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Resumo - Este artigo apresenta um estudo de 39 algoritmos preditores no dominio do tempo aplicados a sinais
de EEG. Estes preditores alimentam um classificador baseado em uma rede neural do tipo LVQ (Learning
Vector Quantization). Esta arquitetura pretende reconhecer padrdes de EEG relacionados ao movimento de um
membro.
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Abstract - This paper shows a study of 39 time domain preditors aaplied to EEG sgnals. These preditors feed a
classifier based on a LVQ neural network. This architecture pretends to recognize EEG patterns related to limb
movements.

K ey-words: Brain-Computer Interface, Pattern Recognition, Neural Network, LV Q.
INTRODUCAO

Com o objetivo de auxiliar pessoas portadoras de deficiéncias, foram desenvolvidas
pesguisas baseadas nos sinais elétricos produzidos pelo corpo humano. Dentre as técnicas
utilizadas nesses sistemas, as mais recentes utilizam sistemas BCI (Brain Computer Interface)
[1] [2], que tém como objetivo o reconhecimento de padrdes no sinal de EEG, os quais podem
ser gerados por estimulos visuais [3], pelo movimento de um membro ou pela imaginacéo de
movimentos. Um desses padrfes é a Dessincronizacdo Relacionada ao Movimento (MRD —
Movement Related Desyncronization), que é uma alteracdo no sina de EEG observada na
banda mu (8 — 12 Hz) e esta relacionada ao movimento de membros.

O projeto BCI do Laboratério de Bioinformatica no CPGEI/CEFET-PR foi iniciado em
1998. As etapas ja desenvolvidas sdo: aquisicao de sinais de EEG [4], software para filtragem
e clculo da Transformada Rapida de Fourier em tempo real para um canal com um kit DSP
(Digital Sgnal Processor) TMS320C542 [5] e um estudo inicial sobre reconhecimento de
padrdes rel acionados ao movimento [6].

Este trabalho da continuidade a esse estudo. Seu objetivo é detectar a MRD no sina de
EEG e distinguindo-a da atividade de fundo. A atividade realizada pelos voluntérios foi um
movimento Unico da mé&o direita.

METODOLOGIA

Foram desenvolvidos, em software OCTAVE/LINUX e em linguagem C, agoritmos
de 39 preditores no dominio do tempo baseados em relatos da literatura] 7][8] e em algoritmos
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desenvolvidos em fase anterior do projeto [6]. A descricdo dos preditores € apresentada nas
tabelas1le?2.

Tabela 1 — Tabela de preditores baseados em Marches [7]

n° Descricéo Abreviatura

1 Valor Médio Absoluto Media abs

2 NUmero de Cruzamentos por Zero Crz_zero

3 Numero de Inversbes de Inclinagdo inv_inclinacao

4 Comprimento da Forma de Onda Comp_onda

5 Valor Médio Valor_medio

6 Numero de Inclinagdes Ascendentes incl_ascend

7 Numero de Inclinagdes Descendentes inc_descend

Tabela 2 — Tabela de preditores baseados em Webber [8]

n® | Descricéo Abreviatura

1 | Desvio padréo das amplitudes AMSD

2 | Inclinagdo das amplitudes AMSK

3 | Médiadas amplitudes vértice-a-vértice AMVVMN

4 | Desvio padrdo das amplitudes vértice-a-vértice AMVVSD

5 | Coeficiente de variacdo das amplitudes vértice-a-vértice AMVVCV

6 | Médiadasinclinagdes absolutas das amplitudes SLMN

7 | Desvio padréo das inclinagdes absol utas das amplitudes SLSD

8 | Coeficiente de variagdo das inclinacfes absol utas das amplitudes SLCV

9 | Média dasinclinagBes absolutas vértice-a-vértice” SLVVMN

10 | Desvio padrdo das inclina¢fes absolutas vértice-a-vértice SLVVSD

11 | Coeficiente de variagco das inclinagdes absol utas vértice-a-vértice SLVVCV

12 | Média das curvaturas (d°x/dt®) nos vértices CUVVMN

13 | Desvio padréo das curvaturas nos veértices CUVVSD

14 | Coeficiente de variagdo das curvaturas nos vértices CUVVCV

15 | Média dos periodos vértice-a-vértice TIVVMN

16 | Desvio padrdo dos periodos vértice-a-vértice TIVVSD

17 | Coeficiente de variagdo dos periodos vértice-a-vértice TIVVCV

18 | NUmero de cruzamentos médios por segundo (histerese = 25%AMSD) © CTMXMN

19 | Média do periodo de cruzamento médio TIMXMN

20 | Desvio padréo do periodo de cruzamento médio TIMXSD

21 | Coeficiente de variacdo do periodo de cruzamento médio TIMXCV

22 | Amplitude de 50-100% da banda de freqiiéncia/ desvio padréo ° FB5099

23 | Amplitude de 25-50% da banda de fregiiéncia/ desvio padr&o ° FB2550

24 | Amplitude de 12-25% da banda de fregiiéncia/ desvio padréo ° FB1225

25 | Amplitude de 6-12% da banda de freqiiéncia / desvio padréo ° FB0612

26 | Amplitude de 3-6% da banda de fregiiéncia/ desvio padréo ° FB0306

27 | Amplitude de 0-3% da banda de fregiiéncia/ desvio padréo ° FB0003

28 | Méxima amplitude pico-a-pico / desvio padréo RACR

29 | Média das amplitudes positivas / média das amplitudes negativas RAPN

30 | Médiado tempo de subida/ média do tempo de descida’ RTRF

31 | Média do periodo de cruzamento das amplitudes médias positivas / média do | RTPN
periodo de cruzamento das amplitudes médias negativas ©

32 | Curvatura média dos vértices positivos / curvatura média dos vértices negativos® | RCPN

2Vértice - qual quer pico ou vale. Vértice-a-vértice - intervalo (de amplitude ou de tempo) entre dois vértices consecutivos.

® Inclinacéo vértice-a-vértice é a diferenca de amplitude entre dois vértices consecutivos dividida pela diferenca de tempo
entre os mesmos dois vértices.

¢ Para que um cruzamento médio sgja detectado, o sinal deve cruzar o valor médio do sinal e ser maior que o fator de
histerese acima ou abaixo do Ultimo cruzamento médio. Neste caso, o fator de histerese é 25% do AMSD.

4 Calcula arelagso da soma das amplitudes de 50-100% da banda de fregiiéncia pelo AMSD.

¢ Amplitudes positiva e negativa sfo aquelas acima e abaixo da amplitude média, respectivamente.

" Tempos de subida e descida s&0 os tempos em que a amplitude esta crescendo ou decrescendo, respectivamente.
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O sistema de aguisicdo de sinais é congtituido por um conjunto de eletrodos, um
amplificador diferencial e um microcomputador PC equipado com uma placa de aquisicao de
sinais [9]. Os sinais de EEG foram coletados e aplicados a um amplificador diferencial de
ganho 30000 e banda passante entre 8 e 100Hz. A taxa de amostragem utilizada no
experimento foi de 1280 amostras/s, com uma resolucéo de 0,01?V. Posteriormente, esses
sinais foram dizimados para 256 amostras/s e filtrados por um filtro passa-faixa com banda
entre 7 e 13Hz, de ordem 64, limitando os sinais a banda mu.

Para o treinamento da rede neural LVQ [10], agoritmo LVQ1, foram aplicados vetores
representando intervalos de tempo de 1 segundo de aquisicdo. Os valores iniciais dos
neurdnios da rede foram determinados pelo algoritmo fuzzy c-means [11].

A avaiacdo da rede neural foi feita utilizando-se os parametros de sensibilidade (se) e
especificidade (es) [12]. O calculo é feito a cada época de treinamento e o melhor conjunto de
vetores de referéncia € guardado para avaliagdo com os dados de teste. O desempenho da rede
€ dado pela equacéo 1:

de(i) ? /se(i).es(i) @

Com o objetivo de selecionar os melhores preditores visando a implementacdo de um
sistema BCl em tempo real, os preditores foram avaliados segundo o critério da otimizacdo de
Pareto, técnica utilizada em problemas de otimizacdo multiobjetivos [13]. Os objetivos da
avaliacéo foram:

a) Menor tempo de processamento individual de cada preditor;
b) Maior desempenho obtido pelo classificador, treinado com os dados de cada
preditor individualmente.

RESULTADOS

Para encontrar os preditores 6timos, foi tracado o grafico de otimizacéo de Pareto para
os dados de cada voluntéario. Para a rede treinada com os dados do voluntario 1, os pontos
dominantes, apresentados na figura 1, foram: amwvsd, fb0O003, media_abs, slmn, tiwcv, e
valor_medio. Para a rede treinada com os dados do voluntario 2, os pontos dominantes foram:
comp_onda, crz_zero, inv_inclinacéo, media_abs, rtrf e valor_medio. O voluntario nimero 3,
para a rede treinada com o agoritmo LVQ2, em fase anterior do projeto BCI, apresentou
como pontos 6timos os preditores. amwwsd, amsd, media abs e valor_medio. Para o
voluntério nimero 4, o pontos dominantes foram: amsd, media_abs, tivwcv e valor_medio.

DISCUSSAO E CONCLUSOES

Os resultados obtidos indicam que, com excegdo de alguns preditores, ha um conjunto
de preditores 6timos para cada voluntario. 1sso dificulta a implementacéo de um sistema BCI
genérico, pois seria necessario descobrir os melhores preditores para cada pessoa. As
excecoes seriam os preditores media_abs e valor_medio, que se apresentaram como pontos
dominantes para todos os voluntarios.

Outro problema é gue muitos dos preditores ndo apresentaram resultados satisfatérios.
Uma possivel explicacdo é que tais preditores foram utilizados originalmente para deteccéo de
padrdes relacionados a epilepsia e ndo para a deteccdo de padrdes relacionados ao
movimento.

Porém, os resultados obtidos ainda ndo sdo suficientes para se chegar a uma conclusdo
definitiva. Para isso serdo necessarios treinamentos da rede LVQ com os sinais de outros
voluntérios.
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Legenda:

1- amsd 2- amsk 3- amvvev 4- amyvmn 5- amvvsd 6- comp_onda 7- crz_zero 8- ctmxmn
9- cuwvev 10- cuvvmn 11- cuvvsd 12- fb0003 13- fb0306 14- fb0612 15- fb1225 16- fb2550
17- fb5099 18- incl_ascend 19-incl_descend  20- inv_incl 21- media_abs 22- racr 23-rapn 24-repn
25- rtpn 26- rtrf 27- dev 28- mn 29- dsd 30- slvvev 31- slvwvmn 32- slvvsd
33- timxev 34- timxmn 35- timxsd 36- tivvev 37- tivvmn 38- tivvsd 39- valor_medio

Figura 1 - Otimizagdo de Pareto para o voluntario nimero 1
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