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necessários à obtenção do t́ıtulo de Mestre em

Engenharia Biomédica.

Orientadores: Antonio Mauricio Ferreira Leite

Miranda de Sá
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Carlos Julio Tierra-Criollo

Programa: Engenharia Biomédica

A classificação de atividade motora baseada no Eletroencefalograma (EEG) tem

sido amplamente estudada para auxiliar em aplicações de interfaces cérebro-máquina

(ICMs). Classificar atividades motoras provenientes de mesmo membro corporal

tem se mostrado um desafio, devido à representação espacial dessas atividades em

locais próximos no córtex motor. Medidas de conectividade cerebral, tais como

a Função de Transferência Direcionada (DTF) e a Coerência Direcionada Parcial

(PDC), têm sido propostas para estimar os padrões de fluxo de informação no

córtex durante a execução de diferentes tarefas motoras. O objetivo deste trabalho

é investigar a DTF e a PDC como caracteŕısticas para classificar, utilizando Redes

Neurais Artificais (ANN), a atividade motora de mesmo segmento de membro, bem

como sua imaginação e observação. Os sinais de EEG de 12 indiv́ıduos destros

saudáveis foram coletados na tarefa de flexão e extensão de cotovelo seguindo

um braço robótico como se fosse um espelho do seu próprio braço. A DTF e a

PDC foram calculadas e comparadas estatisticamente em dois momentos: de um

segundo antes da tarefa até seu ińıcio e do ińıcio da tarefa até dois segundos e meio

depois. Foram encontradas diferenças significativas tanto para DTF quanto para

PDC nos ritmos beta e gama do EEG. Finalmente, a DTF e PDC foram aplicadas

separadamente como caracteŕısticas em ANNs para classificar entre a imaginação,

movimento e observação da flexão e extensão de cotovelo, e também a situação de

repouso. O maior valor de acurácia encontrado utilizando a DTF foi de 90.6% no

ritmo gama e utilizando a PDC foi de 97.0% no ritmo beta.
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Motor activity classification based on the Electroencephalogram (EEG) has been

widely studied to assist brain-computer interfaces (BCIs). However, same limb mo-

tor activity classification still remains a challenge due to EEG close spatial repre-

sentation on the motor cortex area in such case. Brain connectivity measurements,

such as Directed Transfer Function (DTF) and Partial Directed Coherence (PDC),

have been proposed to estimate information flow patterns in the cortex during dif-

ferent motor tasks. The objective of this paper is to evaluate both DTF and PDC

as neuro network-based classification features for the same segment of limb motor

activity (flexion and extension), and for both imagination and observation. EEG

signals from 12 right-handed healthy subjects were recorded performing elbow flex-

ion and extension following a robotic arm as if it were a mirror image of their own.

The DTF and PDC were computed and statistically compared at two time instants:

from 1 second before the task until the task and from the beginning of the task until

2.5 seconds later. Differences were found only in beta and gamma rhythms of EEG.

Finally, both DTF and PDC were applied separately as features in ANN to classify

between the imagination, movement and observation of elbow flexion and extension,

and at rest. The highest accuracy using DTF was 90.6% achieved in the gamma

rhythm and using PDC it was 97.0% in the beta rhythm.
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2.1.3 Imagética Motora . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
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números pares, e os centrais, com a letra z. As primeiras letras dos

eletrodos têm relação com as regiões da cabeça nas quais os eletrodos
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masculino e feminino. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

2.6 Rede neural do tipo alimentação avante. Na estrutura de conexão da

rede alimentação avante a informação é propagada somente em uma
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mostrada a derivação de origem do fluxo de informação e no eixo das

abscissas, a derivação de destino. Em azul está retratado um segundo
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antes da tarefa; e em vermelho o momento de execução da tarefa. . . 61

xii



4.16 Valores da PDC na banda gama nos caminhos de fluxo de informação

que apresentaram diferenças estat́ısticas, para a classe “Imaginação

da Flexão de cotovelo”, para o indiv́ıduo 1. No eixo das ordenadas é
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mostrada a derivação de origem do fluxo de informação e no eixo das

abscissas, a derivação de destino. Em azul está retratado um segundo
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Caṕıtulo 1

Introdução

Interfaces cérebro-máquina (ICMs) são sistemas que permitem controlar dispositi-

vos eletrônicos ou atuadores eletromecânicos por meio de comandos identificados

a partir de atividade cerebral voluntária. ICMs para assistência têm se mostrado

uma opção viável para garantir uma melhor qualidade de vida a pessoas portadoras

de limitações motoras, mas que possuem as funções cognitivas necessárias para usar

uma ICM (BLASCO et al., 2012; HOCHBERG et al., 2012; MÜLLER et al., 2011).

A identificação de um estado mental pela ICM depende da capacidade do

usuário de controlar ou gerar uma resposta cerebral consistente e detectável por

esta, assim como da capacidade da ICM lidar com eventuais variações nesta

atividade. A baixa taxa de detecção ou classificação de estados mentais retarda

o controle do dispositivo por meio de uma ICM, o que impede o funcionamento

confortável e natural, levando ao cansaço e incômodo do usuário após certo tempo

de uso (CECOTTI, 2011; WANG et al., 2008).

ICMs baseadas na Imaginação Motora (IM) atualmente são limitadas pela ima-

ginação de somente quatro movimentos: mão esquerda, mão direita, pé e ĺıngua

(HAMEDI et al., 2016). Isso ocorre pois as áreas relacionadas às mãos, pés e ĺıngua

são comparativamente grandes e topograficamente diferentes. Entretanto, ainda é

um desafio o desenvolvimento de ICMs efetivas e flex́ıveis para controles complexos

em aplicações práticas, devido ao limitado número de comandos no sistema. Mais

comandos de controle permitiriam que uma ICM tivesse mais graus de liberdade.

A partir de sinais neurais adquiridos com eletrodos posicionados diretamente

no tecido cortical (método invasivo), pesquisadores extráıram trajetórias e perfis

de velocidade de movimentos da mão (HOCHBERG et al., 2006; SERRUYA

et al., 2002; TAYLOR et al., 2002; TRUCCOLO et al., 2008; VELLISTE et al.,

2008; WESSBERG et al., 2000). Cinemáticas da mão também foram extráıdas
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por potencial de campo intercraniano local obtidos através de eletrocorticografia

(PISTOHL et al., 2008; SANCHEZ et al., 2008; SCHALK et al., 2007).

A classificação da atividade motora baseada nos sinais de eletroencefalograma

(EEG) é um tema amplamente estudado devido à sua relevância em aplicações

de ICM (LIU et al., 2015; YONG e MENON, 2015). Apesar de tal problema

de classificação já ter sido bem estudado para sinais de atividades motoras em

membros diferentes (CHEN et al., 2012; LI et al., 2013; SCHERER et al., 2004;

WANG et al., 2006; WEI et al., 2007), existem poucos estudos com resultados

satisfatórios para atividades motoras no mesmo membro, pelo fato de que essas

tarefas motoras ativam regiões que têm representações próximas na área do córtex

motor (PLOW et al., 2010; SANES et al., 1995).

A partir de sinais de EEG, as análises do sincronismo (ERS, do inglês Event

Related Synchronism) e o dessincronismo relacionados ao evento motor (ERD, do

inglês Event Related Desynchronism) têm sido utilizadas para identificar a intenção

de realizar ou imaginar uma determinada tarefa motora. Isso possibilitou o desenvol-

vimento de ICMs atuando num modelo tipo chave liga/desliga (PFURTSCHELLER

e LOPES DA SILVA, 1999; PFURTSCHELLER e SOLIS-ESCALANTE, 2009;

ULLOA, 2013). Contudo, utilizando-se somente esses parâmetros, não foi posśıvel

distinguir diferentes tarefas motoras realizadas pelo mesmo membro.

De modo a classificar diferentes tarefas motoras de mesmo segmento de

membro de forma não invasiva, é necessário primeiramente serem estabelecidas

caracteŕısticas no dado sinal que permitam tal classificação. Alternativamente ao

ERS e ERD, o mapeamento do controle motor por meio da conectividade entre

regiões cerebrais vem sendo proposto (HAMEDI et al., 2016).

Entre as técnicas de análise da conectividade cerebral, métodos baseados na es-

timativa das funções de correlação/coerência entre atividades de pares de estruturas

têm sido utilizadas. Técnicas multivariadas espectrais como a Função de Trans-

ferência Direcionada (DTF, do inglês Directed Transfer Function) (KAMINSKI e

BLINOWSKA, 1991) e a Coerência Direcionada Parcial (PDC, do inglês Partial

Directed Coherence) (BACCALÁ e SAMESHIMA, 1998) foram propostas para

determinar as influências direcionais entre quaisquer pares de canais num conjunto

de dados multivariado. Esses estimadores são capazes de avaliar relações de causa-

lidade no domı́nio da frequência entre sinais cerebrais simultaneamente, requerendo

somente que um modelo multivariado autoregressivo (MVAR) seja estimado para

todos os canais de EEG gravados. Por causa disso, são capazes de decompor
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as interações entre estruturas entre seus pares diretos de componentes, expondo

detalhes adicionais da propagação do sinal entre estruturas. Diferentemente da

coerência simples, a DTF e PDC não somente estimam a influência de dada região

em outra, mas também a quantidade de energia transferida e a direção do fluxo de

informação (BACCALÁ e SAMESHIMA, 1998; KAMINSKI e BLINOWSKA, 1991).

Técnicas de estimativa da conectividade cerebral, como a DTF, foram utilizadas

com sucesso na identificação do fluxo de informação nos sinais de EEG para a

imaginação de movimentos do cotovelo em interação humano-robô, mostrando

diferenças entre extensão, flexão e repouso baseado no fluxo de informação entre

derivações centrais e frontais (SILVA et al., 2014). Neste trabalho a DTF se

mostrou promissora como caracteŕıstica para este tipo de aplicação, porém não foi

realizada a classificação das tarefas motoras imaginadas.

Os dados de fluxo de informação obtidos por meio de estimadores de conec-

tividade cerebral podem ser usados como um modelo a ser apresentado a um

classificador para identificar que tipo de movimento deve ser executado pela ICM.

Estudos mostram que classificadores como Redes Neurais Artificias (ANN, do inglês

Artificial Neural Networks), Máquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglês Support

Vector Machines), métodos que permitam a redução de dimensão, como a Análise

de Componentes Principais (PCA, do inglês Principal Component Analysis) e o

Discriminante Linear (LDA, do inglês Linear Discriminant Analysis), e Árvores de

Decisão são usados para esse tipo de aplicação (KIM, 2010; YONG e MENON, 2015).

A classificação de diversas atividades motoras distintas no mesmo segmento cor-

poral podem auxiliar ICMs com a capacidade de realizar comandos mais especi-

alizados. Este problema tem se apresentado como um desafio (HAMEDI et al.,

2016). Pesquisas recentes buscam resolvê-lo. A partir de sinais de EEG em tare-

fas de alcançar objetos com o braço, caracteŕısticas extráıdas por bancos de filtro

para padrões especiais em comum (FBCSP, do inglês Filter-Bank Common Spatial

Patterns) aplicadas a classificadores LDA levaram a acurácias de 50% para seis ta-

refas motoras diferentes (quatro posśıveis alvos, retornar à posição inicial e repouso)

(SHIMAN et al., 2017). Utilizando caracteŕısticas de sinais de EEG no domı́nio do

tempo, pesquisadores chegaram a 74.2% de acurácia entre três classes de IM (re-

pouso, aperto de mão e movimento de cotovelo) por meio de SVMs (TAVAKOLAN

et al., 2017). Os resultados apresentados nestes estudos são promissores, porém para

aplicação confortável em ICM ainda não são ideais.
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O estudo da interação humano-robô é fundamental para aplicações de ICMs que

pretendem realizar diferentes tarefas motoras no mesmo segmento corporal. ULLOA

(2013) investigou a ERS/ERD em sinais de EEG coletados em indiv́ıduos guiados

por um manipulador robótico nas seguintes modalidades de tarefa: execução,

imaginação e observação da flexão e extensão de cotovelo. Porém esses parâmetros

não permitiram a identificação entre a flexão e extensão de cotovelo e nem entre

as diferentes modalidades de tarefas motoras (sete classes considerando o repouso).

No protocolo anterior, a conectividade cerebral do ritmo alfa, estimada pela DTF,

durante a imaginação dos movimentos foi estudada e encontrou-se diferentes padrões

para flexão e extensão do cotovelo (SILVA et al., 2014). Portanto, justifica-se

a investigação do desempenho da conectividade cerebral, nos diferentes ritmos

cerebrais, na classificação das sete classes supracitadas.

1.1 Objetivo

O objetivo principal deste trabalho é investigar a conectividade cerebral, esti-

mada pela DTF e PDC, por meio dos sinais de EEG coletados em interação

humano-robô, como caracteŕıstica para classificar diferentes tarefas: execução,

imaginação e observação da flexão e extensão de cotovelo além do repouso, para

auxiliar no desenvolvimento de ICMs com comandos de controle mais especializados.

1.1.1 Objetivos Espećıficos

• Investigar diferenças na conectividade cerebral, estimadas pela DTF e PDC, entre

a preparação e a execução da tarefa.

• Desenvolver um classificador para identificar as sete tarefas motoras realizadas

no mesmo segmento corporal: extensão e flexão do cotovelo direito (MVE e MVF),

imaginação da extensão e flexão do cotovelo direito (IME e IMF), observação da

extensão e flexão do cotovelo direito (OBE e OBF) e repouso (REP).

• Comparar os estimadores da conectividade cerebral: DTF e PDC, e a energia dos

sinais de EEG como caracteŕıstica para o classificador.

• Comparar a classificação por Árvores de Decisão e por ANN.

• Investigar como a acurácia do classificador se comporta quando se altera o número

de amostras por tarefa utilizadas como caracteŕıstica.

4



Caṕıtulo 2

Revisão Bibliográfica

Nesta seção, são detalhados os fundamentos teóricos para a realização do trabalho.

2.1 Fisiologia Neural do Sistema Motor

O sistema motor abrange o conjunto de estruturas anatômicas e interações fi-

siológicas que permitem a execução de movimentos (KANDEL et al., 2000). Nos

humanos, assim como em outros seres vivos, o sistema motor tem uma organização

hierárquica. Os músculos encarregados de produzir o movimento encontram-se em

um dos extremos desta hierarquia. No outro extremo, encontra-se o encéfalo, cuja

camada mais externa, o córtex cerebral, corresponde ao topo da hierarquia, onde

são integradas informações sensoriais e memória para produzir a grande variedade

de comportamentos motores que o ser humano é capaz de realizar (KANDEL, 2007;

KANDEL et al., 2000; PASCUAL-LEONE et al., 2005).

Entre os extremos do sistema motor, músculos e córtex cerebral, encontra-

se um sistema de suporte e funcionalidade progressivamente mais complexo e

especializado. Após os músculos, circuitos motores na medula espinhal ligam

vários tipos de neurônios. Esses circuitos estão encarregados de produzir movimen-

tos reflexos, que podem ser regulados para gerar padrões de movimentos voluntários.

Subindo na hierarquia, o cerebelo, núcleos basais e outras estruturas localiza-

das no tálamo permitem a coordenação, modulação, percepção e aprendizado de

comportamentos motores (BEAR et al., 2007; KANDEL et al., 2000). A seguir, é

detalhado o córtex cerebral com ênfase no córtex motor, estrutura importante para

este trabalho.
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2.1.1 Córtex Cerebral

O córtex cerebral corresponde à camada mais externa do encéfalo humano e contém

uma alta densidade de neurônios, sendo a parte do cérebro envolvida nos aspectos

mais complexos de cognição humana, incluindo os comportamentos motores. Apesar

de o córtex trabalhar de forma integrada, pode ser dividido de acordo com regiões

especializadas em tarefas espećıficas. Essa especialização, chamada de segregação

funcional do córtex, foi comprovada por experimentos usando est́ımulos aferentes

(em direção ao SNC) ou eferentes (que parte do SNC) aplicados a diferentes regiões

do córtex, que reportaram as áreas mais responsivas a esses est́ımulos (KANDEL

et al., 2000). Na figura 2.1, apresenta-se uma divisão do córtex, chamada de divisão

por áreas de Brodmann, que indicam áreas do córtex com citoarquitetura diferente.

As áreas de Brodmann são amplamente usadas como referência para indicar funções

e se referir às diferentes regiões do córtex.

Figura 2.1: Divisão do córtex cerebral segundo as áreas de Brodmann. Fonte: Henry
Gray (1918) Anatomy of the Human Body. Domı́nio Público. As áreas de Brodmann
indicam áreas do córtex com citoarquitetura diferente. Essa divisão é amplamente
utilizada como referência para indicar funções e se referir às diferentes regiões do
córtex.

Uma tarefa motora, seja executada, observada ou imaginada (PINEDA et al.,

2000), gera padrões de atividade espalhada por grande parte do córtex com

focos nas regiões central, pré-frontal, parietal e occipital (Figura 2.2). O córtex

motor primário (área de Brodmann 4) está relacionado com aspectos mais básicos

do movimento (por exemplo, direção e velocidade), sendo a área do córtex que

comanda a execução do movimento voluntário. O córtex motor primário está ligado
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diretamente com a medula espinhal, formando uma via mais longa de conexão

neuromuscular, chamada de trato corticoespinhal, que vai desde o córtex e chega aos

motoneurônios na medula, o que permite a execução de movimentos comandados

diretamente pelo córtex cerebral (BEAR et al., 2007; HOCHBERG et al., 2012;

KANDEL et al., 2000).

Figura 2.2: Divisão do cérebro em lobos. Fonte: Henry Gray (1918) Anatomy of
the Human Body. Domı́nio Público.

O córtex motor primário possui uma distribuição somatotópica, ou seja, diferen-

tes partes do corpo estão representados em locais espećıficos dessa área. Neurônios

em vários locais do córtex motor primário estão representados num mesmo local

no corpo, sendo assim, a distribuição somatotópica dessa área não é um arranjo

ordenado, mas um “mosaico”, que, presumidademente, ajuda na construção de

comportamentos motores complexos (KANDEL et al., 2000).

Outras regiões do córtex fortemente associadas com o movimento são as regiões

pré-frontal e parietal. A área motora suplementar e área pré-motora (localizadas

na área 6 de Brodmann) são consideradas como áreas de associação e preparação

do movimento (FILHO et al., 2009; KALCHER e PFURTSCHELLER, 1995;

PFURTSCHELLER et al., 1996). A resposta relacionada com a preparação do

movimento é também refletida, porém com menor intensidade, no córtex motor

primário (HATSOPOULOS et al., 2004; KANDEL et al., 2000; MACHADO, 2005;

WESSBERG et al., 2000).

A área motora pré-frontal e a área parietal ajudam na integração de informações

sensoriais para a geração de comportamentos motores. As áreas 5 e 7 de Brodmann
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estão envolvidas na atenção, integração sensorial múltipla e planejamento motor

(BEHRMANN et al., 2004). A área 46 de Brodmann projeta-se na parte ven-

tral da área pré-motora e ajuda na memória de trabalho para o planejamento motor.

2.1.2 Eletroencefalografia

A eletroencefalografia (EEG) é uma técnica por meio da qual uma amostragem

espacial da distribuição de potencial elétrico, gerado por grandes grupos de

neurônios com árvores de dendritos perpendiculares ao crânio, é adquirida em

diferentes regiões do escalpo. No EEG, a distribuição de potencial é captada no

couro cabeludo, por meio do uso de eletrodos, gerada pelo campo eletromagético

produzido pelos potenciais pós-sinápticos (NIEDERMEYER e DA SILVA, 2005).

Para melhorar o contato entre a pele e o eletrodo, geralmente, é usado um gel ou

pasta condutiva, que uniformiza e acopla a impedância na interface pele-eletrodo,

além de permitir a transdução da corrente iônica, no neurônio, para corrente elétrica

conduzida pelo eletrodo. Por causa da atenuação provocada pelas estruturas pelas

quais o campo elétrico deve passar (osso, tecido e fluidos), o sinal de EEG tem uma

amplitude que só alcança algumas dezenas de microvolts, em torno de dez vezes

menor que a amplitude que pode ser registrada diretamente no córtex, motivo pelo

qual o sinal captado no couro cabeludo por meio dos eletrodos deve ser amplificado

e filtrado, devido ao rúıdo, antes de ser adquirido por um equipamento digital

(ALLISON, 2003; CHAPMAN et al., 2006; GULRAJANI, 1998; NUWER et al.,

1998).

Já no eletrodo, a corrente elétrica é conduzida ao equipamento de amplificação,

que é também encarregado de isolar eletricamente o voluntário do equipamento,

amplificar o sinal, filtrar as frequências baixas (especialmente a componente

cont́ınua presente pela polarização do eletrodo) e filtrar as componentes de alta

frequência, adequando o sinal para a digitalização (NIEDERMEYER e DA SILVA,

2005).

Após passar por filtragem analógica, o sinal de EEG dos eletrodos é finalmente

digitalizado. Para manter uma boa resolução na amplitude do EEG, é recomendável

que a digitalização seja feita com um conversor de, no mı́nimo, 16 bits e, para regis-

trarem os diferentes ritmos cerebrais, deve-se usar uma frequência de amostragem

adequada para a frequência do EEG (entre 1 e 100 Hz), não maior que 1 kHz para

estudos de respostas cognitivas (ALLISON, 2003; NUWER et al., 1998).
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O espalhamento da atividade elétrica do córtex através do ĺıquido cefalorraqui-

diano, osso e tecido provoca também uma perda da especificidade das medições

de EEG por uma sobreposição de atividade de várias áreas adjacentes sobre o

sinal captado por um eletrodo (fenômeno conhecido como “volume condutor”).

Assim, o sinal de cada eletrodo de EEG reflete atividade de uma região maior do

que ele cobre e não somente a atividade da população de neurônios exatamente

subjacente a ele. Apesar dessas limitações, o EEG é uma opção viável para

registro de atividade cerebral por seu baixo custo, se comparado com outros

métodos de medição de atividade cerebral, sua usabilidade, possibilidade de

utilização em aplicações em tempo real, alta resolução temporal, e principalmente

pelo fato de ser um método não invasivo (ALLISON, 2003; CHAPMAN et al., 2006).

Como visto na seção anterior, várias áreas do córtex cerebral são mais respon-

sivas do que outras a est́ımulos ou tarefas espećıficas. Assim, é desejável que um

registro de EEG capte a atividade de várias áreas no couro cabeludo para explorar

da melhor maneira posśıvel as respostas geradas pelas atividades investigadas e as

áreas associadas. O sistema internacional 10-20 de posicionamento de eletrodos

para EEG é uma das opções para captação de EEG e o padrão usado neste

projeto. O sistema 10-20 permite abranger quase todas as áreas com significado

eletrofisiológico cerebral com poucos eletrodos. A figura 2.3 mostra a disposição

de eletrodos para EEG segundo o sistema internacional 10-20. Os eletrodos no

hemisfério esquerdo são identificados com números ı́mpares, os do hemisfério direito,

com números pares, e os centrais, com a letra z (de zero para indicar posição

sobre a linha média). As primeiras letras dos eletrodos têm relação com as regiões

da cabeça nas quais os eletrodos estão colocados em relação aos lóbulos cerebrais

correspondentes. Assim, F indica a região frontal, C a região central, T a região

temporal, P a região parietal e O a região occipital (ALLISON, 2003; NUWER

et al., 1998).

O sinal de EEG é caracterizado por ritmos em diferentes bandas de frequência.

Cada banda é associada a condições e funções particulares. É comum dividir o

EEG em cinco bandas de frequência: (1) banda delta (0,1-4 Hz); (2) banda teta

(4-8 Hz); (3) banda alfa (8-14 Hz); (4) banda beta (14-30 Hz) e (5) banda gama

(maior que 30 Hz). Em um adulto neurologicamente saudável, existe presença do

ritmo alfa em todas as regiões, assim como ritmos delta, beta e, ocasionalmente,

teta na faixa de 6-7 Hz. A banda gama é dif́ıcil de ser encontrada nos registros de

EEG, devido à sua baixa amplitude provocada pela atenuação do sinal do córtex

até chegar à superf́ıcie (CHAPMAN et al., 2006; LEBEDEV e NICOLELIS, 2006).
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Figura 2.3: Distribuição de eletrodos para coleta de EEG segundo o sistema interna-
cional 10-20. Domı́nio público. Os eletrodos no hemisfério esquerdo são identificados
com números ı́mpares, os do hemisfério direito, com números pares, e os centrais,
com a letra z. As primeiras letras dos eletrodos têm relação com as regiões da cabeça
nas quais os eletrodos estão colocados em relação aos lóbulos cerebrais correspon-
dentes.

Bandas de maior frequência apresentam progressivamente menor potência,

possivelmente pelo fato de que menos neurônios são recrutados para realizar funções

mais complexas e que requerem processamento mais especializado, localizado e

rápido (VIDAL, 1973).

Devido à amplitude consideravelmente baixa, o sinal de EEG é altamente

suscet́ıvel a interferências, chamadas de artefatos, de natureza variada. Movimentos

(incluindo o movimento ocular) do usuário provocam componentes de alta ampli-

tude, em relação à amplitude do sinal de EEG, em frequência baixa (menor que

10 Hz) assim como frequência alta (maior que 30 Hz). O movimento do usuário,

especialmente de músculos próximos à cabeça, representa um artefato de dif́ıcil

tratamento por se encontrar na banda de frequências responsivas do EEG, em

especial as respostas presentes nos ritmos lentos menores que 10 Hz (CHAPMAN

et al., 2006; FATOURECHI et al., 2007; NUWER et al., 1998). Interferências

externas, como equipamentos elétricos e eletromecânicos, provocam componentes

na frequência da alimentação de energia (50 ou 60 Hz).
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2.1.3 Imagética Motora

IM é a representação mental do movimento sem este ocorrer efetivamente. A

imagética motora corresponde a uma operação cognitiva complexa, autogerada,

que utiliza processos sensoriais e perceptuais, permitindo a reativação de ações mo-

toras espećıficas, dentro da memória de trabalho (DICKSTEIN e DEUTSCH, 2007).

A imagética motora também pode ser definida como a capacidade de simular

o movimento corporal, sem ser manifesta como movimento f́ısico. Este processo

apresenta uma variedade subjacente de comportamentos cognitivos e motores,

incluindo a observação da ação, operação mental cognitiva e planejamento de

movimentos em cadeia aberta (HANAKAWA et al., 2008).

Estudos que medem atividade eletroencefalográfica, potenciais corticais motores

evocados e fluxo sangúıneo cerebral mostram que, durante a prática mental,

ativações correlativas ao movimento ocorrem ao ńıvel cortical. O sistema neural

utilizado no controle da ação é efetivamente ativado durante a imaginação dessas

mesmas ações sem que ocorra movimento (DE VRIES e MULDER, 2007). As

áreas motoras mais envolvidas na imagética motora são as áreas de planejamento

da ação e de controle do movimento, incluindo o córtex pré-motor e pré-frontal, o

córtex motor primário, a porção posterior do lobo parietal, o cerebelo e os gânglios

da base (MILLER et al., 2010).

Pesquisas de IM de tarefas complexas com atletas e não-atletas detectaram

alterações nas respostas corticais ao redor do pico de alfa (STECKLOW et al.,

2010). Em indiv́ıduos pós-AVC, a prática mental orientada à tarefa, quando asso-

ciada à fisioterapia convencional, levou a melhoras, resultando em maior destreza e

velocidade na execução de atividades diárias (SANTOS-COUTO-PAZ et al., 2013).

Recentemente, pesquisadores mostraram que a prática mental orientada à tarefa

motora de marcha, permitiu que amputados transtibiais melhorassem o controle da

prótese (CUNHA et al., 2017).

2.2 Interfaces Cérebro-Máquina

Considera-se uma interface cérebro-máquina (ICM) todo tipo de dispositivo

eletrônico ou eletromecânico que é comandado por meio de atividade cerebral

de um usuário (CECOTTI, 2011; FATOURECHI et al., 2007; LEBEDEV e

NICOLELIS, 2006).
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As ICMs, com base no seu método de registro da atividade cerebral, podem ser

classificadas em dois grupos: invasivas e não invasivas. As primeiras fazem uso de

eletrodos posicionados diretamente no córtex cerebral, registrando a atividade de

grupos reduzidos de neurônios ou até mesmo de um único neurônio, o que fornece

um registro da atividade cerebral altamente especializado (CHAPIN et al., 1999;

HOCHBERG et al., 2012). As ICMs não invasivas registram a atividade cerebral por

meio do EEG, com eletrodos colocados no couro cabeludo abrangendo milhões de

neurônios, e dessa forma apresentam baixa especialização da atividade captada (AL-

LISON et al., 2012; DOUD et al., 2011; HWANG et al., 2012; NUWER et al., 1998).

A figura 2.4 apresenta um esquema da arquitetura de uma ICM, com base no

proposto por (WOLPAW et al., 2002).

Figura 2.4: Esquema da arquitetura de uma ICM. Com permissão de (ULLOA,
2013). O usuário veste uma touca de eletrodos conectada ao amplificador. Os dados
de EEG são adquiridos no amplificador de bio-sinais onde ocorre a pré-filtragem e
conversão analógico/digital. Os dados são passados ao computador, onde é feita a
extração das caracteŕısticas. Realiza-se a identificação de padrões das tarefas com
base nas caracteŕısticas. Um algoritmo de tradução classifica as tarefas e retorna ao
atuador o comando de acordo com a tarefa identificada.
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A etapa de aquisição de dados tem como objetivo registrar e digitalizar a

atividade cerebral do usuário da ICM tornando dispońıveis os sinais para serem

processados no computador. Após o registro dos sinais, estes podem ser processados

e analisados para extrair caracteŕısticas que estejam relacionadas àquele estado

mental, permitindo então gerar comandos para controlar o dispositivo através da

ICM. As caracteŕısticas extráıdas podem então ser classificadas por um algoritmo

de detecção de padrões que então envia um comando para a execução de uma tarefa

espećıfica pelo dispositivo final (WOLPAW et al., 2002).

A identificação do estado mental depende da capacidade do usuário de gerar uma

resposta cerebral, assim como a capacidade da ICM de lidar com a variabilidade da

atividade cerebral. Um dos problemas recorrentes dessas soluções é a dificuldade de

controle dos dispositivos devido à baixa taxa de classificação dos estados mentais,

o que deixa o usuário desconfortável após certo peŕıodo de uso. A baixa taxa de

detecção se dá, entre outros fatores, pela complexidade inerente à atividade cerebral

humana (CECOTTI, 2011; WANG et al., 2008).

A variabilidade entre indiv́ıduos e a própria variabilidade do mesmo indiv́ıduo

fazem com que o uso de uma ICM dependa de um treinamento prévio para adaptar

seu funcionamento ao usuário. Assim, o uso de uma ICM é considerada uma

habilidade, e na medida em que o usuário se adapta ao sistema, ganha mais

controle sobre ele ao conseguir aumentar a separabilidade dos padrões e diminuir a

variabilidade das suas respostas cerebrais (WOLPAW et al., 2002).

Métodos invasivos de captação dos sinais diretamente do córtex cerebral são uma

opção para implementação de ICMs. O implante dos eletrodos utilizados nesses

métodos requer um procedimento cirúrgico, devendo assim serem considerados seus

riscos inerentes (HOCHBERG et al., 2012).

A principal técnica de medição de atividade cerebral para o desenvolvimento

de ICMs não invasivas é o EEG. Um dos desafios do desenvolvimento de ICMs

desse tipo é a extração de caracteŕısticas. A quantidade de interferências, tanto

fisiológicas como ambientais, assim como a pouca seletividade das áreas registradas

por meio de sinais de EEG (baixa resolução espacial do EEG), diminuem a

qualidade e especificidade das fontes cerebrais dos sinais registrados, dificultando a

identificação de padrões precisos. Porém, os avanços na tecnologia computacional

têm viabilizado a aplicação de métodos matemáticos que permitem uma identi-

ficação e detecção aceitável de condições para o uso de ICMs (HWANG et al., 2012;

PFURTSCHELLER e LOPES DA SILVA, 1999). Ainda assim, muita pesquisa
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e desenvolvimento são necessários para chegar em uma ICM para assistência de

pessoas com deficiências motoras que seja confiável, segura e eficiente (CECOTTI,

2011).

2.2.1 Caracteŕısticas utilizadas em ICMs

Esta seção tem como objetivo apresentar algumas das diversas caracteŕısticas que

têm sido estudadas para aplicações em ICMs, especialmente para realização de

tarefas motoras de mesmo membro.

A maioria dos estudos de ICMs baseadas em IM utilizam como caracteŕısticas

extráıdas: a energia de bandas de frequência do EEG (PFURTSCHELLER e

NEUPER, 2001), coeficientes do modelo autoregressivo (ANDERSON et al., 1998;

DORNHEGE et al., 2004; HUAN e PALANIAPPAN, 2004) e Common Spatial

Patterns (MÜLLER-GERKING et al., 1999; RAMOSER et al., 2000).

No âmbito de ICMs de tarefas motoras de mesmo membro, diversas abordagens

com sinais de EEG estão sendo investigadas. YONG e MENON (2015) buscaram

classificar três modalidades de IM (repouso, aperto de mão e movimento de cotovelo)

utilizando a energia do EEG em classificadores LDA, obtendo 60.7% de acurácia.

TAVAKOLAN et al. (2017) utilizaram caracteŕısticas temporais (coeficientes AR,

comprimento de onda e valor RMS) em classificadores SVM para distinguir entre

três modalidades de IM (repouso, aperto de mão e movimento do cotovelo), e ob-

tiveram 74.2% de acurácia. Os autores também afirmaram que as caracteŕısticas

temporais superaram padrões especiais comuns (CSP, do inglês Common Spatial

Patterns) e a energia do EEG no desempenho da classificação (aproximadamente

50% de acurácia para ambos). SHIMAN et al. (2015) estudaram inicialmente os

padrões especiais comuns ponderados espectralmente (Spec-CSP, do inglês Spec-

trally Weighted Common Spatial Patterns) como caracteŕıstica em classificadores

LDA, e obtiveram acurácia média de 39.5% para cinco movimentos de mesmo mem-

bro (alcançar quatro alvos com o braço, repouso). Em uma publicação mais recente,

os pesquisadores utilizaram padrões especiais comuns com banco de filtros (FBCSP,

do inglês Filter Bank Common Spatial Patterns) como caracteŕıstica em classifica-

dores LDA e obtiveram 50% de acurácia para seis movimentos de mesmo membro

(alcançar quatro alvos com o braço, retorno à posição inicial e repouso) (SHIMAN

et al., 2017).
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Em protocolos com interação humano-robô e investigação de tarefas motoras

de mesmo segmento de membro, a ERS/ERD de sinais de EEG coletados de

voluntários guiados por um manipulador robótico, foi estudada por LANA et al.

(2013). Porém, não foi posśıvel distinguir entre as tarefas de execução, imaginação e

observação da flexão e extensão de cotovelo. No protocolo anterior, a conectividade

cerebral do ritmo alfa, estimada pela DTF, durante a imaginação dos movimentos

foi estudada e encontraram-se diferentes padrões para flexão e extensão do cotovelo

(SILVA et al., 2014). Outro estudo recente, utilizando os mesmos sinais de EEG, foi

realizado pelos presentes autores, e, utilizando a DTF em ANN, foi posśıvel atingir

acurácias próximas a 100% na classificação, de três classes, entre as tarefas de IM e

repouso (SILVEIRA et al., 2016). O artigo se encontra no anexo A desta dissertação.

No presente trabalho, serão analisadas sete modalidades de tarefa motora, com-

preendendo além das tarefas de execução, imaginação e repouso, também a ob-

servação. Pesquisadores analisaram recentemente a atividade espectral e conec-

tividade cerebral durante a execução e observação de movimentos do braço e da

perna (KLINE et al., 2016). Na tarefa de observação dos movimentos não foram

encontradas flutuações na atividade espectral, porém a conectividade cerebral exi-

biu flutuações para essa tarefa. Esses resultados suportam a relevância da análise

da conectividade cerebral em prover informações verdadeiras da atividade cerebral,

durante as diferentes modalidades de tarefa motora.

2.3 Conectividade Cerebral

A conectividade cerebral é definida como a interação entre as estruturas do cérebro e

como estas influenciam ou são influenciadas durante tarefas sensoriais ou cognitivas,

podendo ser dividida em conectividade funcional (CF) e conectividade efetiva (CE)

(ROSSO et al., 2013). Por CF entende-se a dependência entre eventos remotos

baseados em cálculos estat́ısticos, ou seja, é regida pelos dados (FALLANI et al.,

2013). A CE é a influência direta, de uma estrutura ou grupo de estruturas, sobre

outra região, sendo dada por um modelo causal ou noção intuitiva, ou seja, baseada

em modelos predeterminados (FALLANI et al., 2013; FRISTON, 2011).

Os meios mais utilizados para se mensurarem os parâmetros de conectividade

cerebral são: a ressonância magnética funcional (fMRI) (FALLANI et al., 2013;

ROSSO et al., 2013), eletrocorticograma (ECoG), eletroencefalograma (EEG)

(FALLANI et al., 2013; PAZ et al., 2012) e magnetoencefalograma (MEG) (FAL-

LANI et al., 2013).

15



Desde o ińıcio dos anos oitenta, existiram diversas tentativas de se encontrar

um estimador que descrevesse a propagação do sinal (INOUYE et al., 1995; SAITO

e HARASHIMA, 1981), entretanto, os estimadores propostos eram capazes de cal-

cular somente o sentido entre dois canais por vez. Foi mostrado em (BLINOWSKA

et al., 2004; KUS et al., 2004) que métodos bivariados de estimação do sentido da

propagação podem fornecer resultados enganosos, não importando se são baseados

nas fases das coerências bivariadas ou na medida de Causalidade de Granger

bivariada (GRANGER, 1969).

Um estimador de propagação multivariado, chamado Função de Transferência

Direcionada (DTF), é designado para um número arbitrário de canais e foi

introduzido em 1991 (KAMINSKI e BLINOWSKA, 1991). A DTF foi aplicada

com sucesso na identificação de focos epilépticos (FRANASZCZUK e BERGEY,

1998), na determinação da propagação de Potenciais de Campo Local (LFP,

do inglês Local Field Potentials) entre estruturas do cérebro de animais em

diferentes estados comportamentais (KORZENIEWSKA et al., 1997) e para inves-

tigar a propagação do EEG em diferentes estados do sono (KAMIŃSKI et al., 1997).

2.3.1 Estimadores da Conectividade Cerebral

De modo geral, estuda-se a conectividade cerebral utilizando-se a coerência or-

dinária entre sinais de EEG. Neste método é estimado o acoplamento de dois sinais

em uma frequência, refletindo a cooperação destas regiões durante a execução de

uma tarefa (KORZENIEWSKA et al., 2003; LI et al., 2013). Porém, analisar a

conectividade por meio dos métodos de coerência não fornece parâmetros de sentido

e intensidade do fluxo de informação entre as regiões (LI et al., 2013).

Para se obterem tais parâmetros, atualmente, são utilizados métodos como a

DTF (KAMINSKI e BLINOWSKA, 1991) e a PDC (BACCALÁ e SAMESHIMA,

1998), extensões da Causalidade de Granger (GRANGER, 1969).
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2.3.2 Coerência

A coerência entre dois sinais x(t) e y(t) é uma função real que é definida como

(BENDAT e PIERSOL, 2011):

Cxy(f) =
|Gxy|2

Gxx(f)Gyy(f)
(2.1)

Onde Gxy(f) é a densidade espectral cruzada entre x(t) e y(t), e Gxx(f) e Gyy(f),

a densidade espectral de x(t) e y(t) respectivamente. A magnitude da densidade

espectral é denotada |G|. Dadas as restrições (ergodicidade, linearidade) a função

coerência estima a quantidade que y(t) pode ser predita por x(t) por uma função

linear ótima de mı́nimos quadrados.

Valores de coerência são 0 ≤ Cxy(f) ≤ 1. Se Cxy(f) é menor que um e maior

que zero isso pode indicar que: rúıdo está presente nas medidas, a função assumida

que relaciona x(t) e y(t) é não linear, ou que y(t) está produzindo aquela sáıda

devido a entrada de x(t) bem como outras entradas. Se a coerência é igual a zero,

é uma indicação que x(t) e y(t) são completamente descorrelacionados (BENDAT

e PIERSOL, 2011).

A coerência de um sistema linear então representa o percentual que o sinal de

sáıda é produzido pelo sinal de entrada naquela frequência. Pode-se também ver a

quantidade (1 − Cxy) como uma estimativa do percentual de energia da sáıda que

não é contribuição da entrada numa dada frequência.

2.3.3 Modelo Multivariado Autoregressivo

Um processo de k-canais pode ser representado como a matriz X de k sinais de

EEG registrados no tempo: X(t) = (X1(t), X2(t), ..., Xk(t))
T , onde T denota a

matriz transposta. Então o modelo MVAR pode ser expresso como:

X(t) =

p∑
l=1

A1(l)X(t− l) + E(t) (2.2)

Onde X(t) é a matriz de dados no tempo t, E(t) é a matriz de valores do rúıdo

branco residual, A1 é uma matriz (k, p) com os coeficientes do modelo, p é a ordem

do modelo e l é o atraso.
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A ordem do modelo pode ser determinada por meio do critério de informação

Akaike (AIC, do inglês Akaike Information Criterion) (AKAIKE, 1974) e os

coeficientes do modelo são encontrados ao minimizar o rúıdo residual. No processo

a matriz de correlação entre os sinais é calculada. Calculando-se a transformada de

Fourier em ambos os lados da equação 2.2, o valor da transformada de X(t) pode

ser expresso como:

X(f) = A−1E(f) = H(f)E(f) (2.3)

Onde A é a matriz A1 acrescida de uma primeira linha com p valores iguais a -1.

H(f) é a matriz de transferência do sistema, onde f denota frequência, ela contém

informações a respeito das relações entre sinais e suas caracteŕısticas espectrais.

2.3.4 Causalidade de Granger

WIENER (1956) reconheceu a importância da ordem temporal na inferência de

relações causais partindo de um ponto de vista puramente estat́ıstico e propôs que,

para duas séries temporais medidas simultaneamente, uma série pode ser chamada

causal à outra se é posśıvel melhorar a predição da segunda série ao incorporar

informações da primeira. Esse conceito foi adotado e formalizado mais tarde

por GRANGER (1969) no contexto de modelos de regressão linear de processos

estocásticos. Especificamente, se a variância do erro de predição da segunda série

temporal no tempo presente é reduzida ao incluir medidas passadas da primeira

série temporal no modelo de regressão linear, então é posśıvel dizer que a primeira

série temporal causa a segunda.

Sejam X1(t) e X2(t) séries temporais provenientes de dois canais de dados.

Supõe-se que as dinâmicas temporais de X1(t) e X2(t) possam ser representadas no

seguinte processo autorregressivo bivariado:

X1(t) =

p∑
l=1

A11(l)X1(t− l) +

p∑
l=1

A12(l)X2(t− l) + E1(t) (2.4)

X2(t) =

p∑
l=1

A21(l)X1(t− l) +

p∑
l=1

A22(l)X2(t− l) + E2(t) (2.5)

Se a variância do erro de predição E1 (ou E2) é reduzida pela inclusão dos termos

X2 (ou X1) na primeira (ou segunda) equação, então, baseado na Causalidade de

Granger, pode-se dizer que X2 (ou X1) causa X1 (ou X2).
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As medidas baseadas no prinćıpio da Causalidade de Granger são: Índice de

Causalidade de Granger (GCI, do inglês Granger Causality Index ), DTF e PDC.

Essas medidas são definidas na estrutura do modelo MVAR (BLINOWSKA e

KAMIŃSKI, 2006).

2.3.5 Função de Transferência Direcionada (DTF)

Na definição de Causalidade de Granger da seção anterior apenas dois canais são

considerados. Aqui é descrito um método multivariado que fornece informação

direcional par-a-par proveniente de um modelo MVAR que modela um grande

número de canais. Seja X(t) = [X1(t), X2(t), ..., Xk(t)]
T a medida proveniente de k

canais num tempo t. Aqui T denota a transposição do vetor. Suponha que X(t)

seja adequadamente descrito pelo seguinte modelo MVAR:

X(t) =

p∑
l=1

A(l)X(t− l) + E(t) (2.6)

Transformando essa equação para o domı́nio da frequência traz:

A(f)X(f) = E(f) (2.7)

A equação pode então ser reescrita como:

X(f) = A−1(f)E(f) = H(f)E(f) (2.8)

Onde H é a matriz de transferência do sistema. Com base na medida de

Causalidade de Granger bi canal no domı́nio da frequência, a DTF partindo do

canal j para o canal i, representando a influência causal de j para i, é definida como:

θ2ij(f) = |Hij|2 (2.9)

A DTF normalizada foi definida por KAMINSKI e BLINOWSKA (1991), na

forma:

γ2ij(f) =
|Hij|2∑k

m=1 |Him|2
(2.10)
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Onde Hij(f) é um elemento da matriz de transferência do modelo MVAR. A

DTF descreve a influência causal do canal j no canal i numa frequência f . A

equação acima descreve a versão normalizada da DTF, que gera valores entre 0 e 1

que representam a razão entre o influxo do canal j para o canal i e todos os influxos

em direção ao canal i.

2.3.6 Coerência Direcionada Parcial (PDC)

A coerência direcionada parcial introduzida por BACCALÁ e SAMESHIMA (1998)

é uma descrição no domı́nio da frequência da relação linear direta entre pares de

séries temporais Xi(t) e Xj(t) quando observadas simultaneamente a um conjunto

de outras séries temporais. Sua introdução foi motivada pelo seu potencial em

revelar aspectos cruciais da conectividade cerebral em neurociência, devido ao papel

central que os ritmos neurais (alfa, beta, gama etc) apresentam na fisiologia neural.

Se um conjunto de séries temporais observadas simultaneamente

X(t) = [X1(t), X2(t), ..., Xk(t)]
T (2.11)

São representadas adequadamente por um modelo MVAR de ordem p:

X(t) =

p∑
l=1

A(l)X(t− l) + E(t) (2.12)

Onde A(l) são os coeficientes aij(l) que relacionam a série ij num atraso l

(descrevendo as interações entre os pares de séries ao longo do tempo) e onde

E(t) = [E1(t)...Ek(t)]
T (2.13)

É o vetor de inovações do modelo (média zero e com matriz de covariância ΣE)

levando à PDC expressa como (BACCALÁ e SAMESHIMA, 1998):

πij =
Aij(f)√∑k

m=1Amj(f)A
∗
mj(f)

(2.14)

Onde

Aij(f) = δij −
p∑
l=1

aij(l)e
−2cπfl (2.15)
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Onde δij = 1 sempre que i = j e δij = 0 caso contrário e c =
√
−1. Se a PDC for

diferente de zero, implica na existência de uma conexão direta saindo de Xj(t) em

direção a Xi(t) que não pode ser explicada por outras séries temporais observadas

simultaneamente.

A PDC pode determinar a influência, dentro de uma aquisição multicanal, de

um eletrodo sobre o outro, esta medida irá expressar o quanto o sinal de uma região

(i) é influenciado pelo sinal de outra região (j), assim demonstra se i é destino de

fluxo de informação de j. A DTF ao contrário, expressa o quanto o sinal da região

j influencia a rede multicanal, expressando então a origem da informação sobre

outras regiões i (LI et al., 2013).

Ambas as técnicas são capazes de estimar o fluxo de informação em uma

análise de sinais multicanais, tais como os sinais de EEG, porém alguns autores

demonstram que a PDC possui melhores resultados quando comparada à DTF

(GÜRKAN et al., 2014; OMIDVARNIA et al., 2011).

2.4 Padrões de conectividade cerebral durante ta-

refas motoras

Pesquisadores têm investigado a conectividade cerebral, durante a execução de

diversas tarefas motoras, buscando encontrar padrões fisiológicos no fluxo de

informação entre áreas do córtex cerebral.

NOLTE et al. (2004) investigaram a conectividade cerebral, a partir de sinais

de EEG, utilizando a parte imaginária da coerência de nove indiv́ıduos destros

realizando movimentos dos dedos direitos ou esquerdos. Os pesquisadores encon-

traram que o fluxo de informação partia do hemisfério contralateral do movimento

em direção ao ipsilateral quando investigaram o momento anterior à tarefa e o

contrário ocorria quando analisaram o momento posterior à execução da tarefa.

Utilizando a DTF em sinais de EEG de alta resolução em conjunto com dados

de fMRI, BABILONI et al. (2005) investigaram a conectividade cerebral na tarefa

de movimentar quatro dedos da mão direita. Os pesquisadores encontraram que

a banda alfa e beta do EEG tinham como fontes de fluxo de informação as áreas

parietal direita (ipsilateral) e o córtex motor primário, e como destino de fluxo de

informação as áreas: parietal, occipital, o córtex pré-motor e córtex pré-frontal.
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Analisando a banda gama, as principais fontes de fluxo de informação foram as

áreas parietal direita e o córtex pré-motor, tendo como destinos de fluxo as áreas

occipital e pré-frontal de ambos os hemisférios do córtex.

Analisando o movimento dos indicadores direito e esquerdo e suas imaginações,

GINTER et al. (2005) investigaram a conectividade cerebral, a partir de sinais de

EEG, estimada pela SDTF. No ritmo beta do EEG, os pesquisadores detectaram

um aumento do fluxo de informação partindo das derivações centrais em direção a

outras regiões antes do movimento, seguido pela diminuição dos valores da SDTF

durante o movimento e com novo incremento após o movimento. Para o movimento

do dedo direito, o fluxo de informação partia de ambos os hemisférios do córtex,

enquanto para o dedo esquerdo o fluxo partia contralateralmente. Para a banda

gama do EEG, detectaram que o fluxo partia contralateralmente ao movimento

nas derivações centrais. Os autores notaram também que, para a execução do

movimento, a propagação do fluxo em gama foi rápida, enquanto para a imaginação

do movimento, os fluxos foram observados por um tempo maior.

Para as tarefas de IM de mão direita e esquerda, GROSSE-WENTRUP (2009)

investigou a conectividade cerebral de sinais de EEG utilizando a entropia de

transferência. Não encontrou diferenças no fluxo de informação entre as tarefas

de IM de mão esquerda e direita, mas notou diferenças significativas entre ambas

as tarefas de IM e o repouso, especialmente na banda gama. As áreas do córtex

que apresentaram maiores diferenças foram a frontal, pré-central e pós-central. O

autor sugeriu que os estudos de conectividade cerebral devem levar em consideração

bandas de maior frequência do EEG, como a gama, pois apresentam maiores

diferenças entre diferentes tarefas motoras.

BLINOWSKA et al. (2010) utilizaram a SDTF para investigar a conectividade

cerebral, em sinais de EEG, de indiv́ıduos que deveriam apertar um botão com

mão direita caso aparecessem duas imagens idênticas numa tela. Os pesquisadores

encontraram que os fluxos de informação partiam de C3 (contralateral) após

apertar o botão, em direção aos eletrodos frontais. Quando apareciam duas

imagens diferentes, encontraram fluxo de informação que partia de F8 ou Fz

em direção a C3, retratando uma posśıvel inibição ativa do córtex motor pela

área motora pré-suplementar. Os autores notaram uma forte presença do córtex

frontal originando o fluxo de informação nas tarefas relacionadas a memória

de trabalho, o que segundo eles foi devido à atenção necessária e a análise da

memória de trabalho constante para saber se era necessária a realização do

movimento ou não. Em algumas ocasiões esse fluxo de informação partia das
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frontais em direção às parietais. Outra observação feita pelos autores foi a frequente

transmissão de informação entre locais distantes do córtex como de F8 para C3,

também considerado esperado pelos autores, pois existem relatos na literatura da

inibição de estruturas motoras ser originada de conexões corticais de longa distância.

Analisando a atividade espectral e conectividade cerebral durante a execução e

observação de movimentos do braço e da perna, KLINE et al. (2016) encontraram

para a modalidade de observação somente flutuações na conectividade cerebral.

Os fluxos de informação partiam do córtex pré-motor direito e córtex motor

suplementar.

2.5 Classificadores

A classificação é o problema de identificar a qual conjunto de categorias uma nova

observação pertence, tendo como base um conjunto de teste de dados contendo

observações cuja categoria é conhecida. É um exemplo de reconhecimento de

padrões (ALPAYDIN, 2014).

Em terminologia de aprendizado de máquina (ALPAYDIN, 2014), a classificação

é considerada um caso do chamado aprendizado supervisionado, aquele no qual um

conjunto de treino com observações corretamente identificadas existe. O processo

não supervisionado é conhecido como clustering, e envolve o agrupamento de dados

em categorias baseado em alguma medida de similaridade ou distância.

As observações individuais são analisadas num conjunto de propriedades quan-

tificáveis conhecidas como variáveis explicatórias ou caracteŕısticas. Um algoritmo

que gera a classificação é conhecido como classificador. O termo também pode se

referir à função matemática, que, contida no algoritmo, mapeia o dado de entrada

em uma categoria. Exemplos de algoritmos de classificação incluem: LDA, SVM,

árvores de decisão, ANN, entre outros.
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2.5.1 Árvores de Decisão

Árvores de Classificação e de Regressão (CART, do inglês Classification and

Regression Trees) é um termo introduzido por BREIMAN et al. (1984) para se

referir a algoritmos de Árvore de Decisão que podem ser utilizados para classificação

ou regressão de problemas de modelagem preditiva.

A representação para o modelo CART é uma árvore binária. Cada nó raiz

representa uma vaŕıavel de entrada simples (x) e um ponto de divisão naquela

variável (assumindo que a vaŕıavel seja numérica).

Os nós folha da árvore contém uma vaŕıavel de sáıda (y) que é utilizada para

fazer a previsão. Sendo um banco de dados com duas entradas (x), altura em

cent́ımetros e peso em kilogramas, as sáıdas (y) sendo o gênero masculino ou

feminino, a Figura 2.5 dá um exemplo simples de uma árvore de decisão binária

(completamente fict́ıcia com propósito de demonstração somente). Na figura 2.5, se

a variável altura é maior que 180 cm, a árvore classifica como gênero masculino.

Caso a restrição não seja verdadeira é então analisada a segunda variável: o peso.

Se a variável peso é maior que 80 kg, a árvore classifica como gênero masculino,

caso contrário, gênero feminino.

Figura 2.5: Exemplo de uma árvore de decisão binária com dados fict́ıcios para
demonstração. As entradas da árvore são altura (em cm) e peso (em kg). Os nós
folha da árvore contém as variáveis de sáıda, os gêneros masculino e feminino.
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Com a representação de árvore binária do modelo CART descrito anteriormente,

é posśıvel serem feitas previsões para novas entradas. Dada uma nova entrada, a

árvore é percorrida se avaliando a partir do nó raiz da árvore.

Uma árvore de decisão é um particionamento do espaço de entradas. Pode-se

pensar que cada vaŕıavel de entrada é uma dimensão num espaço p-dimensional. A

árvore de decisão divide esse espaço em retângulos (com p=2 vaŕıaveis de entrada)

ou algum tipo de hiper-retângulos com mais entradas. Dados novos são filtrados

através da árvore e chegam a um dos retângulos, sendo o valor de sáıda daquele

retângulo a previsão feita pelo modelo.

A abordagem utilizada para se dividir o espaço de entradas é chamada de

divisão binária recursiva. Este é um procedimento numérico em que todos os

valores são alinhados e diferentes divisões são testadas utilizando uma função custo.

A divisão que minimiza o custo é selecionada. Todas as vaŕıaveis de entradas são

avaliadas e escolhidas na chamada Greedy Splitting, ou seja, o melhor ponto de

divisão é escolhido a cada momento.

Para uma Árvore de Classificação, a função de custo Gini é utilizada. Esse

critério de otimização também conhecido Índice de Diversidade Gini (GDI, do

inglês Gini’s Diversity Index ) fornece uma indicação de quão “puro” são os nós

folha (quão misturados os dados de treino designados a cada nó estão).

G =
∑

pk ∗ (i− pk) (2.16)

Onde G é o custo Gini sobre todas as classes, pk é o número de instâncias de

treinamento com classe k no retângulo de interesse. Um nó que tem todas as classes

do mesmo tipo terá G = 0 (pureza de classe perfeita), enquanto uma divisão 50-50

de classes numa classificação binária (pior pureza) terá um valor G = 0, 5.

O procedimento de divisão binária recursiva utiliza, geralmente, como critério

de parada a contagem mı́nima do número de instâncias de treinamento designadas

a cada nó folha. Se a contagem é menor que algum mı́nimo, então a divisão não é

aceita e o nó é tomado como nó folha final.

Para se estimar a acurácia do classificador pode-se calcular o erro de ressubsti-

tuição ou fazer uma validação cruzada.
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A estimativa da ressubstituição dá a proporção de casos que são classificados

erroneamente utilizando o conjunto amostral completo. Ela é computada da

seguinte maneira:

R(d) =
1

N

N∑
i=1

X(d(xn) 6= jn) (2.17)

Onde d(x) é o classificador e X é uma função de indicação;

X = 1, se X(d(xn) 6= jn) é verdadeiro;

X = 0, se X(d(xn) 6= jn) é falso.

A estimativa da ressubstituição é calculada utilizando os mesmos dados que

foram usados na construção do classificador d, por isso tende a ser muito otimista.

A k-fold crossvalidation divide o número total de casos em k sub amostras

Z1, Z2, ..., Zk de tamanhos iguais. Ela estima a proporção de casos na sub amostra

Z que são classificados erroneamente pelo classificador constrúıdo pela sub amostra

Z − Zk. Essa estimativa é computada da seguinte maneira: Seja a amostra de

aprendizado Z de tamanho N ser particionada em k sub amostras Z1, Z2, ..., Zk de

tamanhos N1, N2, ..., Nk, respectivamente:

R(dk) =
1

Nk

∑
(xn,jn)∈Zk

X(d(k)(xn) 6= jn) (2.18)

Onde d(k)(x) é calculado da sub amostra Z − Zk.

A classificação por meio do CART tem como principais vantagens sua facilidade

de compreensão e visualização e sua rapidez de construção e teste. Porém, para

aplicações com conjuntos de dados maiores, classificadores mais avançados podem

apresentar desempenho superior, apesar de apresentarem algoritmos de dif́ıcil

visualização e manipulação.
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2.5.2 Redes Neurais Artificais

Redes neurais é uma abordagem computacional que busca, de forma geral,

mimetizar a forma que o cérebro biológico resolve problemas com seus enormes

grupos de neurônios conectados por axônios. Para isso são constitúıdas por uma

grande coleção de unidades neurais, também chamadas de neurônios artificiais.

Cada unidade neural é conectada a diversas outras e esses ligamentos podem

forçar a ativação ou inibição nas unidades a ele conectadas (HAYKIN et al.,

2009). Assim como outros métodos de aprendizado de máquina, as redes neurais

têm sido utilizadas para resolver uma grande variedade de tarefas, como visão

computadorizada e reconhecimento de fala, que são dif́ıceis de resolver utilizando

somente programação lógica.

Uma Rede Neural Artificial (ANN) é tipicamente definida por três tipos de

parâmetros:

1. Conexões entre as camadas;

2. Algoritmo de aprendizado;

3. Função de ativação.

O padrão de interconexão entre as camadas de neurônios pode ser de diversos

tipos e, dependendo da complexidade da aplicação, podem ser necessárias diversas

camadas de neurônios. No presente trabalho foi utilizada uma rede neural do

tipo alimentação avante (feedforward, do inglês), na qual as conexões entre as

unidades neurais não formam um ciclo (tal como as redes recorrentes). Nesta rede,

a informação é propagada somente em uma direção, adiante, a partir dos nós de

entrada, através dos nós escondidos e para os nós de sáıda, não existem ciclos nem

laços nesse tipo de rede. Um exemplo de estrutura de conexão dessa rede pode ser

visto na figura 2.6.
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Figura 2.6: Rede neural do tipo alimentação avante. Na estrutura de conexão da rede
alimentação avante a informação é propagada somente em uma direção: partindo
dos nós de entrada, através dos nós escondidos e chegando nos nós de sáıda. Não
existem ciclos nem laços nesse tipo de estrutura.

O tipo de rede com alimentação avante utilizado neste trabalho é chamado

de Perceptron Multicamadas (Multilayer perceptron ou MLP, do inglês). A MLP

consiste de múltiplas camadas de nós num grafo orientado, com cada camada total-

mente conectada à próxima. Exceto pelos nós de entrada, cada nó é um neurônio

(ou elemento processador) com uma função de ativação não linear. A MLP utiliza

uma técnica de aprendizagem supervisionada chamada retro-propagação (backpro-

pagation, do inglês) para treinar a rede (ROSENBLATT, 1961; RUMELHART

et al., 1985).

A maioria dos algoritmos de aprendizado segue alguma forma de Gradiente

Descendente, tomando a derivada da função custo dos parâmetros da rede e então

alterando esses parâmetros na direção do gradiente, minimizando o critério de custo.

O aprendizado ocorre no classificador ao mudar os pesos das conexões após cada

dado ser processado, baseando-se no erro na sáıda comparado ao resultado esperado.
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Representando-se o erro do nó de sáıda j no n-ésimo dado por ej(n) = dj(n) −
yj(n), onde d é o valor alvo e y é o valor produzido pelo perceptron. São então feitas

correções nos pesos dos nós baseadas nas correções que minimizam o erro em toda

a sáıda, dado por:

ε(n) =
1

2

∑
j

e2j(n) (2.19)

Utilizando o Gradiente Descendente, encontra-se a mudança em cada peso como

sendo:

∆wij(n) = −η ∂ε(n)

∂vj(n)
yi(n) (2.20)

Onde yi é a sáıda do neurônio anterior, vj é o potencial de ativação do neurônio

j e η a taxa de aprendizagem, que é cuidadosamente escolhida para garantir que

os pesos convirjam para uma resposta rápido o bastante, sem produzir oscilações

(HAYKIN et al., 2009). Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de aprendizado

chamado retro-propagação por gradiente conjugado escalado (Scale Conjugate

Gradient Backpropagation, do inglês).

A função de ativação tem como caracteŕıstica importante a transição suave na

mudança dos parâmetros de entrada. Ela é geralmente predefinida, como a tangente

hiperbólica sigmoide. No presente trabalho foi utilizada a tangente hiperbólica

sigmoide como função de ativação, que é da forma:

tansig(n) =
2

(1 + e(−2n))
− 1 (2.21)
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Caṕıtulo 3

Materiais e Métodos

Neste caṕıtulo são detalhados os procedimentos que foram necessários para a

realização do trabalho. As coletas de dados foram realizadas por (ULLOA, 2013)

e (SILVA et al., 2014) e são detalhadas nas seções: Indiv́ıduos, Sinais de EEG

e Tarefa Experimental. Em seguida, descreve-se o pré-processamento dos sinais.

Após essas etapas, explica-se o procedimento seguido para a comparação da

conectividade cerebral entre o momento anterior à execução e execução das tarefas

motoras. Finalmente, descrevem-se os procedimentos realizados para a classificação

das modalidades de tarefas motoras.

3.1 Indiv́ıduos

Para a coleta de dados, foram escolhidos 12 voluntários destros saudáveis, com

idades entre 23 e 32 anos. Os voluntários não se encontravam sob influência de

fármacos que pudessem alterar os registros de EEG. Durante o experimento os

voluntários foram colocados em uma cabine acusticamente isolada e com iluminação

controlada, com temperatura mantida a 25± 1.5 Celsius.

O registro dos sinais de EEG de seis participantes foi realizado no Laboratório

de Engenharia Biomédica do Departamento de Engenharia Elétrica da UFMG

e aprovado pelo Comitê de Ética em Pesquisa (COEP) da UFMG, por meio

do parecer N ETIC 467/08 (ULLOA, 2013). Os demais foram registrados no

Laboratório de Processamento de Sinais e Imagens Médicas (LAPIS) do Programa

de Engenharia Biomédica do Instituto Alberto Luiz Coimbra de Pós-Graduação e

Pesquisa de Engenharia (COPPE) da UFRJ e aprovado pelo Comitê de Ética do

Hospital Universitário Clementino Fraga Filho (HUCFF/ UFRJ) sob o protocolo

44647715.1.0000.5257, data 14/06/2015.
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3.2 Sinais de EEG

Os sinais de EEG dos voluntários foram registrados por meio de uma touca com

17 eletrodos (F7, F3, Fz, F4, F8, C3, Cz, C4, T3, T4, T5, P3, Pz, P4, T6,

O1 e O2), colocados de acordo com o sistema internacional de posicionamento

10-20 (Figura 2.3), com referência nos lóbulos auriculares (A1+A2
2

) e o eletrodo de

terra colocado na testa do voluntário. O sinal de EEG foi captado por meio do

amplificador biológico de 36 canais BrainNet BNT-36 (EMSA, Rio de Janeiro,

Brasil), com filtro passa-banda entre 0,1 e 100 Hz e frequência de amostragem de

600 Hz. O eletro-oculograma (EOG) foi registrado junto com o EEG, por meio

de dois eletrodos de Ag/AgCl de 10 mm de diâmetro colocados em cima e por

baixo do olho direito do voluntário. O movimento do robô também foi registrado

concomitantemente ao EEG, assim como o movimento do voluntário para a tarefa

de movimento, por meio de um acelerômetro ADXL335 (Analog Devices).

3.3 Montagem do Experimento

O braço robótico AX18 Smart Robot Arm (Crust Crawler Robotics, Arizona,

EUA) foi fixado em uma plataforma de madeira com medidas 30x30 cm através

de parafusos e porcas. A plataforma foi apoiada em dois suportes de ferro que

se conectavam a trilhos presos a parede, estes trilhos possuem diversos furos que

possibilitam a adequação da altura do braço robótico à altura do voluntário.

A cadeira foi posicionada a 120 cm do braço robótico, distância esta que

corresponde ao dobro do comprimento máximo do braço para que não houvesse

possibilidade de colisão com o voluntário (Figura 3.1).

Figura 3.1: Esquema de montagem do setup experimental, cadeira posicionada a
120 cm do braço robótico o que corresponde ao dobro do comprimento do braço que
está preso a parede por um suporte tipo trilho (SILVA et al., 2014).
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3.4 Tarefa Experimental

Os voluntários foram instrúıdos a seguir os movimentos de um braço robótico

(AX18 Smart Robot Arm – Crust Crawler Robotics, Arizona, EUA), de forma a

espelhar o movimento com seu braço direito.

A tarefa foi executada conforme a Figura 3.2. A sequência de movimentos do

robô manipulador começa com a execução do movimento de flexão, seguido por um

intervalo aleatório entre 8 e 12 segundos sem movimento, a execução do movimento

de extensão e finalmente outro intervalo aleatório sem movimento cuja duração

também é de 8 a 12 segundos. Essa sequência foi repetida por cerca de 30 vezes

para cada tarefa a ser realizada, com objetivo de ter dispońıvel mais dados para

a análise após a rejeição de artefatos. Foram gravadas as tarefas de execução,

imaginação e observação da extensão e flexão do cotovelo direito.

Figura 3.2: Sequência de movimentos executados pelo robô durante a tarefa expe-
rimental. Com permissão de (ULLOA, 2013). O manipulador robótico aguarda por
um tempo aleatório entre 8 e 12 segundos, realiza a flexão de cotovelo durante 2,5 se-
gundos. Aguarda por um novo peŕıodo aleatório entre 8 a 12 segundos e em seguida
realiza a tarefa de extensão de cotovelo durante 2,5 segundos. A sequência é repetida
30 vezes para cada modalidade de tarefa (execução, imaginação e observação).

3.5 Pré-processamento de Sinais

Todo o processamento de sinais foi feito no programa Mathworks MATLAB.

Inicialmente foi feita a identificação e rejeição de artefatos. O limiar de rejeição

de artefatos foi determinado em 3 vezes o desvio padrão de um sinal de EEG

espontâneo de 20 segundos de olhos abertos, considerado livre de artefatos. O

trecho foi rejeitado nos casos em que 5% consecutivos ou 10% quaisquer das

amostras excederam este limiar (TIERRA-CRIOLLO, 2001). Em média foram

rejeitados 4 trechos por indiv́ıduo.
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3.6 Comparação da conectividade cerebral entre

o momento anterior e a execução das tarefas

motoras

Foram analisados dois momentos distintos: momento anterior à execução das

tarefas motoras e sua execução. Para isso, os sinais de EEG foram divididos em

duas épocas: de -1 segundo até o ińıcio da atividade e a partir do ińıcio da atividade

até 2,5 segundos depois (PFURTSCHELLER e LOPES DA SILVA, 1999).

Cada segmento foi utilizado para gerar um modelo MVAR com caracteŕısticas

próprias de cada época de tarefa realizada. Esses modelos então foram utilizados

para o cálculo da DTF e da PDC, como demonstrado na seção de revisão da

literatura. As matrizes geradas a partir dos cálculos têm tamanho 17x17x45x25.

Sendo 17x17 devido ao número de eletrodos utilizados na coleta, representando 17

posśıveis sáıdas e chegadas de fluxo de informação. O número 45 representa a faixa

de frequência de 1 a 45 Hz (∆f = 1 Hz) e 25 é o número de trechos para cada

tarefa. Foram investigados os ritmos alfa (8-14 Hz), beta (15-30 Hz) e gama (30-45

Hz) do EEG.

A média do fluxo de informação dos 25 trechos do momento anterior à execução

e execução da tarefa motora, estimados por meio da DTF e da PDC, foram

comparados estatisticamente para cada indiv́ıduo em cada caminho (17x17 = 289)

e em cada banda. Uma vez que os dados não seguiam uma distribuição normal

(Teste de Kolmogorov-Smirnov, ńıvel de significância de 5%), aplicou-se um teste

estat́ıstico não-paramétrico. Foi realizado o teste de Wilcoxon para dados pareados,

com ńıvel de significância de 1%, comparando as caracteŕısticas no momento

anterior à execução da tarefa motora e execução da mesma.

Para simplificar a apresentação dos resultados, os caminhos de fluxo de in-

formação, que apresentaram diferenças estat́ısticas para todos os 12 indiv́ıduos,

foram agrupados de acordo com os cinco lobos do córtex. Foi adotado o critério

de seleção de maioria, tanto para as derivações de origem do fluxo de informação

quanto para as derivações de destino. Por exemplo, se o fluxo se originava

de três ou mais das cinco derivações do lobo frontal do córtex com destino a

pelo menos uma derivação temporal, foi representado como “F → T”. Se o

fluxo se originava de menos de três derivações frontais, e tinha como destino

duas ou mais derivações centrais, foi representado como “F → C”, pois, apesar

de não se originar da maioria das frontais, tinha como destino a maioria das centrais.
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O objetivo dessa análise foi investigar os padrões de fluxo de informação que

ocorrem entre as diferentes regiões cerebrais quando as tarefas são realizadas.

3.7 Classificação

Na classificação foram utilizados como variáveis todos os posśıveis caminhos de

fluxo de informação durante a execução da tarefa, estimados pela DTF e PDC.

Os algoritmos de classificação atribuem pesos e viéses a cada variável de modo

a otimizar a acurácia da classificação, dessa forma os próprios classificadores dão

prioridade aos caminhos de fluxo de informação que retornem melhores resultados.

Foram investigados separadamente os ritmos alfa, beta e gama do EEG. Os

estimadores de conectividade cerebral, DTF e PDC, foram avaliados separadamente

como caracteŕıstica para os classificadores.

De modo a permitir uma comparação com mesmo número de amostras por

banda de frequência do EEG (pois as bandas apresentam larguras diferentes),

foram tomadas cinco medidas que caracterizam os valores, da DTF e PDC, dentro

do conjunto de cada uma:

1. Média da banda;

2. Valor máximo na banda;

3. Valor mı́nimo na banda;

4. Valor RMS da banda;

5. Desvio padrão da banda.

Os classificadores foram avaliados nas tarefas de discriminar o tipo de tarefa

realizada entre sete classes:

1. Imaginação da extensão de cotovelo (IME);

2. Imaginação da flexão de cotovelo (IMF);

3. Movimento de extensão de cotovelo (MVE);

4. Movimento de flexão de cotovelo (MVF);

5. Observação da extensão de cotovelo (OBE);

6. Observação da flexão de cotovelo (OBF);

7. Repouso (REP).

Dessa forma, o número total de amostras, para serem utilizadas como ca-

racteŕısticas pelos classificadores, de cada indiv́ıduo é de 875 (25 amostras

caracterizadas por 5 medidas, em 7 classes diferentes).
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As caracteŕısticas extráıdas a partir da DTF e PDC foram utilizadas inicialmente

em classificadores por Árvores de Decisão, utilizando o algoritmo tradicional CART

com critério de otimização sendo o GDI. Para avaliar o desempenho dos classifica-

dores por Árvore de Decisão, foi calculado inicialmente o Erro de Ressubstituição,

porém esse se mostrou tendencioso por se testar utilizando os dados usados na

criação da árvore. Então foi calculada a 10-fold crossvalidation, que mostra o

desempenho real do classificador na presença de novos dados. Esse processo foi re-

petido cem vezes por indiv́ıduo, ficando registrada a acurácia média e desvio padrão.

As mesmas caracteŕısticas extráıdas foram utilizadas em classificadores do tipo

ANN. As redes foram criadas utilizando-se a Neural Network Toolbox do programa

MATLAB. As redes criadas são MLPs, apresentando topologia com alimentação

avante, com uma camada escondida contendo dez neurônios. O algoritmo de

treinamento utilizado foi o de retro-propagação por gradiente conjugado escalado

(Scaled conjugate gradient backpropagation, do inglês) (MØLLER, 1993) e a função

de transferência utilizada foi a Tangente hiperbólica sigmoide (tansig).

Os dados foram divididos aleatoriamente na rede da forma:

• 70% para treino: são os dados apresentados à rede durante o treinamento, e a

rede se ajusta de acordo com seu erro;

• 15% para validação: usados para mensurar a generalização da rede, e para

interromper o treinamento quando a generalização para de melhorar;

• 15% para teste: estes não tem efeito no treinamento e dessa forma fornecem uma

medida independente do desempenho da rede.

O total de 875 dados estava dispońıvel para o treinamento de cada rede para

cada indiv́ıduo. Assim, a cada inicialização da rede, são divididas aleatoriamente:

613 amostras para treino, 131 amostras para validação e 131 amostras para teste.

Como na inicialização de uma rede neural os pesos são distribúıdos de forma

aleatória pelas variáveis, o algoritmo foi executado cem vezes para cada indiv́ıduo,

registrando assim a média da acurácia e seu desvio padrão.

A topologia da rede neural pode ser vista na Figura 3.3. Ela apresenta 289

neurônios na entrada (cada posśıvel caminho de fluxo de informação é uma

variável), 10 neurônios na camada escondida e 7 neurônios na sáıda (representando

as 7 posśıveis classes). As letras W e b representam os pesos e vieses da rede,

respectivamente.
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Figura 3.3: Topologia da ANN utilizada para classificar as tarefas. A rede apre-
senta 289 neurônios na camada de entrada, 10 neurônios na camada escondida e 7
neurônios na camada de sáıda. Os pesos e vieses da rede neural são representados
por W e b, respectivamente.

Também realizou-se a classificação utilizando a energia do EEG como ca-

racteŕıstica nos ritmos alfa, beta e gama do EEG. Dessa forma, foi posśıvel a

comparação do desempenho da classificação utilizando essa caracteŕıstica, em

relação ao uso das caracteŕısticas provenientes dos estimadores de conectividade

cerebral.
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Caṕıtulo 4

Resultados

Neste caṕıtulo, serão apresentados os resultados da comparação da conectividade

cerebral entre a momento anterior e a execução das tarefas motoras e os resultados

das classificações.

4.1 Comparação da conectividade cerebral entre

o momento anterior e a execução das tarefas

motoras

Nesta seção são mostrados os resultados da comparação estat́ıstica entre os fluxos

de informação, estimados pela DTF e PDC, no momento anterior e a execução das

tarefas motoras.

4.1.1 Função de Transferência Direcionada

A Tabela 4.1 exibe os resultados da análise estat́ıstica do fluxo de informação,

comparando o momento anterior à execução da tarefa motora e durante sua

execução, utilizando a DTF.

As derivações do EEG foram separadas em regiões para facilitar a leitura

dos resultados. Foram consideradas para essa tabela somente as derivações que

apresentavam diferenças estat́ısticas em todos os 12 indiv́ıduos envolvidos no estudo.
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Tabela 4.1: Caminhos de fluxo de informação estatisticamente diferentes entre a
momento anterior à execução da tarefa motora e sua execução, estimados pela DTF
nos ritmos do EEG analisados.

Tarefa α β γ
IME - T → P, T → O T → P,C → T,C → P
IMF - F → C,P → T F → T, F → C
MVE - F → O F → Todas,O → T, T → C, T → P,C → P
MVF - O → T,C → P F → Todas,O → T, T → Todas
OBE - P → T O → C,O → F, P → F, P → T,C → F
OBF - T → O,C → T O → C,O → P,O → T,C → F,C → T

Observa-se, na tabela 4.1, que não foram encontradas diferenças estat́ısticas

no fluxo de informação entre o momento anterior à execução e execução da tarefa

no ritmo alfa do EEG. Por outro lado, nota-se que o ritmo gama apresentou mais

caminhos de fluxo de informação com diferenças estat́ısticas para os dois momentos.

Analisando-se o ritmo beta, para as tarefas de IM, é notável a inversão dos fluxos

entre as derivações temporais e parietais, para a extensão (T → P) e flexão (P

→ T) de cotovelo. No ritmo gama, ambas as tarefas de movimento apresentaram

diferenças partindo das derivações frontais em direção às demais. A tarefa de OBE

apresentou diferenças significativas nos fluxos partindo das derivações parietais

em beta e gama. Ambas as tarefas de observação (da extensão e flexão do braço

robótico) mostraram diferenças significativas entre os momentos de não movimento

e movimento do braço robótico, no ritmo gama, nos fluxos de informação partindo

das derivações occipitais.

Utilizando os resultados do indiv́ıduo 1 como exemplo, os gráficos a seguir

mostram para cada tarefa motora os valores da DTF no momento anterior à

execução (azul) e a execução da tarefa (vermelho). Para facilitar a visualização,

as figuras seguintes mostram apenas os caminhos de fluxo de informação que

mostraram diferença significativa (p < 0.01) para esta análise.
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Observa-se na figura 4.1, para a classe “imaginação da extensão de cotovelo”na

banda beta, as diferenças da DTF saindo das derivações temporais em direção às

occipitais e parietais para o ritmo beta do EEG. Notou-se o maior valor da DTF

na execução da tarefa do que o momento anterior à execução, saindo das temporais

e chegando na derivação O1, exceto partindo de T6. O mesmo ocorreu no fluxo de

informação saindo das temporais em direção à derivação Pz, exceto para o fluxo

entre T5 e Pz. O fluxo de informação partindo de T4 para P4 também foi maior na

execução da tarefa comparado ao momento anterior à execução da mesma.

Pode-se observar na figura 4.2, para a classe “imaginação da extensão de

cotovelo”na banda gama, as diferenças da DTF saindo das derivações temporais

em direção às parietais e das centrais em direção às parietais e temporais para o

ritmo gama do EEG. Destacaram-se as diferenças no fluxo de informação partindo

das temporais em direção à Pz, com exceção de T6 para Pz. Observando o fluxo

partindo das centrais, o destaque ficou na maior diferença entre os fluxos de

informação partindo de Cz para T3. Pequenas diferenças foram notadas no fluxo

de informação partindo das centrais para Pz e T5.
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aç

ão
d
a

F
le

x
ão

d
e

co
to

ve
lo

”,
p
ar

a
o

in
d
iv́

ıd
u
o

1.
N

o
ei

x
o

d
as

or
d
en

ad
as

é
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çã

o
d
a

ta
re

fa
.

43



Na “imaginação da flexão de cotovelo”para o ritmo beta do EEG, como se

observa na Figura 4.3, notaram-se diferenças de fluxo de informação nos caminhos

partindo das derivações frontais em direção às centrais e partindo das parietais em

direção às derivações temporais. Destacou-se a derivação Fz como origem do fluxo

de informação com diferenças estat́ısticas em direção às centrais, onde notou-se

maior DTF no momento anterior à execução da tarefa. Partindo de P3 e chegando

a T5 também existiram diferenças em beta, tendo sido T5 também destino de Pz

com maior valor da DTF no momento anterior à execução da tarefa.

Na “imaginação da flexão de cotovelo”para o ritmo gama do EEG, como se

observa na Figura 4.4, notaram-se diferenças de fluxo de informação nos caminhos

partindo das derivações frontais em direção às centrais e temporais. Destacou-se

que foram encontradas diferenças entre os momentos principalmente no fluxo de

informação partindo das derivações frontais em direção à Cz, com maior valor da

DTF no momento anterior à execução da tarefa. Diferenças semelhantes foram

encontradas chegando nas derivações T3, T4 e T5.
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aç

ão
q
u
e

ap
re

se
n
ta

ra
m

d
if

er
en

ça
s

es
ta

t́ı
st

ic
as

,
p
ar

a
a

cl
as

se
“M

ov
im

en
to

d
e

E
x
te

n
sã
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é
m

os
tr

ad
a

a
d
er

iv
aç
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Observando-se a Figura 4.5 notaram-se as derivações frontais como caminhos

de origem de fluxo de informação para a tarefa de “movimento de extensão de

cotovelo”no ritmo beta do EEG. A derivação O1 foi destaque como destino de fluxo

de informação partindo das frontais, em especial partindo de F4 e F7.

Observa-se na Figura 4.6 a tarefa de “movimento de extensão de cotovelo”no

ritmo gama do EEG. O ritmo gama apresentou mais diferenças estat́ısticas entre

os dois momentos na DTF para essa tarefa. Foi posśıvel observar os fluxos de

informação partindo das frontais para as centrais, occipitais, parietais e temporais,

partindo das centrais para as parietais, partindo das occipitais para as temporais

e partindo das temporais para as centrais e parietais. Notou-se as diferenças nos

fluxos partindo das frontais e temporais em direção à derivação C3, com maior

valor de DTF no momento antes da execução da tarefa. O mesmo foi observado

nos fluxos partindo das occipitais e frontais em direção à T6. Outros caminhos de

fluxo de informação com diferenças a se destacar são: C3 para Pz, F4 para T4 e O2

para T3 (maior DTF no momento de execução da tarefa motora).

47



F
ig

u
ra

4.
7:

V
al

or
es

d
a

D
T

F
n
a

b
an

d
a

b
et

a
n
os

ca
m

in
h
os

d
e

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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é
m

os
tr

ad
a

a
d
er

iv
aç

ão
d
e

or
ig

em
d
o

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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A Figura 4.7 mostra os caminhos de fluxo de informação que diferenciam

os momentos na tarefa de “movimento de flexão do cotovelo”no ritmo beta.

Observaram-se os fluxos de informação com diferenças estat́ısticas entre os dois

momentos partindo das centrais em direção às parietais e partindo das occipitais

em direção às temporais. Destacou-se o fluxo partindo das centrais em direção à

P3 e de Cz para Pz em ambos os casos com maior DTF no momento anterior à

execução da tarefa. Partindo das occipitais, o destaque ficou para o fluxo entre O1

e T3, e entre O2 e T6 (maior DTF no momento de execução da tarefa).

A Figura 4.8 mostra os caminhos de fluxo de informação que diferenciam

os momentos na tarefa de “movimento de flexão do cotovelo”no ritmo gama.

Observaram-se os fluxos de informação com diferenças estat́ısticas entre os dois

momentos partindo das frontais em direção à todas as outras, partindo das

occipitais em direção às temporais e partindo das temporais em direção à todas

as outras. Destacaram-se diversos caminhos com diferenças entre os momentos em

que a DTF teve valor maior no momento anterior à execução da tarefa, entre eles:

F4 e F7 para O1, F3 e F7 para Pz, F4 e O1 para T5, T4 para C4, T4 e T5 para

Fz, T3 para O1 e T3 para Pz. Os caminhos de maior destaque em que o momento

de execução da tarefa apresentou maior DTF foram: F7 para T3, T5 para Cz, T5 e

T6 para F7 e T6 para O1.
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çã

o
d
a

ta
re

fa
.

52



Para a tarefa de “observação da extensão de cotovelo”, utilizando-se a DTF na

banda beta, como visto na Figura 4.9, foi posśıvel observar os fluxos de informação

com diferenças estat́ısticas entre os dois momentos partindo das derivações parietais

em direção às temporais. Destacaram-se os caminhos de fluxo: P4 para T3 e P3

para T6.

Para a tarefa de “observação da extensão de cotovelo”, utilizando-se a DTF na

banda gama, como visto na Figura 4.10, foi posśıvel observar os fluxos de informação

com diferenças estat́ısticas entre os dois momentos partindo das derivações centrais

em direção às frontais, partindo das occipitais em direção às centrais e frontais

e partindo das parietais em direção às frontais e temporais. Destacaram-se as

derivações F3 e F8 como destino de fluxo partindo das centrais, sendo F8 também

destino de destaque partindo das parietais. Outros caminhos de fluxo de informação

com diferenças estat́ısticas a se notar: O2 para C3, O2 para F7, P4 para Fz, P3

para T4 e P4 para T5.
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aç

ão
e

n
o

ei
x
o

d
as

ab
sc

is
sa

s,
a

d
er

iv
aç
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A Figura 4.11 mostra que, para a tarefa motora de “observação da flexão de

cotovelo”, utilizando a DTF na banda beta, os fluxos com diferenças estat́ısticas

foram observados partindo das centrais para as temporais e partindo das temporais

para as occipitais. Destacou-se a derivação T5 como destino de fluxo de informação

partindo das derivações centrais (maior valor de DTF para o momento anterior à

execução da tarefa) e O1 como destino do fluxo de informação partindo das tempo-

rais (maior DTF para o momento de execução da tarefa). Também destacou-se o

fluxo partindo de C4 e Cz em direção à T6.

A Figura 4.12 mostra que, para a tarefa motora de “observação da flexão de

cotovelo”, utilizando a DTF na banda gama, os fluxos com diferenças estat́ısticas

foram observados partindo das centrais para as frontais e temporais, e partindo

das occipitais em direção às centrais, parietais e temporais. Destacou-se C3 como

origem do fluxo de informação especialmente em direção às frontais e P4 e T5 como

destino do fluxo partindo das occipitais. Alguns caminhos cujo valor de DTF foi

maior no momento anterior à execução da tarefa: C3 para F7, F8 e Fz, C4 para F8,

Fz e T5, O1 e O2 para P4 e T5. Caminhos cujo valor da DTF foi maior no momento

de execução da tarefa a se destacar: C3 para F3, O1 e O2 para C3, O2 para C4 e P3.
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4.1.2 Coerência Direcionada Parcial

A Tabela 4.2 mostra os resultados da análise estat́ıstica, novamente comparando

o momento anterior à execução da tarefa motora e sua execução, desta vez

utilizando-se a PDC.

Tabela 4.2: Caminhos de fluxo de informação estatisticamente diferentes para a
PDC nos ritmos do EEG analisados.

Tarefa α β γ
IME - F → C,F → T T → F, F → C,F → P
IMF - F → C,P → F, T → F F → T, F → C
MVE - C → F, T → F, T → O T → F, T → P, F → C
MVF - O → T,O → C,F → C C → F,C → T, P → F
OBE - F → T, F → O F → T, F → C,O → C
OBF - O → T,O → F,O → C F → T,C → T

Observa-se, na tabela 4.2, que novamente não foram encontradas diferenças

estat́ısticas entre os momentos no ritmo alfa do EEG. Nas tarefas de IM, em

gama ocorreu a inversão da direção do fluxo de informação entre as temporais e

frontais, na extensão (F → T) e flexão (T → F) de cotovelo. Nota-se, nas tarefas

de movimento, a inversão de fluxo de informação em ambos os ritmos beta e gama,

entre as centrais e frontais, na extensão (C → F) e flexão (F → C) de cotovelo.

Para as tarefas de OB, no ritmo beta ocorreu a inversão da direção do fluxo entre

occipitais e frontais, na extensão (F → O) e flexão (O → F) de cotovelo.

Utilizando novamente os resultados do indiv́ıduo 1 como exemplo, os gráficos

a seguir mostram para cada tarefa motora os valores da PDC nos dois momentos:

em azul está retratada o momento anterior à execução da tarefa; e em vermelho

o momento de execução da tarefa. Os caminhos de fluxo de informação que se

mostraram estatisticamente diferentes são exibidos.
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é
m

os
tr

ad
a

a
d
er

iv
aç
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A tarefa de “imaginação da extensão do cotovelo”na banda beta da PDC, mos-

trada na Figura 4.13, apresentou diferenças nos caminhos de fluxo de informação,

comparando os dois momentos, com origem nas derivações frontais em direção

às centrais e temporais. Observou-se que a PDC foi maior no momento anterior

à execução da tarefa especialmente nos caminhos de fluxo: Fz para C3, C4 e

Cz, F3 e F4 para T3. A PDC apresentou valores superiores na execução da ta-

refa mais notavelmente nos caminhos de fluxo: F3 para C4, F7 para T3 e Fz para T4.

A tarefa de “imaginação da extensão do cotovelo”na banda gama da PDC, mos-

trada na Figura 4.14, apresentou diferenças nos caminhos de fluxo de informação,

com origem nas derivações frontais em direção às centrais e parietais e com origem

nas temporais em direção às frontais. Observaram-se as derivações C4, Cz e P4

como destino de fluxo partindo das frontais com diferenças mais notáveis. As

derivações F4, F8 e Fz apresentaram também diferenças notáveis, porém com o

fluxo de informação se originando das derivações temporais.
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aç

ão
d
a

F
le

x
ão

d
e

co
to

ve
lo

”,
p
ar

a
o

in
d
iv́

ıd
u
o

1.
N

o
ei

x
o

d
as

or
d
en

ad
as

é
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aç

ão
d
e

or
ig

em
d
o

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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aç

ão
d
e

d
es

ti
n
o.

E
m

az
u
l
es

tá
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Observando a Figura 4.15 em que está representada a tarefa “imaginação da

flexão de cotovelo”na banda beta da PDC, notou-se o fluxo partindo das derivações

frontais em direção às centrais e partindo das derivações parietais e temporais

em direção às frontais. Os caminhos de fluxo de informação com diferenças

estat́ısticas partindo das frontais podem ser notados com mais facilidade com

destino à derivação Cz. As derivações F3 e F7 apresentaram diferenças entre os mo-

mentos partindo das parietais e temporais, em especial partindo de P3, P4, T4 e T5.

Observando a Figura 4.16 em que está representada a tarefa “imaginação da

flexão de cotovelo”na banda gama da PDC, notou-se o fluxo partindo das derivações

frontais em direção às derivações centrais e temporais. A maioria dos caminhos de

fluxo com diferença apresentaram valores de PDC maiores no momento anterior à

execução da tarefa, com exceção de F4 para T4, notou-se especialmente: Fz para

Cz, F3 para T4 e T5, F7 para T3, T5 e T6, e F8 para C4.
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aç

ão
d
e

or
ig

em
d
o

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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aç

ão
d
e

or
ig

em
d
o

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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çã
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Para o “movimento de extensão do cotovelo”na PDC na banda beta, visto

em 4.17, foram observados fluxos partindo das derivações centrais em direção às

frontais e partindo das derivações temporais em direção às frontais e occipitais. Os

caminhos de fluxo de informação com diferenças estat́ısticas mais notáveis foram:

C3 e C4 para F3, T5 e T6 para F8, e T3 e T6 para O2. Novamente, os maiores

valores de PDC foram encontrados no momento anterior à execução da tarefa.

Para o “movimento de extensão do cotovelo”na PDC na banda gama, visto em

4.18, foram observados caminhos de fluxo de informação partindo das derivações

frontais em direção às centrais e partindo das temporais em direção às frontais e

parietais. Alguns caminhos apresentaram diferenças mais notáveis como: F4 e Fz

para Cz, T5 para F4, T5 e T6 para F8, T5 para Fz, T3 e T4 para P4 (maior PDC

na execução da tarefa) e T3 para Pz.
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aç

ão
e

n
o

ei
x
o

d
as

ab
sc

is
sa

s,
a

d
er

iv
aç
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çã
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A Figura 4.19, da tarefa “movimento de flexão de cotovelo”da PDC na banda

beta, mostra os caminhos com diferenças estat́ısticas partindo das derivações

frontais em direção às centrais e partindo das occipitais em direção às centrais e

temporais. Novamente os caminhos com diferenças mais notáveis apresentaram

maiores valores de PDC no momento anterior à execução da tarefa, com exceção de

F4 e F8 para Cz e F7 para C4, podendo-se destacar: F3 para Cz, F8 para C3 e C4,

Fz e O1 para Cz, O2 para C3, e O1 e O2 para T3.

A Figura 4.20, da tarefa “movimento de flexão de cotovelo”da PDC na banda

gama, mostra os caminhos com diferenças estat́ısticas partindo das derivações

centrais em direção às frontais e temporais e partindo das derivações parietais

em direção às frontais. Notou-se que as derivações F4 e F7 mostraram maiores

diferenças no destino de fluxo de informação partindo das parietais.
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aç

ão
d
e

d
es

ti
n
o.

E
m

az
u
l
es

tá
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aç

ão
d
e

or
ig

em
d
o

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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Para a tarefa de “observação da extensão de cotovelo”da PDC na banda beta,

vista na Figura 4.21, os caminhos que diferenciaram estatisticamente os dois

momentos da tarefa se originaram das derivações frontais em direção às occipitais e

temporais. Os maiores valores de PDC nos caminhos que apresentaram diferenças

mais notáveis aconteceram no momento anterior à execução. Notou-se as derivações

O1, O2, T3 e T6 em especial como destino do fluxo de informação partindo das

frontais, com destaque para F3, F4 e F7.

Para a tarefa de “observação da extensão de cotovelo”da PDC na banda gama,

vista na Figura 4.22, os caminhos que diferenciaram estatisticamente os dois

momentos da tarefa se originaram das derivações frontais em direção às centrais e

temporais. Os caminhos com diferenças estat́ısticas com diferenças mais notáveis

foram: F8 e Fz para C4, F7 para T3 e F4 e F8 para T6.
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aç

ão
d
a

F
le

x
ão

d
e

co
to

ve
lo

”,
p
ar

a
o

in
d
iv́

ıd
u
o

1.
N

o
ei

x
o

d
as

or
d
en

ad
as

é
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çã

o
d
a

ta
re

fa
.

73



F
ig

u
ra

4.
24

:
V

al
or

es
d
a

P
D

C
n
a

b
an

d
a

ga
m

a
n
os

ca
m

in
h
os

d
e

fl
u
x
o

d
e

in
fo

rm
aç
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Na Figura 4.23, da tarefa “observação da flexão de cotovelo”da PDC na banda

beta, observa-se os caminhos de fluxo de informação com diferenças estat́ısticas

partindo das derivações occipitais em direção à todas as outras com exceção das

parietais. As derivações temporais mostraram diferenças mais notáveis como

destino de fluxo partindo de O1 e O2. Outros caminhos de destaque foram: O2

para C4, O1 para F8 e O2 para F7. Todos os caminhos com diferenças mais

notáveis apresentaram maiores valores de PDC no momento anterior à execução da

tarefa.

Na Figura 4.24, da tarefa “observação da flexão de cotovelo”da PDC na banda

gama, observa-se os caminhos de fluxo de informação com diferenças estat́ısticas

partindo das derivações centrais e frontais em direção às temporais. Como destino

de fluxo de informação nas derivações temporais, somente T4 não apresentou

diferenças tão marcantes entre os dois momentos. Destacou-se novamente o maior

valor da PDC no momento anterior à execução da tarefa. As derivações C4, Cz,

F3, F4, F8 e Fz apresentaram diferenças mais notáveis na origem do fluxo de

informação em direção às derivações temporais.
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4.2 Classificadores

Na classificação foram utilizados como caracteŕısticas todos os posśıveis caminhos

de fluxo de informação durante a execução da tarefa, estimados pela DTF e

PDC. Foram investigados separadamente os ritmos alfa, beta e gama do EEG. Os

estimadores de conectividade cerebral, DTF e PDC, foram avaliados separadamente

como caracteŕıstica para os classificadores.

Primeiramente, avaliou-se o processo de classificação utilizando Árvores de

Decisão. A Tabela 4.3 exibe os resultados da classificação utilizando a DTF em

cada banda de frequência e em cada indiv́ıduo.

Tabela 4.3: Acurácias e desvio padrão das Árvores de Decisão utilizando a DTF.
Indiv́ıduo Acurácia ± dp % (α) Acurácia ± dp % (β) Acurácia ± dp % (γ)

S1 48.4± 2.2 42.0± 2.0 45.0± 2.2
S2 45.8± 2.3 42.2± 1.9 50.5± 1.8
S3 51.1± 1.3 42.3± 1.7 48.1± 1.5
S4 56.9± 2.0 48.1± 1.5 51.0± 1.2
S5 47.3± 1.8 43.0± 2.1 58.7± 1.7
S6 52.3± 1.8 45.1± 1.6 50.6± 1.0
S7 55.5± 1.9 35.3± 3.2 35.4± 1.2
S8 57.3± 1.9 44.3± 1.2 45.6± 2.7
S9 51.3± 2.2 34.1± 1.8 39.0± 1.7
S10 51.2± 1.7 36.4± 1.9 38.9± 1.9
S11 56.1± 2.1 48.6± 2.0 56.4± 1.4
S12 54.1± 1.8 40.9± 1.7 42.2± 2.1

Média 52.3 41.9 46.8

Utilizando a DTF como caracteŕıstica nas Árvores de Decisão, os melhores

resultados em média são obtidos no ritmo alfa do EEG, porém a maior acurácia

geral foi obtida no ritmo gama pelo indiv́ıduo S5, de 58.7%.
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Na Tabela 4.4 são mostrados os resultados da classificação da PDC por Árvore

de Decisão.

Tabela 4.4: Acurácias e desvio padrão das Árvores de Decisão utilizando a PDC.
Indiv́ıduo Acurácia ± dp % (α) Acurácia ± dp % (β) Acurácia ± dp % (γ)

S1 72.5± 1.8 66.3± 1.8 65.3± 1.6
S2 73.6± 1.9 68.5± 1.8 67.4± 2.1
S3 74.7± 1.0 68.7± 1.5 68.1± 1.7
S4 75.5± 1.5 71.9± 1.3 74.1± 1.5
S5 74.6± 1.7 66.4± 1.5 69.3± 1.5
S6 71.9± 1.7 68.1± 1.8 68.7± 0.6
S7 67.5± 1.5 59.9± 2.1 62.7± 2.5
S8 68.5± 2.0 62.8± 1.7 64.2± 1.2
S9 66.5± 1.8 58.4± 1.9 62.0± 1.7
S10 67.6± 1.4 61.6± 1.6 62.6± 1.2
S11 64.4± 1.3 55.1± 2.6 58.8± 1.7
S12 69.1± 1.3 61.0± 2.0 63.1± 1.6

Média 70.5 64.1 65.5

Tendo como caracteŕıstica os valores de PDC nas Árvores de Decisão, os

resultados são superiores do que utilizando a DTF. Novamente as acurácias são

superiores quando se utiliza o ritmo alfa do EEG na classificação, atingindo o valor

máximo de 75.5% para o ind́ıviduo S4.

Posteriormente, as mesmas caracteŕısticas extráıdas por meio da DTF e PDC

foram aplicadas à Redes Neurais e os resultados são exibidos a seguir. A Figura

4.25 exibe a matriz de confusão da rede neural para um dos indiv́ıduos utilizando

os caminhos de fluxo de informação no ritmo gama, calculados pela PDC, como

caracteŕıstica.

As classes são ordenadas de 1 a 7:

1. Imaginação da extensão de cotovelo (IME);

2. Imaginação da flexão de cotovelo (IMF);

3. Movimento de extensão de cotovelo (MVE);

4. Movimento de flexão de cotovelo (MVF);

5. Observação da extensão de cotovelo (OBE);

6. Observação da flexão de cotovelo (OBF);

7. Repouso (REP).
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Figura 4.25: Matriz de confusão geral do classificador por ANN do indiv́ıduo S1 na
banda gama, utilizando a PDC, em uma das classificações. As classes são de 1 a 7:
IME, IMF, MVE, MVF, OBE, OBF, REP, respectivamente.

A diagonal principal da matriz de confusão mostra o número e porcentagem de

classificações corretas da rede. Por exemplo, o primeiro quadrado dá a informação

que 121 amostras foram corretamente classificadas como “imaginação da extensão

de cotovelo”(classe número 1), e esse número de amostras correponde a 13.8% das

875 amostras. Da mesma forma, o segundo quadrado da diagonal dá a informação

que 112 amostras foram corretamente classificadas como “imaginação da flexão

de cotovelo”(classe número 2), correspondendo a 12.8% do total de amostras.

Os quadrados na última linha da matriz de confusão mostram o percentual de

amostras que foram atribúıdas corretamente a cada classe do total de amostras que

existiam por classe (somando-se os números de cada coluna encontra-se sempre 125,

que é o número de amostras por classe), por exemplo, para a classe “movimento

de extensão de cotovelo”(classe número 3), das 125 amostras dessa classe, 93.6%

foram classificadas corretamente e 6.4% foram atribúıdas a outras classes. A última

coluna da matriz de confusão fornece o percentual de amostras atribúıdas a uma

classe corretamente do total de amostras que o classificador escolheu para aquela

classe, por exemplo, para a classe “movimento de flexão de cotovelo”(classe número
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4), foram classificadas 91.5% das amostras corretamente (119 em 130) e obviamente

8.5% equivocadas (11 em 130). Observa-se a média da acurácia geral no canto

inferior direito, nesse exemplo foi de 94.3% (825 amostras das 875 totais).

A matriz exibida na figura 4.25 exemplifica o processo de classificação para

um indiv́ıduo no ritmo de EEG gama e utilizando a PDC como caracteŕıstica. O

mesmo processo foi feito para cada indiv́ıduo e também utilizando a DTF como

caracteŕıstica.

O processo de classificação foi realizado utilizando tanto a DTF quanto a PDC.

Esse processo foi repetido 100 vezes para cada indiv́ıduo em cada banda analisada

para assegurar que as redes iniciassem com pesos diferentes a cada iteração. Numa

situação de aplicação real, o classificador seria treinado para um indiv́ıduo e seria

escolhida a rede que obteve a melhor acurácia somente, porém é válida a análise da

acurácia para diversas iterações para assegurar a robustez do método.

Na Tabela 4.5 são exibidos os resultados da classificação por redes neurais

utilizando a DTF como caracteŕıstica.

Tabela 4.5: Acurácias e desvio padrão das Redes Neurais utilizando a DTF.
Indiv́ıduo Acurácia ± dp % (α) Acurácia ± dp % (β) Acurácia ± dp % (γ)

S1 79.4± 16.9 78.7± 19.4 81.7± 16.8
S2 83.2± 13.7 82.1± 17.8 87.4± 6.6
S3 77.2± 19.1 80.9± 19.2 82.8± 18.2
S4 86.1± 12.1 88.0± 11.4 90.6± 7.0
S5 82.2± 15.4 85.8± 12.7 86.5± 14.4
S6 82.5± 9.2 82.5± 16.2 86.5± 9.6
S7 76.5± 18.1 61.0± 26.7 67.6± 24.9
S8 78.5± 16.9 75.5± 20.4 73.9± 21.2
S9 79.7± 14.9 71.2± 21.9 70.7± 25.4
S10 76.6± 20.9 69.6± 23.1 68.9± 22.0
S11 81.9± 16.9 86.7± 21.2 90.0± 15.6
S12 73.0± 22.0 71.1± 22.4 69.8± 25.0

Média 79.7 77.8 80.5

As acurácias obtidas utilizando a DTF em ANN se mostram superiores ao

método de classificação por Árvores de Decisão. Em média a classificação utilizando

o ritmo gama do EEG obtém maiores valores de acurácia, porém enquanto no

ritmo alfa o indiv́ıduo com menor acurácia S12 tem 73.0%, no ritmo gama do EEG

o pior resultado, em S7, apresenta 67.6%, reforçando a ideia de que se deve “ca-

librar”para cada indiv́ıduo para encontrar a faixa ideal para aplicação em uma ICM.
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A tabela 4.6 mostra os resultados da classificação por redes neurais utilizando a

DTF e variando o número de amostras de cada tarefa para o treinamento de cada

rede.

Tabela 4.6: Acurácia média das Redes Neurais utilizando a DTF, com diferentes
números de amostras.

Número de Amostras Acurácia % (α) Acurácia % (β) Acurácia % (γ)
1 18.1 29.0 19.3
5 33.8 39.2 36.8
10 48.2 55.3 55.1
15 63.9 68.0 68.7
20 72.6 73.7 79.7
25 79.7 77.8 80.5

A acurácia média da classificação aumenta progressivamente conforme mais

amostras da mesma tarefa são inseridas na rede neural. Destaca-se que mesmo com

apenas uma amostra por tarefa (uma execução da tarefa) a acurácia do classificador

é superior a uma classificação aleatória, que teria probabilidade de um em sete

(14.3%). A partir de vinte amostras por tarefa a rede já apresenta acurácias eleva-

das, apresentando uma menor proporção de melhora com a adição de mais amostras.

Na tabela 4.7 são exibidos os resultados da classificação por redes neurais

utilizando a PDC como caracteŕıstica.

Tabela 4.7: Acurácias e desvio padrão das Redes Neurais utilizando a PDC.
Indiv́ıduo Acurácia ± dp % (α) Acurácia ± dp % (β) Acurácia ± dp % (γ)

S1 84.5± 11.0 90.7± 11.7 89.7± 11.3
S2 91.5± 8.4 95.7± 14.3 94.5± 11.6
S3 88.5± 4.1 91.4± 16.8 91.4± 13.2
S4 87.3± 4.6 94.6± 4.7 93.9± 11.4
S5 91.3± 10.5 97.0± 10.0 93.5± 13.5
S6 87.3± 11.0 96.2± 4.8 93.4± 12.3
S7 78.1± 18.9 83.7± 19.8 77.2± 23.6
S8 80.4± 12.5 80.6± 18.1 83.2± 13.8
S9 81.9± 13.9 87.0± 13.2 80.7± 20.6
S10 79.7± 15.7 83.7± 14.4 76.1± 24.1
S11 89.5± 14.5 89.0± 23.5 85.9± 23.0
S12 79.2± 14.7 77.3± 22.1 74.7± 22.1

Média 84.9 88.9 86.2

80



Analisando-se os resultados das ANN utilizando a PDC como caracteŕıstica,

pode-se observar que a maior média de acurácias ocorre quando se utiliza o ritmo

beta do EEG. Essa combinação resulta na maior acurácia de classificação, sendo

97.0% para o indiv́ıduo S5. A PDC se mostra, de modo geral, superior em todos os

ritmos do EEG como caracteŕıstica para classificação das tarefas motoras utilizando

ANN.

Novamente, a acurácia da classificação com redes neurais utilizando a PDC foi

avaliada variando-se o número de amostras por tarefa. Os resultados são exibidos

na tabela 4.8.

Tabela 4.8: Acurácia média das Redes Neurais utilizando a PDC, com diferentes
números de amostras.

Número de Amostras Acurácia % (α) Acurácia % (β) Acurácia % (γ)
1 27.4 25.8 28.7
5 46.2 44.3 42.7
10 54.6 58.5 61.6
15 71.3 75.0 72.3
20 81.0 84.3 82.5
25 84.9 88.9 86.2

A mesma tendência observada para a DTF se repete aqui. A acurácia média do

classificador aumenta conforme mais amostras de cada tarefa são adicionadas, mas

não de forma linear. Ao se aproximar de quinze amostras por tarefa, a acurácia

média atinge valores elevados e a adição de amostras aumenta, porém em menor

proporção, a acurácia. Novamente, destaca-se que mesmo com apenas uma execução

por tarefa a rede neural classifica com acurácia superior à uma classificação aleatória.

Além das classificações utilizando-se os estimadores de conectividade cerebral

como caracteŕıstica, foram realizadas classificações por ANN utilizando-se a energia

do EEG, buscando um critério de comparação com a literatura, utilizando a mesma

base de dados. Os resultados dessa classificação podem ser vistos na Tabela 4.9.
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Tabela 4.9: Acurácias e desvio padrão das Redes Neurais utilizando a energia do
EEG.

Indiv́ıduo Acurácia ± dp % (α) Acurácia ± dp % (β) Acurácia ± dp % (γ)
S1 28.1± 8.4 28.1± 9.1 18.1± 4.1
S2 44.5± 12.5 42.9± 14.4 32.6± 11.4
S3 29.3± 8.4 35.1± 12.5 40.9± 11.6
S4 52.1± 9.1 59.4± 9.3 59.8± 6.7
S5 48.6± 12.0 46.5± 11.7 59.4± 11.0
S6 24.6± 7.1 40.0± 9.3 18.2± 4.8
S7 16.8± 3.3 18.9± 4.0 19.2± 4.4
S8 17.6± 3.0 17.9± 3.7 19.2± 3.8
S9 17.3± 3.5 21.3± 5.1 19.7± 4.7
S10 16.7± 3.0 18.3± 3.9 19.0± 4.8
S11 18.7± 3.4 18.3± 3.7 16.8± 3.1
S12 16.3± 3.4 17.8± 3.5 18.3± 4.3

Média 27.6 30.4 26.8

Utilizando a energia do EEG como caracteŕıstica em ANN, como pode ser visto

na tabela 4.9, os valores de acurácia de classificação médios encontrados foram

próximos a 30%. A melhor média de acurácia foi encontrada utilizando a banda

beta do EEG, 30.4%. A melhor acurácia individual ocorreu na banda gama para o

indiv́ıduo S5, 59.8%.

Resumindo os resultados de classificação encontrados pode-se afirmar que:

• Para o problema de classificação aqui investigado, o método de ANN apresenta

acurácia superior ao método por Árvores de Decisão;

• Os desvios padrão das acurácias entre as várias iterações de classificação

realizadas são superiores utilizando ANN em relação a Árvores de Decisão.

• Utilizando-se a PDC como caracteŕıstica para o classificador, encontra-se

melhores resultados do que utilizando-se a DTF como caracteŕıstica.

• A acurácia do classificador aumenta conforme mais amostras de cada tarefa

são adicionadas à ANN.

• A acurácia da classificação utilizando a energia do EEG como caracteŕıstica

é inferior a classificação utilizando os métodos de estimativa de conectividade

cerebral aqui investigados.
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Caṕıtulo 5

Discussão e Conclusões

Para tarefas motoras, como estudado em (KUŚ et al., 2005; PFURTSCHELLER e

NEUPER, 1997), os caminhos de fluxo de informação seguem contralateralmente ao

movimento para a maioria dos indiv́ıduos, os mesmos resultados foram observados

neste trabalho.

Alguns autores (GINTER et al., 2001; KUŚ et al., 2005; SALMELIN e HARI,

1994) reportam a propagação em beta após o movimento partindo das derivações

frontais, indicando a existência de uma fonte de atividade beta nessas áreas.

Comparando-se estes resultados com as diferenças estat́ısticas apresentadas nas

tabelas 4.1 e 4.2, as derivações frontais apresentam diferenças estat́ısticas entre o

fluxo de informação entre o momento anterior à execução e o momento de execução

da tarefa motora para o ritmo beta, especialmente analisando a PDC para a

imagética motora e tarefas de execução do movimento.

Utilizando EEG de alta densidade para investigar tarefas de execução e

observação do movimento das mãos e dos pés, pesquisadores não encontraram

flutuações espectrais para a tarefa de observação, porém encontraram utilizando

a conectividade cerebral (KLINE et al., 2016). No presente trabalho ambos os

estimadores de conectividade cerebral apresentaram diferenças significativas entre

os dois momentos nas tarefas de observação nos ritmos beta e gama do EEG,

principalmente nas regiões occipital, parietal e central, como esperado.

A maioria dos estudos que investigam padrões da conectividade cerebral se

restringe a analisar as regiões do córtex mais relacionadas com a execução das

tarefas motoras, o que torna dif́ıcil a comparação com os resultados aqui apresen-

tados. Porém a análise de outras regiões do córtex cerebral é relevante, pois como

citado por BLINOWSKA et al. (2010), frequentemente ocorrem transmissões de

informação entre áreas consideradas distantes, principalmente devido a inibição de
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estruturas motoras se originar de conexões corticais de longa distância.

Apesar das semelhanças com os resultados encontrados com os estudos citados,

a análise dos padrões de fluxo de informação no momento anterior à execução

e execução das tarefas utilizando os métodos aqui apresentados podem não ser

ideais. Existem técnicas mais adequadas à esta análise como a Short Time Directed

Transfer Function (SDTF) (BLINOWSKA et al., 2010; GINTER et al., 2005; KUŚ

et al., 2005), que investiga a variação da conectividade cerebral temporalmente.

Trabalhos futuros também utilizarão esta técnica.

A literatura (GÜRKAN et al., 2014; OMIDVARNIA et al., 2011) sugere que

o PDC é capaz de estimar caminhos de fluxo de informação melhor que a DTF.

No trabalho aqui mostrado, a utilização da PDC como caracteŕıstica para o

classificador levou a uma melhor separação das 7 classes, permitindo uma maior

acurácia em todos os ritmos do EEG analisados.

Os resultados utilizando redes neurais apresentam um desvio padrão elevado, o

que pode ter sido causado pelos pesos iniciais aleatórios que a rede escolheu. Em

aplicações reais, a rede neural pode ser treinada e calibrada com cada indiv́ıduo

antes da aplicação ICM garantindo o melhor resultado. Isso também é importante

pois a baixa amplitude e presença de rúıdo nos dados de EEG podem levar a

inconsistência nos padrões entre indiv́ıduos diferentes (ASENSIO-CUBERO et al.,

2013).

A classificação de tarefas motoras em membros diferentes é bem estudada, como

em WANG et al. (2006) onde obteve-se uma acurácia de 96.13% utilizando-se a

sincronia em larga escala e caracteŕısticas da energia combinadas para a imaginação

do movimento das mãos esquerda e direita. A mesma tarefa foi classificada em

WEI et al. (2007) com 93.3% de acurácia utilizando coeficientes autoregressivos

estimados de sinais EEG por algoritmo Burg. Utilizando ICA e PDC CHEN et al.

(2012) obtiveram 86% e 92% de acurácia para a imaginação de mão esquerda e

direita, respectivamente, para aplicações ICM. Em CHAKRABORTI et al. (2011),

os autores encontraram acurácias entre 56% e 93% para o movimento dos braços

direito e esquerdo, permitindo uma aplicação ICM.

O problema das tarefas motoras com ativação em áreas corticais adjacentes

é investigado aqui devido à sua importância, como citado em HAMEDI et al.

(2016), a distinção entre outras tarefas de controle motor ou imaginação melhoraria

substancialmente a confiabilidade das ICMs em aplicações reais.
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Entretanto, poucos estudos investigam a classificação de atividade motora de

mesmo membro, e estes apresentam resultados inferiores comparados ao método

aqui apresentado. Como citado com mais detalhes na seção de caracteŕısticas

utilizadas em ICM: LANA et al. (2013) não conseguiram diferenciar movimentos

de mesmo membro (extensão e flexão de cotovelo), YONG e MENON (2015)

obtiveram acurácia de 60.7% entre três classes de IM (repouso, aperto de mão e

movimento de cotovelo), TAVAKOLAN et al. (2017) obtiveram 74.2% para três

classes de IM (repouso, aperto de mão e movimento do cotovelo), SHIMAN et al.

(2015) obtiveram 39.5% para cinco tarefas motoras (alcançar quatro alvos com

o braço, repouso) e, mais recentemente, SHIMAN et al. (2017) obtiveram 50%

para seis tarefas motoras (alcançar quatro alvos com o braço, retorno à posição

inicial e repouso). O método aqui investigado apresentou acurácia média de 88.9%

utilizando a PDC no ritmo beta em ANN, para sete tarefas motoras (imaginação,

execução e observação da extensão e flexão de cotovelo, e repouso).

Os trabalhos citados no parágrafo anterior, assim como o presente trabalho,

utilizaram o momento da execução da tarefa para a classificação. Em trabalhos

futuros também será investigada a utilização da conectividade cerebral, no momento

anterior à execução da tarefa motora, como caracteŕıstica para a classificação. Essa

classificação pode aumentar a rapidez na execução de tarefas por uma ICM.

O ritmo alfa do EEG estudado com a DTF mostrou resultados promissores

na identificação de padrões em imagética motora (extensão e flexão do cotovelo)

no córtex motor (SILVA et al., 2014). Aqui, a classificação das 7 tarefas motoras

utilizando a banda alfa, da DTF e também da PDC, apresentou acurácias su-

periores àquelas encontradas em beta e gama, na classificação por árvores de decisão.

Estudos tem demonstrado a importância de investigar a conectividade cerebral

nas bandas mais altas do EEG, como o ritmo gama BLINOWSKA et al. (2010);

GINTER et al. (2005); GROSSE-WENTRUP (2009); KUŚ et al. (2005). Segundo

esses estudos, a conectividade cerebral na banda gama apresenta caracteŕısticas

particulares para diferentes tarefas motoras realizadas. Os melhores resultados de

classificação deste trabalho foram encontrados utilizando a PDC das bandas beta e

gama do EEG e redes neurais.

A maioria dos estudos de classificação de tarefa motora com sinais de EEG

busca a classificação de imaginação motora. O método aqui utilizado foi também

aplicado num estudo de classificação somente entre as tarefas de imaginação de
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extensão e flexão de cotovelo e repouso, atingindo acurácias próximas de 100%,

mostrando-se promissor para aplicações ICM (SILVEIRA et al., 2016). Neste

trabalho também foi discutida a influência do número de amostras de cada tarefa

na acurácia da ANN e resultados semelhantes foram encontrados: valores elevados

de acurácia a partir de 15 amostras por tarefa. O artigo publicado encontra-se no

Anexo A.

A energia do EEG, que fora estudada em TAVAKOLAN et al. (2017); YONG e

MENON (2015), também foi utilizada como caracteŕıstica aqui para ser comparada

à DTF e PDC, e os resultados mostraram acurácias inferiores do que a utilização

da conectividade cerebral como caracteŕıstica.

O desenvolvimento de uma ICM com capacidade de diferenciar o tipo de

atividade motora realizada num mesmo segmento de membro seria importante para

melhorar a qualidade de vida de pessoas com limitações motoras. Atualmente, a

maioria das ICMs conseguem distinguir tarefas motoras de regiões topograficamente

diferentes, como mãos, pés e ĺıngua, o que limita sua atuação (HAMEDI et al., 2016).

O estudo da interação humano-robô se mostra interessante para aplicações

de ICMs que pretendem realizar diferentes tarefas motoras no mesmo segmento

corporal. Um exemplo de aplicação da interação humano-robô seria uma prótese

de braço robótica, que fosse capaz de identificar se o usuário está observando,

imaginando ou executando uma tarefa, podendo atuar corretamente de acordo com

cada situação.

O presente trabalho mostrou um método de classificação não-invasivo, utili-

zando sinais de EEG, que é promissor para aplicações ICM de controle de atividade

motora realizada no mesmo segmento corporal. O desafio de desenvolver uma

ICM com maior controle e flexibilidade de comandos ainda existe, e técnicas como

a conectividade cerebral em conjunto com redes neurais, como investigado neste

trabalho, se mostram promissoras para essa aplicação.

Nesta dissertação investigaram-se as etapas de extração de caracteŕısticas e

classificação das modalidades de tarefa motora. Para o desenvolvimento de uma

ICM, a próxima etapa seria a implementação de um algoritmo de tradução. Este

algoritmo transformaria a intenção do usuário em um comando, que ativaria a

tarefa de assistência realizada, por exemplo, por um braço robótico.
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Resumo: A classificação  de  imagética  motora  (IM),
com base no eletroencefalograma (EEG), é amplamente
estudada  devido  à  sua  importância  em  aplicações  de
interface  cérebro  máquina  (ICM)  não  invasiva.
Classificar  imaginação  de  diferentes  movimentos  no
mesmo  membro  ainda  é  um  desafio,  devido  à
proximidade  da  representação  espacial  do  EEG  no
córtex motor. A conectividade funcional cerebral (CFC)
tem  sido  utilizada  para  estudar  padrões  de  tarefas
cognitivas  e  motoras.  O  objetivo  deste  trabalho  é
investigar a CFC como característica para classificar IM
da flexão e extensão do cotovelo do mesmo membro.
Sinais  de  EEG  (Sistema  10/20)  de  seis  indivíduos
saudáveis  foram utilizados.  A CFC foi  estimada  pela
função  de  transferência  direcionada  (DTF),  que  se
baseia em modelos de causalidade de Granger. A DTF
na  banda  alfa  foi  utilizada  como  característica  num
classificador com base em redes neurais artificiais. Para
as  classes  extensão,  flexão  e  repouso  obteve-se  uma
acurácia de 98,68%, 83,68% e 68,56%, com 25, 15 e 5
imaginações, respectivamente. Estes resultados indicam
a CFC como uma nova abordagem promissora para a
identificação  de  diferentes  movimentos  de  mesmo
membro que pode ser aplicada a ICM não invasiva.

Palavras-chave:  interface cérebro máquina,  imagética
motora,  conectividade  funcional  cerebral,  função  de
transferência direcionada, redes neurais artificiais. 

Abstract:  Motor  imagery  classification  based  on
electroencephalogram (EEG) has been widely studied
in  noninvasive  brain  machine  interface  (BMI)
applications.  The  classification  of  different  motor
imagery in the same limb is a challenge, due to EEG
close spatial representation on the motor cortex area.
Cerebral  functional  connectivity  (CFC)  has  been
applied on cognitive and motor pattern identification.
This  paper  aims  at  investigating  CFC  as  a  new
characteristic  to  classify  motor  imagery  of  elbow
flexion and extension  in  the  same limb.  EEG signals
(10/20 international system) of six right-handed healthy
subjects were collected. The CFC was estimated by the
directional transfer function (DTF), which is based on
the Granger causality  models.  The DTF of  the alpha
band  was  applied  in  a  classifier  based  on  artificial

neural  networks.  The  accuracies  of  the  extension,
flexion  and  rest  classes  were  98,68%,  83,68%  and
68,56%, with 25, 15 and 5 imaginations, respectively.
These  results  indicate  CFC  as  a  new  promising
approach to identify  different  movements  in  the same
limb, which can be applied to noninvasive BMI.

Keywords:  brain  machine  interface,  motor  imagery,
cerebral  functional  connectivity,  directional  transfer
function, artificial neural networks.

Introdução

A  classificação  de  atividade  motora  baseada  em
sinais  eletroencefalográficos  (EEG)  é  um  assunto
amplamente  estudado  devido  à  sua  relevância  em
aplicações  de  interfaces  cérebro  máquina  (ICM)  não
invasiva [1],[2].

Apesar  de  tal  problema  ser  bem  estudado  para
movimentos de membros diferentes [3], existem poucos
estudos  com resultados  satisfatórios  para  movimentos
no  mesmo  membro,  devido  ao  fato  dessas  tarefas
motoras  ativarem regiões  adjacentes  do  córtex  motor
[1], [4], [5].

A conectividade funcional cerebral (CFC), com base
em  sinais  de  EEG,  tem-se  mostrado  como  uma
ferramenta relevante para identificar padrões de tarefas
cognitivas como a imaginação motora (IM) [6], [7].

A  CFC  pode  ser  estimada  com  a  função  de
transferência direcionada (DTF) [8], baseada no modelo
de  causalidade  de  Granger  e  prediz  a  quantidade  de
informação  num  eletrodo  “A”  que  provém  de  outro
eletrodo “B” mesmo se “A” e “B” forem conectadas por
outra região desconhecida “C”.

O objetivo desse trabalho é investigar a DTF como
característica  para  classificar  com  redes  neurais
artificiais  (RNA)  a  IM  de  diferentes  movimentos  do
mesmo membro.

Materiais e métodos

Banco  de  dados  –  Os  sinais  de  EEG  foram
registrados  por  Lana  et  al. [9]  com  o  amplificador
biológico  BrainNet  BNT-36  (EMSA,  Rio  de  Janeiro,
Brazil). Utilizou-se uma touca de EEG com os eletrodos
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posicionados no sistema internacional 10/20, os sinais
foram filtrados por um passa banda (0,1-100 Hz) e  a
frequência de amostragem de 600 Hz.

Indivíduos – Seis indivíduos destros sem problemas
físicos ou neurológicos foram selecionados, com idades
entre 23 e 32 anos. Durante o experimento, eles foram
colocados  numa  sala  de  experimento  acusticamente
isolada e com iluminação controlada. Todos assinaram
um termo de consentimento aprovado pelo comitê  de
ética da Universidade Federal de Minas Gerais.

Tarefa  experimental  –  Os  indivíduos  foram
instruídos  a  imaginar  a  mesma  tarefa  de  flexão  e
extensão orientados por um braço robótico (AX18 Smart
Robot Arm – Crust  Crawler  Robotics,  Arizona,  USA)
(Fig. 1).

1. Flexão  de  cotovelo  (FC)  (duração  2,5
segundos).

2. Intervalo  (tempo  aleatório  entre  8  e  12
segundos).

3. Extensão  de  cotovelo  (EC)  (duração  2,5
segundos).

4. Intervalo  (tempo  aleatório  entre  8  e  12
segundos).

Figura 1 – Sequência de movimentos executados pelo
robô durante a tarefa experimental. Modificado de [9].

Foram gravadas  aproximadamente  35  imaginações
de cada indivíduo durante a tarefa experimental. Após a
rejeição de artefatos, 25 imaginações de cada indivíduo
foram utilizadas. 

Processamento de sinais –  Os canais de EEG Cz,
C3, C4, F3, F4, Fz, T3, T4 (sistema internacional 10/20)
foram selecionados devido à sua proximidade a áreas
relacionadas à execução da tarefa motora e preparação
motora [4]. A análise DTF foi realizada com uma rotina
criada no programa MATLAB®.

Características extraídas – Os valores de fluxo de
informação  na  banda  alfa  (8-14  Hz),  calculados  pela
DTF, da tarefa de imagética motora, que se originam das
derivações: C3 em direção às derivações F3 e T3, C4
em direção às derivações T3 e T4 e Cz em direção à
derivação F3 foram utilizados como característica para
o classificador. Essas derivações sugeriram diferença da
CFC na maioria de 6 indivíduos nas tarefas de IM de
extensão e flexão de cotovelo [7]. 

Função de Transferência Direcionada (DTF) – No
cálculo da DTF assume-se que os sinais  de EEG são
provenientes  de  um  sistema  multivariado  auto
regressivo  (MVAR)  acrescido  de  um  erro,  de  acordo
com a Equação 1 [10]:

x [k ]=∑
i=0

p

A [i ] x [k−i ]+E[k ]                    (1)

Sendo  x [k ]  o  EEG multicanal,  A [ i ] ,  os
coeficientes  do  modelo  MVAR e  p ,  a  ordem do
modelo.  A  estimativa  do  ruído  branco  gaussiano,

E[k ] , é dada por:

E[k ]=∑
i=0

p

Â [ i ] x [k−i ]                    (2)

Sendo  Â [i ]=−1  para  k=0  e  A [ i ] ,

para k>0 . No domínio da frequência, tem-se:

E( f )=A ( f ) X (f )                    (3)

Manipulando-se  (3)  pode-se  estimar  os  valores  de

X ( f ) .  Assumindo-se que  G (f )=A ( f )−1 ,  os
valores de DTF são calculados pela Equação 4:

γ ij=
g ij

√∑
k=1

N

|g ik|
2                    (4)

com  γ ij  sendo o valor de fluxo de informação do

eletrodo i  em direção ao eletrodo j  [6],[10].
São  calculados  7  valores  de  fluxo  de  informação,

cada um correspondente a um bin de frequência na faixa
da banda alfa (8-14 Hz). Dessa forma, como estão sendo
analisados  6  indivíduos,  são  gerados  42  valores  para
extensão de cotovelo, 42 valores para flexão de cotovelo
e 84 valores para repouso. 

Classificador – Uma rede neural supervisionada do
tipo  feedforward foi utilizada para classificar os dados
entre três classes:

1. Extensão de cotovelo (Imagética).
2. Flexão de cotovelo (Imagética).
3. Repouso.
Os  dados  foram divididos  aleatoriamente  na  rede,

70% para treinamento, 15% para validação e 15% para
teste.  O  algoritmo  de  treinamento  utilizado  foi  o
Gradiente  Conjugado  Escalado  e  o  desempenho  foi
avaliado  por  Entropia  Cruzada.  Foram  utilizados  3
neurônios na camada escondida (figura 2). 

Figura  2  –  Topologia  da  rede  neural  utilizada  no
trabalho.  Ela  apresenta  6  neurônios  na  entrada,  3
neurônios  na  camada  escondida  e  3  neurônios  na
camada de saída.
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As  RNA  foram  treinadas  inicialmente  com  25
imaginações.  Então,  com 20,  15,  10  e  5  imaginações
escolhidas  aleatoriamente.  O  processo  foi  repetido  5
vezes para cada conjunto de dados.

Resultados

A Figura 3 mostra a matriz de confusão para o caso
de 25 imaginações por indivíduo (168 valores de DTF).
Foram classificados corretamente 41 em 42 IM (97,6%)
para a extensão (1) e flexão (2) do cotovelo, enquanto
que para o repouso a classificação foi de 100% (84 em
84). A porcentagem média de acurácia do classificador
para as 5 repetições foi de 98,68% (Tabela 1). 

Figura  3  –  Matriz  de  confusão  do  classificador
utilizando 25 imaginações por indivíduo. As classes são:
1.  Extensão  de  cotovelo,  2.  Flexão  de  cotovelo  e  3.
Repouso.

A Figura 4 mostra a matriz de confusão para o caso
de 5 imaginações. Neste caso, para a extensão (1) foram
classificados corretamente 21 em 42 IM (50%), para a
flexão (2) 23 de 42 IM (54,8%), e para o repouso 63 em
84  (75%).  A  porcentagem  média  de  acurácia  do
classificador para as 5 repetições foi de 68,56% (Tabela
1). 

Figura  4  –  Matriz  de  confusão  do  classificador
utilizando 5 imaginações por indivíduo. As classes são:
1.  Extensão  de  cotovelo,  2.  Flexão  de  cotovelo  e  3.
Repouso.

Tabela 1: Acurácia da rede neural artificial em relação
ao número de imaginações por voluntário utilizado.

Imaginações por 
voluntário

Acurácia  do
classificador

25 imaginações 98,68%

20 imaginações 92,64%

15 imaginações 83,68%

10 imaginações 76,80%

5 imaginações 68,56%

Discussão

A conectividade funcional das áreas do cérebro tem
se mostrado uma relevante característica da imagética
motora,  sugerindo  padrões  para  diferentes  tipos  de
atividade motora imaginada [6],[7].

O  número  de  imaginações  por  voluntário,  como
esperado,  é  determinante  para  a  acurácia  do
classificador.  Utilizando-se  apenas  5  imaginações  por
voluntário a porcentagem de acertos de classificação foi
de  68,56%,  provavelmente  pela  baixa  relação  sinal-
ruído. Incrementando-se o número de imaginações a 25,
a acurácia do classificador chega muito próximo de uma
classificação perfeita (98,68%).

A classificação  da  execução  de  tarefa  motora  de
membros  diferentes,  estudada  em  [3],  exibiu  valores
altos  de  acurácia  (entre  56%  e  93%),  permitindo  a
aplicação em uma ICM.

Porém, para a classificação de imagética motora de
mesmo  membro  a  literatura  exibe  poucos  estudos,  e
estes apresentaram resultados inferiores ao método aqui
apresentado.  Como  exemplo,  em  [1],  foi  utilizada  a
energia  do  EEG aplicada  à  Análise  do  Discriminante
Linear e obteve-se 60,7% de acurácia na classificação
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entre  3 classes  de imagética  motora.  Em [9],  não  foi
possível  distinguir  diferentes  movimentos  de  mesmo
membro analisando-se a desincronização/sincronização
relacionado a eventos (ERD/ERS). 

Conclusão

Neste  trabalho,  a  conectividade  funcional  cerebral
foi  proposta  (calculada  pela  função  de  transferência
direcionada - DTF) como característica para classificar
a  imaginação  de  diferentes  movimentos  de  mesmo
membro. Utilizando-se redes neurais artificiais obteve-
se valores de acurácia superiores aos da literatura.

O trabalho mostra um novo método de classificação,
com  sinais  de  EEG  não  invasivos,  que  se  mostra
promissor  para  aplicações  em  interfaces  cérebro
máquina  (ICM),  para  o  controle  de  tarefas  motoras
realizadas no mesmo membro.
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