2,39% 0,250 + 0,032
SVM 72,34% + 1,74% 0,630 + 0,023

Fonte: A Autora.

Com a configuragao VGG16 + RF500, foi realizado o treinamento de todos os in-
dividuos da base de dados, tendo como métricas os valores da Tabela [, no presente
trabalho, o individuo com melhor desempenho foi 0 2, sendo este escolhido para a
préxima etapa. A escolha do segundo individuo se deu devido a eficiéncia superior ob-
servada em seu ensaio de imagética, considerando as configuracdes especificas. E
importante ressaltar que essa escolha ndo implica que o sistema seja ineficaz para os
demais individuos. Cada pessoa pode apresentar variagdes singulares, e a selegao
foi baseada na performance notavel dentro dos parametros estabelecidos, mas nao
exclui a viabilidade do sistema para os demais participantes.

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Pesqueira. Curso Bacharelado em Engenharia Elétrica. 05
de dezembro de 2023.



21

Tabela 2 — Acuracia e Indice Kappa do desempenho de todos individuos com VGG16
+ RF500.

VGG16 + RF500

Individuo Acuracia Kappa

1 74,00% +2,00% 0,650 £ 0,027
87,87% +1,62% 0,745+ 0,022
73,20% +1,83% 0,640 + 0,024
76,00% 4+ 1,58% 0,680 + 0,021
83,00% +1,44% 0,776 + 0,019
73,00% £1,90% 0,638 + 0,026
75,00% £ 1,65% 0,669 + 0,022
73,42% +2,05% 0,645+ 0,027

67,45% + 2, 23% 0,564 + 0,030
Fonte: A Autora.

OO |INO|OA|BR|WIN

Apds o treinamento da rede com as configuragdes descritas na Tabela g, realizou-
se a selegao de caracteristicas no individuo 2 usando o Algoritmo Genético e o PSO.
O resultado dessa etapa pode ser visto na Tabela [, onde verifica-se que o método
de selecao de caracteristicas com o maior desempenho baseado na Acuracia e Indice
Kappa foi o PSO. A quantidade total de atributos extraidos pelas redes InceptionV3 e
VGG16 foi de 2049 e 4097, respectivamente. Apds a selecéo de caracteristicas, foram
obtidos 70 atributos com os algoritmos genéticos e 748 com o PSO.

Tabela 3 — Acuracia e Indice Kappa do desempenho do individuo 2 com a selegao de
caracteristicas.

Individuo 2 (VGG16 + RF500)

Seletor de Caracteristicas Acuracia Kappa
Algoritmo Genético 75,66% £ 1,67% 0,675+ 0,022
PSO 82,94% +1,49% 0,773 +0, 020

Fonte: A Autora.

Por fim, aplicou-se o0 PSO em toda a base de dados para verificacdo do desempe-
nho geral, onde o resultado pode ser visto na Tabela . Comparando o desempenho
das configuracdes, verifica-se uma redugdo entre os resultados da Tabela g e os da
Tabela 4, porém, obteve-se uma reducdo em 3 vezes no tempo de processamento com
a selecao de caracteristicas. A tarefa de classificagao leva, em média, 91070.94ms ao
utilizar todos os atributos, enquanto a execugao com apenas os atributos selecionados
requer, em média, 28089.06ms.
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Tabela 4 — Acuracia e Indice Kappa do desempenho de todos individuos com a
selecao de caracteristicas.

VGG16 + PSO + RF500

Individuo Acuracia Kappa

1 72,69% +1,93% 0,636 + 0,026
82,94% +1,49% 0,773 £ 0,020
72,66% +2,04% 0,635+ 0,027
75,42% +1,87% 0,672 4+ 0,025
82,42% +1,42% 0,765+ 0,019
72,20% £1,95% 0,628 + 0,026
74,63% £ 1,68% 0,660 + 0,022
72,97% +1,95% 0,693 + 0,026

66, 79% + 2, 33% 0,555 4+ 0,031
Fonte: A Autora.

OO |INO|O|BR|WIN

Comparando os resultados obtidos nesse estudo com outros trabalhos que usa-
ram a mesma base de dados, Almeida (2021)) utilizou experimentos com 3 tipos de
configuracao: (a) a extragao de caracteristicas com o Padrao Espacial Comum (CSP),
sendo classificada com o SVM; (b) a Decomposi¢ao de Modo Empirico (EMD), tam-
bém classificada com o SVM; e (c) a CNN sem pré-treinamento. E possivel observar
a partir da Tabela § que os resultados do presente trabalho ficaram abaixo da primeira
configuragdo, mas superaram as demais configuragdes de Almeida (2021).

Saputra, Setiawan e Ardiyanto (2019) também utilizaram a extragdo de caracte-
risticas CSP associada aos classificadores Deep Belief Network (DBN) e Long Short
Term Memory (LSTM). Comparando os resultados obtidos por Saputra, Setiawan e
Ardiyantg (2019), observa-se que neste trabalho obteve-se resultados superiores com
as arquiteturas testadas.

Tabela 5 — Comparacao de desempenho com a literatura de acordo com a Acuracia.

Referéncia Configuragéo Acuracia Média
CSP + SVM 0,82
Almeida (2021)) EMD + SVM 0,26
CNN 0,61
Saputra, Setiawan e Ardiyantg (2019) CSP + DBN 0,503
CSP + LSTM 0,496
VGG16 + RF500 0,759
Presente trabalho
VGG16 + PSO + RF500 0,747

Fonte: A Autora.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Este estudo propés o desenvolvimento de uma arquitetura focada na minimizagao
do tempo e do espaco, enquanto buscava maximizar o desempenho. Foram testados
trés tipos de extracao de caracteristicas: atributos explicitos, atributos extraidos com a
rede profunda InceptionV3 e VGG16, aplicados em quatro tipos de seletores: RF100,
RF500, J48 e SVM. A melhor configuragao encontrada foi VGG16+RF500, com estes
resultados foram testados dois tipos de algoritmos de selecdo de caracteristicas: o
algoritmo genético e o PSO. Tendo por fim, o PSO o de melhor desempenho entre os
dois.

Com base nos resultados alcangados, € possivel concluir que as configuragdes
testadas para selecao de caracteristicas demonstraram a capacidade comprovada de
reduzir substancialmente o tempo de treinamento e a quantidade de atributos neces-
sarios. Tendo como resultado final a diminuicdo em cerca de 5,5 vezes na quantidade
de atributos resultando em uma diminuicido de aproximadamente 3 vezes no tempo
meédio de treinamento da rede. Isso foi alcangado mantendo a acuracia média em va-
lores proximos, inicialmente com 75,88% de acerto e apds a selegao de atributos com
74,75% de acerto.

Essas descobertas representam uma contribuigado significativa para o avango dos
sistemas de Interface Cérebro-Computador (BCl). Os prototipos baseados em arquite-
turas de redes neurais profundas de pesos aleatérios para extracdo de caracteristicas
em sinais nao estacionarios foram desenvolvidos com sucesso. Além disso, métodos
baseados em Computacdo Evolucionaria foram implementados para a selegao auto-
matica de caracteristicas. Esses avangos culminaram na construgdao de uma maquina
de aprendizado capaz de classificar sinais eletroencefalograficos de movimentos reais
e imaginados.

Essa abordagem possibilita trabalhar com menos dados, resultando em tempos de
processamento reduzidos, sem comprometer significativamente o desempenho. Esse
aspecto é crucial para aprimorar a eficiéncia dos sistemas de BCI. O impacto positivo
se estende a qualidade de vida de pacientes com traumas neurolégicos ou deficiéncias
motoras, promovendo sua independéncia e aprimorando suas condi¢des de vida.

Em trabalhos futuros podem ser testados outros tipos de arquiteturas, com outros
extratores de caracteristicas e classificadores para a verificagdo do desempenho de
novas configuragdes, objetivando a melhoria do desempenho e redug¢ao do tempo de
treinamento e resposta. Outra analise que pode ser feita é sobre o tempo total de pro-
cessamento em todas as etapas da BCI executadas em uma unica maquina. Por fim,
€ necessario verificar os desempenhos de cada individuo, pois os padrées cerebrais
dos individuos sdo diferentes entre si, e ainda no mesmo individuo, devido a neuro-
plasticidade.
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