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Abstract— The most investigated stages in Brain-Computer Interface are features extraction and task classification. Thus,
this work investigates the application of the coherence detector (Magnitude Squared Coherence — MSC) and the Hidden
Markov Models (HMM) in the extraction of features and tasks classification, respectively. Features were extracted from
electroencephalogram (EEG) in the Delta band (0.1-2 Hz), Alpha band (8-13 Hz) and Beta band (14-30 Hz) using coherence
with 5% and 10% significance level (o). The EEG signals were recorded from three healthy subjects during three events:
spontaneous EEG, EEG-based motor task and EEG-based motor imagination. We recorded EEG with electrodes placed
according to the international 10-20 (first section) and 10-10 systems (second and third sections). HMM observations were
obtained by the coherence calculated with 12 trials and the detected frequency range with higher MSC was adopted as a feature
for classifier. The hit rate in classification was 72.5 %, 68 % and 65 % for subjects # 1, # 2 and # 3, respectively, using a=5 %.
When we used a=10 %, the rates were 72 %, 57.5 % and 67.5 %. Results shown we can extract features from brain activities
related to different events by using coherence detector and that HMM is useful in the classification of imaginary movements.
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1 Introducgéo

A Interface Cérebro Méaquina (ICM) é um sistema que viabiliza o controle de dispositivos, estabelecendo uma forma de
comunicagdo entre usudrios e o ambiente [1]. Essa técnica pode enviar para os dispositivos comandos provenientes da
atividade cerebral relacionada a tarefas cognitivas (movimento motor ou imaginacdo motora) e tem como alvo as pessoas que
possuem algum tipo de deficiéncia motora, seja essa parcial (amputagdes) ou total - esclerose lateral amiotréfica (ELA), por
exemplo [2-3].

A forma de utilizar as atividades cerebrais na comunicacdo é um dos problemas na implementacdo da ICM. Essa
atividade elétrica cerebral registrada sofre alteracdo em resposta a um estimulo externo. Quando essa alteracdo é sincronizada
em tempo e em fase com o evento tem-se o potencial relacionado ao evento (PRE), que pode ser processado pela ICM para
acionamentos de dispositivos. Para registro dessas atividades uma das técnicas mais utilizadas é o eletroencefalograma (EEG).
Entretanto, o EEG coletado contém outras informagdes, além dos PRE’s, conhecidas como EEG espontaneo. Essas
informacgdes podem promover falsas deteccdes em ICM’s e tem se tornado um desafio para as técnicas de processamento de
sinais.

Dessa forma, a investigacdo do PRE para a comunicacdo em ICM exige processamento de sinais que aumentem a
confiabilidade da sua detec¢do para reconhecimento de padrGes da atividade cerebral [4], 0 que permitira interpretacéo e
traducdo das atividades cerebrais em comandos [1,5]. A extracdo de caracteristicas no EEG tem sido realizada por meio de
varias técnicas, dentre as quais podemos citar: bandas de energia [6]; densidade espectral de poténcia [7]; caracteristicas em
tempo freqiiéncia [8]; modelos auto-regressivos [9-10]; e a Magnitude Quadratica da Coeréncia — MSC [11]. A MSC ou
coeréncia tem se mostrado promissora, reduzindo o nimero de épocas necessarias para a deteccdo do PRE [11]. Essa técnica
usa informagcédo de energia e fase para a detec¢do do PRE [12], sendo a fase pouco explorada em ICM [13].

Além da escolha das caracteristicas, existe uma etapa de classificacdo dos sinais EEG. Vérios algoritmos estdo sendo
aplicados em ICM tais como classificadores lineares (discriminante de Fisher, K Vizinhos mais proximos - K-NN, distancia de
Mahalanobis), redes neurais, classificadores bayesianos ndo lineares (Modelos de Markov), dentre outros [5, 14]. O Modelo
Oculto de Markov — HMM — é muito utilizado em reconhecimento de fala [15], e sua aplicagdo em ICM tem sido investigada
[10].

Assim, o presente trabalho investiga o uso do detector de coeréncia, com niveis de significancia de 5% e 10%, para
extracdo de caracteristicas de sinais EEG nas bandas delta, alfa e beta. Além disso, sdo avaliadas as classificacdes de tarefas
(Movimento Real — MR, Movimento Imaginario — M| e EEG Espontaneo — ESP) utilizando o classificador HMM.
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2 Materiais e Métodos

O EEG de trés individuos saudaveis (21-47 anos), que nao faziam uso de qualquer medicamento que pudesse interferir nos
sinais foi registrado no Laboratério de Engenharia Biomédica da Universidade Federal de Minas Gerais de acordo com
protocolo aprovado pelo comité de ética local. As coletas foram realizadas com o amplificador de sinais biolégicos (BrainNet
de 36 canais), que possui filtro passa-alta e passa-baixa de 0,1 Hz e 100 Hz, respectivamente, filtro notch de 60Hz e freqiiéncia
de amostragem de 600 Hz.

Foram realizadas trés coletas: a primeira utilizando o sistema 10-20 e as demais utilizando 17 eletrodos posicionados
conforme o sistema 10-10 (Figural). Em todos os processos de registro os eletrodos foram referenciados aos eletrodos
auriculares (média entre Al e A2). Inicialmente, as coletas foram realizadas com o Sistema Internacional 10-20 e, apds
investigagBes, Santos Filho et al. (2009) verificou a existéncia de resposta relacionada a imagética motora na regido central
(eletrodos C3, Cz e C4) deste sistema. Dessa forma, com o intuito de se obter respostas mais evidentes do PRE relacionado a
tarefas motoras (Movimento Real ou Imaginacdo de Movimento), foram realizadas novas coletas utilizando os eletrodos da
regido central e adjacéncias com a configuragdo do sistema 10-10 (Figura 1).

Para cada coleta 0 EEG foi registrado em trés sessdes independentes: (1) EEG esponténeo; (2) Movimento do dedo
indicador da méo esquerda; (3) Imagina¢do do mesmo movimento. Todas as coletas foram realizadas com duracdo aproximada
de 15 minutos e o tempo entre as tarefas foi de 14 segundos. Além disso, todas as coletas se iniciavam com 60 segundos de
registro de EEG espontaneo que servia como referéncia para a rejeicao de artefatos.

Como comando para a realizaco das tarefas de movimento e imaginacdo de movimento foram utilizados dois LEDs
(Light Emitter Diodes) fixados em um painel retangular preto (30x20 c¢cm) situado no angulo de visdo do sujeito (80 cm de seus
olhos). A ordem para a execucdo da tarefa foi feita da seguinte forma: o LED vermelho acendia para indicar atencdo; trés
segundos depois o LED amarelo acendia indicando preparacdo; um segundo apds o LED amarelo estar aceso, os dois eram
desligados e o sujeito era orientado a fazer a tarefa (Figura 2). Para 0 EEG espontaneo, no desligamento dos LEDs, 0s sujeitos
foram orientados a permanecerem quietos e ndo realizarem nenhuma tarefa. O registro de EEG espontaneo foi realizado para
que a resposta obtida pudesse ser comparada com os PRE’s do MR e da MI.

Para registro do movimento do dedo simultaneamente ao EEG foi utilizado um acelerémetro MEMS (micro
electronics mechanical system) da Analog Devices, ADXL 213 com faixa de medicdo tipica de +1.2 g, afixado no dedo
indicador da mao esquerda.

Figura 1 — Eletrodos do Sistema 10-10 utilizados para registro de EEG na 22 e 32 coletas.
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Figura 2 — Protocolo do evento: LED vermelho quando aceso indica atengdo e LED amarelo indica preparagéo para as
tarefas de movimento e imaginagdo de movimento. Quando os LED’s eram desligados (t=0s) os individuos eram orientados a
executar a tarefa.
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2.1. Processamento

Os sinais EEG foram divididos em trechos de 14 s, como pode ser observado na Figura 2. Os trechos que possuiam artefatos
foram removidos como descrito em [16].

2.1.1 Magnitude Quadrética da Coeréncia

A MSC ou coeréncia € uma das técnicas de Deteccdo Objetiva de Resposta (ORD — Objetive Response Detection),
apontada na literatura como uma das mais robustas, reduzindo o nimero de trechos necessarios para a deteccdo do PRE [12,
17]. Essa técnica se baseia em critérios estatisticos e quantitativos e seu limiar é independente da forma de reposta [18]. Dentro
das aplicagdes pode-se citar as deteccGes dos potenciais relacionados a estimulagdo somatossensitiva [16], a estimulagao
auditiva [12, 19], do PRE visual [18] e do potencial relacionado a imaginacdo de movimento [11].

De acordo com Dobie e Wilson (1989) a MSC é baseada na fungdo de coeréncia entre dois sinais y[n] e x[n]
Py (f) @
Py (F)/ P (F)

onde Py(f) é a densidade espectral de poténcia cruzada e Py, (f) e Px(f) sdo as densidades espectrais de poténcia individuais.
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Elevando ao quadrado o valor absoluto obtido pela equacéo 1 tem-se:

(1)
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Para sinais ergodicos o IZ( f) ¢ dado por [12, 18]:
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onde * indica o complexo conjugado, Yi(f) e Xi(f) sdo as transformadas de Fourier da i-ésima janela, e M é o nimero de trechos
usadas para a estimacéo.

Considerando o sinal y[n] idéntico em todos os trechos, por exemplo, uma tarefa cognitiva relacionada a um evento, e
x[n] o sinal de EEG do escalpo, o valor de () pode ser simplificado e representado por [17, 18]:

$xrf
MiM;\xi(f)Z 4)

MSC(f)=

Para o nivel de significancia desejado («) pode-se obter um valor critico que constitui um limiar estatistico para o
detector. Esse limiar, para a hipotese nula de auséncia de resposta é dado por [18]

1

MSC,, =1-aM*

crit

(®)

Na presenca de resposta relacionada ao evento, na freqiéncia f, é esperada uma deteccdo positiva
(MSC(f)>MSC,,; ). Na auséncia de resposta ou na condigéo de ndo realizagdo do evento (EEG espontdneo) uma taxa de

falso positivo de « é esperada em todas as frequiéncias.
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2.1.2 Hidden Markov Models —= HMM

Segundo Rabiner (1989), os modelos ocultos de Markov podem ser descritos como um processo duplamente
estocastico contendo um processo oculto — estados conectados por transi¢oes probabilisticas — e outro observavel — conjunto de
observacdes atribuido a cada estado:

e S={S,S,,..., Sy} éoconjunto de estados, sendo N o nimero de estados do modelo e o estado em cada
tempo t é dado por q;

o V={vy, Vs, ..., Vo} é 0 conjunto de observacdes (O observacdes distintas);

o A ={a;}éamatriz de transicdo dos estados, onde a;=P[0w1=S;|q=S:] (L <1, j < N é a probabilidade
de transicdo do estado i para o estado j;

e B é amatriz de probabilidades das observacdes. Para 0 HMM discreto, o nimero de observacdes é finito
e a matriz de probabilidades da mesma é dada por, B' = {bj(k)}, onde bj(k)=P[vin tjg=S], 1< j< Ne

1<k<0O;

e 1 ={m}, onde Zﬂ'i =1, é a probabilidade a priore dos estados do HMM.
i

Com esses pardmetros é possivel obter um modelo de Markov denotado por A = (A, B, ) e uséa-lo para obter um

conjunto de observacdes. De acordo com Rabiner (1989) existem trés problemas basicos que o Modelo Oculto de Markov pode
resolver:

1. Dado um modelo A =(A,B,7) e uma seqiéncia de observacdes V ={vi, V,,..., Vo } é possivel obter a
probabilidade de ocorréncia dessas observaces, ou seja, P(V|4).

2. Dado uma sequéncia de observagdes V = {vi, Vy,..., Vo } € um modelo 4 = (A, B, ) é possivel obter a sequiéncia
de estados que melhor representa essas observacdes.

3. Dado uma seqiiéncia de observacdes V ={v;, V,,..., Vo } € possivel ajustar o pardmetro dos modelos
A = (A B, ), que maximiza P(V|}).

O terceiro problema do HMM é o mais complexo. Uma alternativa para soluciona-lo é ajustar o modelo por meio das
observacdes e com o algoritmo de Baum - Welch [7, 15]. A validacéo foi realizada utilizando o algoritmo de Viterbi [15], que
obtem a sequéncia de estados étima usando a sequéncia de observacdes, a matriz de transi¢do de estados e a matriz de emissdo
das observacdes.

2.1.3 Processamento

Apoés a rejeicdo de trechos com artefatos, cada trecho restante foi dividido em seis segmentos que continham
diferentes caracteristicas do EEG, como indicado na tabela 1.

No primeiro segmento 0s LEDs estdo apagados e o individuo esta em repouso, sendo registrado o EEG espontaneo.
Esse segmento tem duracdo de trés segundos e, apds esse intervalo, tem-se o acendimento do LED vermelho e o inicio do
segundo segmento. O EEG registrado neste segmento tem duracdo de dois segundos, sendo interrompido pelo inicio do EEG
com a visualizacdo do LED amarelo (terceiro segmento). O terceiro segmento, por sua vez, tem duracdo de 1,3 segundos e,
apos esse intervalo, se inicia o segmento relativo ao evento (EEG espontaneo, movimento ou imaginacdo de movimento). Este
segmento possui duracdo de 2,7 segundos, sendo que, 0,7 segundos apos seu inicio, os LEDs sdo desligados (t=0s na
Figura 2). Os segmentos cinco e seis sdo caracterizados pelo EEG espontdneo e tém duragdo de 2,5 segundos cada.
O intervalo do segmento referente ao evento (-0,7 s até 2,0 s) foi escolhido para que o estimulo visual (LED vermelho em t = -
4s eLED amareloem t=-1s)ndo interferisse nos resultados (o potencial evocado vai até 125 milissegundos ap6s 0
estimulo). Esses segmentos foram definidos de acordo com resultados obtidos em Santos Filho et al (2009).

Apds a obtencéo dos segmentos, foi feito o levantamento de caracteristicas por meio da coeréncia com o=5 % e
a=10 %, utilizando o ndmero de trechos igual a 12 (M = 12). A MSC foi aplicada aos sinais EEG dos eletrodos C3, Cz, C4,
F3, Fz, F4, P3, Pz e P4 do sistema 10-20 (primeira coleta) e para os eletrodos FC3, FC1, FCz, FC2, FC4, C5, C3, C1, Cz, C2,
C4, C6, CP3, CP1, CPz, CP2 e CP4 do sistema 10-10 (22 e 32 coletas). Em todos os eletrodos a técnica foi avaliada para as
bandas delta (0,1-2 Hz), alfa (8-13 Hz) e beta (14-30 Hz). Para cada segmento foi calculada a coeréncia e verificada a banda
que possuisse 0 maior valor detectado, esta seria a observacdo do HMM. Em casos em que ndo era detectada resposta em
nenhuma freqiiéncia, a caracteristica adotada era o valor nulo.
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Tabela 1. Intervalos de divisdo dos trechos. Cada trecho foi dividido em seis segmentos com intervalos distintos.

Segmentos Intervalos (s) Evento
1 -7,0 até -4,0 EEG espontaneo
2 -4,0 até -2,0 EEG durante visualizacdo do LED vermelho
3 -2,0 até -0,7 EEG durante visualizagdo do LED amarelo
4 -0,7até 2,0 EEG durante o evento *
5 2,0 até 4,5 EEG espontaneo
6 4,5até 7,0 EEG espontaneo

*Os eventos podem ser EEG espontaneo, EEG de movimento do dedo indicador da méo esquerda e imaginagdo deste mesmo
movimento.

Para montar o conjunto de treinamento empregaram-se todos os eletrodos da primeira coleta (sistema 10-20). Os
sinais dos eletrodos da 22 e 32 coletas foram utilizados para validacéo.

2.1.4 Treinamento e validagdo usando HMM

Os seis segmentos definidos na tabela 1 foram utilizados para extrair as observacfes dos estados do HMM. Para cada
sujeito e cada evento (EEG espontaneo, EEG da MR e da MI) foram utilizados todos os eletrodos da primeira coleta para
montar o modelo. No final, cada individuo teve um modelo especifico para cada evento. O treinamento foi realizado com o
algoritmo de Baum-Welch, utilizando a coeréncia com M=12 trechos e a validag&o foi realizada utilizando as coletas com o
sistema 10-10 com M=12 trechos. As observacdes do conjunto de validagdo (novos sinais EEG) foram obtidas e passadas
como entrada para cada modelo de cada sujeito. Dessa forma, as observagdes de cada eletrodo foram analisadas pelos modelos
e através da probabilidade de observag¢des dado o modelo (P(V/LA)), decidia-se qual era o evento apresentado. Em todos os
casos manteve-se 0 nimero de estados fixo e igual a seis.

Cada um dos sujeitos analisados possuia um sistema de classificagdo que foi composto pelos trés modelos: Avri, Awmii,
Aespi (i=1,2 e 3, representando o sujeito). Dado um vetor de observagdes foi calculada a probabilidade (log( P(V/4))) de cada
modelo emitir a seqiiéncia apresentada. Feito isso se verificou qual era a maior probabilidade (log( P(V/1))) e classificou-se a
seqiiéncia como MI, MR ou Espontaneo. Na Figura 3 tem-se o diagrama esquematico do processo de classificacdo descrito
acima. O indice de acerto foi calculado verificando o nimero de eletrodos classificados corretamente.

Probabilidades

Modelos

Log(P(V/Am))

A 4

Extragdo de
caracteristicas
pela MSC

Novos EEG’s :> Observagdes

Log(P(V/Aesp))

A 4

i | Log(P(V/Awg))

Sinal Classificado : Max (Log (P(V/ A)))

Figura 3 — Sistema de classificacdo dos sinais EEG usando modelos HMM.
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3 Resultados

Para o individuo # 1, obtiveram-se os indices de acerto apresentados na tabela 2. Para 0=5 % e a segunda coleta o0 nimero de
sinais dos eletrodos referentes ao EEG espontaneo (ESP), MR e MI classificados corretamente foram 67 %, 53 % e 93 %,
respectivamente. Os conflitos entre imaginacdo e movimento totalizaram 13% na segunda coleta e 10 % na terceira. Na
classificacdo dos sinais da 3? coleta observou-se reducdo nos indices de acerto do EEG espontaneo e do movimento (53% e
38%, respectivamente). Considerando a=10 % obteve-se indices de acerto inferiores, exceto para 0 EEG espontaneo na
segunda coleta. Além disso, a porcentagem de conflitos foi maior, tanto para a segunda quanto para a terceira coleta (18% e
12%, respectivamente). Como total de acertos nota-se maior indice na segunda coleta, utilizando a=10 %.

Tabela 2. indices de acerto para o individuo # 1, utilizando a=5 %, 0=10 % e HMM.

0=5% o=10 %
22 coleta 32 coleta 22 coleta 32 coleta
ESP 67% 53% 71% 53%
MR 53% 38% 59% 38%
M1 93% 93% 76% 76%
Conflito 13% 10% 18% 12%
Total 78% 67% 80% 64%

Para o individuo # 2 tém-se os resultados apresentados na tabela 3. Analisando 0=5% percebeu-se que o indice de
acertos somados aos conflitos foi 60 % na segunda coleta e 76 % na terceira coleta. Os conflitos totalizaram 26 % e 44 %
(valor superior ao apresentado pelo individuo # 1). Para 0 mesmo individuo utilizando a=10%, nota-se que todos os indices,
exceto o de conflitos, apresentam valores inferiores aos obtidos com a=5%. O EEG do MR néo apresentou acerto e a taxa de
acerto total foi maior com os sinais da terceira coleta, tanto para o=5% quanto para a=10%.

Tabela 3. indices de acerto para o individuo # 2, utilizando a=5 %, 0=10 % e HMM.

a=5% o=10 %
22 coleta 32 coleta 22 coleta 32 coleta
ESP 27% 50% 35% 35%
MR 0% 0% 0% 0%
MI 100% 82% 75% 71%
Conflito 26% 44% 24% 41%
Total 60% 76% 52% 63%

Para o individuo # 3 tém-se a tabela 4. Considerando 0=5% e segunda coleta, os eletrodos do EEG espontaneo
classificados corretamente representam 12 %, ao passo que 0 EEG do MR e o do MI apresentaram 59 % e 27 % de acerto,
respectivamente. Os conflitos entre MR e MI foram de 28 % e 52%, semelhante ao obtido no individuo # 2. Utilizando-se
a=10% para o0s sinais EEG deste mesmo sujeito é possivel notar que ndo houve acerto para o EEG da MI. Além disso, os
conflitos totalizaram 35% e 44 %, para a 22 e 32 coletas, respectivamente.

Tabela 4. indices de acerto para o individuo # 3, utilizando a=5 % e oa=10 % e HMM.

a=5% o=10 %
22 coleta 32 coleta 22 coleta 32 coleta
ESP 12% 50% 24% 59%
MR 59% 33% 76% 88%
MI 27% 50% 0% 0%
Conflito 28% 52% 35% 44%
Total 51% 79% 57% 78%

O indice de acerto médio para os trés individuos utilizando a=5% e 0=10% esta representado na tabela 5.

Tabela 5 — indice de acerto médio para a classificacdo HMM, usando a=5% e 0=10%.

o=5% o=10 %

Taxa de acerto Taxa de acerto
Individuo #1 72,5% 72,0%
Individuo #2 68,0% 57,5%
Individuo #3 65,0% 67,5%

4 Discussao

Esse trabalho apresentou uma investigagdo do uso do detector de coeréncia com o=5% e 0=10% para extrair
caracteristicas do EEG. A classificacdo foi realizada com o HMM para trés eventos: EEG espontaneo, EEG do Ml e EEG do
MR. Com os resultados obtidos se observa diferengas nas taxas de acerto de cada evento e também entre os individuos. Esse
fato pode ser explicado pelas alterag6es nos padrdes do EEG dos individuos, causadas por fadiga, estresse, dentre outros [20].
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O acerto total foi considerado como a soma dos acertos em cada evento mais os conflitos. Isso foi assim considerado, pois
a banda de freqliéncia caracteristica para 0 MR e MI é a mesma (banda delta) gerando o conflito entre os dois eventos [11].
Esse conflito pode ser favoravel para o acionamento de algum dispositivo ao se fazer um prot6tipo em ICM, principalmente
em aplicagBes como préteses em sujeitos com algum tipo de limitagdo motora, por exemplo.

Analisando a tabela 5, nota-se que o indice de acerto total & maior no individuo # 1, considerando a=5%, (72,5 %). Além
disso, observa-se que os individuos # 1 e # 2 apresentaram maior indice de acerto total para a=5%. Por outro lado, avaliando-se
cada evento separadamente observou-se que o maior indice de acerto foi no EEG do MI do individuo # 2, usando a=5% na
segunda coleta (100 %).

Observando os resultados do EEG do M, nota-se que a taxa de acertos é maior na terceira coleta de EEG realizada (exceto
no individuo # 1, em que o valor permaneceu 0 mesmo). Isso é esperado, pois com o treinamento da imaginacdo motora, a
resposta tende a ser melhor, ocasionando melhoras na deteccdo do PRE [21]. Para 0 EEG do MR a maior taxa de acerto foi de
88 %, obtida na 32 coleta do individuo # 3, com a=10%. Por outro lado, avaliando-se 0 EEG espontaneo, observam-se taxas
variadas, sendo que os individuos #2 e #3 apresentaram sempre maior taxa de acerto na terceira coleta, independente do o.

As taxas de acerto obtidas nesse trabalho sdo semelhantes as encontradas na literatura, com a diferenca de utilizar-se a
banda delta [1, 4, 8, 14, 20]. A variacdo obtida na classificacdo dos eventos pode estar relacionada com a ndo execucdo de
tarefa (MR ou MI) ou com o movimento indevido no evento de EEG espontaneo. Além disso, devido & presenca de muitos
artefatos, o nimero de trechos disponiveis para o célculo da coeréncia foi reduzido o que, conseqiientemente, reduziu o nimero
de observacGes para 0s modelos.

5 Conclusao

O presente trabalho investigou a utilizagdo do detector coeréncia com os niveis de significancia de 0=5% e a=10% para
extracdo de caracteristicas do EEG. Com essas caracteristicas foi possivel fazer a classificacdo de sinais EEG durante
movimento, imaginacdo e EEG espontaneo, usando HMM. Dessa forma, os resultados mostram que o detector MSC pode
fornecer informagdes relevantes para a classificacdo do EEG durante a realizacdo de tarefas cognitivas, principalmente na
banda delta. Além disso, verificou-se que o treinamento do individuo aumenta a probabilidade de detec¢do do PRE, uma vez
que, para o EEG do M, observou-se aumento no indice de acerto na terceira coleta.
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