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Abstract — A brain computer interface (BCI) is a system that communicates a person with an electronic device by means of
mental signals. Pattern recognition is an important module for BCIs because it translates brain activity into commands for the
activation of a machine. This paper aims at presenting the relation between mental practice and the algorithm classifier support
vector machine in combination with the magnitude squared coherence for the classification of motor imagery movements of
the index finger (imagination and spontaneous). An accuracy of 98 % was found with one subject with the training of the
machine with data for the four sessions and validation of session 5. Furthermore, an incremental accuracy of the classification
around the different sessions was found for all subjects with mental practice. This approach could be used for the development
of BCIs.
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1 Introducao

A interface cérebro maquina (ICM) é um sistema capaz de comunicar um individuo e um dispositivo eletronico mediante o
processamento de sinais cerebrais. O principal objetivo € auxiliar pessoas com deficiéncia por meio do controle de membros
artificiais [1].

O reconhecimento de padrdes de sinais de eletroencefalografia (EEG) relacionado a tarefas mentais é um mddulo muito
importante dentro da investigacdo das ICMs [2]. Para controlar este tipo de interface, os padrdes devem ser identificados e
convertidos em comandos para acionar uma maquina. Esta identificag@o € feita pelo uso de algoritmos de classificacdo. Dentre
os classificadores, pode-se citar: classificadores lineares, redes neurais, classificadores bayesianos ndo lineares, classificadores
do vizinho préximo e a combinagdo de classificadores [3]. Os estudos realizados por Ahmadi et al [4] demonstraram que a
utilizag@o de redes neurais probabilisticas recorrentes para classificacdo de movimentos de preensio da miao direta e esquerda
com pratica mental incrementou a taxa de acerto da primeira sessdo (80%) —processamento off line e sem treinamento- em
comparac¢do com a Ultima sessdo e utilizando uma tnica imaginacdo (73% a 91%). Entretanto, Ming et al [5] utilizaram a
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) em conjunto com andlises de componentes independentes para a classificacdo de
movimentos motores encontrando uma taxa de acerto entre 77,6% e 91,4%.

Um dos fatores mais importantes para a robustez dos classificadores € a extracdo de caracteristicas. A técnica estatistica
magnitude quadritica da coeréncia (MSC) tem-se mostrado promissora para a deteccio de tarefas motoras [6]. Por
conseguinte, a MSC ¢ utilizada neste trabalho como entrada para o algoritmo de classificagdo. O classificador utilizado € a
maquina de vetores de suporte (SVM) porque em ICMs obteve-se os melhores resultados em experimentos sincronos e €
robusto com respeito a altas dimensionalidades [3].

Visando favorecer a identificagdo de padrdes de atividade cerebral relacionada a imaginacdo motora (IM), este estudo tem
como objetivo verificar se a pratica mental baseada em IM influencia sobre a taxa de acerto da classificagdo da imaginacao do
movimento do dedo indicador.

2 Materiais e métodos

Quatro individuos sauddveis, do sexo masculino, na faixa etdria de 20-25 anos, com capacidade de imaginar avaliados pelo
Questiondrio de Imaginacdo Motora —Revisado (MIQ -R) [7], com indice médio de 80 + 8.02, sem alteracdo cognitiva ou
comprometimento neurolégico, participaram deste estudo.
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Figura 1 — Sistema de posicionamento de eletrodos 10/10.

Todas as coletas foram realizadas no Laboratério de Engenharia Biomédica da UFMG, de acordo com o protocolo aprovado
pelo Comité de Etica Local. Os sinais do eletroencefalograma (EEG) foram coletados utilizando o bioamplificador BrainNet-
36, com um filtro passa-faixa de 0,1 — 100Hz, filtro Notch de 60 Hz e frequéncia de amostragem de 600 Hz.

Os eletrodos de captagdo foram posicionados de acordo com o sistema 10/10 (referéncia), tendo como referéncia os eletrodos
auriculares (Al e A2). Foram utilizados 17 eletrodos dispostos na drea do escalpo relacionada ao cértex sensoriomotor [8],
como mostrado na figura 1.

Cinco sessdes de pritica mental baseada em IM de extensdo e flexdo do dedo indicador da mdo dominante foram realizadas.
Cada sessdo foi composta por dois momentos: (1) EEG espontaneo e (2) EEG durante a IM, com duragdo de 10 e 15 minutos,
respectivamente. Dois LEDs (Light Emitting Diodes) — um vermelho e outro amarelo - colocados a uma distancia de 80 cm
dos olhos do individuo foram usados como comando para a realizacdo da IM. Quatro segundos antes do individuo iniciar a
tarefa (t = - 4 s), o LED vermelho era acesso, orientando-o a ficar atento. Um segundo antes da tarefa (t = -1s), o LED amarelo
era acesso para indicar a preparacdo para a execucdo da tarefa. O desligamento de ambos os LEDs indicava que o individuo
deveria executar a tarefa mental (t = 0s). Apds 10s de repouso, o processo reiniciava-se (Figura 2), resultando em um trecho
(M) de 14s. No total do experimento teve-se aproximadamente M=64 e M=42 trechos para IM e espontaneo, respectivamente.
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Figura 2 — Protocolo utilizado. Trecho (M) definido entre -4s e 10s.

Os sinais captados pelos 17 eletrodos foram filtradas off line com um filtro digital Butterworth de ordem 2 e banda de 0,1 a 30
Hz. Cada sinal foi dividido em trechos sincronizados nos intervalos -0,7 a 2,3 s, uma vez que a resposta cortical da tarefa
motora encontra-se neste periodo de tempo [8]. Os trechos considerados como artefatos foram removidos segundo descrito por

[9].

A Magnitude Quadrdtica de Coérencia
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A coeréncia pode ser definida pela seguinte férmula [10]

Py ()
X ( ) = 2
N NN .

Onde ny (f) ¢ a densidade espectral cruzada de poténcia (PSD) entre dois sinais e a Py, (f) e Pyy (f) sdo as PSDs de cada
sinal. A MSC € o quadrado da coeréncia e tem a seguinte expressio

1P, (D]

2
() = S LA )
Para sinais ergédicos com M trechos, a estimativa pode ser dada pela férmula
M * 2
() = LA K 5

MO SML1X ()

Onde * denota o conjugado complexo Y; ( f ) e X; ( f ) sdo Transformadas Discretas de Fourier do i-ésimo trecho dos sinais

Considerando-se a tarefa de IM como y(n) e idéntica em todos os trechos do sinal, e x(n) como sinal de EEG no escalpo, tem-
se:

=M, x|

MSC(f) = )
2
M XL 1X:(P)]
Para M trechos independentes de sinal gaussiano, a MSC estd relacionada com a distribui¢do  da seguinte forma [11].
MSC(f)~B1,m-1) )

Onde .81,(M—1) ¢é a distribuicdo beta com 1 e M-1 graus de liberdade. O valor critico da MSC para um nivel de significancia a
¢ dado pela expressao

MSCeri = .Bcrit,a,l,(M—l) (6)

A resposta sincronizada com o evento na frequéncia f ¢ identificada para MSC(f) > MSCecrit.

Para a extragdo de caracteristicas utilizou-se a MSC, que representa o valor de dependéncia linear entre os diferentes
harmonicos dos estimulos e a resposta nos sinais de EEG.

Foram escolhidos 12 trechos para estimar a MSC entre eles. Cada sinal de cada eletrodo foi normalizado para um ndmero de
trechos multiplo de 12 para obter as observagdes do vetor de entrada para o SVM. A extracdo de caracteristicas foi feita na
banda delta na faixade 0 a 1 Hz.

Para a classificac@o, foram utilizadas duas classes denominadas: ‘Espontaneo’ e ‘Imaginacao’.

Maiquina de Vetores de Suporte (SVM)
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A SVM tem como ideia principal construir um hiperplano para maximizar a separacio entre dados das diferentes classes.
Consiste em um mapeamento nio linear de um vetor de entradas para um espacgo de caracteristicas de alta dimensionalidade
(que, inclusive, poderia ser infinita). [12]

A SVM representa uma minimizagao estrutural de risco. Este método para padrdes separdveis produz um valor de zero para a
soma de taxa de erros para o treinamento e minimiza a dimensdo de Vapnik-Chervonenkis (V-C). [13]

Para o mapeamento ndo linear usou-se o kernel gaussiano ou funcdo de bases radiais (RBF), uma vez que gera bons resultados
em ICMs[3]. O kernel gaussiano tem a seguinte estrutura:

KGxx) = exp (5 Ix = xil?) ©

Onde:
X € o vetor de entradas

X; € padrdo de entrada do i-ésimo exemplo

A importancia do nicleo do produto interno (kernel) é que serve para construir o hiperplano 6timo no espaco de caracteristicas
sem ter que considerar o proprio espago de caracteristicas de forma explicita. Utilizando o kernel pode-se formular o problema
dual para otimizagdo dos dados como: [13,14]

Com as amostras de treinamento {(Xi: di)}liilencontre os multiplicadores de Lagrange {ai}ﬁll que maximizan a func¢do
objetivo:

N N
1
Qo) = Z a; — Ezz aiajdide(xi'xj) @

Sujeitos as restricdes:
N
D Xisad; =0
2) 0<a; <C parai=1,2,..,.N
Onde C é um parimetro positivo definido pelo usudrio, d; € a resposta desejada na saida.

Uma vez encontrados os valores 6timos dos multiplicadores de Lagrange, representados por Qg ;, pode-se obter o valor 6timo

correspondente do vetor linear de peso Wy, que conecta o espaco de caracteristicas ao espago de saida, que cumpre com o
. . S C - 1 . .

problema primordial de otimiza¢io para a minimizagdo da fungdo custo ®(w) = EwTw e que satisfaca a restricdo

d;(wT@(X;) + b) = 1. O valor 6timo de Wy tem a seguinte forma:

N

Wy = Z aO,idi(p(Xi) ®)

i=1
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Onde (p(Xi) ¢ a imagem induzida no espago de caracteristicas devido a X;. A primeira componente de Wy representa o bias
6timo by.

3 Resultados

Foram obtidas a MSC com os 12 primeiros trechos de cada eletrodo. A figura 3 exemplifica a MSC nos eletrodos FC1
(frontal-central ipsilateral), Cz (central) e CP2 (central-parietal contralateral) do sujeito s1 na sessdo 5. As linhas de maior e de
menor espessuras representam a MSC da IM e do espontineo, respectivamente. A linha horizontal paralela ao eixo X indica o
limiar de detec¢d@o. Os resultados mostram que a MSC dos diferentes trechos dos eletrodos conseguem uma detec¢do na banda
delta (0-4Hz) quando se trata de IM e ndo tem detecgdo para o espontineo. O principal padrdo de resposta para a tarefa motora
encontra-se na banda delta inferior, aproximadamente de O a 1 Hz.
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Figura 3 — Valores da MSC para IM nos eletrodos FC1, Cz e CP2 do voluntdrio s1 da sessdo 5. Linha grossa corresponde a
MSC da IM e a linha fina ao EEG espontaneo. A linha horizontal indica o limiar de detecgao MSCecrit

A tabela 1 mostra a taxa de acerto do classificador SVM para cada sujeito apds o treinamento com as quatro primeiras sessdes
e validag¢@o com a quinta sessdo de cada individuo. A caracteristica foi a MSC da banda de 0 a 1Hz. Nos sujeitos sl, s2, s3 e s4
obteve-se uma taxa de acerto de 0.95, 0.7, 0.93 e 0.98, respectivamente.

A tabela 2 mostra os resultados obtidos do classificador com o treinamento dos dados da primeira sessdo, sendo a validagdo
realizada para as quatro sessoes restantes. Pode-se observar que houve uma tendéncia de aumento da porcentagem de acerto da
classifica¢do com o passar das sessdes, principalmente observado entre a 2° e 5° sessdes. Os sujeitos S1 e S3 apresentaram um
aumento progressivo ao longo de todas as sessdes.
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Tabela 1. Taxa de acerto do classificador SVM com treinamento de 4 sessdes e a validagdo com a quinta sessdo.

Taxa de
Sujeito acerto
sl 0,95
s2 0,70
s3 0,93
s4 0,98

Tabela 2: Taxa de acerto do classificador SVM com treinamento da primeira sessdo e validagdo com as sessdes remanescentes

Taxa de acerto
Sujeito sessao 2 sesssdo 3 sessdao 4 sessao 5
sl 0,56 0,67 0,84 0,87
s2 0,53 0,31 0,58 0,63
s3 0,46 0,53 0,70 0,93
s4 0,52 0,96 0,95 0,85

4 Discussao

Na tabela 1, pode-se observar que 3 individuos apresentaram taxas de acertos maiores que 90% com a andlise realizada.
Entretanto, um individuo apresentou uma porcentagem de acerto de 70%. Esta diferenca pode estar relacionada a diversos
fatores, que podem alterar a relacdo sinal ruido. Dentre eles podem-se citar fatores fisioldgicos, como a capacidade de
imaginagdo de cada individuo, nivel de concentragdo e estresse durante a coleta. Individuos melhores imaginadores podem
apresentar padrdes de ativacdo cortical diferentes daqueles considerados piores imaginadores [15]. Os resultados da tabela 2
sugerem que, em geral, ocorre um aumento progressivo na taxa de acertos, podendo-se inferir que, ao longo das sessdes, a
capacidade dos individuos em realizar uma tarefa de imaginacao especifica foi-se aprimorando com o tempo. Estes resultados
sugerem que tanto o treinamento da técnica quanto dos individuos favorecem a utilizagdo de uma interface cérebro-maquina
(ICM). Com o treinamento, os individuos aprendem a ativar dreas corticais especificas, aumentando a eficiéncia neural e a
plasticidade cortical [16], favorecendo o vetor de caracteristicas que vdo servir como entrada do classificador. Como
consequéncia das sessdes de pritica mental obteve-se um maior nimero de dados para o treinamento (s1 a s4) do classificador

SVM, incrementando o seu desempenho (seletividade das classes) [13].

5 Conclusao

Neste estudo, foi proposta a MSC na banda delta (0.1 a 1 Hz) associada a SVM para classificar sinais de EEG relacionados a
imaginagdo motora, diferenciando-os daqueles gerados durante a atividade cortical espontanea. Pode-se observar que ha um
aumento da taxa de acertos na classificacdo ap6s um programa de treinamento baseado em IM. Estes resultados sugerem que
as técnicas empregadas neste estudo podem ser utilizadas no futuro para o acionamento de uma ICM e que o treinamento — do
sistema e do individuo — estdo intrinsecamente relacionados.
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