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Resumo — O reconhecimento de padrfes em sinais cerebrais
é essencial para a implementacdo de interfaces computacionais
para comandar dispositivos de auxilio a individuos com
limitagbes motoras. A identificagio de caracteristicas
relacionadas com movimentos corporais, tal como o dos dedos
das méos, exige uma sequéncia de tarefas de filtragem, extragdo
de caracteristicas e classificacdo de dados do sinal. Sinais obtidos
através de implantes com cortex cerebral possuem maior
guantidade de informag&o. O uso de redes neurais artificiais do
tipo ARTMAP-Fuzzy constitui uma solugdo eficaz para
identificacéo de padrdes no conjunto de sinais dessa natureza.
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Abstract — Recognizing patterns in brain signals is essencial to
implement computacional interfaces to command devices to aid
individuals with motor limitations. Identifying characteristics
related to body movements, such as the hand fingers demands a
sequence of filtering tasks, extraction of characteristics and
classification of signal data. Signals obtained by brain cortex
implants have more information than others. Using neural
networks as Fuzzy ARTMAP is a good solution to identify
patterns with these kind of signals.
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. INTRODUCAO

Atualmente, a Interface Cérebro-Computador (BCI)?,
constitui o estado-da-arte no desenvolvimento de interfaces
homem-computador. Trata-se basicamente de um sistema,
hardware e software, que processa sinais elétricos oriundos da
atividade cerebral e comunica padrdes identificados a
dispositivos externos [1]. A BCI tem sido utilizada na
mobilidade a individuos com limita¢cdo motora, em navegacéo
em realidade virtual, controle de exoesqueletos, robética,
jogos e etc.

A primeira evidéncia da relacdo entre a atividade elétrica
cerebral e os estimulos dos sentidos foi constatada pelos
estudos do fisico Richard Caton em 1875 [2] e, j& em 1973
Jacques Vidal conseguiu identificar movimento dos olhos
baseando-se em sinais EEG (eletroencefalografia) captados
por sensores no escalpo [3]. Mais recentemente, com

'Bei- Brain-Computer Interface

Anna Diva Plasencia Lotufo
Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Estadual Paulista
Ilha Solteira-SP, Brasil
annadiva@ieee.org

Jozué Vieira Filho
Departamento de Engenharia Elétrica
Universidade Estadual Paulista
Ilha Solteira-SP, Brasil
jozuef@yahoo.com.br

aperfeicoamento dos implantes cerebrais, tornou-se possivel
diagnosticar também a partir de sinais ECoG
(eletrocorticograma) captados por matriz de eletrodos na
superficie do cortex cerebral, método considerado de baixa
invasibilidade [1].

O uso intensivo de RNA (Redes Neurais Atrtificiais) no
reconhecimento de padrbes sugere a possibilidade de
identificar nos sinais ECoG, caracteristicas que expressem o
comando de movimentos ou a intengdo de movimento, a
exemplo do que ja vem sendo feito com sinais EEG.

Esse trabalho objetiva o desenvolvimento de um modelo
de tratamento de sinais ECoG, relacionados com o movimento
dos dedos das méos, o que inclui extracdo de caracteristicas e
classificacdo de padrdes baseados no uso de redes neurais do
tipo ARTMAP-Fuzzy [4], visando a uma futura utilizacdo na
implementacédo de BCls.

Il. JUSTIFICATIVA

Blankertzl em [5] estima que, entre 15 e 30% dos
individuos, as BCIls ndo respondem adequadamente, esses
casos sdo conhecidos como BCl-analfabetismo. Isso ocorre
provavelmente em funcdo de alguma variacdo no arranjo
cognitivo do cérebro, que gera um padrdo dos sinais,
especificamente nas frequéncias mais baixas, diferente do
encontrado em grande parte dos individuos.

Segundo Wolpaw em [1], a aplicabilidade futura das BCls
estd condicionada aos seguintes fatores criticos: o
desenvolvimento de hardware de aquisicdo de sinais
confortveis, convenientes e estaveis; a validacdo e
disseminacédo das BCIs e, ainda, & confiabilidade comprovada
para diferentes grupos de individuos.

A maioria dos modelos procura capturar alteracfes nas
caracteristicas dos sinais para identificar padrBes de
comportamento. As pesquisas atuais apresentam solucdes
particulares que ndo podem ser estendidas a outros cenarios,
pois solucdes abrangentes necessitariam de algoritmos que
detectem particularidades e realizem adaptacGes de forma
automatica. Tal abordagem permitiria também a portabilidade
do método tanto para populagcbes e membros do corpo
distintos, como para neuroimplantes (matriz de eletrodos) com



outras configuracOes. Esses aspectos constituem um espaco de
solugdes ainda a ser explorado.

I1l. BCI ECOG XEEG

A imprecisdo dos sinais EEG devida a mixagem dos sinais
originais, quando eles passam pelas camadas de intermedidrias
entre o cérebro e o escalpo, e também aos ruidos dos artefatos,
sugere 0 exame de novas proposi¢des para atender individuos
amputados ou lesionados. A instalagdo de matriz de eletrodos
abaixo da dura-mater? é considerada de baixo risco e os sinais
ECoG dela obtidos contém informacbes de maior
confiabilidade.

O uso de sinais EEG tem resolucéo espacial reduzida, pois
a informacéo obtida apresenta elevado grau de redundancia e,
apesar do baixo custo, exige um largo tempo de treinamento.
Tal fato ndo ocorre com os sinais ECoG, que tém boa
resolucgdo espacial (distam 10mm entre si), exigindo tempo de
treinamento reduzido [6].

O processamento digital de sinais de ECoG para uso em
BCls, consiste na aquisicdo e filtragem do sinais, extracdo de
caracteristicas e sua posterior classificacdo de acordo com os
padrdes de comportamento definidos, conforme o fluxo
apresentado em [7], adaptado para sinais ECoG, conforme a
fig. 1.
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Fig. 1: Sequéncia de processamento de sinais em uma BCI.

IV. PARADIGMA EXPERIMENTAL

O conjunto de dados foi obtido a partir de implante
temporério, sob a dura-mater, no lado direito do cérebro, em 3
pacientes portadores de epilepsia do Harborview Hospital,
Seattle nos EUA, que concordaram no registro andnimo de
secOes de experimentos. Todos os procedimentos satisfizeram
as recomendacgdes de ética interna e norte-americanas. Esse
mesmo conjunto de dados foi disponibilizado para instituto
europeu Pascal, que o tornou publico para realizagdo da 42
versdo do evento BCI Competition, em 2008 [8], originando
dezenas de trabalhos, dentre os quais [9] e [10].

Cada implante continha uma matriz eletrodos de platina
configurados em arranjos de 8x6 ou 8x8. O didmetro dos
eletrodos era de 4 mm (2,3mm exposto), distanciados entre si
em 1 cm. O implante de cada individuo possui uma quantidade
especifica de canais variando entre 48 a 62, correspondente ao
numero de eletrodos. Os sinais foram adquiridos tendo como
referéncia o couro cabeludo. Foram amostrados em 1 kHz e
filtrados para uma banda passante entre 0,15 a 200 Hz.

Os individuos foram orientados a mover um dedo
especifico mediante & apresentacdo da palavra correspondente
a sua identificacdo (por exemplo: "polegar™) em um monitor
de video colocado na lateral da cama.

2 dura-méter — membrana mais externa que envolve o cérebro.

Em cada experimento, 0 aviso no monitor permanece por 2
segundos, e em seguida, 0 monitor permanece em branco por
mais dois segundos. Nesse periodo, o individuo move o dedo
requisitado de 3 & 5 vezes.

Ao todo, foram 30 experimentos para cada dedo, e a
sequéncia de requisicdo de dedos foi aleatéria. A secdo de
experimentos durou 10 min para cada individuo. Uma analise
posterior mostrou que o movimento do dedo anelar estava
correlacionado ao movimento dos dedos médio e minimo.

A abordagem desse trabalho considerou apenas os dados
do primeiro individuo da base de dados.

A flexdo dos dedos foi gravada utilizando luva de dados,
uma interface que fornece sinais relativos ao movimento dos
dedos do usuario. Os sinais da luva de dados foram
amostrados em 25 Hz.

A fig. 2 ilustra os elementos e a sistematica de estimulo e
registro de sinais da luva de dados e do implante no cérebro do
paciente.
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Fig. 2: Captura de sinais da flexao individual dos dedos.

V. PRE-PROCESSAMENTO

A. Selecdo de Canais

Apesar do cuidado na colocacdo do implante de forma a
cobrir regido do cortex motor direito, a operacgdo é imprecisa.
E importante identificar e selecionar os eletrodos localizados
na regido de interesse, pois isso resulta em precisdo da
informac&o e reducdo do esfor¢o computacional.

O Teste t de Student é um teste de hipoteses paramétrico e
consiste em formular uma hipotese nula (=4y) e uma
hipétese alternativa. O calculo do valor de t conforme (1), uma
vez posicionado na curva de distribuicdo t, é possivel
determinar a densidade de probabilidade, permitindo aceitar
ou rejeitar as hipoteses propostas. Em (1), X e Y denotam as
amostras e 4 a média, S é a soma do quadrado dos
afastamentos [11].

¢ = (XY )—~(ug—uy) 1)

Sx-v
O intervalo de confianga admitido foi entre +5%. Apos a
aplicacdo da hipotese do Teste t, eliminando eletrodos cujas

leituras sdo similares, o nimero de eletrodos foi reduzido de
62 para apenas 19 eletrodos.



B. Filtragem

A filtragem consiste na remogao de ruidos caracteristicos,
conhecidos como “artefatos”, provenientes da rede elétrica e
da atividade muscular de outros 6rgdos do corpo, tais como
olhos, coracéo, etc.

Estudos recentes apontam que as informagdes referentes a
flexdo dos dedos estdo contidas em bandas de frequéncia
especificas de ECoG, desde entdo, essas bandas identificadas
ttm sido usadas intensivamente para extracdo de
caracteristicas. A dindmica dos sinais gerados no cortex
cerebral parece correlacionar-se com uma variedade de tarefas
visuais, auditivos e motoras, e compreendem: 0s potenciais
lentos (1-60 Hz), banda gama (60-100 Hz), banda gama réapida
(100-300 Hz) e agrupamento despolarizado (300-6 kHz),
conforme sugerido em [12].

Outras distribuicoes foram obtidas também por analise
espectral como em [5], entretanto, este trabalho considerou as
3 primeiras faixas identificadas pela neurologia, excluindo-se
as faixas: 35-70 Hz, por refletir comprovadamente fendbmenos
espectrais conflitantes [13] e, 200-300Hz por ter sido excluida
pela filtragem inicial.

Os filtros elipticos permitem efetuar a mais répida
transicdo entre a banda passante e a banda de rejeicdo. Esses
filtros tém oscilagdes controladas tanto na banda passante
como na banda de rejeicdo. A expressao em (2) representa a
magnitude da resposta a frequéncia de um filtro eliptico passa
baixa, onde Rn é uma funcdo racional de Chebyshev de
ordem n. [14].

G, (w) = |[H,(jw)| = _r @)

V14 €?Ri(w)

Para esse trabalho, adotou-se filtros Elipticos passa-banda
com atenuacdo na banda de passagem de 3 dB e na banda de
corte de 50 dB.

C. Extracdo de Caracteristicas

O processamento desses sinais em BCls consiste em
extrair caracteristicas que indiquem a intengéo do usuério.

A extracdo de caracteristicas consiste na obtencdo de
parametros que expressem ou representem o comportamento
matematico dos sinais ECoG. Nesse aspecto, 0os métodos
autorregressivos, 0 uso de técnicas de PCA®, estdo entre as
diversas técnicas utilizadas.

A andlise no dominio da frequéncia permite evidenciar
caracteristicas espectrais do sinal. A transformada discreta de
Fourier fornece as frequéncias presentes em séries temporais.

A autorregressdo (AR) é o método estatistico de estimacdo
para séries histéricas. O método de Burg [15] é um modelo
AR baseado na maxima entropia, utilizando um critério de
minimos quadrados. Nele, o comportamento matematico da
série historica (sinal) é caracterizado pela estimacdo de um
namero determinado de coeficientes.

Para a extracdo de caracteristicas, nesse caso, fez-se uso de
janelamento sem superposicdo, adotando o comprimento de

3pcA - Principal Component Analysis, método de analise pela escolha de
formas mais representativas do conjunto.

100ms. Para uma amostragem de 1 kHz isso implica em 4.000
valores por experimento de 4 seg.

Os sinais da janela foram convertidos para o dominio da
frequéncia, com o uso do algoritmo FFT (Fast Fourier
Transform). Em seguida, aplicou-se o0 modelo autorregressivo
sobre os sinais transformados, através do algoritmo de Burg,
com grau 20, e aproveitando apenas 0s 2 primeiros
coeficientes.

Para acrescentar o fator de temporariedade e evitar a
sobreposicdo no janelamento, inseriu-se no vetor de
caracteristicas o valor medido no experimento anterior pela
luva de dados.

Assim, no vetor de caracteristicas, cada janela representa
uma linha na matriz A, e tem comprimento 79. Essa dimens&o
pode ser considerada baixa se comparado aos demais trabalhos
aqui citados.

Observando o grafico da fig. 3 que apresenta os 10
primeiros experimentos, € possivel observar que ndo ocorre
simultaneidade de picos nos sinais relativos ao movimento dos
dedos.
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Fig. 3: Sinais da luva de dados para os 10 primeiros experimentos.

V1. CLASSIFICACAO DE PADROES

O tratamento matematico estatistico, as Maquinas de Vetor
de Suporte (SVM) e os métodos baseados em inteligéncia
artificial, tais como as redes neurais artificiais (RNA),
aplicados as caracteristicas extraidas dos sinais ECoG, sdo
também técnicas usuais para a classificacdo de padrdes.

A. Teoria da Ressonancia Adaptativa (ART)

Em 1987, Carpenter e Grossberg propuseram o paradigma
da ressonancia adaptativa, que visava realizar o processo de
aprendizado de forma similar aos seres humanos, fazendo uso
da heuristica e da légica de primeira ordem, baseado no
conceito sobrevivéncia por adaptacéo, proprio dos seres vivos.
[16].

Assim, uma rede ART busca incorporar o modelo de
aprendizagem competitiva sob uma estrutura de controle auto
organizavel. Nesse caso, 0 reconhecimento e o aprendizado
autdbnomo continuam estaveis para qualquer sequéncia de
padrdes de entrada.

Em uma rede ART, a aprendizagem ocorre quando a
informacdo dos neurdnios oscila entre as camadas da rede,



alterando seu estado de ativagdo até chegar a um equilibrio
(ressonéncia). Caso nenhuma classe ressoar com um padrdo de
entrada, uma nova classe é criada. O grau de similaridade
pode ser controlado através de parametros de vigilancia.

Essa capacidade de se adaptar e se reorganizar com rapidez
conferiu a rede ART plasticidade de estabilidade superior aos
modelos de RNA até entdo propostos.

A fig. 5a ilustra a arquitetura da rede ART, que é
constituida de dois subsistemas: 0 subsistema de atencédo e o
subsistema de orientacdo, que atuam na verificacdo de
similaridade entre um padrdo presente em um neurbnio
treinado e um padrdo apresentado, dessa forma habilitam ou
ndo o treinamento do neurdnio. [4]

O subsistema de atencdo contém duas camadas de
neurdnios: F;, que atua no processamento dos dados de
entrada e F,, que atua agrupando padrdes de treinamento em
categorias de reconhecimento.

Esses campos sdo conectados com pesos de conexdo do
tipo feedforward (w;) e feedback (w;) que sdo responsaveis
pelo armazenamento das informacGes através de um processo
que envolve a escolha da categoria, critério de equalizacdo e
treinamento.

A ART deu origem a uma familia de redes baseadas na
mesma arquitetura. A rede ART-Fuzzy usa conjuntos e
operadores difusos, cooperando com a preservacdo da
amplitude da informagdo, implementando um algoritmo de
classificacdo com rapidez de aprendizagem.

B. Redes ARTMAP-Fuzzy

Desde que, em 1943, o neurofisiologista Warren
McCulloch, do MIT, e o matematico, Walter Pits, da
universidade de Illinois apresentaram a primeira proposta de
neurénio artificial, baseados no funcionamento do neurdnio
biol6gico [16], um grande nimero de arquiteturas para redes
neurais tem sido propostas.

As redes ARTMAP diferenciam-se por ser de aprendizado
supervisionado e composta por dois mddulos ART: a sub-rede
ARTa, que recebe e processa um determinado padrdo de
entrada apresentado e, uma sub-rede ARTb, que constitui a
resposta desejada para o padrao apresentado a rede.

Estas sub-redes sdo interligadas por um modulo de
memoria associativa, denominado Inter-ART, que realiza o
mapeamento, conforme mostra a fig. 5(b). [17]

SUBSISTEMA DE | SUBSISTEMA DE

b (Treinamento)l
ATENGAO ORIENTAGAD

ARTb

SAIDA

REAJUSTE l T

Mapeamento

\ Matc
Tracking T
—®
ARTa

ENTRADA (@) a T (b)

Fig. 5. Arquiteturas (a) ART e (b) ARTMAP.

A regra match tracking controla o incremento minimo
continuo do pardmetro de vigilancia da rede ARTa afim de
corrigir um erro preditivo.

Cada mddulo ART possui uma matriz de pesos associados
que séo inicializadas com o valor 1, situacdo que considera
inicialmente todas as atividades como inativas.

A ocorréncia de ressondncia entre os padrdes de entrada e
saida modificam o estado dessas atividades, tornando-as
ativas.

O fluxograma comentado da fig. 6 apresenta o trecho
essencial para a compreensdo do algoritmo de treinamento da
rede ARTMAP-Fuzzy, baseados em [16]. As matrizes la e Ib
sdo obtidas pela concatenacdo da matriz A (dados de entrada)
e B (dados de saida) com seus respectivos complementos.

// Comentarios

// Montagem dos Vetores de

Ta;« |la; "Way|/(c+|1a;]);
i il L llaf) // Treinamento Ta e Th

Thj« |Ib; “Why|/(a+|Ib;]);

‘ ke max(Tb);

I
X |Ib "Wh|/|Ibi| = pb )
| Thi— 0; k= max(Th);

| // Teste de vigildncia em ARTD

// Ocorreu ressonanica
// Atualizagdo de pesos em Wb

Whi <B|1b; " Why|+(1-B)| Whxl;
Yb<0; VYhie1;

—( |Ib: “Wabh,|/|Yb| < pab )
I

| je— max(Ta); |
I

/I Mateh Tracking
// Teste de vigilancia em ARTa

|la; *Waj|/|1ai| =z pa )
| Tay< 0; j— max(Ta);

pa —|la; “"Wa,|/|lai; // Calculo do novo roa

Ta; < 0;
s
Way «B|la; “Way|+(1-) | Way|;
Wab;< 0; Wabjr< 1;

// Ocorreu ressonancia
// Atualizagdo de pesos em Wa
// e Wab

Fig. 6. Fluxograma do trecho principal de uma rede ARTMAP-Fuzzy.

Devem ser pré-definidos os parametros de vigilancia roa,
rob e roa, o incremento de roa (gsi) e os percentuais de
atualizacdo aplicada aos pesos: alfa e beta. Tem-se com
entrada a matriz A e o vetor B, o resultado é expresso nas
matrizes de peso Wa, Wb e Wab, que serdo usadas na etapa de
testes. O algoritmo de teste da RNA segue o roteiro como
proposto em [17]:

1. Determinar o vetores de teste I*=[A A®], onde A contém

os valores de teste;

2. ldentificar o neurdnio vencedor jv da rede ARTa, sem

adaptar pesos;

3. Obter I” como em (4)

4. Separar o sinal correspondente que iria ser gerado pela

luva de dados descartando apenas o complemento de B.

1P = W&W? = [by by ..by B DS ... byl @

B = [b1 bz ..bus) ©)



C. Aplicacéo e resultados.

O diagrama da fig. 7 apresenta de forma sintética, as etapas
de implementacdo desse trabalho. Observe que os dados
relativos ao movimento dos dedos também foram incluidos na
composicdo da matriz de entrada (A) a fim de conferir o
aspecto de temporariedade ao modelo, pois o conjunto fisico
dos dedos também atua como uma maquina de estados e tem
sempre que considerar o estado anterior do dedo em questdo.

Considerando a montagem da matriz para a RNA
ARTMAP-Fuzzy, a partir dos dados provenientes da extra¢do
de caracteristicas, foi possivel montar a matriz com os dados
de entrada, com dimensdes 2000 x 79 para o individuo nimero
4,

Ja o vetor B, como para uma primeira aproximacao
utilizou-se os dados correspondentes ao polegar, portanto, 1 x
2000 de comprimento. Para a fase de treinamento utilizou-se
75% dos dados e 0s 25% restantes, para fase de teste.

Os pardmetros de vigilancia roa, rob e roab foram
inicialmente ajustados com o valor 0.95, afim de que o
treinamento da rede se desse com grau elevado de
aproximacdo com os valores obtidos. JA& alfa e beta
respectivamente com 0.1 e 1, sdo valores adotados
experimentalmente. Todos esses valores representam uma
aproximagdo inicial, podendo ser alterados em caso de néo
convergéncia no treinamento. O incremento (gsi) adotado foi
de 0.01.

Como ha uma relativa constancia do sinal perturbado
apenas no instante de movimento do dedo, ocorre redundancia
em certos trechos do vetor de saida.

Reduzir a redundancia implica diretamente na redugdo do
esforco computacional além do que, a RNA ndo se comporta
muito bem com a presenca delas, pois ocorre com frequéncia a
necessidade de reajuste de parametros de vigilancia.

Um algoritmo foi implementado para descartar os trechos
redundantes, ocorrendo na maioria das vezes, em janelas
adjacentes. A forma mais simples e rapida de exclui-las é
comparar leituras da luva de dados e descartando as iguais.

Sinais ECoG
b A bl SELEGAO JANELA- -
' ¢ DE CANAIS MENTO FILTRO
_ FFT/AR
A v Sinal .
anterior
SELEGAO ]
1 _,| popEpo
2 g{ﬂg}' VETOR MATRIZ
3 B A
4
°L !

Sinais da luva

Fig. 7: Fluxograma da Extracéo de Caracteristicas e Classificacdo de Padrdes.

Os gréficos da fig. 8 apresentam parte dos dados de saida
do sistema, relacionados com o dedo polegar, sendo que o
superior mostra 0s dados reais registrados a partir da luva de
dados e, o inferior os dados gerados a partir da RNA treinada.

Nesse trabalho um trecho de cddigo que ignora os
experimentos em que n&o houve alteracdo na leitura da luva de
dados.
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Fig. 8: Graficos de Sinais: (a) gravado e o (b) gerado pelo modelo.

O coeficiente de correlagdo obtido pelo método proposto a
partir de RNA ARTMAP-Fuzzy, descartando-se 0s trechos
estaveis citados, foi de 0.94, indice bastante superior aos
obtidos nos trabalhos [9], [10] e [18]. A baixa precisdo nos
trechos de estabilidade nos sinais (linhas horizontais no
grafico b) ocorreram devido a inexisténcia de padrGes
reconhecidos para a faixa de valores. A solugdo passa pelo
ajuste nos parametros de vigilancia ou a implementacdo de
algoritmo de descarte desses trechos, ja que ndo sdo de
interesses.

VII. ESTUDOS FUTUROS

A evolucdo nas técnicas de aquisicdo de sinais cerebrais
certamente elevardo a resolucdo destes cada vez mais
proximos aos ECoGs, razdo pela qual se torna viavel estuda-
los mesmo sem a perspectiva de disseminar o uso de
implantes.

E visivel o envelhecimento de determinadas populagdes,
devida a melhoria na qualidade de vida. O uso de
exoesqueletos parece uma aplicacdo vidvel de BCls desse tipo
de aplicacdo.

Para estudos futuros sugere-se também a aplicacdo desta
metodologia em outros cendrios, a fim de certificar sua
abrangéncia e eficécia.

Outra possibilidade a ser explorada seria 0 uso dos sinais
no dominio do tempo no treinamento da rede, a0 menos para
fins de comparagdo. A redundancia nos dados pode ser
evidenciada na matriz de pesos, esse fato sugere a
possibilidade de efetuar a selecdo de canais relevantes,
valendo-se apenas das matrizes de peso.

InovagBes futuras poderdo implementar de maneira
interativa a alteracdo nos pardmetros de vigilancia dentro de
uma faixa de variacéo pré-definida.
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