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Abstract— Aplicacoes envolvendo o reconhecimento de
padroes para Eletroencefalografia (EEG) sao consideradas tare-
fas complexas principalmente devido comportamento nio esta-
cionario do sinal. Essa caracteristica afeta o desenvolvimento
de sistemas de classificacdo em Interfaces Cérebro-Computador
voltados para auxilio em dispositivos de reabilitacdo, pois o
sinal adquirido de uma mesma condicio apresenta diferencas
tanto entre individuos quanto em diferentes aquisicoes para um
mesmo individuo. Assim, ha duas principais formas de abor-
dagens empregadas para classifica-los: calibrar e testar com os
sinais provenientes apenas do usuario final ou buscar uma tinica
solucdo final, mais generalizada, que possa ser aplicada inde-
pendente do usuario. Dessa forma, esse trabalho apresenta uma
avaliacao entre a similaridade nos sinais de EEG para diferentes
individuos durante a execuc¢io de uma mesma tarefa em um sis-
tema de classificacdo. Os dados utilizados foram adquiridos por
uma base de dados de competicao e foram avaliados em relacao
a sua similaridade (utilizando o método Dynamic Time Warp-
ing) e pela classificacio por utilizando Common Spatial Pattern
e Analise de Discriminantes Lineares e Maquinas de Vetores
Suporte (SVM). Os dados foram submetidos a quatro analises
diferentes durante a separacdo dos conjuntos de treinamento e
teste para as seis classes relacionadas com movimentacio dos
dedos, maos e bracos. A analise de similaridade mostrou que
a maioria das classes possuem distancias similares, tanto entre
aquisicoes quanto para individuos. Isso foi refletido na etapa de
classificacdo, na qual o classificador baseado em SVM obteve
as maiores taxas de acerto. As maiores acuracias foram obtidas
com a separacao dos dados em treinamento e teste de forma iso-
lada. Entretanto, os resultados obtidos foram estatisticamente
similares a separacio das instincias de treinamento com todos
os individuos (exceto um) e testando com um individuo nao ap-
resentado na fase de treinamento, permitindo o desenvolvimento
o desenvolvimento de estratégias com maior generalizacio.
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I. INTRODUCAO

Interfaces cérebro-computador (BCIs, do inglés Brain-
Computer Interfaces) baseadas em eletroencefalogramas
(EEGs) s@o uma tecnologia amplamente pesquisada e em-
pregada, principalmente no dambito de recupera¢do do movi-

mento de membros em individuos que sofreram danos no sis-
tema nervoso [1, 2]. De modo geral, os sistemas propostos
para esta aplicacdo consistem em um conjunto de aquisi¢ao
de sinais de EEG, que alimenta um processador. Este dltimo
é responsdvel por classificar a inten¢do do movimento e con-
trolar um atuador que, por sua vez, efetua o movimento re-
querido pelo usudrio [3].

A tarefa de reconhecimento de padrdes para EEG é com-
plexa devido aos sinais apresentarem uma baixa relacio sinal
ruido, alta sensibilidade a artefatos de estimulo e comporta-
mento ndo estaciondrio. Ainda, o comportamento nio esta-
ciondrio ocorre entre individuos e entre aquisicdes de um
mesmo individuo, dificultando ainda mais o reconhecimento
destes sinais [4].

Para a classificacdo de sinais de EEG focando em
aplicacdes de recuperagdo motora, ha duas principais opgdes.
Na primeira, o sistema € calibrado e testado especialmente
para o usudrio final. Apesar de pesquisas apontarem resul-
tados promissores relacionados a qualidade de classificagdo
atingida com esta abordagem [5, 6], ela ndo permite o desen-
volvimento de solu¢es comerciais generalizadas. A segunda
opgao trata-se do desenvolvimento de uma solugao geral, com
classificadores ja treinados [7]. Esta op¢do reduziria o tempo
de processamento inicial e definicdo das técnicas e métodos
de classificacao (setup) [7, 6], e seria comercializdvel com
maior facilidade. Apesar de a dltima opcao ser motivada por
razdes de alta relevancia, o seu desempenho pode ser insufi-
ciente para aplicacdo em solugdes reais.

Os problemas supracitados estdo relacionados, principal-
mente, a natureza do sinal de EEG. Além disso, como a
aquisi¢do destes sinais envolve mais de um canal — apre-
sentando alta dimensionalidade — com baixas amplitudes,
técnicas de pré-processamento sdo necessdrias antes das
etapas de reconhecimento de padrdes. Filtros passa-banda
tém demonstrado contribuicdo no aumento da acuricia de
classificacdo [8, 9], bem como para a redugdo dos artefatos
de movimentos do sinal [10].

Partindo dessa premissa, este trabalho apresenta uma
investigacdo de similaridades nos padrdes de EEG de difer-
entes individuos durante a realizacdo de uma mesma tarefa.
Para tal, utiliza-se o método Dynamic Time Warping (DTW),



além de dois classificadores comumente utilizados na liter-
atura da area [11, 12, 13]. Ademais, escolheu-se utilizar uma
base de dados publica, sendo esta gerada por [14] e publicada
como competicdo em [15]. Foram aplicadas técnicas pré-
processamento e de extragdo de caracteristicas espaciais aos
sinais antes da etapa de classificagdo. Métricas para avaliar a
qualidade da classificagdo foram utilizadas para poder veri-
ficar todo o processo de reconhecimento de padrdes.

I1. MATERIAIS E METODOS

A Figura | apresenta os passos seguidos neste trabalho. As
demais particularidades sdo apresentadas em cada uma das
secdes a seguir.
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Fig. 1: Etapas de processamento para a avaliagio proposta. Apds o
pré-processamento por meio de um filtro passa-banda (a), foi verificada a
similaridade entre classes usando DTW (b). Posteriormente, os conjuntos
de treinamento e teste foram separados em 4 experimentos (c). Atributos

foram extraidos por meio da técnica de CSP (d), classificados usando LDA
e SVM (e) e os resultados obtidos sao avaliados.

A. Base de dados e pré-processamento

A base de dados utilizada possui sinais de 32 canais
de EEG, adquiridos de 12 voluntirios com uma taxa de
amostragem de 500 Hz [14]. Cada voluntario desenvolveu
8 séries com aproximadamente 30 repeticdes do movi-
mento de Grasp-and-Lift (GAL), contendo seis classes de
movimentacao dos dedos, das maos e dos bragos. Durante as
aquisicdes, os individuos foram orientados a seguir a seguinte
rotina: aproximar a mdo de um objeto com textura e peso im-
previsto (com inicio indicado em tempo aleatério), segurar
com o polegar e o indicador o objeto, levantd-lo, manté-lo
levantado por dois segundos e colocd-lo na posi¢@o inicial
para enfim, solta-lo.

De acordo com a competicdo [15], os eventos a serem clas-
sificados sdo:

Movimento da mao para pegar o objeto;
Toque do primeiro dedo no objeto;
Aperto do objeto pelos dedos;

Objeto levantado;

Retorno do objeto a posi¢ao inicial;
Objeto solto.

A

Os sinais passaram pelo primeiro estigio do pré-
processamento, composto de filtro passa-baixa de 4* ordem
com aproximacgdo de Butterworth, conforme apresentado na
Figura la. Este filtro, com frequéncias de corte entre 8 e 30
Hz, foi usado para delimitar a banda de frequéncia do sinal
de EEG [9, 10].

B. Verificacdo de similaridade entre classes

Como os sinais adquiridos da realizacdo sdo de na-
tureza fisioldgica, foi necessdrio avaliar o seu comporta-
mento para verificar se seguem um certo padrdo de simi-
laridade, tornando possivel a sua classificagdo. Em relagdo
a este tipo de tarefa, dificilmente dois sinais fisioldgicos
sdo idénticos; porém, podem conter um grau de similari-
dade muito grande. Esta similaridade, que pode ou nio in-
dicar uma condi¢do especifica, auxilia no desenvolvimento
de sistemas de classificagdo mais precisos [16, 17]. A forma
mais comum de medi¢do do grau de semelhanga entre duas
séries temporais ¢ baseada no calculo de distancia, como a
distancia euclidiana. Entretanto, este tipo de procedimento
pode ndo fornecer resultados corretos para sinais que sao
dessincronizados ou defasados entre si. Para resolver este
problema, podem ser aplicados métodos como Dynamic Time
Warping (DTW) [18, 19]. Na DTW, os sinais sdo comprimi-
dos ou esticados ao longo do eixo temporal de modo que seja
possivel compara-los, produzindo uma medida de similari-



dade mais apurada para séries que tenham formatos similares
e que ndo estejam sincronizadas.

O célculo da distancia entre séries temporais baseados
na DTW foi empregado conforme proposto por [20] para
avaliar a discrepancias entre as aquisi¢des dos individuos
(Figura 1b). Além disso, avaliou-se a distincia euclidiana en-
tre os centréides, calculada a partir da média de centréide de
cada individuo para cada classe avaliada.

C. Separacdo dos dados para classificacdo

Neste trabalho, foram divididos 4 experimentos de
classificacdo a fim de comparar a variacdo na qualidade da
classificacao (Figura 1c). Estes foram:

1. Treinar e testar com individuos isoladamente — abor-
dagem mais comum na literatura, e.g. [21] —, objeti-
vando uma base de comparagao;

2. Treinar com um individuo e testar com todos os in-
dividuos restantes;

3. Treinar com todos os individuos (exceto um) e testar com
o individuo restante — estratégia leave-one-out [22] —;

4. Treinar com todos os individuos (exceto um) e todas as
séries (exceto uma do individuo restante) e testar com
a série restante do individuo restante — similar a es-
tratégia leave-one-out, com a ressalva de haver adaptagcao
ao usudrio final [23].

D. Extragdo de Atributos

Posteriormente, a técnica de Common Spatial Pattern
(CSP) foi utilizada para a extracdo de atributos com seis fil-
tros espaciais [24, 25, 26], treinados com uma janela de even-
tos de 1 s (Figura 1d). A duragdo da janela de eventos foi es-
colhida por meio de uma série de testes com um classificador
LDA sem ajuste de pardmetros. Como métrica de avaliagao,
foi calculada a Area sobre a Curva (AUC, Area under the
Curve) obtida pela curva de Caracteristica de Operagdo do
Receptor (ROC, Receiver Operating Characteristic). Os re-
sultados destes testes sdo apresentados na Tabela 1. Pode-
se notar que ndo hd uma grande diferenca observada entre
os todos os comprimentos de janela, porém as janelas com
comprimento equivalentes a 1 s apresentam distribuicdes com
médias ligeiramente maiores que as demais.

Posteriormente, aplicou-se um filtro de suavizagdo aos
atributos extraidos, definido pela convolucdo entre uma
fun¢do vagdo de tamanho fixo e o sinal de entrada. A
suavizacao ap0s a extracdo de atributos € justificada pelo au-
mento da drea da curva de ROC, observavel pelos resulta-
dos apresentados na Tabela 2. Além disso, a Tabela 2 mostra

Tabela 1: Efeito do comprimento da janela de eventos usado no
treinamento do extrator de atributos.

. . ROC AUC
Comprimento da janela (s) . o
Média  Variancia

0,5 0,6674 0,0679

1 0,6761 0,0685

2 0,6746 0,0683

3 0,6648 0,0716

4 0,6593 0,078

Tabela 2: Efeito do comprimento da janela de suavizacio aplicada apds a
extracdo de atributos

. . ROC AUC
Comprimento da janela(s) ) o
Média  Variancia

0 0,5940 0,0463

100 0,6659 0,0717

200 0,6768 0,0758

300 0,6775 0,0769

400 0,6691 0,0792

que uma janela com comprimento de 300 amostras para uma
funcdo de suavizagdo pode fornecer uma média resultante
maior que os demais comprimentos avaliados, estando ade-
quado para esta aplicacio.

E. Classificagdo

Os classificadores Linear Discriminant Analysis (LDA) e
Support Vector Machine (SVM) foram os algoritmos de re-
conhecimento de padrdes escolhidos para essa aplicac@o, pois
sd0 os mais comuns em aplicagdes de BCI, com baixo custo
computacional, tornando-os apropriados para classificagdo
em tempo real. Em todo o processo de treinamento, o método
de k-fold para validacdo cruzada foi implementado.

Para o classificador LDA, os pardmetros de variacao de
encolhimento e o método de solucdo foram escolhidos por
meio de Grid Search. A variagdo do encolhimento foi anal-
isada entre o intervalo de 0 a 1 (com 0.1 de passo) e foram
testados os métodos de solugdo por Singular Value Decompo-
sition (SVD), minimos quadrados e decomposi¢dao em auto-
valores. Essa selec¢ao resultou em uma AUC da ROC de 0,814
para a seguinte combinac¢ao: método de solu¢do por minimos
quadrados e fator de encolhimento igual a 0.1.

Para o classificador SVM, utilizou-se a configurag@o pro-
posta por [27], na qual os autores empregaram uma fungdo
de base radial (RBF, do inglés Radial Basis Function),
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Fig. 2: Separacio entre os conjuntos de treinamento e teste para cada um dos 4 experimentos. Em a), treinamento e teste com cada individuo separadamente.
Em b), treinamento com apenas um individuo e teste com os demais Em c), treinamento com todos os individuos, exceto um individuo. Em d), treinamento
com todos os individuos, exceto uma série de um individuo restante.

parametro de regularizacio (C) de 1 e

1
- (1)
f* Ok
onde Ny € o nimero de atributos do sinal a ser classificado e
o2 representa a variancia do sinal.
Em ambos os classificadores, a probabilidade da
ocorréncia de cada classe como saida foi considerada.

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

Iniciando a andlise com a verificacdo da similaridade dos
sinais de EEG, a Tabela 3 apresenta a distancia esperada en-
tre classes, calculada a partir dos centréides médios de cada
classe. Os valores estdo normalizados entre 0 e 1. Por sua
vez, a Tabela 4 apresenta a distancia média normalizada en-
tre classes estimada por meio de DTW.

Nota-se que, pela Tabela 3, a classe 4 (que se refere
ao objeto levantado) possui as maiores distdncias entre em
comparagdo com as demais, sendo as demais classes com
médias de centrdides similares. Seguindo este raciocinio,
pode-se observar que esta classe poderia apresentar uma pe-
quena distancia em comparacdo com seus individuos e que as
distancias para as classes respectivas por meio do DTW se-
riam as menores encontradas, ou seja, os valores mais baixos
da tabela pertenceriam a diagonal principal. Porém, isso foi
observado em sua totalidade pela Tabela 4. Percebe-se que

todas as classes, exceto a classe 2 (que se refere ao toque to
primeiro dedo no objeto), possuem as menores distdncias en-
tre os individuos em outras classes. O caso extremo é obser-
vado na propria classe 4, na qual a distancia entre os valores
dessa mesma classe em individuos distintos foi o maximo ob-
servado em relagcdo as demais. Esse resultado reforgca que os
sinais de EEG possuem uma natureza nio-estaciondria, sendo
que os sinais obtidos para uma mesma classe para individuos
distintos podem sofrer grande variagao.

Constatada essa dificuldade de classificagdo de sinais de
EEG, as Figuras 3 e 4 apresentam as dreas sobre a curva
ROC obtidas por meio dos classificadores LDA e SVM, re-
spectivamente. S@o apresentados tanto a relacdo das dreas em
relacdo aos experimentos realizados (a-d) quanto em relagdo
aos individuos. Os valores das médias obtidas para todos os

Tabela 3: Distancia média normalizada entre centréides de classes de
individuos distintos.

Classe

1 2 3 4 5 6

0 021 023 0,78 026 0,19
0,21 0 03 077 0,15 0,27
023 03 0 1 0,36 041
0,78 0,77 1 0 0,73 0,6
026 0,15 036 0,73 0 0,27
0,19 027 041 06 0,27 0

Classe

A Ui A W N =




Tabela 4: Distancia média normalizada entre classes de individuos distintos
obtida com DTW

Classe
1 2 3 4 5 6
0,31 0,15 024 0,79 022 0,29
0,15 0 0,06 0,7 0,07 0,14
024 006 0,14 085 0,13 024
0,79 0,76 0,85 1 0,73 0,71
022 007 0,13 0,73 0,15 0,21
0,29 0,14 024 071 021 0,27

Classe

A Ui A W N =

individuos em cada método sdo destacas nos itens (I) das Fig-
uras 3 e 4.

Em relacdo aos valores médios entre os experimentos
para os dois classificadores, o classificador SVM obteve um
desempenho superior ao LDA. A utilizacdo do SVM au-
mentou cerca de 15% acuricia que a LDA considerando a
média de todos os experimentos. Todos os individuos (Fig-
uras 31l e 4II) apresentaram uma melhora no seu desem-
penho com este classificador. Esse fato pode ser explicado
devido as SVMs possuirem um significativo desempenho de
generalizacdo para problemas envolvendo classifica¢do [28].

Comparando os experimentos adotados, nota-se que o de-
sempenho obtido para o experimento (a) (com o treinamento
e teste dos individuos isolados) foi sempre maior do que os
demais experimentos. Entre os experimentos (b) e (c), o clas-
sificador chegou a obter uma queda de seu desempenho de
aproximadamente 8%.

A verificagio das similaridades das distribui¢des das areas
da curva ROC dos classificadores foi feita utilizando o teste
estatistico de Friedman com teste post-hoc para comparacdes
multiplas de Tukey, com intervalo de confianga de 95%. Para
o classificador LDA, o experimento (a) indicou distribui¢des
distintas dos demais testes, o qual pode ser percebido pe-
los altos valores obtidos na Figura 3a). Os demais experi-
mentos obtiveram as mesmas distribui¢des, ndo apresentando
diferenca estatistica entre eles. Entretanto, para o classifi-
cador SVM (Figura 4), o experimento (a) e o experimento (c)
apresentaram distribui¢cdes similares. Ou seja, neste classifi-
cador com maior capacidade de generalizag¢do, a separacdo
do conjunto de dados para cada individuo separadamente
(a) e o treinamento com a exclusdo de um individuo para
teste (c) sdo similares. Este ponto refor¢a que a capacidade
de generalizagdo para um sistema que contenha os dados
de treinamento de diversos individuos e execute as técnicas
em um individuo ndo treinado possa ser possivel de real-
izado. Em relacdo aos experimentos (b) e (d), estes possuem
distribuicdes similares com o experimento (c). Outro ponto

de andlise € que a diminui¢do extrema da quantidade de da-
dos disponiveis para o treinamento (obtido no experimento
b) tem pouco efeito estatistico se comparado com 0s exper-
imentos (c) e (d). Esse é um de suma relevancia no desen-
volvimento de interfaces do tipo BCI pois diminuem o tempo
de treinamento, facilitando o seu uso.

IV. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, as dificuldades enfrentadas na
classificacdio de sinais de EEG foram avaliadas. Como
observado, é possivel atribuir o baixo desempenho de
classificacdo a caracteristica ndo-estaciondria deste tipo de
sinal. Contudo, pode-se perceber um desempenho cres-
cente pelo classificador SVM, proporcional ao nimero de
exemplos e individuos utilizados no treinamento.

A partir destas observacdes, pode-se concluir que algorit-
mos de classificacdo com capacidade de generalizagcdo su-
perior ao SVM utilizado devem obter desempenho melhor
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realizando classificag@o entre individuos. Além disso, pode-
se perceber que para a maioria das classes deve existir uma
caracteristica intrinseca que a torna discrimindvel das outras
e é comum a todos os individuos. Essa caracteristica é ob-
servavel para as classes 2,3 e 5.

Para andlises futuras, sugere-se a utiliza¢do de mais exem-

plos de treinamento, com um nimero maior de individuos e a
utilizacdo de outros classificadores para comparagdo. Vale-se
também a avalia¢do de similaridade entre classes por outros
métodos além dos aqui apresentados. Ressalta-se que a base
de dados utilizada neste trabalho encontra-se disponivel em,
enquanto que os softwares desenvolvidos em Python para o
seu processamento pode ser acessado em [29].
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