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RESUMO

O acidente vascular cerebral (AVC) é uma das principais causas de morte e
incapacidade no mundo. Interfaces Cérebro-Computador, ou Brain-Computer Interface
(BCI) surgem como uma opgao promissora para reabilitagao pés-AVC. No entanto, os
modelos tradicionais de BCI enfrentam desafios devido a natureza nao estacionaria dos
sinais de eletroencefalografia e as diferencas anatomicas entre individuos. Técnicas de
Transferéncia de Aprendizado (TL), como o Alinhamento Euclidiano (EA), tém sido
utilizadas para reduzir as diferengas anatomicas, mas frequentemente perdem informagoes
importantes devido ao uso de filtros temporais de banda tnica. Este estudo propoe uma
nova arquitetura para BCI que combina EA com filtros temporais multibanda, incluindo
Banco de Filtros (FB), Decomposi¢gao Empirica em Modos e Transformada Continua de
Wavelet. Os experimentos foram realizados utilizando o conjunto de dados PhysionetMI,
com configuracoes de 3 e 8 eletrodos, e avaliados por meio de validacao cruzada estratificada.
Os resultados demonstraram que o modelo EA-FB com o Padrao Espacial Comum (CPS)
seguido pela Analise de Discriminante Linear como classificador alcangou os melhores
desempenhos, com acurécias de 80% (3 eletrodos) e 73,33% (8 eletrodos), representando
uma melhoria de aproximadamente 44% e 43%, respectivamente, em comparagao com o
EA-CSP tradicional. Além disso, a aplicacao do EA antes dos filtros multibanda mostrou-se
mais eficaz do que a ordem inversa, sugerindo uma revisao na ordem das etapas do pipeline
de BCI. O FB destacou-se como o melhor método de filtragem temporal, provavelmente
devido a sua capacidade de isolar os ritmos p (8-13 Hz) e 5 (13-30 Hz), cruciais para tarefas
de Imaginacao Motora. Este trabalho contribui para o avanco das BClIs de reabilitacao
p6s-AVC, reduzindo o tempo de calibragao e melhorando a robustez e generalizacao dos

modelos.

Palavras-chave: interface cérebro-maquina; transferéncia de aprendizado; alinha-

mento euclidiano; eletroencefalograma.



ABSTRACT

Stroke is one of the leading causes of death and disability worldwide. Brain-
Computer Interfaces (BCIs) have emerged as a promising option for post-stroke reha-
bilitation. However, traditional BCI models face challenges due to the non-stationary
nature of electroencephalography signals and anatomical differences between individuals.
Transfer Learning (TL) techniques, such as Euclidean Alignment (EA), have been used to
reduce anatomical differences, but they often lose important information due to the use of
single-band temporal filters. This study proposes a novel BCI architecture that combines
EA with multi-band temporal filters, including Filter Bank (FB), Empirical Mode Decom-
position, and Continuous Wavelet Transform. The experiments were performed using the
PhysionetMI dataset, with 3 and 8 electrode configurations, and evaluated using stratified
cross-validation. The results demonstrated that the EA-FB model with the Common
Spatial Pattern (CPS) followed by Linear Discriminant Analysis as classifier achieved
the best performances, with accuracies of 80% (3 electrodes) and 73.33% (8 electrodes),
representing an improvement of approximately 44% and 43%, respectively, compared to
the traditional EA-CSP. In addition, the application of EA before the multiband filters
proved to be more effective than the inverse order, suggesting a review in the order of the
BCI pipeline steps. FB stood out as the best temporal filtering method, probably due to
its ability to isolate the p (8-13 Hz) and S (13-30 Hz) rhythms, crucial for Motor Imagery
tasks. This work contributes to the advancement of BCIs for post-stroke rehabilitation,

reducing calibration time and improving the robustness and generalization of the models.

Keywords: brain-machine interface; transfer learning; euclidean alignment; elec-

troencephalogram.
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1 INTRODUCAO

O acidente vascular cerebral (AVC) mantém-se como uma das principais causas de
incapacidade e mortalidade em todo o mundo, demandando atencao devido ao seu profundo
impacto nos individuos e sistemas de satde [Pacheco-Barrios et al. 2022]. Ao longo dos
anos, avangos significativos tém sido alcangados no tratamento do AVC, revolucionando a
prevencao e reabilitacao dos pacientes. Dentre os métodos mais recentes de tratamento,

destaca-se a utilizacao de interfaces cérebro-maquina (BCIs) [Keng e Guan 2017].

As BCls sao sistemas que permitem a comunicacio direta entre o cérebro e dispositi-
vos eletronicos sem a necessidade de mediacao muscular periférica [Bashashati et al. 2007].
Esses sistemas traduzem os sinais elétricos cerebrais durante a execucao de tarefas em
comandos computacionais. Os métodos de aquisicao podem ser invasivos ou nao invasivos.
As abordagens invasivas oferecem melhor relagao sinal-ruido (SNR), sendo de 10 a 100
vezes mais eficientes que os métodos nao invasivos, porém apresentam maiores riscos
como infecgoes, danos teciduais e rejeicao de implantes devido a sua natureza cirurgica.
Ja os equipamentos nao-invasivos, embora mais seguros, possuem sinais menos precisos.
A eletroencefalografia (EEG) destaca-se como o método mais utilizado em BCIs por
ser nao-invasivo, apresentar resolucao temporal satisfatoria na ordem de milissegundos
(equivalente aos métodos invasivos), além de ser portatil, leve e cerca de 10 vezes mais

econdmico que as alternativas invasivas [Keng e Guan 2017].

Nas etapas da BCI, o equipamento registra os sinais do cérebro enquanto o
sujeito é exposto a uma condicao. Depois disso, um modelo computacional classi-
fica o sinal e um dispositivo executa a tarefa com base nessa classificacao. Final-
mente, a pessoa observa a execuc¢ao da tarefa e o ciclo se reinicia. Muitas aplica-
¢oes podem usar BCIs, como experiéncias imersivas em realidade virtual para reabi-
litagao [Velasco—Alvarez, Ron-Angevin e Lopez-Gordo 2013], mapeamento de atividades
neuronais [Zheng e Schieber 2020] e procedimentos assistivos para individuos com deficién-
cias, como AVC [Mane, Chouhan e Guan 2020]. Para reabilitacdo motora pds-AVC, a BCI
¢ usada para fechar um ciclo de aprendizagem por refor¢o para promover neuroplasticidade

na area afetada no cérebro. Secao 3.3 apresenta uma descricao detalhada desse ciclo.

Em sistemas BCI, o paradigma adotado define como os sinais cerebrais sao captu-
rados, processados e interpretados. Paradigmas como P300 e Potenciais Evocados Visuais
em Regime Estacionario (SSVEP) funcionam ao coletar a resposta cerebral automatica a
estimulos visuais, onde o primeiro captura o sinal 300 milissegundos depois do estimulo, en-
quanto o segundo captura a frequéncia especifica do estimulo. Por outro lado, paradigmas
como a Imaginacao Motora (MI) baseiam-se na modificacdo dos ritmos sensoriomotores
durante a imaginagdo de movimentos. O tratamento pos-AVC utiliza esse paradigma, uma

vez que a imaginacao de movimentos debilitados por AVC promove a neuroplasticidade,
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recriando circuitos inibidos [Abiri et al. 2019].

Os modelos de BCI sao sensiveis ao sujeito que forneceu os sinais cerebrais para
treinamento. Devido ao comportamento nao-estacionario dos sinais de EEG e as dife-
rencas anatomicas entre os cérebros humanos, os modelos sao tipicamente dependentes
do individuo. As técnicas de Transferéncia de Aprendizado (TL) surgem para reduzir
essas diferencas entre os sinais de diferentes sujeitos, permitindo utilizar dados de um
conjunto de individuos (dominio fonte) para treinar modelos aplicdveis a outros (dominio
alvo) [He e Wu 2020]. Os métodos de Alinhamento Riemanniano (RA) e Alinhamento
Euclidiano (EA) destacam-se como as abordagens de TL mais utilizadas. Contudo, esses
modelos tradicionais empregam filtragem temporal de banda tnica, perdendo padroes

temporais relevantes presentes em outras faixas de frequéncia.

Um dos principais problemas enfrentados pelos sistemas BCI é a variabilidade dos
sinais cerebrais entre os individuos. Essa diferenca é causada tanto por caracteristicas
anatomicas individuais quanto pelo comportamento dindmico dos sinais de EEG, que
podem variar ao longo do tempo. Como resultado, modelos de BCI treinados para um
individuo nao podem ser aplicados diretamente a outro, o que limita a generalizacao desses
modelos [He e Wu 2020]. Essa falta de portabilidade cria a necessidade de calibragoes
frequentes e individualizadas, tornando o uso de BCIs mais complexos e menos eficiente,

especialmente em contextos clinicos, como na reabilitacdo motora.

Além disso, a maioria dos modelos BCI atuais utiliza apenas uma tnica banda
de frequéncia durante a analise dos sinais cerebrais, o que pode resultar na perda de
informagoes importantes [Bashashati et al. 2007]. Os sinais de EEG contém dados em
diversas faixas de frequéncia, associados a diferentes atividades cerebrais. Ao ignorar
essa riqueza de dados, muitos modelos de BCI apresentam desempenho inferior, especi-
almente em aplicagbes que requerem alta precisao, como a reabilitacao p6s-AVC. Esse
problema aumenta a demanda por abordagens mais robustas, capazes de lidar tanto com

a variabilidade entre individuos quanto com a diversidade dos sinais cerebrais.

A necessidade de desenvolver sistemas BCI mais robustos e precisos é especialmente
urgente na area de reabilitacdo motora, onde a eficiéncia do modelo pode impactar
diretamente os resultados terapéuticos. Se os sistemas BCI forem capazes de interpretar
com maior precisao os sinais cerebrais dos pacientes, os exercicios de reabilitacao poderao ser
mais eficazes, potencializando o processo de neuroplasticidade. Isso nao apenas aceleraria
a recuperacao dos pacientes, mas também tornaria o tratamento menos cansativo, pois
reduziria a necessidade de calibragoes constantes e ajustes manuais no sistema. Sistemas
que utilizam Aprendizado por Transferéncia sao ainda mais eficazes, pois reduzem o tempo

de treinamento dos sujeitos.

Além disso, uma BCI mais eficiente permitiria que os pacientes realizassem sessoes

de reabilitacdo mais longas e intensas sem sentir fadiga cognitiva. A diminui¢do do tempo
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de calibracao do sistema e a melhora na precisdo dos comandos interpretados também
resultariam em menos interrupgoes no tratamento [Mane, Chouhan e Guan 2020]. Com o
tempo, isso poderia proporcionar uma recuperagdo mais eficaz e consistente, contribuindo
para uma melhora na qualidade de vida dos pacientes, além de reduzir o estresse fisico e

emocional envolvidos no processo de reabilitacao.

Este trabalho propoe diferentes formas de utilizar modelos multibanda com EA,
avaliando técnicas de filtragem temporal por Banco de Filtros (FB), Decomposi¢ao Empirica
em Modos (EMD) e Transformada Continua de Wavelet (CWT). A combinagao de TL

com essas técnicas tem sido explorada recentemente na literatura [Xiong e Wei 2022].

Utilizando o dataset PhysionetMI [Goldberger et al. 2000], amplamente reconhe-
cido na literatura, nossos resultados demonstram que a abordagem multibanda combinada
com EA melhora significativamente o desempenho dos classificadores de BCI neste cenario.
Esta vantagem ¢é particularmente relevante para modelos de BCI aplicados a reabilitacao
motora pos-AVC, pois reduz o tempo de calibracao e simplifica o procedimento para uso

com outro paciente.

A importancia clinica desta pesquisa torna-se evidente ao considerarmos que o AVC
frequentemente resulta em déficits motores persistentes que comprometem a qualidade de
vida dos pacientes [Hayes et al. 2003]. As BCIs baseadas em imaginacao motora surgem
como uma alternativa promissora para induzir neuroplasticidade nas areas afetadas,
fechando um ciclo de aprendizado reforcado que pode acelerar a recuperacao funcional
[Mane, Chouhan e Guan 2020]. A reducao no tempo de calibragido obtida através das

técnicas propostas pode tornar essas terapias mais acessiveis e eficientes na pratica clinica.

Esse trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 relata os trabalhos
relacionados ao tema. O capitulo 3 introduz as informacoes basicas para o entendimento
desse trabalho, bem como a fundamentacao tedrica dos métodos utilizados. O capitulo 4
apresenta a ideia proposta no trabalho, enquanto o capitulo 5 apresenta os parametros
computacionais utilizados nesse experimento e seus resultados. Finalmente, o capitulo 6

apresenta uma discussao dos resultados obtidos, é o capitulo 7 que conclui este trabalho.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Os sinais de EEG variam significativamente entre individuos, devido as diferencas
em suas atividades cerebrais [Li et al. 2021]. Essa condigao ¢ intensificada em individuos
que sofreram algum tipo de derrame. Como resultado, essas diferencas impactam sig-
nificativamente a fase de treinamento em BCI, exigindo uma abordagem personalizada.
Portanto, geralmente, é crucial treinar um modelo distinto para cada pessoa. Para lidar

com essa situagdo, métodos de transferéncia de aprendizado foram propostos.

O primeiro método de TL para BClIs foi proposto por [Zanini et al. 2018]. Esse
método, chamado Alinhamento Riemanniano (RA), é baseado na geometria riemanniana
de matrizes de covariancia do EEG, alinhando a matriz de covariancia dos sinais de cada
sujeito durante seu estado de repouso. O principal desafio abordado foi a variabilidade
inter-sujeitos e inter-sessoes, que dificulta a reutilizagao de dados prévios para calibrar
classificadores em novos usuarios ou sessoes. A solugao proposta consiste em transformar
as matrizes de covariancia de cada sessdao/sujeito em relagdo a uma matriz de referéncia,
alinhando-as no espago Riemanniano de matrizes definidas positivas (SPD). O método
foi testado com dataset MI BCI-2a, mostrando uma melhoria de até 30% na acurécia.
Entretanto, esse trabalho demonstrou limitagoes no método proposto, uma vez que o
alinhamento ocorre no espago Riemanniano, todas as operacoes subsequentes devem ser
efetuadas nesse mesmo espaco, e nao nos proprios dados de EEG. A segunda limitacao é o
fato do calculo da média Riemanniana das matrizes de covariancia ser computacionalmente
caro, especialmente quando o nimero de canais de EEG é grande. Por fim, o RA necessita

de dados rotulados ao inserir novos sujeitos no espaco Riemanniano.

Para lidar com essas limitagoes, [He e Wu 2020] propoe um método de alinhamento
de dados no espaco euclidiano para aplicar TL em BClIs, visando superar a variabilidade
inter-sujeitos e inter-sessoes em EEG. O EA alinha os testes de EEG para cada sujeito no
espaco euclidiano usando a média da matriz de covariancia dos testes do sujeito como uma
matriz de referéncia. Depois disso, a matriz de referéncia transformada referente a cada
sujeito se torna a matriz identidade. Essa técnica reduz a diferenca entre dados de sujeitos
distintos, similarmente a RA, mas sem transferir os dados para o espago Riemanniano.
Portanto, é possivel usar classificadores nao Riemannianos, como Anéalise Discriminante Li-
near (LDA) e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) [Lotte et al. 2007, Lotte et al. 2018].
O estudo utiliza CSP para extracao de caracteristicas em tarefas de imaginacao motora
(MI), com classificadores LDA/SVM. Foram testados datasets da Competigao BCI TV
(MI) [Tangermann et al. 2012] e PhysioNet (ERP) [Goldberger et al. 2000].

Um processo ideal de Alinhamento de Dados é capaz de resolver trés mudancas
entre dados de diferentes sujeitos [He e Wu 2020]:

1. Deslocamento de Covariancia: onde a distribuicao das entradas muda;
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2. Deslocamento de Probabilidade Prioritaria: onde a distribuicao das saidas muda; e

3. Mudanga de Conceito: onde a relagdo entre as entradas e as saidas muda.

No entanto, o processo EA lida apenas com o primeiro tipo de mudanca, reduzindo a
diferenca entre os sinais de diferentes sujeitos. Ao comparar modelos, EA aponta melhores
resultados do que RA quando a aprendizagem de transferéncia é usada para aplicagoes
BCI [He e Wu 2020]. Apéds seu langamento, diferentes abordagens foram propostas para
melhorar EA.

O trabalho de [Li et al. 2021] propdem um método de transferéncia de aprendi-
zagem (TL) que combina alinhamento de dados nos espagos Riemanniano e Euclidiano
com sele¢ao de sujeitos para BCI-MI. O Alinhamento Hibrido Riemanniano-Euclidiano
(REA) minimiza a variabilidade entre sujeitos usando uma matriz de referéncia que integra
ambos os espagos. Os classificadores utilizados foram CSP-LDA (espago Euclidiano) e
SCM-MDM (espago Riemanniano). O REA superou métodos tradicionais em precisao
e consisténcia, especialmente quando combinado com a selecao de sujeitos. As métricas
incluiram acuracia e testes estatisticos, mas o método ainda requer adaptacoes para uso

em tempo real.

O estudo de [Gao et al. 2023] introduz um método de aprendizado por transfe-
réncia em dois estagios (DSTL) para classificagdo de sinais de EEG em sistemas BCI
baseados em MI. A principal dificuldade abordada é a limitacao de dados de EEG, cau-
sada pela sua variabilidade nao estacionaria e pelo tempo extenso de calibragao para
novos usuarios. O DSTL atua no pré-processamento e na extragao de caracteristicas:
primeiro, o EA reduz diferencas entre sinais de individuos distintos; depois, uma pondera-
¢ao das amostras do dominio-fonte é aplicada, considerando a distancia entre matrizes
de covariancia dos dominios-fonte e alvo. Apds a extragao de caracteristicas espaciais
com CSP, a Andlise de Componentes de Transferéncia (TCA) minimiza discrepancias
remanescentes entre dominios. Testado em dois datasets publicos de MI da competicao
BCI-IV [Tangermann et al. 2012] e em dois cendrios (transferéncia multi-fonte para tnico
alvo e fonte tnica para tnico alvo), o DSTL superou métodos avancados de TL, atingindo
84,64% e 77,16% de acuracia nos datasets no modo multi-fonte. Os resultados demonstram
sua eficacia na redugdo de diferencas entre dominios sem exigir dados de treinamento

especificos.

Comparacoes de métodos de TL aplicados a classificadores de aprendizagem pro-
funda apontaram que RA e EA apresentam melhores resultados do que técnicas de
normalizacao [Xu et al. 2021, Wang, Yang e Huang 2022, Cao et al. 2018]. No entanto,
para essas abordagens de aprendizagem de transferéncia, o mapa topografico perde sua cor-
relagdo com os processos fisioldgicos no cérebro. O trabalho de [Wang, Yang e Huang 2022]

propoe um método de classificagao de EEG para BCI-MI, combinando aprendizado pro-



18

fundo e TL nao supervisionado. O trabalho aborda a variabilidade nao estacionéria
dos sinais de EEG, que prejudica a classificacao entre sessoes ou individuos diferentes.
A solugao envolve o alinhamento de matrizes de covaridncia no espago euclidiano (EA)
para reduzir discrepancias entre dominios-fonte e alvo. Em seguida, o método aplica o
CSP para extragao de caracteristicas espaciais e uma rede neural convolucional (CNN)
para classificagao. Além disso, os autores introduzem um pré-processamento baseado na
remocao de ruido de ondas para melhorar a qualidade do sinal, aumentando a robustez na
extracao de caracteristicas. Testes em um dataset ptblico de MI [Tangermann et al. 2012]
demonstraram que a abordagem supera quatro métodos comparativos, incluindo SVM e
CNN com fine-tuning, em termos de acuracia. Os resultados confirmam que a combinacao
de transferéncia de aprendizado, processamento de sinais e aprendizado profundo melhora
significativamente a classificagdo de EEG-MI, sendo promissora para aplicagoes em BCI

com dados limitados.

O estudo de [Xiong e Wei 2022] apresenta uma abordagem para reduzir o tempo
de calibracao em BCIs baseados em MI através da geragdo de dados artificiais de EEG. O
método combina Decomposi¢ado Modal Empirica (EMD) com EA, utilizando poucos ensaios
reais como base. Primeiro, o EA normaliza os sinais entre sujeitos e sessoes, reduzindo
variagoes. Em seguida, a EMD decompode os sinais em Func¢oes Modais Intrinsecas
(IMFs), recombinadas para criar novos ensaios sintéticos. Estes dados artificiais sao
adicionados ao conjunto original e processados com CSP para extracao de caracteristicas,
seguidas por classificadores como LDA e Regressao Logistica. Testes nos datasets BCI
Competition IV [Tangermann et al. 2012] e III [Blankertz et al. 2006] mostraram que o
EA-EMD alcancou 84% de acuracia com apenas 10 ensaios por classe - desempenho
comparavel a métodos tradicionais que exigem 30-40 ensaios. A técnica superou a EMD
convencional, melhorando tanto a variabilidade dos dados quanto a separacao entre classes.
A abordagem demonstrou ser particularmente eficaz na reducao da dependéncia de grandes
volumes de dados reais. Contudo, em sujeitos com baixa separabilidade inicial entre classes
MI, os resultados foram menos expressivos, indicando a necessidade potencial de combinar
a técnica com métodos como aprendizado por transferéncia para esses casos especificos. Os
resultados sugerem que o EA-EMD é uma solugdo promissora para acelerar a calibragao

de BCIs sem comprometer a acuracia.

A Analise de Componentes de Transferéncia (TCA) também foi usada com EA, me-
lhorando a acurdcia do modelo [Demsy, Achanccaray e Hayashibe 2021, Wu, Jiang e Peng 2022].
O estudo de [Wu, Jiang e Peng 2022] propoe uma abordagem de TL para BCIs baseados
em MI, visando reduzir a calibragdo para novos usuarios sem perder acuracia. O TL
é aplicado em multiplas etapas, incluindo filtragem espacial (via CSP regularizado e
combinado), selecdo de caracteristicas (usando ReliefF [Kononenko 1994]) e classifica-
¢ao. Técnicas como EA ajudam a reduzir a variabilidade entre sujeitos. Avaliado em

trés datasets publicos (BCI Competition IV 1/2a [Tangermann et al. 2012] e Horizon
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2020 [Kononenko 1994]), o método mostrou melhor desempenho quando poucas amostras
do dominio-alvo estavam disponiveis. Combinacoes avangadas, como RCSP com regula-
rizacdo de adaptacao ponderada (wAR), atingiram os melhores resultados. Contudo, a
eficicia diminuiu em dados com maior variabilidade inter-sujeitos, e técnicas simples de
TL em etapas isoladas (como filtragem espacial) nem sempre melhoraram a classificagao.
O estudo reforca a necessidade de estratégias robustas de TL e alinhamento de dados para

garantir desempenho consistente.

Modificagoes no Padrao Espacial Comum, ou Common Spatial Pattern (CSP), tam-
bém foram propostas para melhorar os resultados do BCI, como CSP para transformagoes
intra e extra-sujeito ao mesmo tempo [Wei e Ding 2023|. Além disso, muitos experimen-
tos usando EA padrao para modelos de classificagdo foram adotados [Zhang et al. 2023,
Wu et al. 2023], mas EA padrao foi usado como o primeiro passo do modelo e com apenas
uma unica banda, como um filtro passa-banda de 8-30 Hz. Também, a pesquisa foi
direcionada para paradigmas diferentes de Motor Imagery, como Visual Evoked Poten-

tial [Kilani et al. 2022, Kilani, Aghili e Hulea 2023, Ying, Wei e Zhou 2022].

Nenhum dos trabalhos citados aqui considera a utilizacdo do EA com técnicas
multibandas. Neste trabalho, propomos novos pipelines para EA usando multibandas e

aplicagao paralela de EA apés decomposicao do sinal.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo aborda os fundamentos do sistema BCI aplicado a reabilitagao motora
p6s-AVC, descrevendo todo o processo envolvido - desde a aquisicao dos sinais cerebrais

até o processamento dos dados e sua aplicagao terapéutica.

3.1 ELETROENCEFALOGRAMA

Um dos dispositivos nao invasivos mais utilizados para a coleta de sinais cerebrais
é atualmente o eletroencefalograma [Keng e Guan 2017]. O equipamento é composto por
um ou mais eletrodos conectados a um sistema de amplificacdo e registro. Os eletrodos
sao fixados no couro cabeludo do paciente através, normalmente, de um gel condutor,
e quando o equipamento ¢ ligado, eles captam os sinais elétricos do cérebro, que serao

processados e registrados posteriormente.

A escolha da posicao dos eletrodos é importante, pois ela facilita a extracao de
informacao de areas especificas do cérebro que estao correlacionadas com o objetivo da
extracao. Um exemplo disso é a colocacao de eletrodos acima do cortex motor, para extrair

informagoes importantes para o paradigma de MI.

Para facilitar essa escolha, foram desenvolvidos sistemas padronizados para a posi¢ao
dos eletrodos. O sistema de eletrodos 10-10 [Nuwer 2018] usa de 64 a 256 eletrodos, onde
cada eletrodo recebe um nome, incluindo letras e nimeros, para facilitar o reconhecimento
da sua posicao. A Figura 1 apresenta um esquema para o sistema 10-10 com 64 eletrodos.

A escolha dos eletrodos usados neste trabalho sera discutida na Secao 5.1

3.2 AQUISIGAO DOS DADOS DE IMAGINAGCAO MOTORA

Existem diversos processos experimentais de coleta de dados utilizando EEG. Esses
protocolos sdo chamados de paradigmas. O paradigma em destaque nesse trabalho é o de
Imaginacao Motora (MI). O MI se baseia no fato de que a imaginagdo de um movimento
sem a execucao do mesmo gera padroes de ativacao cerebral semelhantes aos observados
durante o movimento real. Durante a imaginacao dos movimentos, o eletroencefalograma
coleta os sinais cerebrais, que serdo passados para o BCI pipeline. Esse paradigma é muito
util no processo de reabilitacao motora, uma vez que o paciente pode nao ter o movimento

fisico dos membros.

A coleta comega com o paciente se sentando na frente de uma tela, que ira lhe
passar as instrugoes. A tela entao indicara qual movimento ele deve imaginar dentre um
conjunto de movimentos pre-estabelecidos, como fechar a mao direita ou esquerda. Essa
indicacao é chamada de cue, ou sugestao. Existe um pequeno intervalo de tempo entre a

sugestao do movimento e a coleta de dados em si, para que o paciente possa se preparar
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Figura 1: Sistema 10-10 com 64 eletrodos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

para a imaginacao. Depois do periodo de coleta, ocorre um intervalo de descanso, até a

proxima sugestao.

Essa sequéncia para a coleta de um tinico movimento é chamada de trial. A duragao
e formato do trial devem ser constantes durante toda a coleta para o mesmo paciente.
Depois da coleta de uma quantidade especifica de trials, ocorre um periodo de descanso,
devido ao cansacgo adquirido pelo paciente durante a coleta. Esse conjunto de trials é
chamado de sessao. Um paciente pode fazer varias sessdes no mesmo dia, e também
durante dias diferentes. Entretanto, é recomendavel poucas sessoes durante um mesmo

dia, e entre dias igualmente espacados, para manter a coeréncia da coleta.

3.3 CICLO DE ATIVIDADES DA INTERFACE CEREBRO-MAQUINA

Para o funcionamento da BCI, a aquisi¢do de dados cerebrais é necessaria geralmente.
E possivel extrair os dados de um paciente e utilizd-los imediatamente, conhecido como
dados online. Certas instituicoes e competi¢oes costumam adquirir dados de EEG e

disponibiliza-los publicamente na forma de datasets, conhecidos como dados offline. Esses
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datasets contém os dados coletados, além de informacoes relevantes para quem for utiliza-
lo, como, por exemplo, sistema de eletrodos utilizado, quais eletrodos do sistema foram

escolhidos e qual foi a frequéncia de coleta dos dados.

A partir da aquisicdo dos dados de EEG, um fluxo de processamento de sinais
é criado para transformar os dados brutos em comandos executaveis por dispositivos
externos. Esse fluxo é chamado de ciclo da Interface Cérebro-Computador, ou BCI pipeline.

O BCI pipeline pode ter varias etapas diferentes para melhorar seu desempenho.

Inicialmente, os dados brutos de EEG contém, além dos dados cerebrais, outras
informacoes irrelevantes para o propdsito do BCI, como artefatos fisiologicos (movimentos
oculares e atividade muscular) e nao fisiolgicos (ruido eletromagnético). A presenca
desses artefatos é representada pelo signal-to-noise (SNR), o que afeta negativamente o
desempenho da BCI. Para mitigar esse efeito, processos de filtragem sao utilizados para
melhorar o SNR dos dados.

Depois dessa filtragem, ocorre a extracao de caracteristicas, onde o sinal é trans-
formado em representacoes compactas e discriminativas. Em situagoes onde essas varias
representacoes sao captadas, uma selecao de caracteristicas pode ser utilizada para reduzir
a dimensionalidade, selecionando-se as caracteristicas mais relevantes. Finalmente, um
classificador mapeia as caracteristicas nas classes de saida escolhidas na construcao do
pipeline, como, por exemplo, “mover cursor para a direita”. A Figura 2 representa o BCI
pipeline para reabilitacao motora pds-AVC. Na reabilitacdo motora pos-AVC, o feedback —
informacao em tempo real sobre a atividade cerebral do paciente — é fundamental para o
processo neuroplastico. Esse retorno sensorial ocorre geralmente de forma bimodal: (1)
visual, via representagoes gréaficas na tela (como barras ou animagoes que respondem a
intengao de movimento), e (2) tétil-cinestésico, por meio de estimulacao elétrica funcional

(FES) que contrai os musculos-alvo, criando um ciclo de aprendizado motor.

Figura 2: Fluxo de processamento em BCI para reabilitacio motora pos-AVC

Modelo BCI
Filtro .| Filtro . ~ . ~
\ | Temporal > > Extracio Classificacao E
L F s
v
Sinal Estimulo Estimulo
Visual Elétrico
4 : :
Pessoa [€--=mrsmmsmmeinsmsmennnioaol

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4 BCI PARA REABILITACAO MOTORA POS-AVC

O AVC é uma emergéncia médica que deixa sequelas, incluindo déficits cognitivos
e motores e disfagia orofaringea [Hayes et al. 2003]. A reabilitagdo de pacientes pds-
AVC é de grande importancia para a recuperagao de suas fungoes cognitivas e motoras.
Além disso, o BCI para reabilitagao p6s-AVC é uma alternativa para induzir plasticidade
neural, a qual é a capacidade do cérebro de se adaptar e reorganizar, formando novas
conexoes entre neurénios em resposta a aprendizados, experiéncias ou lesoes. Os BCls
apoiam esse processo, fornecendo estimulos direcionados que criam um ciclo fechado para
a reorganizacao neural. O envolvimento direto com dispositivos externos ativa regides
cerebrais ligadas ao movimento, fortalecendo vias neurais pertinentes e promovendo a

plasticidade positiva.

O aprendizado por reforco favorece a BCI para a reabilitacdo motora pds-AVC,
uma vez que envolve a adaptacao do comportamento com base nas consequéncias das
acoes. Com os BCls, os individuos podem receber feedback instantaneo e personalizado,
correspondente aos seus esforgos de reabilitacdo. Esse feedback cria um reforgo positivo,
fortalecendo as conexdes neurais ligadas aos padroes de movimento direcionados. Além
disso, as BClIs visam fechar o ciclo de planejamento motor — o processo neurofisiolégico
pelo qual o cérebro concebe, organiza e prepara a execugao de movimentos, auxiliando na
reconexao dos circuitos cerebrais responsaveis pelo controle motor. Ao converter sinais
cerebrais em comandos acionaveis para dispositivos externos, as BCIs auxiliam na reabili-
tacao do planejamento motor, promovendo a pratica iterativa e o aprimoramento gradual
das habilidades motoras. Nos ultimos anos, as BCIs tém demonstrado resultados signi-
ficativos na reabilitagdo motora pés-AVC [Keng et al. 2011, Keng e Guan 2017]. Esses
resultados sdo semelhantes aos das técnicas de reabilitacao convencionais na maioria dos
casos [Mane, Chouhan e Guan 2020]. Além disso, a abordagem BCI tem demonstrado
resultados proeminentes mesmo para pacientes que sofreram um AVC muito tempo antes
do tratamento [Frolov et al. 2017].

Oito pacientes com AVC cronico participaram de um estudo utilizando um sistema
BCI baseado em magnetoencefalografia(MEG) para controlar uma 6rtese mecanica de
méao [Chowdhury et al. 2018]. Esse estudo mostra que a maioria dos pacientes com AVC
cronico e paralisia completa da mao pode aprender a modular a amplitude do ritmo.
Utilizando esse paradigma, eles podem alcangar o controle bindrio de uma proétese que
manipula passivamente a postura de preensao da mao paralisada devido ao AVC. Ao final
do periodo de treinamento de 13 a 22 sessoes, os pacientes alcancaram taxas de sucesso

que variaram entre 65% e 90%.

Além disso, estudos sobre reabilitagdo de membros superiores utilizando BCI indi-
cam que a precisao do sistema BCI pode melhorar a fungdo motora. Outros estudos também

mostraram uma relagao entre a precisao do BCI e ganhos clinicos [Mane, Chouhan e Guan 2020,
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Biasiucci et al. 2018, Keng e Guan 2017]. Essa relacao se baseia na hipdtese de que uma
maior precisao do BCI pode melhorar a confianga e a motivacao dos pacientes, o que
pode promover melhor a plasticidade [Mane, Chouhan e Guan 2020]. Além disso, outra
razao para o sucesso da reabilitacao com BCI pode ser a correlacao entre o engajamento e

maiores niveis de aten¢ao do paciente.

No contexto de sistemas BCI para reabilitagdo de pacientes, é relevante mencionar
que um namero menor de eletrodos é benéfico em termos de facilidade de tratamento
e conforto para o paciente [Souza et al. 2019]. Além disso, o alinhamento de dados é
enfatizado para alinhar estimulos e suas respostas, garantindo uma analise temporal mais
precisa. O Alinhamento de Dados também se mostra eficaz no aumento da eficiéncia do
sistema e na reducao de interferéncias e ruidos de sinal. Ao utilizar o Alinhamento de
Dados, pode-se reduzir o niimero de ensaios necessarios para treinar o modelo, resultando

em um tratamento mais rapido e menos exaustivo.

3.5 ALINHAMENTO EUCLIDIANO

O Alinhamento Euclidiano (EA) foi proposto como uma alternativa ao Alinhamento
Riemanniano (RA) [He e Wu 2020]. As vantagens do EA sao a redugao do tempo de
alinhamento em comparacao ao RA e a manutencao dos dados no espaco euclidiano. O
EA utiliza uma matriz de referéncia, calculada por meio dos ensaios de EEG, para alinhar
os dados de diferentes individuos. Uma matriz de referéncia R, é a média da covariancia

do ensaio para o s-ésimo individuo, que é definida por:

1 s

Ro= <> Xi(x)’ (3.1)

S n=1
onde N, é o numero de tentativas do sujeito s, X' é a n-ésima tentativa do sujeito s. A

matriz R, reduz a diferenca entre os sujeitos como:

—_1
E'=Ry® x X" (3.2)

onde E? é o sinal do sujeito s apés o alinhamento. A nova matriz de referéncia para todos
os sujeitos transformados ¢é igual a matriz identidade. Portanto, o novo espago é similar

para todos os sujeitos.

3.6 FILTRO TEMPORAL

A filtragem temporal é uma técnica utilizada no processamento de dados para extrair
ou manipular informacodes temporais em conjuntos de dados. Seu objetivo é aprimorar
a qualidade do sinal, melhorando a relagdo sinal-ruido [Papageorgiou et al. 2013]. A
filktragem temporal remove ou atenua componentes temporais indesejados nos dados,

permitindo a identificacao de padroes mais significativos ou a redugao de ruido. A escolha
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de uma técnica de filtragem temporal depende do contexto especifico do problema e dos

objetivos da andlise. Esta secao apresenta quatro filtros temporais: Passa-banda, Banco
de Filtros (FB), Decomposigao em Modos Empiricos (EMD) e Wavelet Continuo (CWT).

3.6.1 FILTRO PASSA-BANDA E BANCO DE FILTROS

Filtros Passa-Banda sao amplamente empregados em diversas aplicacoes de proces-
samento de sinais, incluindo sistemas de comunicacao sem fio, processamento de audio e
video e EEG. Eles sao uteis para isolar sinais de frequéncias especificas e eliminar ruidos
indesejados. Um filtro passa-banda permite que uma faixa especifica de frequéncias passe

pelo filtro, atenuando as frequéncias fora dessa faixa.
Um Banco de Filtros ¢ um grupo de filtros passa-banda que dividem um sinal de

entrada em sub-bandas. A Figura 3 mostra um diagrama do Banco de Filtros de Analise.

Figura 3: Banco de Filtros
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6.2 DECOMPOSICAO EM MODO EMPIRICO

A Decomposigao em Modo Empirico (EMD, do inglés Empirical Mode Decomposi-
tion) [Huang et al. 1998] é um método utilizado para analisar sinais nao estacionarios —
ou seja, sinais cujas propriedades estatisticas (como média, varidncia e frequéncia) variam
ao longo do tempo — e nao lineares. Essa técnica decompoe tais dados em componentes
oscilatérias intrinsecas, chamadas de Fungoes de Modo Intrinseco (IMFs), permitindo a
extracao de informagoes que nao estao explicitas no sinal original. O cerne deste método
reside na identificagdo empirica dos modos oscilatérios, distinguidos por suas escalas de

tempo caracteristicas. Apds essa identificagdo, os dados sao decompostos adequadamente.

O método utiliza o processo de peneiramento para decompor os dados em Funcoes
de Modo Intrinsecas (IMFs) e um residuo. A Figura 4 apresenta uma representacao
esquematica de um algoritmo de EMD, com 3 IMFs e um residuo como saidas. O processo

de peneiramento de um sinal x consiste nas seguintes etapas:

1. O processo inicia com a identificagdo dos maximos e minimos locais do sinal. Todos
0s maximos sao entao conectados por uma spline cibica, formando o envelope
superior - uma curva suave que envolve os picos do sinal, delimitando sua amplitude

maxima. Da mesma forma, os minimos sdo interpolados para criar o envelope inferior.
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A média m; é calculada ponto a ponto como a média aritmética entre esses dois
envelopes, representando a tendéncia central do sinal ao longo do tempo. O primeiro
componente h; ¢ obtido subtraindo-se esta média m; do sinal original, resultando nas
flutuagoes locais em torno da tendéncia principal. Este método é particularmente
util na decomposicao de sinais nao-estacionarios, permitindo isolar componentes

oscilatorios especificos.

2. Se o componente h; for um IMF, este é separado dos dados restantes e designado
como ¢;. O resultado é um componente r,,. Caso contrario, a Etapa (1) é repetida

com h; como sinal de entrada.

3. Se r, for uma distribui¢do normal, o conjunto de dados original x é decomposto em
n IMFs ¢; e um residuo r,,, que pode ser a tendéncia média ou uma constante. Caso

contrério, as Etapas (1) e (2) sdo repetidas.

O procedimento EDM pode ser representado pela seguinte equagao:

x = Z ¢+, (3.3)
i=1

Figura 4: Decomposicao Empirica com 3 niveis
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Fonte: Elaborado pelo autor.

3.6.3 TRANSFORMADA CONTINUA DE WAVELET

E uma aplicacdo da transformada wavelet que emprega escalas arbitrarias e wavelets
quase arbitrarias [Gomez, Castejon e Garcia-Prada 2016]. Wavelets sao oscilagoes breves
localizadas no tempo e na frequéncia. Nessa transformacao, o sinal é decomposto em um
conjunto de wavelets, cada uma correspondendo a uma faixa de frequéncia distinta. A
Transformada Wavelet Continua (CWT) gera uma representagao tempo-frequéncia de um
sinal com a melhor localizacao encontrada pelo modelo tanto na dimensao tempo quanto

na dimensao frequéncia.

A CWT pode ser vista como uma representacao grafica chamada espectrograma,
que mostra a intensidade de diferentes frequéncias ao longo do tempo. Cada ponto

no espectrograma reflete a intensidade do componente de frequéncia associado em um
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momento especifico. A CWT é especialmente titil para analisar sinais dindmicos, onde as
caracteristicas de frequéncia podem variar ao longo do tempo, e a escolha dos parametros
wavelet e de escala é critica na CW'T, pois determina a sensibilidade da transformada as
véarias caracteristicas do sinal. A fungdo CWT de um sinal de entrada x(t) é representada
como:

W(a,b) = —— N x(t)w*(t_b>dt (3.4)

Va J-oo a

onde a controla o comprimento da wavelet, b controla a posicao da wavelet ao longo do

eixo do tempo e w*(%) ¢ a versao conjugada complexa da wavelet w(%)

3.7 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A extracao de caracteristicas é uma das etapas utilizadas no processamento de
dados, responsavel por transformar sinais brutos em informagoes relevantes e compactas.
Seu objetivo é selecionar aspectos discriminativos dos dados, facilitando a identificagao
de padroes e melhorando a eficiéncia de sistemas de classificacdo ou analise. Sem uma
extragao adequada, algoritmos de aprendizado de maquina podem ter desempenho ruim
devido a alta dimensao de entrada. A escolha do método depende do tipo de sinal e do

objetivo da aplicacdao. Essa se¢ao apresenta a técnica escolhida para esse trabalho, que é o

CSP.

3.7.1 PADRAO ESPACIAL COMUM

O CSP é uma técnica de filtragem espacial que também extrai caracteristicas de
sinais. O CSP visa encontrar um conjunto de filtros espaciais que maximizem a diferenca
entre sinais de duas classes com base em suas matrizes de covaridncia. Sua aplicagao é
dada por:

Zy =W7T x E; (3.5)
onde Z; € R5*Ts é a matriz obtida quando multiplica-se a i-ésima tentativa E; € R5*Ts
pela matriz de transformacao W7 € R, S e T representam o nimero de eletrodos e
o tamanho do sinal coletado por eletrodo em cada teste, respectivamente. As matrizes
de correlacao de cada réotulo sao usadas para encontrar a matriz de transformagao W,

definida por
() — 1 EN: E(©) E(C)T
AV n n (3'6)

onde X(9 € R%*9 ¢ a matriz de correlacao entre os eletrodos, N, é o niimero de amostras
de treinamento da classe C' e E(® é a n-ésima amostra de treinamento da classe C. A
maximizagao é restrita para que a soma das matrizes diagonais formadas pelos autovalores
seja igual & matriz identidade, ou seja, AV + A®) = I Este problema é equivalente a

resolver o problema generalizado dos autovalores, definido como

YOW = (20 4 =) WwA (3.7)
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Finalmente, a seguinte equacgao é aplicada a Z para extrair suas caracteristicas:

fi = log (%) (3.8)

onde f; representa o vetor de caracteristicas de Z;, e diag(-) e tr(-) representam a diagonal
principal e o trago da matriz, respectivamente. O ntimero de filtros CSP ¢é igual ao niimero
de eletrodos. No entanto, apenas os m/2 primeiros e tltimos filtros sao utilizados. Como
o CSP maximiza a variancia da classe 1 nos primeiros autovetores e da classe 2 nos
ultimos, um vetor de caracteristicas v; é criado, onde seus elementos sao os m/2 primeiros

componentes e m/2 componentes finais de f;.

3.8 CLASSIFICADOR

O classificador é a ultima etapa do pipeline BCI, responsavel por identificar e
categorizar padroes a partir das caracteristicas extraidas dos sinais brutos. Seu objetivo é
tomar decisdes com base nos dados processados, permitindo a distingao entre diferentes
classes ou estados de interesse. A escolha do método de classificacdo depende do tipo
de dados e da complexidade do problema, buscando equilibrar acuracia e eficiéncia
computacional. Essa se¢do apresenta a técnica escolhida para este trabalho, que é a

Anélise Discriminante Linear, escolhida por sua simplicidade e eficiéncia computacional.

3.8.1 ANALISE DISCRIMINANTE LINEAR

A Anélise Discriminante Linear (LDA) é um método supervisionado usado para
classificacao e reducao de dimensionalidade. Seu objetivo é encontrar uma combinacao
linear de caracteristicas (varidveis) que separem da melhor maneira possivel duas ou
mais classes de um conjunto de dados. O LDA busca encontrar vetores de projecao que
maximizem a separacgao entre as médias das classes (dispersao entre classes) e minimizem
a dispersao dentro de cada classe (dispersao intraclasse). Ou seja, ele busca um vetor de

projecao w que maximize a razao de fisher dada por:

-
w' Spw

J(w) = ——— 3.9

() = 2 (39

onde Sg ¢ a dispersao entre classes e Sy é a dispersao interclasse, definidas respectivamente

por:
C

S = Ni(pi — p)(pi — )" (3.10)

i=1
c
Sw =2 > (¢ —pw)(e—pm)" (3.11)
i=1zeC
onde C é o nimero de classes, N; é o nimero de amostras na classe 7, p; ¢ a média da
classe 7, ;1 ¢ a média global. Nesse contexto, w ¢é proporcional a inversa da matriz de

dispersao interclasse vezes a diferenca entre as médias das classes.
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3.9 DATASET

O conjunto de dados Physionet [Goldberger et al. 2000] foi utilizado para realizar
os experimentos. Esse conjunto de dados contém os dados registrados de 109 individuos
que sofreram algum tipo de AVC, com 14 sessbes por individuo. A aquisicao foi realizada
utilizando um EEG com taxa de amostragem de 160 Hz e 64 eletrodos monopolares,
baseados no sistema de eletrodos 10-10 [Nuwer 2018|.

Para as 2 primeiras sessoes, foi registrada uma linha de base com os olhos abertos
e fechados, sem nenhuma tarefa a ser executada. Essa linha foi posteriormente utilizada
para retirar os sinais gerados pelos olhos abertos e fechados dos sinais posteriores. Para
outras sessoes, ha 2 gravagoes diferentes por sessao. As gravacoes, bem como os indices

das sessoes, sao as seguintes:

e Movimento do punho esquerdo e direito: 3, 7, 11
« Visualizagao motora do punho esquerdo e direito: 4, 8, 12
o Movimento dos dois punhos e dos dois pés: 5, 9, 13

» Visualizagdo motora dos dois punhos e dos dois pés: 6, 10, 14

Cada sessdo com uma tarefa tem 15 tentativas e cada tentativa tem 8 segundos. A
sugestao para a tarefa é apresentada por 1 segundo, seguida por 3 segundos de execugao
da tarefa. Além disso, ha um intervalo de 4 segundos entre cada tentativa. As etapas de

cada tentativa sao mostradas na Figura 5.

Figura 5: Esquema de cronometragem de um ensaio do conjunto de dados PhysionetMI

Dica [Execucdo da Tarefa Pausa

0 1 2 3 4 5 6 7 8 S

Fonte: Elaborado pelo autor
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4 TRABALHO PROPOSTO

Um filtro temporal melhora a relagao sinal-ruido e, quando aplicado aos dados, pode
criar um novo conjunto de dados filtrados. Tradicionalmente, os dados sdao trabalhados
como uma Unica banda. Ao dividir os dados em varias bandas, é possivel aplicar o filtro
temporal paralelamente. Neste trabalho, propomos esses filtros com EA para avaliar suas
combinagoes. O CSP é adotado como modelo base, pois é uma abordagem de classificagao
padrao para MI [He e Wu 2020]. Como o EA pode ser utilizado como uma filtragem
espacial, ele pode ser aplicado antes ou depois da filtragem temporal, mas sempre antes
da classificacdo. Propomos aqui duas maneiras de usar EA com filtragem multibanda:
usando o EA antes e depois do filtro multibanda. Além disso, pode-se observar que muitos
filtros multibanda podem ser usados. Este trabalho se concentra nos modelos de filtros
temporais apresentados na Secao 3.6. Os pipelines descritos na Figura 6 estao em ordem:
o modelo base com EA [He e Wu 2020], o uso de um filtro temporal antes da etapa de EA
e a aplicacao de EA antes do filtro temporal. Conforme mostrado na Figura 6, usamos
LDA como classificador [Lotte et al. 2007, Lotte et al. 2018].

Figura 6: Literatura e arquiteturas propostas usando Alinhamento Euclidiano

Sinal Pesg Ahnhgmento CSP LDA Classe
Banda Euclidiano
(a) Modelo base com um passabanda.
| |
—] =] =7
. Passa Alinhamento _ — /
Sinal Banda Euclidiano CSP — LDA Classe
(b) Modelo com multi-bandas antes do EA.
| | [
/ﬂ J:_' =7
Sinal alnlarerity LECERER ) csp 2 LDA Classe
Euclidiano Banda

(¢) Modelo com multi-bandas depois do EA.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Realizamos os experimentos para avaliar as propostas no Capitulo 4. Uma validagao
cruzada estratificada de 5 folds foi realizada para avaliar as abordagens propostas. O teste
estatistico nao paramétrico de Kruskall-Wallis foi utilizado como teste multigrupo, seguido

pelo teste de Dunn como post-hoc com correcao de Bonferroni.

Esta secao esta dividida da seguinte forma: Inicialmente, apresentamos o conjunto
de dados utilizado nos experimentos. Depois, definimos os valores para os parametros
utilizados em cada modelo. Entao, apresentamos os resultados para os casos de 3 e 8

eletrodos. Finalmente, é apresentado um Perfil de Desempenho dos experimentos.

5.1 PARAMETROS

Os experimentos computacionais foram realizados com dois subconjuntos de posi¢oes

de eletrodos:

o 3 eletrodos: C3, Cz, C4

o 8eletrodos: FC3, C3, CP3, FCz, CPz, FC4, C4, CP4

Reduzimos o nimero de eletrodos nesses dois casos, pois o uso de um nimero
menor de eletrodos torna o tratamento de reabilitacao p6s-AVC mais confortavel para
o paciente, mais rapido no treinamento do modelo e menos custoso [Leeb et al. 2007,
Souza et al. 2019]. A posicao dos eletrodos acima da area motora cerebral é: (i) acima da
area motora primdria ao usar 3 eletrodos, e (ii) dreas motora, pré-motora e motora suple-
mentar, além daquelas utilizadas (i) ao usar 8 eletrodos [Homan, Herman e Purdy 1987].
As posigoes desses eletrodos pode ser vista na Figura 7, onde os eletrodos utilizados no
subconjunto 3 estao representados pela cor azul e os eletrodos utilizados no subconjunto 8

estao representados pelas cores azul e verde.

Além disso, criamos 2 novas classes: “mao esquerda” e “mao direita”, combinando
o movimento e a imaginacao motora de cada uma. Apenas essas duas novas classes foram

utilizadas, pois é a abordagem mais comum para BCIs de reabilitagdo pds-AVC.

Todos os dados adquiridos foram reamostrados para 128 Hz usando uma spline
cubica. Ao analisar o conjunto de dados, foram encontradas irregularidades nos testes
de EEG dos individuos 88, 94 e 101. Essas irregularidades resultaram na remocao
desses individuos de nossos experimentos computacionais. Assim, os experimentos foram
realizados utilizando dados dos 106 individuos restantes. A janela de treinamento comegou
0,5 segundo apds a dica e durou 2 segundos. A mesma janela foi usada para a fase de

testes.
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Figura 7: Posi¢cao dos eletrodos escolhidos. Eletrodos azuis foram utilizados no subcon-
junto de 3 e 8 eletrodos, enquanto eletrodos verdes foram utilizados no subconjunto de 8
eletrodos

Fonte: Elaborado pelo autor.

Criamos 11 modelos para avaliar comparativamente nossas propostas. Os primeiros
modelos servem como base de comparagao, a saber: CSP, EA-CSP e (-)-CSP, onde (+) €
{FB, EMD, CWT}. Em seguida, os modelos com o EA aplicado ap6s a multibanda tém a
forma (-)-EA-CSP. Por fim, temos os modelos onde o EA é aplicado antes da multibanda,
na forma: EA-(-)-CSP.

Realizamos experimentos preliminares e, em seguida, definimos os hiperparametros
dos modelos como: A passa banda foi implementado utilizando a Transformada Rapida de
Fourier (FFT), entre 4 e 40 Hz. Para o CSP, utilizamos m = 4. O banco de filtros utilizou
9 filtros passa-faixa: (4, 8), (8, 12), (12, 16), (16, 20), (20, 24), (24, 28), (28, 32), (32, 36),
(36, 40). O EMD utilizou a menor quantidade de imf menos 1, sendo 9 o limite maximo
desse valor, e 0o CWT foi implementado com 5 niveis. Para cada sujeito-alvo, os dados de

origem para EA continham todos os outros sujeitos, exceto o alvo.

5.2 RESULTADOS USANDO 3 ELETRODOS

O caso de 3 eletrodos é o mais apropriado para a reabilitacdo motora pos-AVC,

pois o uso de menos eletrodos melhora o tratamento para o paciente. Os experimentos
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foram realizados com as configuracoes apresentadas na Sessdo 4. A Tabela 1 apresenta os
resultados para o caso de 3 eletrodos, onde a acuracia para EA-CSP e MB-CSP foi pior do
que para EA-(-)-CSP e (-)-EA-CSP, onde (-) € {FB, EMD, CWT}. O Banco de Filtros
foi o melhor método de filtro temporal, independentemente do uso de EA. EA-FB-CSP
superou as demais abordagens. A andlise estatistica apresentou diferenca significativa
p-valor < 0,001 para todos os métodos quando comparados a EA-FB-CSP. Além disso,
FB-EA-CSP foi o segundo melhor modelo, também com diferenca estatistica em relacao
aos demais modelos. Isso indica que o Banco de Filtros é a melhor filtragem temporal
avaliada aqui para ser utilizada com EA, independentemente da ordem de sua aplicacao
no pipeline BCI. Também é possivel notar que o uso do EA antes da multibanda obteve

melhores resultados em todos os casos testados.

Tabela 1 — Acuracia para o caso de 3 eletrodos.

Max Min Mediana Média =+ std
CSP 0,7222 0,3556  0,5444 0,5384 + 0,0756
FB-CSP 0,6667 0,3556  0,5333 0,5262 4+ 0,0668
EMD-CSP 0,6778 0,3444 00,5000 0,4968 £ 0,0664
CWT-CSP 0,7000 0,3556  0,5111 0,5057 £ 0,0654
EA-CSP 0,7000 0,4667  0,5556 0,5577 + 0,0542
FB-EA-CSP 0,8333  0,5333 0,7111 0,7109 £ 0,0552
EMD-EA-CSP 00,7556  0,4889  0,6333 0,6308 + 0,0530
CWT-EA-CSP 0,7333 0,4556  0,5889 0,5934 + 0,0509
EA-FB-CSP 0,9444 0,7000 0,8000 0,7998 + 0,0464
EA-EMD-CSP  0,7889  0,5667  0,6889 0,6884 4+ 0,0465
EA-CWT-CSP 0,8111 0,6000  0,6889 0,6906 £ 0,0488

5.3 RESULTADOS USANDO 8 ELETRODOS

Também testamos os modelos com 8 eletrodos e seus resultados sao apresentados
na Tabela 2. Os resultados sao semelhantes aos do caso com 3 eletrodos. A EA-FB-CSP
superou as demais abordagens, o uso da EA antes da multibanda teve um desempenho
melhor do que a aplicagdo da EA em outra ordem do pipeline BCI, e o Banco de Filtros é
o modelo de filtro temporal com o melhor resultado. Assim como no caso com 3 eletrodos,
o valor de p para EA-FB-CSP foi menor que 0,001, quando comparado a cada um dos

outros modelos.

Ao comparar as duas configuragoes de eletrodos, o uso de 3 eletrodos obteve
melhores resultados do que com 8 eletrodos em todos os casos. Essa diferenca entre 3 e 8
eletrodos foi estatisticamente significativa para todos os modelos. Da mesma forma que

no caso com 3 eletrodos, o pipeline EA-MB-CSP foi mais robusto do que os outros dois
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modelos de pipeline utilizados. Os resultados indicaram que o uso da EA como primeira

etapa do pipeline do BCI torna o modelo mais robusto entre os sujeitos.

Tabela 2 — Acurécia para o caso de 8 eletrodos.

Max Min Mediana Média + std
CSP 0,6667  0,3222 0,5111 0,5055 + 0,0740
FB-CSP 0,6667  0,3778 0,5111 0,5122 + 0,0587
EMD-CSP 0,6444  0,3556 0,4889 0,4899 + 0,0685
CWT-CSP 0,6444 0,3333 0,5000 0,5042 + 0,0591
EA-CSP 0,6889  0,4667 0,5111 0,5226 + 0,0370
FB-EA-CSP 0,7778  0,5333 0,6778 0,6706 + 0,0510
EMD-EA-CSP 00,7222 00,4889 0,5833 0,5862 + 0,0523
CWT-EA-CSP 0,6778  0,4444 0,5556 0,5623 £+ 0,0468
EA-FB-CSP 0,8333 0,6000 0,7333 0,7268 + 0,0453
EA-EMD-CSP  0,7556  0,5333 0,6469 0,6501 + 0,0462
EA-CWT-CSP 0,8111  0,5556 0,6667 0,6660 + 0,0514

5.4 ANALISE DOS PERFIS DE PERFORMANCE

Figura 8: Perfis de desempenho dos resultados

1.0 PR AR b
BT —— EA-FB-CSP
0.8 - === FB-EA-CSP
----- FB_CSP
EA-EMD-CSP
= 061 EMD-EA-CSP
s EMD-CSP
0.4 1 —— EA-CWT-CSP
——- CWT-EA-CSP
024 | £/ g A et e CWT-CSP
EA-CSP
00 4 CSP
T T T T T T T T
1.0 12 14 1.6 1.8 2.0 22 24

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os perfis de desempenho (PPs) foram utilizados para realizar uma andlise geral
referente ao valor de acuracia [Souza et al. 2019], onde cada par (sujeito, caso do eletrodo)
foi considerado um problema. Os PPs apresentam a porcentagem de problemas foram
resolvidos com menos de 7 vezes o melhor valor para cada problema. A Figura 8 contém

as curvas dos PPs referentes aos resultados dos 11 métodos avaliados neste trabalho. As
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seguintes conclusoes podem ser destacadas: (i) EA-FB-CSP foi o modelo com o melhor
resultado para a maioria dos casos, pois apresentou o maior valor para 7 = 1 (cerca de
90% dos 212 problemas). (ii) EA-FB-CSP obteve o melhor desempenho geral no caso
médio, pois esta abordagem atingiu a maior area sob a curva do PP; e (iii) EA-FB-CSP é
o método mais robusto, com no maximo 10% pior que o melhor caso para um problema.
Outros resultados que podem ser observados nos PPs sao: (i) FB-EA-CSP foi o segundo
método com o resultado médio, mas o 4° método mais robusto; (ii) os 3 casos mais
robustos usaram EA antes da multibanda; e (iii) EA-CSP foi melhor e mais robusto do

que todos os casos que nao usaram EA.
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6 DISCUSSAO

Todos os modelos, no caso de 3 eletrodos, obtiveram melhores resultados do que
seus equivalentes no caso de 8 eletrodos. Pode-se observar que a quantidade de eletrodos
aumenta a dimensionalidade para o LDA sem informagoes relevantes para o caso abordado,
levando a resultados piores. O LDA tem melhor desempenho quando o nimero de tentativas
por volume no espaco de busca é alto o suficiente para preenché-lo. Quando a dimensao
aumenta, o espaco de busca se torna maior e menos denso. Isso explica porque os modelos
no caso de 3 eletrodos apresentam melhores resultados do que no caso de 8 eletrodos. Da
mesma forma, o FBCSP separa algumas caracteristicas para o LDA, pois possui uma

etapa de selecao de caracteristicas, o que melhora o desempenho do modelo.

O pipeline BCI padrao é formado pelas seguintes etapas: Filtragem Temporal,
Filtragem Espacial, Extracdo de Caracteristicas, Selecao de Caracteristicas e Classificador.
O EA pode ser representado como um filtro espacial devido a sua transformagao linear no
sinal de entrada. Portanto, melhores resultados sdo esperados quando o EA é utilizado apés
a filtragem temporal, como no pipeline BCI. No entanto, os resultados encontrados nos
experimentos demonstram o oposto, levando a questionamentos quanto a ordem do estégio
BCI. Filtros espaciais antes da etapa temporal podem resultar em novas configuragoes para
o pipeline BCI. Um exemplo é o uso de CSP antes do filtro temporal, com o EA, ou mesmo
para problemas intrassujeito. O Banco de Filtros foi o melhor filtro temporal testado aqui.
Este resultado é esperado, pois ele utiliza o sinal em sub-bandas de frequéncia, sendo
capaz de selecionar separadamente os ritmos p (8-13) e § (13-30), o que é crucial para
atividades de imagens motoras. As outras técnicas de filtragem temporal aplicadas neste
trabalho nao utilizam o espectro do sinal de forma tao eficaz, o que explica seus resultados

em comparagao com o Banco de Filtros.

EA alinha todos os dados de entrada, reduzindo a discrepancia entre eles. Isso
melhora a robustez do modelo, enquanto a filtragem temporal melhora o desempenho
médio do modelo. Por operarem em regioes distintas dos sinais, os dois métodos permitem
uma melhora nos resultados obtidos em comparagao com o uso individual. Os modelos
sem EA nao obtiveram bons resultados devido ao baixo niimero de ensaios por sujeito
no conjunto de dados. No entanto, isso nao define a qualidade desses pipelines, pois eles
ainda apresentam vantagens em diversas situagoes e nao podem ser negligenciados para o

caso intrassujeito.



37
7 CONCLUSAO

Modelos de MI baseados em BCI podem ser usados para reabilitacao p6s-AVC.
Apesar disso, existem algumas dificuldades, como longos periodos de calibracao durante
a fase de treinamento e baixa resolu¢ao do sinal obtido. Propusemos o Alinhamento
Euclidiano (EA) com filtros temporais multibanda para reduzir o impacto dessas duas
condi¢oes. Os modelos foram criados usando Banco de Filtros, Decomposi¢ao de Modos
Empiricos e Wavelet Continua como técnicas de filtro temporal. Cada modelo usa um

desses filtros temporais, antes ou depois do EA.

Avaliamos os modelos em 2 casos: com 3 e 8 eletrodos no conjunto de dados
PhysionetMI. Os modelos usados neste trabalho demonstram como o EA e os filtros
temporais multibanda podem ser usados em conjunto para obter modelos mais robustos.
Eles também demonstram que alterar a ordem das etapas pode melhorar a qualidade
das solucoes. O melhor modelo nos experimentos computacionais realizados aqui é o
EA-FB-CSP-LDA, ou seja, o modelo que utiliza o Alinhamento Euclidiano antes do Banco
de Filtros, com uma melhoria de aproximadamente 44% para trés eletrodos e 43% para oito
eletrodos quando comparado ao EA-CSP-LDA, atingindo uma acuracia de 80% e 73,33%,
respectivamente. O EA antes da filtragem temporal apresentou resultados melhores do
que os obtidos pelos modelos com EA apos a filtragem temporal. Além disso, o Banco de

Filtros apresentou o melhor desempenho.

Os resultados dos modelos no caso de trés eletrodos foram melhores do que os
modelos treinados com dados de oito eletrodos. Esse resultado é bom para a reabilitacao
pos-AVC, pois poucos eletrodos sao melhores devido a reducao do tempo de preparagao

do tratamento e a melhoria do conforto do paciente.

Novos experimentos usando Selecao de Caracteristicas ou Selecao de Sujeitos
podem ser realizados para aprimorar esses resultados. Além disso, os modelos podem ser
aplicados a outras situacoes, como aquelas que utilizam mais eletrodos para novos
paradigmas e com mais ensaios por sujeito. Nossos resultados também apontaram que a

filtragem espacial antes da filtragem temporal tem grande potencial para novos pipelines
de BCI.
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