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Resumo

Esta Tese de Doutorado trata da implementacao de uma baeCirebro-Computador
(ICC), baseada em estimulos visuais (ERD/ERS), para comandmaeadeira de rodas
robdtica e para estabelecer uma interface de comunicaclC Anplementada € destinada
a pessoas com deficiéncia que possuem a habilidade de awirag bs olhos, o que € neces-
sario para gerar os padrdes cerebrais em questao. Expeygmealizados com tais usuarios,
inclusive alguns com doengas neuromusculares severatgnaw resultados muito promis-
sores. Para os usuarios que nao dispdem de tal capacidguieaal modificacdes na ICC
sdo também propostas nesta Tese. A principal alteracastna mudanca do paradigma
da ICC, que é alterado de estimulos visuais para imaginacéwand¢ membros. Assim,
cabe ao usuario imaginar o movimento de maos, por exempi go&iar comandos para a
cadeira de rodas ou para a interface de comunicacao. S&eaf@dos experimentos usando
tanto o paradigma de estimulos visuais quanto o de imagimagéora, com 4 voluntarios
sem problemas neuromusculares e 4 pessoas com deficiéaeta @s resultados obtidos
sao discutidos em detalhes, e mostram a viabilidade da Qo gta.



Abstract

The implementation of a Brain-Computer Interface (BCI) basedisuwmal stimuli (ERD/
ERS) to command a robotic wheelchair and to stablish a conwation interface is pre-
sented in this Thesis. The BCI has been developed for impagedi@ who keep the abil-
ity to close/open the eyes, in order to generate the braitenpat here discussed. Exper-
iments carried out with such users, including some with eweuromuscular disorders,
have shown quite promising results. For the users withaitdpacity of closing/opening
the eyes, some changes in the BCI are also proposed. The paradey in the BCI is
changed from visual stimuli to hands motor imagery. Usinghsparadigm, the user is
supposed to imagine some movements of his/her hands in ré&nd commands to the
robotic wheelchair or the communication interface. Expemts involving both visual and
motor imagery paradigms with four severely impaired pe@pid four voluntaries without
neuromuscular disorders are here reported. The resultismgssed in details and show the
feasibility of the proposed BCI.



Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacéo

Em 2005, a populagdo mundial com paralisia causada pordesdeoluna vertebral era
de aproximadamente 2,5 milhdes de pessoas [36]. AnualmEB@emil sobreviventes de
lesBes traumaticas na coluna vertebral juntam-se a estdggdp, muitos dos quais perma-
necerdo em uma cadeira de rodas até o final de suas vidas.

Em paises da Unido Européia, em 2002 esse numero era denapdaxnente 330 mil
pessoas, com um acréscimo de 11 mil novos casos por ano {E6Quais quase a metade
€ resultante de acidentes de transito, na maioria envalvgvens e adultos em idade de
trabalho.

Somado a isso ainda se tem as vitimas de Esclerose Lateratr@fitia (ELA): sdo 30
mil somente nos Estados Unidos, com um aumento anual de sasukd11]. No Brasil,
estes casos representam cerca de 2,5 mil pessoas por anEX8@¢m ainda pessoas com
tumores na medula, paralisia cerebral, esclerose myltgaofia muscular (somente na ci-
dade de S&o Paulo, estima-se que a cada trés dias nasceamga com distrofia muscular
do tipo Duchenne e Becker [1]), miastenia gravis e outrasgiseque atacam o sistema neu-
romotor. No censo de 2000, o numero de pessoas com tetapgdegaplegia ou hemiplegia
permanente era de, aproximadamente, 955 mil [35].

Esses individuos, vitimas de acidentes ou doencas newalares incapacitantes, muito
raramente voltam a desempenhar suas atividades laba@esse familiares. A maioria dos
individuos com lesdo medular encontra-se desempregattiéjue assa condicdo ao fato de
sofrer problemas de saude, a incapacidade de encontrar pregoradequado as suas con-
dicdes, a dificuldade com meios de transporte e ao medo oa garautoconfianca em meio
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a sociedade [92]. A estrutura familiar também é abalada eidé da complexidade e da
mudanca abrupta de habitos, comuns nessas situacdes. Bsnavascados de esclerose
lateral amiotréfica, por exemplo, nos quais os individuoatéra atividade motora e movi-
mentos oculares pifios, faz-se necessario o auxilio de upognultidisciplinar formado por
médicos de diferentes especialidades, psicologos e fizpmetas. Os custos relacionados
sdo altos ndo somente para o individuo, mas também para assame as familias, ja que
na maioria dos casos os envolvidos estdo numa fase prodativida.

Com o aperfeicoamento da tecnologia de suporte a vida, aviddiessas pessoas tem
aumentado notavelmente nas ultimas décadas. Isto podeilseitd aos modernos servigos
médicos de emergéncia, novos medicamentos e procedin@niggcos, antibioticos para
combate de infec¢gBes, melhora nos servigos de reabiliclos casos mais criticos, aos
respiradores artificiais [88, 96]. Por outro lado, essaesota prolongada requer um su-
porte adequado, com vistas a proporcionar uma melhor quaide vida a esses individuos,
principalmente no que tange a interacdo com o meio e com asgsedo seu convivio.

As engenharias biomédica e de reabilitacdo se enquadraiaumexate neste contexto,
propiciando melhor qualidade de vida a essas pessoassattavdesenvolvimento de tec-
nologias assistivas. Na ultima década o progresso nestssérdeveu, principalmente, ao
rapido avanco da capacidade computacional dos PCs, acoatjuapbr custos mais acessi-
veis e por disponibilidade de equipamentos médicos s@this. Isto permitiu um melhor
entendimento do corpo humano, o que provocou um grande smpal area das neurocién-
cias e uma maior atengao por parte da comunidade académsickesafios dessa linha de
pesquisa.

As Interfaces Homem-Maquina (IHMs) séo sistemas que piapi@ interacdo do ho-
mem com um computador, ou com uma maquina, hum contexto reeas. gNo caso de
pessoas com deficiéncia motora, esta interacao se da ategésais gerados pelo proprio
corpo, como, por exemplo, através de movimentos do globlaioj@], de contra¢gées muscu-
lares [67] e de sinais cerebrais [94], caso em que a intetdac® nome especial de Interface
Cérebro-Computador (ICC), ou BCI, do inglBgin-Computer InterfaceEsses sinais po-
dem ser utilizados para o comando de proteses, Ortesessmsifivos méveis, como uma
cadeira de rodas, para interacdo com o ambiente (sele¢@nperatura, ligar um televisor,
ajustar a posicédo de um leito residencial/hospitalar) oa pamunicacéo (processador de
texto, sintetizador de voz) [14, 42].

Dependendo do grau da leséo, ou do estagio da doenca (algdmaggenerativas) o
individuo tera restricbes para o uso de interfaces homequima, ou seja, hao sera possivel
utilizar uma interface baseada em um dado tipo de sinal cpessa tenha perdido a capa-
cidade de gerar tal sinal. Um exemplo seria a impossibiédbrluso de sinais provenientes
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da musculatura facial se a pessoa for incapaz de contrééar msisculos. Neste contexto, a
Figura 1.1 caracteriza os diversos niveis de capacidadesd®as com deficiéncia motora,
relacionando-os com os tipos de sinais ou mecanismos querpser utilizados, em cada
caso, para implementar a interface homem-maquina.

INTERFACE DE USUARIO NIVEIS DE CAPACIDADE

Olhos: sem controle
Funcgdes cognitivas: OK

SINAL EEG |<€

Globo ocular: OK
Musculos da face: sem controle

SINAL EOG |€

Musculos da face: controle parcial
Piscar olhos: OK

SINAL EMG |€

APONTADOR
DE CABECA

Movimento de cabeca: OK

© OOO

Figura 1.1: Diferentes niveis de capacidade do usuariosyms solucdes de interface.

E no contexto de casos de incapacidade motora severa, nigsoguiadividuos s&o in-
capazes de executar qualquer agcdo motora, mas preservgmcdeale de abrir e fechar
os olhos, que esta Tese se insere. Nessas situacfes, esenadirais, tratados através das
ICCs, representam uma opg¢ao capaz de promover a interacaesiea @®m 0 meio em que
ela vive. A possibilidade de aumento da sobrevida desséddnds em muitos anos e o
vasto campo de aplicacdes das interfaces cérebro-congpadtecnologias assistivas re-
presentam, portanto, uma grande motivacao para o deseneoko de ICCs robustas e de
baixo custo, destinadas a esses usuarios.

1.2 Objetivo

O objetivo geral desta Tese é a implementacéo e teste de umbds®¥ada em Des-
sincronizagcédo Relacionada a Eventos (ERD do ingMsnt Related Desynchronizatjos
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Sincronizacdo Relacionada a Eventos (ERS do inglé&st Related Synchronizatjovisu-
ais, além da proposta de uma ICC similar baseada em imaginmagtéca, ambas para tarefas
de comunicacdao interpessoal e comando de uma cadeira derotddica.

Como objetivos especificos, podem ser citados o estudo das tG&ls a suas carac-
teristicas, o estudo de técnicas de processamento e aiékseais de eletroencefalograma
(EEG), aimplementacéo dmftwareque compde a ICC, o desenvolvimento de um prototipo
dehardwareportétil e de baixo custo destinado a aquisicdo de EEG, assmo a sua adap-
tacdo a cadeira de rodas. Além disso, sao disponibilizadaases de dados geradas através
de experimentos com voluntarios sem e com deficiénciazanitio as duas abordagens.

1.3 Estrutura da Tese

Inicialmente, sdo apresentados no Capitulo 2 conceitasymales importantes no con-
texto do trabalho. Esta parte inclui uma introducéo ao ecérebmano, destacando as regides
mais relevantes para este trabalho, informagdes sobrdaverdes ritmos cerebrais e suas
formas de aquisicdo, doencas neuromusculares, artefatedaces cérebro-computador
(definicdo, classificagdo e principais aplicacdes), e, poy dima sintese do estado da arte
dessas interfaces.

O Capitulo 3 descreve as etapas de implementacao da ICC da OreB&ando de um
manipulador robético (que poderia estar acoplado a cadeiradas) utilizando umalCC é o
primeiro ponto abordado. Em seguida sdo apresentados dfepantrebrais utilizados pela
ICC, bem como a forma de gera-los, e como sdo reconhecidosigtelma. Chardwarede
aquisicdo de EEG e softwarede andlise de sinais séo os topicos abordados na sequiéncia.
Apos a descricdo do funcionamento do sistema, sao relagxgesimentos realizados com
voluntarios sem e com deficiéncia. Algumas etapas expet#isencluiram uma aplicacao
pratica da ICC envolvendo uma cadeira de rodas motorizadacemnputador de mao (PDA,
do inglésPersonal Digital Assistaftcomo periférico de suporte. Ainda nesta parte séo
descritos o protocolo experimental utilizado, as medidadesempenho e a metodologia de
recrutamento desses individuos. Apos apresentacdo ddgdes obtidos e descricdo das
sessfes experimentais, é feita uma discussao e, finalizandonclusées deste capitulo séo
apresentadas.

A proposta da ICC baseada em imaginacao motora é descrita ftalGdp O paradigma
envolvido é discutido em detalhes, seguido pela descrigd@@ proposta. As técnicas es-
colhidas para as etapas de extracao de caracteristicaslasddicacdo sdo apresentadas
e avaliadas em duas bases de dados, uma delas gerada naidadeide Alcala, Espa-
nha, durante estagio sanduiche e a outra disponibilizadaljreversidade de Tecnologia
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de Graz, Austria. Experimentos realizados com pessoas s#femas neuromusculares e
também envolvendo voluntarios com deficiéncia sao apradeste discutidos. Por fim, as

conclusdes do capitulo sédo apresentadas.

Finalmente, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes e algumassas para prossegui-
mento do trabalho.



Capitulo 2

Fundamentacéo Teorica e Revisao da
Literatura

2.1 Conceitos Preliminares

2.1.1 O Cérebro Humano

O encéfalo de uma pessoa adulta pesa cerca de 1400 gramessemégotodo o contetddo
do cranio, incluindo cérebro, cerebelo e tronco encefflibh A parte mais importante do
cérebro, no que tange as ICCs, é o cortex cerebral, uma camadaalé mm de substancia
cinzenta que cobre a superficie exterior do cérebro [91]01ex cerebral esta dividido em
dois hemisférios, conectados um ao outro via uma estruhamadacorpus callosume
cada hemisfério esta dividido em 4 lobos, a saber, frordaiefal, occipital e temporal (vide
Figura 2.1). O cortex cerebral é responsavel por muitasdescle alto nivel, tais como
a solucédo de problemas, a compreensdo da linguagem e o saow@do de informacao
visual complexa. Uma distribuicdo espacial de algumasdesclo cortex € apresentada na
Figura 2.2. Como se vé em tal figura, diferentes tarefas nseetaitam distintas regides do
cortex cerebral. Tais tarefas mentais podem ser percétadashecidas pelas ICCs, e entao
associadas a tarefas fisicas pré-estabelecidas.

2.1.2 Aquisicao de Sinais Cerebrais

Uma interface cérebro-computador pode utilizar quaistp@rologias capazes de me-
dir a atividade cerebral. InUmeros sdo os métodos e equigampara desempenhar esta
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Lobo frontal Hemisfério
Esquerdo

Lobo parietal
ﬂ

Lobo
Occipital

: &Cérebro

Cerebelo

Lobo Temporal
Medula

Espinhal Tronco Encefalico

Figura 2.1: O cérebro humano.

Areas Gt
suplementar e o

pré-motora motor
A Ho— primario

Movimentos culare
contralaterais

Formagao de palavras
(érea de Broca)

Figura 2.2: Distribuicdo espacial de algumas funcdes dexaerebral [5].
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funcéo, dentre eles a Ressonancia Magnética (MR do injgémetic Resonange a Ima-
gem Funcional por Ressonancia Magnética (fMRI do inglésctional Magnetic Resonance
Imaging, a Magnetoencefalografia (MEG), a Tomografia por EmissaBdasitrons (PET
do inglésPositron Emission Tomographg a Tomografia Computadorizada (CT do inglés
Computerized Tomographjs]. Embora a fMRI e a PET possuam boa resolucao espacial,
apresentam resolucéo temporal muito baixa, o que implicaima excelente localizag&o
dos sinais cerebrais, mas em um tempo elevado (Figura 2.8)T possibilita o estudo de
secOes transversais do corpo humano vivo, permitindandisti diferencas de densidade da
ordem de 0,5% entre tecidos. A principal desvantagem da CTikzacéo da radiacao ioni-
zante X, que possui um efeito negativo sobre o corpo humanrtarRo, nao se deve realizar
exames tomograficos sem necessidade, devido ao acimulsel@eoadiacdo. Dentre as
vantagens da MEG estéao sua boa resolucdo espacial e tepagdoaiata atenuacao dos sinais
magnéticos no escalpo e a auséncia de contato entre seosesedi® cabeca do usuario.
Em contrapartida, assim como a fMRI, a PET e a CT, a MEG é um skstemplexo, com
grande peso, volume e custo, tornando-se impraticavelgieacoes embarcadas, assim
como os outros citados.

A eletroencefalografia € um método para medicdo de potsraligtricos no escalpo do
individuo, resultantes de atividade elétrica neuronaho@falo. Os primeiros estudos relaci-
onados aos potenciais elétricos do cérebro foram reabzaaalano de 1875, pelo fisiologista
inglés Richard Caton [15, 33]. Ele fez registros destes p@inecapturados no encéfalo
de cées e coelhos, utilizando um dispositivo com grandetskdeade a tensao elétrica. Em
1929, o psiquiatra austriaco Hans Berger realizou os primegstes de EEG envolvendo
seres humanos e relatou a distingdo clara observada entéod& sono e o da vigilia
[15, 17].

Inicialmente, o EEG era utilizado apenas em exames admasijaletec¢éo de casos de
epilepsia e disturbios do sono. Atualmente, a eletroelugptaia é a base da maioria das
ICCs, 0 que se deve as suas caracteristicas de alta resolong@wae(da ordem de milisse-
gundos, conforme destacado na Figura 2.3), baixo custx paiso, baixa complexidade e
portabilidade.

O sinal de EEG bruto (sem tratamento) esta freqientementaramado por ruidos e
distarbios, conhecidos como artefatos, oriundos de thstifontes do corpo humano e do
ambiente. Os principais artefatos sdo apresentados a,sedustrados na Figura 2.4:

e Fisiologicos: movimentos dos olhos (eletrooculograma GE® da musculatura em
geral (mandibula, face, pescoco e outros), o ritmo cargétce outros;

e Técnicos/Ambiente: componente induzida de 60 Hz da redecalémau contato dos
eletrodos, movimento dos cabos, etc.
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Resolugdo Espacial (mm)

Resolugdo Temporal (s)

Figura 2.3: Resolugéo espacial e temporal de diferentegcéécde aquisicdo de atividade
cerebral, adaptado de [5].
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Figura 2.4: Artefatos comuns no sinal de EEG.
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O eletrocorticograma (ECoG) é muito similar ao EEG, com ar€lifea que os eletrodos
sao fixados na superficie do cortex, sendo, portanto, untegiavasiva. O Potencial de
Campo Local (LFP, do inglésocal Field Potentia)l registra atividade de popula¢cdes neu-
ronais através de matrizes de eletrodos implantadas de fiotnacortical. As posicoes de
fixagc&o dos eletrodos utilizados nesses métodos séo dastra Figura 2.5. Atividades ce-
rebrais de alta frequiéncia, como o ritmo gama, podem seadaavatravés do ECoG, e o
sinal ndo é contaminado por artefatos de eletromiogramaEVEOG (potencial cértico-
retina ou eletrooculogréafico), como ocorre no EEG. O ritmma@aque geralmente ndo esta
presente no sinal de EEG, pode ser utilizado para melhoresenagpenho de ICCs [28, 29].

A, ¢+ EEG
- Simples e seguro

ESCALPOE—— Ty e seg|
- Resolugao limitada

TECIDO
MACIO
- ECoG
i - Alta resolugao
' - Considerar risco e
1 estabilidade
‘__:
- LFP

- Alta resolugao
- Considerar risco e
estabilidade

Figura 2.5: Fixacao dos eletrodos em ICCs invasivas e nasimas(adaptado de [96]).

Por fim, é importante ressaltar que em virtude da baixa redolespacial, da grande
atenuacao e espalhamento sofridos pelo sinal na passadermrd@o e da facilidade de
contaminacgdo por artefatos, principalmente os de origetroelculografica (movimento do
globo ocular) e eletromiografica (muscular), € necess&ao técnicas de processamento de
sinais e reconhecimento de padrdes para melhorar a reliagdoiddo e o desempenho das
ICCs baseadas em EEG. Assim, mesmo com as dificuldades reldagm EEG, em termos
praticos, ainda representa a melhor opcéo de meio de coagdnipara as ICCs.

A intensa atividade neuronal que ocorre no cortex cereleral diferentes ritmos eletro-
encefalogréficos, a saber:
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¢ Ritmo Delta (frequiéncias de 0,1 Hz a 4 Hz), o qual é relaciorsdsono profundo,
também ocorrendo na infancia e em algumas doencas do céf@brsinais gerados
tém amplitudes geralmente abaixo de 200

e Ritmo Teta (frequiéncias de 4 Hz a 8 Hz), o0 qual esté relacioaadmoléncia ou sono
leve. Em alguns casos, pode ser produzido por hipervediild€ observado assim que
um individuo acorda, ou imediatamente antes de dormir. Hal,georre nas regides
parietal e temporal em criangas. Em adultos, esse ritmo sé&east em situagdes
de estresse mental como desapontamento ou frustragcédolddesvde amplitude dos
sinais gerados estao abaixo de 100

e Ritmo Alfa (frequiiéncias de 8 Hz a 13 Hz), o qual é verificado eminofividuo nor-
mal relaxado, ocorrendo na regido posterior e com maior iardpl sobre a regiao
occipital. Os sinais gerados tém amplitudes abaixo dg\b@m adultos. O ritmo
alfa € melhor visualizado quando o individuo estd com ossdiéchados, em situacéo
de baixa atividade mental e relaxamento fisico. A atencéioavi(olhos abertos) ou
esforco mental ocasionam o bloqueio ou atenuacao dests ritm

e Ritmo Mu (frequéncias de 9 Hz a 11 Hz), o qual também é chamadibnae moto-
sensorial (SMR, do inglé&Sensorimotor RhythmEmbora na mesma banda de freqiién-
cia, o ritmo mu é topograficamente e fisiologicamente diferdno ritmo alfa, apresen-
tando, também, menores valores de amplitude. Este ritrAda@as¢mente relacionado
com func¢Bes do cortex motor, local onde é feita a sua aqoisk#@maginacdo motora
e a preparacao para o movimento podem bloquear o ritmo Mdpseortanto, muito
explorados nas ICCs;

¢ Ritmo Beta (freqiiéncias de 13 Hz a 30 Hz), cujas amplitudesdé rsiramente estao
acima de 3QuV, o qual é predominante na regido frontal e central, estasdociado
a atividade e concentracdo. O ritmo beta central (freqé@érde 18 Hz a 24 Hz) est4
relacionado com o ritmo mu, e pode ser bloqueado por atieidaotora;

e Ritmo Gama (frequiéncias de 30 Hz a 70 Hz), o qual est4 reladdooam elevada
atividade mental, resolucéo de problemas e também meduas &écpoténcia no sinal
capturado, caracterizados por oscilacdes em torno de 4@ Fegigo do cortex motor
sugerem iminéncia de movimento [61]. No entanto, o ritmo @aaramente esta
presente no EEG humano, sendo mais utilizado em eletroogréima (ECoG) (vide
Secédo 2.1.2) [28, 29].

A Tabela 2.1 apresenta um resumo das frequéncias dos riten&E@®. A Figura 2.6
apresenta um sinal de EEG bruto (sem tratamento) e os fasrdatonda correspondentes
aos ritmos eletroencefalogréaficos citados. E importargsattar que a correlacéo entre a
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freqUéncia das oscilacdes cerebrais e suas respectivdisudesp é tal que o aumento da
primeira implica na diminuicdo da ultima (correlacdo negat{59]. Esta observacao nao é
percebida na Figura 2.6, pois os graficos ndo estdo na mesaia de amplitude.

Tabela 2.1: Resumo das frequiéncias dos ritmos eletroeagedficos mais comuns.

Ritmo || Frequéncia (Hz
Delta Q) <4

Teta @) 4a8
Alfa (a) 8al3

Mu (L) 9all
Beta @) 13a30
Gamay) 30a70

] EEG SEM TRATAMENTO
%\W/MWMMM ”W\WM\A

RV Ul
AN
s
WA e
e e

Figura 2.6: Alguns ritmos eletroencefalograficos.
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2.2 Interface Cérebro-Computador

O conceito de Interface Cérebro-Computador (ICC), ou BCI, do ggj@in-Computer
Interface foi definido por Jonathan Wolpaw no Primeiro Encontro Inéeional de Tecno-
logias de ICCs, realizado em Rensselaerville, Nova York em 1959

A Brain-Computer Interface (BCI) is a communication or cohsgstem in
which the user’'s messages or commands do not depend on tmsbrarmal
output channels. That is, the message is not carried by sewd muscles, and,
furthermore, neuromuscular activity is not needed to pamlthe activity that
does carry the message [93].

Assim, uma ICC é um sistema que propicia um canal de comumicag&ontrole para
um individuo através de sinais puramente cerebrais, serhajaaecessidade de atividade
neuromuscular para realizar a acéo codificada no sinalregreb

Ainda que de forma muito incipiente existam alguns projeledCCs para entreteni-
mento (jogos de computador) [79, 82] e autenticacao por dtivan(transmissdo de senhas
por sinais cerebrais) [83], os individuos com paralisiaroewscular severa sao 0s que re-
presentam o publico alvo das ICCs atuais [96].

A Esclerose Lateral Amiotrofica (ELA) [2] e a Distrofia Musau(DM) [25] estéo entre
as doencas neuromusculares incapacitantes mais grajesLd$bes na coluna vertebral
ou no cérebro, como no caso da Paralisia Cerebral (PC) [4pseptam outras causas de
paralisia neuromuscular. Um resumo desses problemas $eapsdo no Apéndice B.

A paralisia neuromuscular pode ser classificada cprogressiva englobando pessoas
com ELA e DM, ounéo-progressivareferente aos casos de lesbes na coluna vertebral ou
no cérebro. Os individuos que possuem algum tipo de paa&iromuscular podem ser
distribuidos em trés grupos [96]:

1. Grupo 1, considerado um grupo pequeno e formado por pesg®anao possuem
sequer movimento de globo ocular, sendo consideradelusuradas dentro de si
mesmagsindromdocked-in[41]). Geralmente sao individuos em estagio terminal de
ELA ou PC severa;

2. Grupo 2, mais numeroso que o Grupo 1, e constituido poopass®m controle neu-
romuscular limitado, ou seja, que possuem movimentos romie um membro e/ou
globo ocular, mas que geralmente sdo acompanhados de é&ldigaddo. Individuos
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em estagio avancado da ELA, PC ou que foram vitimas de leg@ebrais graves,
fazem parte deste grupo. Com o aperfeicoamento da tecnalegiaporte a vida, par-
ticularmente devido aos respiradores artificiais, e taméx@m apoio social e familiar
adequado, a vida dessas pessoas pode ser prolongada puy amais. Assim, tem-se
uma grande motivacdo para o desenvolvimento de ICCs destinagkses USUarios;

3. Grupo 3, 0 mais numeroso de todos, formado por pessoasogaagm um controle
neuromuscular substancial, para os quais as ICCs tém pouecca e,

Algumas areas de aplicacéo das ICCs séo citadas a seguir, era Eig complementa
o texto com exemplos desenvolvidos pelo grupo de pesquisaiarsidade de Tecnologia
de Graz (Austria).

Reabilitacédo e neuroproteses o desenvolvimento de ICCs mais rapidas e robustas per-
mite sua utilizacdo no comando de préteses, érteses e EatouElétrica Funcional
(FES, do inglés~unctional Electrical Stimulation(Figura 2.7a). Ambientes Virtuais
(AV) (Figura 2.7b) permitem uma avaliacdo da ICC em conjuio @ aplicacdo em
uma fase anterior a producéo, reduzindo custos. Adiciosatiey um AV propicia ao
individuo uma étima forma de realimentacéo, acelerandeeda reabilitacdo [60].

Robdética e mobilidade pessoal possibilidade de utilizagdo para comando de manipulado-
res e conducdo de uma cadeira de rodas (Figura 2.7c).

Comunicacéo - talvez represente o campo de aplicacdo mais importardaévatate, dispo-
nibilizando, por exemplo, processador de texto e sintetizee voz;

Controle do ambiente - neste caso a ICC é utilizada para comando de um computador (Fi
gura 2.7d) e, indiretamente, de quaisquer equipament@ctaaos ao mesmo. Como
exemplo, pode-se citar o controle de temperatura do anahientontrole de equi-
pamentos eletronicos diversos, a selecdo de distintagdessde um leito residen
cial/hospitalar, etc.

2.2.1 Estrutura Basica de uma ICC Baseada em EEG

A estrutura basica de uma ICC baseada em EEG € apresentadmraaZ8. Conforme
ilustrado, esta ICC pode ser subdividida nas seguintessparte

e Sistema de aquisicéo, no qual o sinal de EEG é adquirido pior creecletrodos posi-
cionados sobre o escalpo, geralmente em conformidade castemn@ Internacional
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Figura 2.7: AplicagOes atuais envolvendo ICCs do grupo deyiesgla Universidade de
Tecnologia de Graz (Austria). (a) Estimulacéo Elétricadramal, (b) ICCs em ambientes
virtuais, (c) mobilidade pessoal e (d) interface com comagat e controle do ambiente ou
entretenimento.
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AQUISICAO E CONDICIONAMENTO
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i)
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APLICACAO DE CONTROLE

SAIDA DA ICC

HE0S0E

Figura 2.8: Estrutura basica de uma ICC.
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10-20* para alocacéo de eletrodos (apresentado na Figura 2.9)gwema variante
[37, 66, 91] do mesmo (Figura 2.10). Um gorro comercial comrelegodos ja insta-
lados e distribuidos pode ser utilizado, para facilitar sigionamento dos mesmaos.
O sinal de EEG é filtrado e amplificado, imediatamente apdés®agquisicdo. Nesta
etapa também é feita a conversdao A/D do sinal, geralmentelasaonversores que
possuem pelo menos 12 bits;

20% Vertex

" Preaurical
point

Inion 10%

Figura 2.9: Sistema Internacional 10-20, onde se podemsveosicOes nas quais sao colo-
cados os eletrodos para aquisi¢ao dos sinais cerebrais.

e Pré-processamento, que € etapa destinada a atenuac@aglinndos artefatos;

e Extracdo de Caracteristicas, que é a etapa na qual informédgiacteristicas) capa-
zes de representar o sinal em estudo séo extraidas do messpoeiltilizadas para
a etapa seguinte, a de classificacdo. E importante que aserésticas de uma dada
tarefa mental, ou classe, representem a mesma de forma poissgquanto maior a
regido de sobreposicéo entre classes mais dificil se tottessificacao, independen-
temente da qualidade do classificador;

¢ Classificador, que € o responsavel pela escolha de uma dassfa (nental), dentre
as opcdes em questdo, depois do processamento e avalia;&ardeteristicas do
sinal. Uma pratica comum € o céalculo da probabilidade paia ctasse e a escolha
daquela que apresentar o maior valor. Em alguns casos, assgunhuma das classes
alcanca um dado limiar de probabilidade, a saida do claasifiqgpode seindefinida
ourejeitada e nenhuma acéo € realizada na etapa seguinte;

10 sistema 10-20 é recomendado pela Federacdo Internadama&ociedades de Eletroencefalografia e
Neurofisiologia Clinica
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Figura 2.10: Sistema Internacional 10-20 estendido.

e Geracao dos sinais de comando, que € a etapa de saida da IC@| na gomandos
necessarios para execucao de uma dada tarefa fisica (pest@associada a classe
eleita pelo classificador) sdo gerados. Por fim, o usuari@fedaco de realimentacéo
(bio-realimentacéo).

2.2.2 Fendmenos Neurolégicos Utilizados em ICCs Baseadas em EEG

As atividades elétricas do cérebro, ou fenbmenos neurmégmais utilizadas nas ICCs
atuais baseadas em EEG séo:

e Sincronizacgéo e dessincronizacao relacionadas a evéiiR&€ ERD)de ritmos mu

(W, alfa @) e beta ), que sdo padrdes definidos como alteracdes no nivel dei@nerg
do sinal de EEG em uma dada banda de frequiéncia. O aumerdcedesgia caracte-
riza um estado de sincronizacao (ERS), enquanto a dimindga&mergia representa
uma dessincronizacdo (ERD). Esses fenbmenos estao alearakmionados a bandas
especificas de frequéncia, de modo que diferentes regidescdtpo, ou uma mesma
regido, podem apresentar ERD e ERS simultaneamente [59].i0dnd pode gerar
padrbes especificos desses ritmos de forma voluntariajzdts como entrada da
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ICC. A imaginacdo motora de membros, como maos, pés e dedogpeale abrir e
fechar os olhos sédo exemplos de como gerar tais padroesJBH transicdo de ERD
para ERS em um sinal de EEG da regido occipital, filtrado nadalfa, é apresentado
na Figura 2.11. Tais fenbmenos serdo discutidos em maikhegtaos Capitulos 3 e
4,

0.6 - - - - . . -
ERS
05¢ v

ERD

041
03t
0.2¢
01t

POTENCIAL EEG
[volts]

O1F
0.2¢
03F

0.4 L I L 1 1 I L
0 1 2 3 4 5 6 7 =]
TEMPO [segundos]

Figura 2.11: ERD e ERS na banda alfa de um EEG da regido occaugbtado de [13].

e Potencial evocado P30Que € um potencial que se manifesta em resposta a um esti-
mulo especifico, geralmente auditivo ou visual, que ocagrotma rara entre outros
estimulos frequentes. Em geral, montagens para o P300venvals posi¢coeks,, C;,

P,, P3, P4, POg, PO; e O, do sistema 10-20 estendido (ver Figura 2.10). Este potencia
€ evidenciado no sinal de EEG em forma de uma deflexdo positivaima laténcia de
300 ms (dai a designacao P300) apds a ocorréncia do estid3ul/]]. Este potencial
pode ser exemplificado através da situacao em que uma segdémartas vermelhas
€ apresentada a um individuo que tem a informacdo que em afhgtamte Ihe sera
mostrada uma carta verde. Quando o evento esperado ac@mstecaso, quando a
carta verde € apresentada) ocorre o P300. Em [23] uma mafridesletras € apresen-
tada ao operador da interface, que deve se concentrar agjletrdeseja selecionar.
Cada letra é iluminada/destacada em uma ordem aleatérianpbreve instante de
tempo. Quando a letra desejada é selecionada, o potenfiléR8/idenciado. O au-
mento do niumero de opc¢des de escolha pode gerar atrasospwderselecdo, ja que
para evidenciar este paradigma todas as opcoes devemsaridiszadas e de forma
aleatéria. Além da capacidade de orientar o olhar paranthstiposi¢coes, esta abor-
dagem requer que o individuo mantenha atencédo constantgemta¢e, o que pode
limitar o tempo de uso da mesma por fadiga visual. A Figura adresenta uma ICC
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baseada em P300, utilizada para guiar uma cadeira de roda®s embiente interno;

minha impressora _sal_a\
mesa principal

escritoério | escritério

Tohn Smith banheiros

elevador |aplicacées! trancado

100 Opcdo Desejada

mais outros
niveis lugares

Outras Opgdes

TENSAO (uv)

nivel 8

T T T T T T
-100 0 100 200 300 400 500
TEMPO (ms)

Figura 2.12: Tabuleiro de opc¢bes de navegacédo para selec&300 (esquerda) e o sinal
de P300 gerado quando o simbolo desejado é apresentadaadadireita) (adaptado de
[68]).

e Potenciais evocados visuais de regime permar{&8¥EP, do ingléSteady-State Vi-
sual Evoked Potentiglque séo respostas naturais a estimulos visuais em freg8én
especificas, ocorrendo geralmente entre 3,5 Hz e 75 Hz. @®edsle sdo posicio-
nados em montagens sobre o cortex occipital. Um individbonstido a um foto-
estimulador, numa freqiéncia na banda mencionada, teEBE®wa regiao do cortex
occipital (regido visual) fortemente contaminado pelgidiéncia fundamental e algu-
mas harmonicas desse sinal externo [50, 84]. A Figura 2.6%apta uma aplicagéo
em que o usuario é capaz de transladar o mapa mostrado nommnuari& a direcéo
desejada, apenas dirigindo o olhar para uma das quatr@ssgitd-estimuladoras dis-
postas nas bordas da tela. As frequéncias utilizadas nglgtacg@o foram 5.0 Hz,
5.625 Hz, 6.4 Hz e 6.9 Hz e a poténcia do sinal de EEG ¢ aprelsentaFigura 2.14.
Neste caso, percebe-se que o estimulo externo se manibeSEGprincipalmente na
segunda harmonica, representado pelos picos de potérfeigura 2.14. Assim como
o0 P300, essa abordagem requer olhar fixo e atento para a opg&adh, o que pode
representar um problema para pessoas com restricdo no eraeinhos olhos.

e Potenciais corticais lentdSCP, do inglésSlow Cortical Potentigl que representam
variacdes lentas no EEG, normalmente medidas em janelas dec@mparadas com
uma linha de base dessa mesma duracéo (séo, portantofeariag;sinal continuo do
EEG). O grupo de Tubingen, na Alemanha, possui diversoaltrab publicados nesta
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Figura 2.14: Andlise em frequiéncia
Figura 2.13: Exemplo de aplicacdo baseada de quatro estimulos visuais distintos
em SSVEP [84]. (adaptado de [84]).

area, e pacientes com longos periodos de treinamento fapazes de controlar o
movimento de um cursor e escrever textos utilizando a axterEhamada Dispositivo
Tradutor de Pensamento (TTD, do inglBsought Translation Devigd8]. Embora a
montagem tipica seja um eletrodo soBgecom as referéncias nos mastoides, monta-
gens envolvendo combinag@es de eletrodo£gr@s, Cy4, F;, P, € mastbides também
sao utilizadas [77].

2.2.3 Classificacdo das ICCs

As ICCs podem ser classificadas em relacdo a varios aspectoprin®gpais sao 0s
seguintes:

e Quanto ao controle tempora ICC pode sesincronaou assincrona Em uma ICC
sincrona, um estimulo externo, geralmente visual ou aoditidica 0 momento em
gue o individuo deve gerar o padrdo cerebral que sera ahalisausando confina-
mento deste padrdo em uma janela temporal e, na maioria gdes, vaeelhores taxas
de acerto [61]. No entanto, esse modo de operacéo gera uaddegia do individuo
em relacdo ao dispositivo externo. Ja no modo de operaciices®, o individuo en-
via comandos cerebrais para a ICC sem que haja uma asso@aygawal a estimulos
externos [20];

e Quanto a forma de fixacao dos eletrodasCC é classificada cominovasivaou ndo-
invasiva Quando os eletrodos sao posicionados de forma intratrametamente
sobre o coOrtex cerebral, ou intracortical (chamada PatkdeiCampo Local, LFP, do
inglésLocal Field Potential} a ICC é dita invasiva, e o sinal capturado € o ECoG (vide
Secéao 2.1.2). Como a caixa 0ssea do cranio causa grandecgeruaspalhamento
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espacial da atividade elétrica gerada no cortex cerebfairea invasiva proporciona
sinais de qualidade muito superior e com Gtima resolucaacesp Em contrapartida,
0s riscos envolvidos sdo muito maiores, podendo causaisdamtecido cerebral e
complicacBes como rejeicdes. Por esta razao a ICC ndovawasidotada pela maio-
ria dos grupos de pesquisa, em fungcao de sua maior pragidaliséncia de riscos,
visto que os eletrodos sao posicionados no escalpo dodid\[60]. Na superficie
do cértex cerebral a amplitude das ondas cerebrais é deim@aaxmente 10 mV, en-
guanto que na superficie do escalpo, em funcao da atenwess@oyalor alcanca, no
maximo, 200uV [91]. A Figura 2.5 mostra as diferentes regides nas quaisisados
os eletrodos em ICCs invasivas e néo-invasivas;

¢ Quanto ao momento de execucao dos algoritnao8CC pode ser classificada como
online ou offline Quando o processo de aquisicdo dos dados, 0 pré-procegsame
do sinal, a extracédo de caracteristicas e a classificacdealfizados durante o tempo
em que o individuo esta utilizando a ICC, a mesma é classificat@a online [89].
Se a aquisicdo dos dados € feita para andlise posterior pais sapturados ndo séo
utilizados para gerar acdes imediatas, a ICC édfftane[5];

e Quanto a relacéo de aprendizagem individuo-maquaisabordagens utilizadas sao a
de Auto-Condicionamento do Operador (AC®)a deReconhecimento de Padrdes
(RP). Na primeira abordagem (ACO), o individuo recebe uma realieggo dos si-
nais gerados e aprende, ou se condiciona, a controla-lozrma fa produzir um si-
nal que sera mais facilmente reconhecido pela ICC [8, 97]. iadagem por RP,

a maior carga de aprendizado, ou treinamento, esta na ICC,ayeeadsociar, de
maneira correta, os diferentes estados mentais do uswsaaQd@s (saidas da ICC)
pré-estabelecidas [5, 21]. Além destas duas abordagéeste axabordagem de apren-
dizado mutuo, MLP (do ingléstutual Learning Procegsna qual homem e maquina
aprendem. De acordo com o Dilema de Aprendizagem Homem-adWMLD,
do inglésMan-Machine Learning Dilemmao homem e a maquina séo fortemente
interdependentes, mas devem ser treinados de forma indiseri61]. Neste caso, 0
aprendizado deve ser iniciado com a maquina (treinamenttadsificador inicial), e
o individuo néo recebe realimentacéo. A partir do primelassificador, e dispondo
de realimentacéo, o aprendizado do individuo é iniciadstelaisca gerar sinais me-
lhores para aumentar a taxa de acertos da maquina. Com igsadrdes de EEG se
alteram, e o classificador deve ser novamente treinadwithai sem realimentacéo).
Assim, o ciclo se repete, melhorando o desempenho do corfiomem-maquina. A
Figura 2.15 ilustra os modos de operagcédo mencionados.
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AUTO-CONDICIONAMENTO APRENDIZADO APRENDIZADO
DO OPERADOR DE MAQUINA MUTUO
USUARIO USUARIO USUARIO
IcC ICC ICC

Figura 2.15: Trés conceitos de operacdo de uma ICC. A setasoistéirio e/ou ICC indica
guem realiza a aprendizagem.

2.3 Estado da Arte das ICCs

Na ultima década, o niUmero de trabalhos envolvendo asantsfcérebro-computador
aumentou significativamente (vide Figura 2.16), pringipatte devido ao avancgo tecnolo-
gico dos computadores, a maior integracao interdisciptioa campos de pesquisa envolvi-
dos e ao avanco na area das neurociéncias. Ja sao notickadasle 60 grupos de pesquisa
e aproximadamente 300 pesquisadores na area das ICCs, examéregenheiros, médicos,
psiquiatras, fisicos e cientistas da computacao, entre{#5]. A distribuicdo atual dos
principais grupos de pesquisa ao redor do mundo € mostraeigua 2.17.

60 T

40 il
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_ — @ [l

88-89 90-91 9293 9495 9697 9899 00-01  02-03
Ano

Nimero de Publicacdes Revisadas

Figura 2.16: Aumento na producao de artigos relacionadtS@s. Adaptado de [45].

No Terceiro Encontro Internacional de ICCs, realizado emquiidn 2005 na cidade de
Rensselaerville, Nova York, fez-se uma avaliagdo do pregréas ICCs e suas perspectivas
futuras, durante os diversegrkshopsealizados [14, 42, 49, 96]. Dentre as conclusoes,
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Figura 2.17: Distribuicdo dos principais grupos de pesgaim ICCs no mundo. Adaptado
de [45].

menciona-se a grande complexidade das ICCs atuais, exigiaddegesforco de calibragéo,
ajuste e operacao destas interfaces. Em sentido opostie, a¢gndéncia atual das pesquisas
em ICCs, sugerindo a adequacdo destas interfaces para usatongos usuarios finais
desta tecnologia. Para isso, € necessaria uma revisaoue algpectos das ICCs, dentre os
guais estdo a simplicidade, no sentido de que familiarefeereairos possam opera-las sem
grandes dificuldades; a robustez, de forma a permitir o fumachento adequado da ICC em
um ambiente hospitalar ou doméstico, com condi¢des bemedifes daquelas encontradas
em um ambiente controlado de laboratério; o custo, que davacessivel, e a seguranca,
que deve ser garantida.

Quanto adhardware é desejavel que tanto os computadores quanto os sisteragside
sicdo sejam mais compactos, portateis e otimizados pardamseéstico/hospitalar. Grande
parte das ICCs atuais ja utiliza computadores portateis e[246& Para processamento da
informacao oriunda do operador. Os bio-amplificadoreseisias de aquisi¢do) ja sédo con-
siderados tecnologia madura, e ndo devem ser consideraah@swom problema em aberto.
Inclusive, os bio-amplificadores atuais sdo conectadoswutadores através de cabos elé-
tricos, Opticos ou tecnologia sem fid/(-Fi, Bluetooth etc.), sendo esses ultimos mais imu-
nes a ruidos. O consumo de energia das ICCs também deve seadtipiara economia de
bateria, visto que as interfaces devem ser usadas por |pegiosios.
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O software assim como tiardware deve ser simplificado, com interfaces mais intuitivas
e de facil operacao por familiares e auxiliares. Dentre amrfgentas desoftwaremais
utilizadas no campo das ICCs, podem ser citados 0s seguinjesost

BIOSIG biblioteca desoftwareaberta desenvolvida pelo grupo de pesquisa da Universi-
dade de Tecnologia de Graz (Austria) para processamentoaig lsiomédicos (EEG,
ECoG, eletrocardiograma (ECG), EOG, EMG, entre outros) compdes de extracéo
de caracteristicas, classificacao, visualizacdo, suponi@is de 40 tipos de formato de
dados, e que estéa disponivel para Matlab, Octave e C/C++ [0, 85

BCI2000 softwarede propdsito geral para ICCs, desenvolvido pelo grupo de gesde
Wadsworth (Nova York). Possui grande versatilidade (réime 3, SCP, P300, SS-
VEP e ECo0G), e atualmente é utilizado por mais de 75 laboost®w mundo, repre-
sentando uma opcédo de padroniza¢do na linha das interfacegtise [42, 70, 87];

EEGLAB toolboxpara Matlab para processamento de sinais biomédicos, coamientas
para Andlise de Componentes Independentes (ICA, do ihgliépendent Component
Analysig, andlise tempo/frequiéncia, rejeicdo de artefatos e Nasigao [69].

A necessidade de padronizacao tem aumentado diretamenta ewolucdo das ICCs e
deve ocorrer, principalmente, na terminologia, nas medidgadesempenho e na formatacéo
de bases de dados, propiciando avan¢o mais rapido no déseraro das ICCs, menor
tempo para disponibilizar a tecnologia aos seus usuariais finaumento da interoperabili-
dade dos seus componentes [14].

Quanto as técnicas de processamento de sinais, mais espaeffiite as de extracdo de
caracteristicas e classificacdo, existem muitas alteasasendo utilizadas. 1sso demonstra
que, mesmo com 20 anos de pesquisa, as ICCs continuam em ¢@m@giamoramento, e
ndo ha uma técnica que funcione em 100% dos casos e que ateneleeadsidades basicas
dos usuarios finais, tais como portabilidade, acessibiéidam termos de custo, robustez,
simplicidade, etc. Além disso, ha grande dificuldade na @vag#o de resultados e eficacia
de técnicas e protétipos desenvolvidos, principalmenteigode da falta de padronizacao.

Destarte, alguns grupos de pesquisa iniciaram um trabalieoso de analise dos mé-
todos e resultados dos diferentes laboratorios, tendo guimoipais objetivos descobrir a
inter-relacao dos trabalhos, propiciar discussao solaes ggcnicas podem ser mais promis-
soras e identificar quais delas (ou combinagdes das mesimda)rsio foram exploradas e
merecem atencdo. Pesquisadores da Universidade do Est&tiatado construiram uma
taxonomia de métodos de processamento de sinais (extrag@aratteristicas e classifica-
dores) durante o Terceiro Encontro Internacional de ICCséquanstantemente atualizado
e disponibilizado de formanline[3].
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Nesta mesma linha, s6 que de forma mais ampla e envolvends &scetapas das ICCs,
pesquisadores de Vancouver, Canada, também desenvolvarartaxonomia e modelos
funcionais para descrever as tecnologias atuais e pergsefiituras relacionadas as ICCs
[46, 47].

E importante ressaltar que as técnicas mencionadas afaeseons resultados para situ-
acOes especificas, e que o paradigma adotado durante unmexqterainda determina qual a
melhor técnica a ser aplicada. Isto implica na inexistédeiama solucédo que funcione para
todos os paradigmas. Uma forma de verificar a generalizag@ma dada técnica é atra-
vés de sua validacdo com uma base de dados conhecida, egp@sterparacdo com outros
resultados obtidos. Isto é o que ocorre nas competicOesaaienais de ICCs, conhecidas
comoBCI Competition

2.3.1 Principais Grupos de Pesquisa

Em virtude da enorme diversidade de grupos nesta linha dgliges apresentando dife-
rentes técnicas e abordagens (inclusive num mesmo grugray apresentados neste traba-
Iho os grupos pioneiros, com grande destaque em publicag@acionados ao tema desta
Tese. Além desses, também serdo apresentados os trabalogpd da UFES que, mesmo
sendo um grupo recente nesta area, ja possui alguns resuftexdivadores.

Universidade de Tecnologia de Graz (Austria)

Este grupo de pesquisa em ICC desenvolve trabalhos nestiagapeto menos 15 anos,
com foco em comunicacao cérebro-computador e dinamica stalagdes cerebrais [62].
Ele é especialista em técnicas de gravacédo de EEG, procassamline e offline técnicas
de extracao de caracteristicas e classificacdo de padniwaie, e projeto de sistemas
neuro-realimentados. As principais aplicagées impleadad na ICC desenvolvida pelo
grupo (GrazBCl) séo dispositivos de escrita (teclado virtual utilizado gacientes com
ELA), jogos, estimulacao elétrica funcional em pacientas desdes na coluna vertebral
(Figura 2.18), navegacdo em ambientes virtuais, recomeeto de quatro classes (tarefas
mentais), utilizando SSVEP, e alguns trabalhos utilizaaGoG [60].

Embora ja tenham utilizado uma ICC sincrona para discrinmiivao tarefas mentais
(classes) em modoffline [55], os esfor¢os atuais buscam uma ICC assincrona capaz de
classificar trés classemiline [60]. O numero de canais utilizados é variado e, em alguns
experimentos, amostras contaminadas com artefatos de FOGKRIG sdo descartadas.
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Figura 2.18: Sequéncia de fotos da ag@arrar utilizando estimulacéo elétrica funcional
comandada por sinais cerebrais.

Parametros adaptativos auto-regressivos (AAR, do inkyieptive Autoregressive Para-
meter$, valores de poténcia de banda, coeficiemtaselete amplitude de potenciais evo-
cados representam as principais caracteristicas utiizpdlo grupo para classificagdo dos
padrdes cerebrais.

Centro Wadsworth (Estados Unidos)

Os primeiros trabalhos desse grupo de pesquisa ha area dasu@@am em 1986.
A auto-regulacédo dos ritmqgs (8-12 Hz) ef3 (13-28 Hz) para controle de um cursor em
1D e 2D, o aprimoramento de ICCs baseadas em P300 [40], téemealyendo ECoG e o
softwareBCI2000 resumem 0s principais pontos abordados pelo grup@to por Jonathan
Wolpaw.

O foco atual das pesquisas reside no chanktmlne Systepum sistema de ICC portatil
e de facil manuseio (incluindieardwaree softwarecom suporte técnico minimizado) para
ser utilizado em ambiente residencial ou hospitalar, selguas tendéncias atuais das ICCs
[87]. O hardwareé constituido por um computador portatil, um gorro com l1@Gisae uma
tela adicional para interface com o usuério. Este sisteirevédiado por um cientista de 47
anos com ELA que utilizava a interface de 4 a 6 horas diariestpeefas diversas, incluindo
comunicacao por correio eletronico (vide Figura 2.19). @dod do sistema eram enviados
pela Internet para posterior avaliacdo do grupo. O usud@msiderou o desempenho do
sistema superior ao que ele utilizava anteriormente, bassa movimento dos olhos.

Instituto de Tecnologia de Berlim (Alemanha)

O grupo de Berlim desenvolveu a chamada ICC de Berlim, BBCI do irggélen Brain
Computer InterfaceEste sistema baseia-se nos potenciais relacionados éagag do mo-
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Figura 2.19: Distribuigdo topografica de um potencial PZ3@erda e acima), resposta do
usuario no candP, (esquerda e abaixo) e exemplos de aplicacfes testadas eswuvdd
(direita) (adaptado de [87]).

vimento (MRP, do inglédovement-Related Potentjaltilizando as competéncias motoras
do usuario como paradigma de controle da interface.

A abordagem baseada em Reconhecimento de Padrbes é utdimadanjunto com a
propriedade de adaptacdo da interface. Técnicas avangadgwendizado de maquina e
processamento de sinais utilizam um conjunto de caraitadcomplexas, extraido de 128
canais de aquisicéo, para adaptar a interface automatita@es sinais cerebrais especificos
de cada usuério [9, 52].

Instituto de Psicologia Médica e Neurobiologia de Tubingen (Emanha)

Niels Birbaumer € um dos principais pesquisadores em ICCs deetdidade de Tubin-
gen. O TTD é ainterface criada por este grupo na década ded¥embse na auto-regulacao
dos Potenciais Corticais Lentos (SCPs) e, ao contrario doogtaBerlim, o TTD utiliza
apenas um canal de aquisic&)(referenciado ao mastoide [8].

Essa interface foi utilizada por varias pessoas com ELA mswasos de paralisia mo-
tora severa como ferramenta de comunicacéo [41]. A prihaipicacdo consiste em um
programa de suporte a linguagem, permitindo ao usuarieesctextos e cartas com uma
velocidade média de uma letra a cada dois minutos. Este gangmem contribuiu para o
desenvolvimento deoftwareBCI2000, agregando a ferramenta a parte relativa a SCP.
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Instituto Dalle Molle de Inteligéncia Artificial Perceptiva - IDIAP (Suica)

José del R. Millan orienta a maioria dos trabalhos relaciosas ICCs neste Instituto
de pesquisa. Uma das caracteristicas deste grupo é a abmrdagincrona utilizada em sua
ICC. Controle de rob6s em ambientes reduzidos e controle desese teclados virtuais
fazem parte das aplicacBes ja desenvolvidas pelo IDIAP 220}, Em geral, o instituto
trabalha com classificadores adaptativos estatisticogggelasses, e com um sistema de
aquisicao de 8 canais de EEG.

Recentemente, Millan e seu grupo tém explorado os PoterR@acionados ao Erro
(ErrP, do inglé€rror-Related Potentials que séo variacdes no EEG manifestadas logo apos
a pessoa ter consciéncia de um erro cometido [19], visantlinae 0 desempenho da ICC.

O projeto MAIA (do inglésMental Augmentation through Determination of Intended
Action) [18] segue principios inovadores tais como o reconhediongaintencdo motora do
individuo através de mapas cerebrais de alta resoluc@mauta compartilhada adaptativa
[63] entre maquina e individuo e reconhecimento de evemebcais associados a estados
cognitivos de alto nivel, por exemplo, reconhecimento de @alarme.

Primeiros Trabalhos na UFES sobre ICCs

O primeiro trabalho sobre ICCs na UFES utilizou uma abordagesedxla em reconhe-
cimento de padrdes para classificacdo de duas tarefas mientaiaginacdo do movimento
do dedo da méo esquerda e da méo direita [5]. A ERD e o BP (Pdtdedsereitschafts
formam o par de caracteristicas utilizados pelo classiicaglie foi capaz de discriminar
a lateralidade da imaginagdo motora com uma taxa de acey&iceua 85%. O proces-
samento foi feitooffline, e com uma base de dados internacional (Universidade dexBerli
disponibilizada para 8Cl Competitiorde 2003.

Em outro trabalho realizado, baseado no mesmo paradigmansfdrmada de Fourier
em janelas e a transformadéaveletsdo utilizadas como op¢des para extracdo de caracteris-
ticas do sinal de EEG, e uma rede neural artificial € usadaapa ek classificagéo [7]. Uma
taxa de acerto de 93% foi alcancada na distin¢cao de tréeslédsas classes relacionadas
ao movimento e uma relativa a auséncia de movimento).

2.3.2 ICCs Aplicadas a Cadeiras de Rodas

Até onde o conhecimento do autor alcancga, ainda sdo poucoabadhos publicados
envolvendo ICCs aplicadas a cadeiras de rodas, embora esteanuemha crescendo rapi-



2. Fundamentacéo Tedrica e Revisdo da Literatura 48

damente. Esses trabalhos sdo comentados na seqUénciaaleeteaZ.2 é apresentado um
resumo desses estudos.

A ICC apresentada em [68] é baseada em P300 visual, como dwstaigura 2.12, e
utiliza um sistema de aquisicdo de EEG comercial (NuUAmps/dlean) portatil com uma
montagem de 15 eletrodos. Tal interface praticamente rmagerareinamento, o que € uma
caracteristica da abordagem baseada em P300. O reconhteroineestado mental é reali-
zado através de uma magquina de vetor-suporte (SVM, do igylpport-Vector Machine
gue fornece como saida uma pontuacdo que expressa a vérasgaida amostra de sinal
com uma que contém um P300. A taxa de acerto obtida nessthtyabaaior que 90%.

Embora a ICC discutida em [44] esteja embarcada em uma catteicdas, ela é utili-
zada para comandar um manipulador com 7 graus de liberdaeleggipa a cadeira. A ICC
€ baseada em P300 visual e SSVEP com freqtiéncias de 13, 14 &3,7 Hz implemen-
tadas em matrizes de diodos emissores de luz. Dentre osaeugripos da cadeira estdo um
sistema de aquisicapUSBampum computador portatil e um sistema de visao estéreo.

Um outro exemplo utilizando P300 é mostrado em [64]. O vdtatpode selecionar
simbolos de direcado (8 setas) em uma tela, que sdo congegtilcomandos de movimento
para a cadeira de rodas.Hardwarede aquisicdo também égoUSBampe sao utilizados 12
eletrodos.

O primeiro trabalho envolvendo uma cadeira de rodas conganplar uma ICC € apre-
sentado em [80]. No entanto, o sistema de processamentastéierabarcado na cadeira.
Além disso, grande numero de eletrodos de EEG (treze) éaddi, duas tarefas mentais
relacionadas a imaginacdo motora sdo classificadas, e aeaeconhecimentos corretos
associada ao sinal cerebral pode ser tdo baixa quanto 20%.

A abordagem apresentada em [86] propde um sistema de @atnwipartilhado proje-
tado para filtrar possiveis comandos equivocados oriuratS@, com base no contexto do
ambiente e na estratégia de navegacdo. A ICC descrita nabsthty € uma extenséo da-
guela descrita em [22], na qual a ICC é utilizada para comamdgrequeno robd movel. Um
classificador utiliza a informacao do espectro de poténeisimal de EEG, registrada atra-
vés de 8 eletrodos, e retorna a distribuicdo estimada delpitmtade das classes referentes
as tarefas mentais executadas. Dessa forma, as tarefagsmmimaginacdo da méao es-
guerda, relaxamento e associagdo de palavras sdo mapeadasnmandos virar & esquerda,
ir adiante e virar a direita, respectivamente. A saida desdiaador é utilizada para alterar
os valores de velocidades linear e angular da cadeira. Areatkerodas possui um sensor
laser para deteccédo de obstaculos, e um simulador em ambiental\gdta disponivel para
as fases de treinamento.
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Em [43], um tetraplégico foi capaz de movimentar uma cad#graodas virtual para
frente em um ambiente de realidade virtual. Uma ICC assia¢croom apenas um canal
bipolar ao redor da posicd (regido de representacdo motora dos pés), registrava as ond
beta resultantes da imaginacdo motora de seus pés pavalisdd classificador baseado
em limiar identificava entre um estado de relaxamento e @gimaginacdo do movimento
dos pés, e convertia essa informag¢do em avancos e paradedeita de rodas no simulador.
Em dois dias, o voluntario foi capaz de movimentar virtualteea cadeira de rodas em
90% dos casos. Vale ressaltar que esse voluntario foi sidovetm treinamento intensivo
durante 4 meses para aprender a controlar uma interfagersn@antes dessa etapa com a
ICC assincrona.

Tabela 2.2: Resumo dos trabalhos.

Experimentos

Artigo Abordagem # eletrodos Aplicacéo com Pessoas
com Deficiéncia
[68] P300 15 comando cadeira nao realizado
[44] P300 / SSVEP néo informado| comando manipulador né&o realizado
[64] P300 12 comando cadeira nao realizado
[80] Imaginagédo Motora 13 comando cadeira néo realizado
[86] Imaginagcdo Motora, Relaxatf, 8 comando cadeira nao realizado
Associacao de Palavras
[43] Imaginacédo Motora 3 comando cadeira tetraplégico
(ambiente virtual)

Uma analise mais critica desses resultados faz-se ndoes3artrés primeiros estudos
utilizam potenciais evocados e, portanto, apresentamaisdgmnas inerentes a utilizagdo de
tais métodos, como a necessidade do controle do globo cewanlhar fixo e atento ao
estimulo apresentado. O segundo trabalho ndo é diretamglitado a cadeira de rodas e
poderia, inclusive, ser excluido dessa analise. Em nenlusncakos anteriores, exceto em
[43], as interfaces foram testadas com pessoas com defa&iéOcteste com tetraplégico
foi realizado em um Ambiente Virtual, no qual ndo houve mamho real da cadeira de
rodas. Exceto em [43], todos os outros trabalhos apreseniararo razoavelmente elevado
de eletrodos. Em todos os casos, a ICC fornecia apenas coiparada cadeira e nenhuma
aplicacdo em conjunto, como uma funcionalidade de comgaaaor exemplo. As tarefas
mentais de [86] ndo sdo muito intuitivas, ja que o mapeandagaarefas é feito da seguinte
forma: com a imaginacédo da mao esquerda, a cadeira de rodasasquerda; relaxando, a
cadeira segue adiante, e fazendo uma associagéo de padesaideira de rodas vira a direita.
Na abordagem feita em [43], cujo periodo de treinamentoathegd meses, 0 movimento
é feito apenas em uma direcdo: o voluntério imagina 0 movionéos pés e a cadeira de
rodas virtual vai adiante; quando ele relaxa a cadeira para.

Nesta Tese de Doutorado, o sistema implementado utiliz&stentrés eletrodos, € de
facil operacdo (em alguns testes realizados o periodo idartnento foi menor que 10 mi-
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nutos), é portatil, e possui baixa demanda computaciomal ggmetapas de extracdo de ca-
racteristicas e classificacdo. O sistema completo (ICC +reade rodas) foi inicialmente
avaliado em 4 voluntarios sem problemas neuromuscularediferentes situacdes (em am-
bientes internos e externos, em presenca de estresselaatgsiauidos e diferentes situacdes
de iluminag&o), com bom desempenho. Além disso, o sistenavétiado em 4 volunta-
rios com deficiéncia severa (distrofia muscular de Duchepexalisia cerebral, amiotrofia
lateral infantil e tetraplegia). Foram verificadas a cagiade de gerar os comandos para a
cadeira de rodas e para a interface de comunicacéao, viagzake@&EG. Os resultados foram
considerados bastante promissores. As medidas de dedempelescricdo detalhada dos
experimentos séo apresentadas no Capitulo 3.

Uma questao inerente a implementacédo da ICC desenvolvitia Tese de Doutorado é
a necessidade de abrir e fechar os olhos para gerar os padrébgis observados pela ICC
(ERD e ERS). Com vistas a solucionar tal questao, essa Tesetgonbgde uma abordagem
baseada em imaginacdo motora (a qual ndo depende de qualdp@eacao) e apresenta re-
sultados experimentais realizados com 4 voluntarios sebigmas neuromusculares, e com
4 voluntarios com deficiéncia grave. Os resultados, tamb@&mipsores, sdo apresentados
no Capitulo 4.

Adicionalmente e a titulo de informacéo, a cadeira de rodablEES é mais verséatil
gue todas as outras comentadas, no sentido de que € posshaida-la por piscada de
olhos (via EMG), movimento de cabeca (por acelerémetro @rpagem), movimento de
globo ocular (EOG e videooculografia (VOG)) e por sinais loexis de EEG (abordado
nesta Tese). Além de permitir o comando da cadeira de rodastemna da UFES também
prové ao usuario um teclado virtual para redagéo de textpgs@&es para expressar estados
fisicos e/ou necessidades basicas pessoais, tais comdmadecalor, dor, etc.



Capitulo 3

A ICC da UFES - Implementacao
Baseada na Abordagem Visual

A partir dos resultados iniciais relatados em [5], o gruppekgjuisa em Robdtica de Rea-
bilitacdo da UFES iniciou um projeto de pesquisa com o olgete viabilizar o comando de
uma cadeira de rodas através do processamento de diveraissedetrobiologicos, visando
sua utilizacao por pessoas com diferentes niveis de defigién

Atualmente, a cadeira de rodas da UFES pode ser comandadagtaces baseadas
em piscadas de olhos, movimentos do globo ocular (EOG e V@6&J)imentos de cabeca
(por imagem e por acelerédmetro) e por sinais cerebrais (Ei{&) € o topico em que esta
Tese se insere. A diversidade de interfaces de entrada gar@ando da cadeira de rodas
se deve aos diferentes niveis de deficiéncia dos usuarias fiesta tecnologia, conforme
apresentado na Figura 1.1.

3.1 Primeiros Passos: Controle de um Rob6 Manipulador

Os primeiros trabalhos praticos da UFES envolvendo ICCs @@ em 2005, em par-
ceria com o grupo dénstituto de AutomaticdINAUT), da Universidad Nacional de San
Juan(UNSJ), Argentina, dentro de um convénio existente entdeias universidades, finan-
ciado pela CAPES (Brasil) e SPU (Argentina). Partindo de umali@&&ada em ERD/ERS
desenvolvida por aquele grupo [13], construiu-se umaaqdic pratica para teleoperacéo de
um robd manipulador, via TCP/IP, através de sinais ceref#té]s Esta aplicacdo permite
a um usuéario escolher uma posicéo no espaco de trabalhocordmobdbd, utilizando sinais
cerebrais, e, uma vez escolhida a posi¢do desejada, o rfeiipse move até ela. Tal apli-
cacao ¢ ilustrada na Figura 3.1. O manipulador representaossivel braco robotico que
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poderia estar embarcado na cadeira de rodas e auxiliar@pes® deficiéncia em algumas
tarefas, como exemplificado em [44].

CLIENTE REMOTO

SERVIDOR LOCAL

r \
OPERADOR
A
v
e
CONDICIONAMENTO
DO SINAL

\, V,

A i
~"

ICC

Figura 3.1: Teleoperacdo de um rob6é manipulador, via TCRiil&/és de sinais cerebrais.

O principio de funcionamento do sistema pode ser descatfmrcha sucinta, da seguinte
maneira: o usuario do sistema observa uma interface graitaande um computador, que
representa o espaco de trabalho do robd, dividido em céluizes varredura automatica per-
corre todas essas células, de uma forma sistematica, de gquedo usuario tenha acesso
a todas elas; quando a célula desejada € destacada pelwasistesuario gera um relaxa-
mento visual (fechando os olhos), aumentando assim a arsgwgeu ritmo alfa em funcao
de um padrédo ERS; esse padrdo é reconhecido pelo sistemaaliga arEEG do usuério,
capturado na regido occipital (regido visual); os sinaisaigrole sdo calculados e enviados,
via TCP/IP, ao computador remoto, responsavel pelo cordimi@anipulador. Como mos-
trado na Figura 3.1, o controle do manipulador é feito por @rsRuado no mesmo local
em que este se encontra. A conexdo TCP/IP é utilizada pa@dgsnovas referéncias (po-
sicOes desejadas pelo operador) ao manipulador e recebineemformacao dosncoders
oriundas do manipulador, para atualizacao do espaco ddtimabisualizado pelo operador
(realimentacao).
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3.2 A Abordagem Adotada para Uso na Cadeira de Rodas

A abordagem inicial adotada para a ICC da UFES foi baseada &me[daptando-a as
necessidades do projeto de pesquisa envolvendo a cadewdate Dentre os fatores que
motivaram esta escolha podem ser citados: o conhecimemtdetdala interface, adquirido
durante os trabalhos realizados no INAUT (Argentina); athed simplicidade ddardware
do sistema, 0 que permitiria rapida prototipagem de ummssteemelhante na UFES, e
o paradigma adotado (ERS/ERD na banda alfa), que néo reqpesitigos de aquisicéo
sofisticados para sua observacao e analise. As principgisades para o projeto da cadeira
de rodas ocorreram no sistema de aquisicaosoftvareda ICC, e serdo melhor explanadas
na sequéncia.

3.3 O Paradigma Utilizado na ICC da UFES

Neste trabalho, assim como em [13], s&o utilizados os padi@sincronizacdo e dessin-
cronizacéao relacionadas a eventos (ERS e ERD, respectiv@méilés sdo caracterizados
por alteracdes no nivel de energia do sinal de EEG em uma dada lole freqiiéncia, onde
0 aumento desta energia caracteriza um ERS, enquanto ummagiém caracteriza um ERD
[59].

O método classico para quantificar os padrdes ERD e ERS é deadmiitétodo da
Poténcia de Bandao qual pode ser implementado através da seguinte seqiBnpassos
[59]:

1. Filtragem passa-banda (para a frequiéncia de interessejlals os conjuntos de dados
relacionados a eventos;

2. Elevacéo dos valores das amostras ao quadrado, pargédtirs valores de poténcia;

3. Célculo da média dos conjuntos de valores de poténcia,

4. Obtencédo da média mével do conjunto resultante, parazsukve reduzir a variabi-

lidade.

A Figura 3.2 exemplifica o procedimento completo para idieagdo de uma ocorréncia de
um ERD na banda alfa (8 a 13 Hz).
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Figura 3.2: Processo de calculo para deteccdo de um ERRantillo o método classico da
Poténcia de Banda (adaptado de [59]).

Nesta primeira abordagem utilizada nesta Tese, os padedeR0 e ERS séo investiga-
dos na regido occipital da cabeca do operador (responsélegbppcessamento da informa-
cao visual). Esses padrdes foram identificados através daacedimento constituido de
trés etapas, a saber:

1. Filtragem do conjunto de amostras para a banda de inteipss neste caso é a banda
alfa (8 a 13 Hz);
2. Célculo da variancia do sinal filtrado;

3. Valores elevados da variancia estdo associados a valeneslos de energia nesta
banda e, consequentemente, a um ERS. Por outro lado, vakires lola variancia
estdo associados ao padréo ERD.

A Figura 3.3 ilustra as etapas descritas para identificagd@ddrées ERD e ERS. Os
sinais deste exemplo séo reais e coletados na regiao at¢ghdtrodos posicionados é€m
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e Oy, de acordo com o Sistema Internacional 10-20) da cabeca delumtério através do
sistema de aquisicdo implementado na UFES. No primeirocgréfiapresentado um sinal
de EEG cru, sem tratamento, e normalizado. Depois de filinadoanda alfa, esse sinal &
apresentado no grafico intermediario (Figura 3.3b). A vaigdo sinal filtrado € mostrada
no ultimo grafico. Em trés intervalos de tempo (aproximadamentre 6 e 10 s, 14 e 18 s,
21 e 25 s) ocorre um aumento significativo da variancia dd,silacionado ao aumento da
energia do sinal na banda alfa, indicando a existéncia d@p&RS. Nos demais intervalos,
a variancia se mantém baixa, caracterizando um estaddoredao ao padrdo ERD. Se um
limiar for aplicado ao grafico da variancia, pode-se idarg@ifum estado de sincronizacéo
(ERS), assim que os valores ultrapassarem este limiar.

-0.8

Tempo [3]

(k)

Tempo [3]

%10 {c)

Tempo [3]

Figura 3.3: Procedimento para deteccédo dos padroes ERD e EB&da alfa de EEG
coletado na regido occipital. (a) EEG cru. (b) EEG filtradan(ea alfa). (c) Evolucdo da
variancia do sinal filtrado.

Os padrdes em guestdo, ERD e ERS na banda alfa da regido dcogeteionam-se a
guantidade de informacéo visual recebida pelo usuarion@ua individuo tem essa infor-
macao visual bloqueada, por exemplo através de um antepatwindo a chegada de luz
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até os olhos, os neur6nios da regido visual encontram-sstantoede alta energia ou de sin-
cronizacéo (ERS). Quando ocorre o oposto, ou seja, muitemiaigio visual chegando aos
olhos (remocao do anteparo), a energia do ritmo alfa dimgaracterizando um estado de
dessincronizacao (ERD) dos neurénios. Essa alteracdocsntistados de ERD e ERS pode
ser obtida de forma voluntéria, através da abertura e feehi@naos olhos, respectivamente,
o que é detalhado na Figura 3.4. Até o instante t = 3,5 s o thaivéncontra-se com os olhos
abertos (baixa energia e variancia). A partir deste ingfanaumento da energia do sinal (e
da variancia) indica um estado de sincronizacao, reladimaa fechamento dos olhos.
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Figura 3.4: (a) Sinal de EEG filtrado na banda alfa e indicag@ERD e ERS. (b) Aumento
da variancia na presenca de um ERS.

Vale ressaltar que os padrdes ERD e ERS que se manifestam reedifarah regido occi-
pital s&o mais facilmente observados do que aqueles reltns ao movimento (bandas mu
e beta), coletados na regiao do cértex motor, provavelngentsofrerem menor contamina-
¢ao de outros ritmos neuronais e de artefatos em funcéo decali@acao espacial. Assim,
justifica-se o uso de ERD/ERS (banda alfa da regido occipahpgparadigma experimen-
tal inicial da ICC da UFES. Além disso, é possivel realizartac#io desses padrées através
da analise da variancia do sinal, 0 que é mais simples e enamwos etapas, reduzindo a
complexidade computacional.
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3.4 O Sistema de Aquisicao de Sinais de EEG

Conforme discutido na Sec¢éao 3.2, o sistema de aquisicao degi@nentado na UFES
€ baseado naquele proposto em [13], mas adaptado paracé@pbcambarcadas, tal como
uma cadeira de rodas. As adaptacOes realizadas no sisteama dosubstituicdo da fonte
de alimentacéo conectada a rede elétrica por bateriaséscanio de reguladores de tensdo
para fornecimento de alimentacao simétrica a placa de ciondimento de sinais e também
a placa de conversao A/D, a substituicdo dos amplificadaraasirumentacédo montados
com trés circuitos integrados LF353 por circuitos integealiNA118, e também a utilizagédo
de cabos blindados.

O sistema de aquisi¢cdo de EEG assim constituido € formadamarplaca de condi-
cionamento de sinais e por uma segunda placa, para diggabze filtragem do sinal. Os
padrbes explorados na ICC implementada sédo o ERD e 0 ERS e,tppdaistema de aqui-
sicdo deve ser capaz de trabalhar com sinais referentesada®ep citados, considerando
suas caracteristicas de amplitude e frequéncia.

Na entrada da placa de condicionamento de sinais, um filgsapaltas ajustado para
0,1 Hz evita a saturacdo dos amplificadores devido ao siméince do acoplamento exis-
tente entre o eletrodo e a pele. Um filBaitterworthpassa-baixas de quarta ordem, com
banda passante de 32 Hz, limita a banda de frequiéncia pa@aléinteresse, e diminui
a influéncia de artefatos de rede. Além disso, um circuitBaldy Driveré utilizado nesta
placa, com a finalidade de reduzir a influéncia dos artefaasde [91]. Exigéncias de alta
impedancia de entrada, altas taxas de rejeicdo de modo cd@MRR) e baixo nivel de
ruido sédo atendidas pelo circuito de condicionamento, d#ongoie se aproximem ao ma-
ximo das caracteristicas desejadas para um eletroengefld16]. O ganho deste circuito
€ ajustavel e esta distribuido em dois estagios. A placamgicionamento de sinais possui
dois canais de aquisi¢cdo que podem ser ligados de formaahif@tmando um anico par,
ou de forma unipolar, onde cada canal é amostrado de forrepémdente em relacao a re-
feréncia. Um terceiro eletrodo € utilizado como referépeiea a saida do amplificador, e é
conectado ao lobulo da orelha direita do usuario.

A segunda parte do sistema de aquisicao utiliza o circuiegrado AD7716, que possui
22 bits para representagédo em complemento a dois do sinat® ganais de conversao A/D.
Um filtro passa-baixas digital € implementado no prépriouito integrado, com freqtiéncia
de corte selecionada entre 36,5 Hz, 73 Hz, 146 Hz, 292 Hz e 28A lthxa de amostragem
utilizada é 140 Hz, e o filtro passa-baixas foi ajustado pér& Biz. O sinal digitalizado &
enviado a um PC pela porta paralela. A partir deste pontma de EEG digitalizado passa
por etapas de processamento e analise. A Figura 3.5 refrgianoeiros testes realizados
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com o sistema de aquisi¢do de EEG desenvolvido, incluingidaass de condicionamento
e conversdo A/D do sinal.

Figura 3.5: Esquerda: primeiros testes com o sistema dsiegoidesenvolvido. Direita:
detalhe do sistema.

3.5 Filtragem do Sinal de EEG

Depois de digitalizado, o sinal de EEG € novamente filtratlmimando artefatos de
mais baixa frequéncia, principalmente os musculares ali#x5 Hz, e a banda passante
€ limitada a banda alfa (8 a 13 Hz). Um filtro IIR (do inglédinite Impulse Responge
foi selecionado em detrimento a um filtro FIR (do ingksite Impulse Respongeor sua
menor demanda computacional (memoéria e quantidade ddas)lonique ndo seria um fator
impeditivo considerando o estado atual da tecnologia, masipalmente por permitir uma
implementacdo com ordens muito mais baixas do que as de tomHiR com caracteristicas
similares. A funcao de transferéncia do filtro digital IIRpgFesentada na Equacéo 3.1.

Y@ __ 5iobz!
H(z) = Xz~ 130 ac (3.1)

Apoés avaliacao de diferentes filtros, optou-se porButterworthpassa-banda de quarta
ordem. Neste caso, as prioridades séo a atenuacdo dasnteglilidesejadas e a baixa
ordem do filtro, visando menor atraso na aplicag@ineo que, em outras palavras, significa
que a baixa ordem do filtro requer poucas amostras passadasyiddo o tempo total
de deteccdo de um ERS. A funcédo de transferéncia e a respostacggr@ncia desse filtro
sédo apresentadas na Equacéo 3.2 e na Figura 3.6, respectiganf resposta linear da
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caracteristica de fase do sinal ndo é critica nesta abonjagebora essa distor¢do nédo seja
tdo elevada conforme apresentado em detalhe do lado diefogura 3.6. O resultado da
filtragem realizada é apresentado na Figura 3.7.

Y(2) bo+bizt4+byz 2+ bsz 3 +baz?
X(z) l1+azl+apz2+agz3+ayz*

H(z) = (3.2)

50 T T T T T T 50
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Figura 3.6: Resposta em freqiiéncia do fiBatterworthutilizado. A esquerda, resposta do
filtro para frequiéncias de 0 a 70 Hz. A direita, detalhe paqiiéncias de 0 a 20 Hz.
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Figura 3.7: Exemplo de sinal de EEG filtrado. (a) Sinal oafjinormalizado. (b) Sinal
filtrado com banda-passante 8-13 Hz.
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3.6 Analise de Atividade e Extracao de Caracteristicas

Para analise de atividade dos eventos em questao (ERD/ERSJjljZado o valor da va-
riancia do sinal filtrado. A variancia é o momento de segumdara estatistica, e 0 seu valor
aumenta com o aumento da dispersao dos valores observaskns), Ae todos os valores da
populacdo observada séo iguais, a variancia é zero. Patleeseque a variancia do sinal
de EEG filtrado na etapa anterior € a caracteristica obsed@fenémeno neuroldgico em
guestao, e € com base nesses valores que o classificadopaaegainte devera ser capaz
de discernir entre as duas classes.

Uma estimativa ndo-polarizada da variancia do sinal de EEGdo ) é calculada
considerando uma janela movel cdin= 100 amostrasN é determinado empiricamente e
serad comentado mais adiante). Tal estimativa da variardaal& por

2_ 1! S 2 3.3
—mkgl(xk—@ : (3.3)

ondeN é o numero de amostras do conjunto (janela) e

2

X= X (3.4)

1

Z|l -

k

€ a média do conjunto em questdo. Assim, o valor da variancacéilado utilizando N
amostras passadas, da seguinte forma:

(i) na borda inicial dos dados, que abrange o intervalo destieio da seqiiéncia (amos-
trax;) até a amostray utiliza-se

y(X2) = (X, %1)
y(Xg) = 52(X3>X27X1)

YOXN) = S2 (XN, XN_1, XN_2, - - - , X2, X1)

(i) a partir da amostray 1, 0 calculo da variancia de uma amostra com indiceN
segue como

V(%) = S* (X (N-1)> Xk (N-2)» - - -+ Xk)-

A Figura 3.8 apresenta o grafico da variancia normalizadailzala com 0 método des-



3. AICC da UFES - Implementacédo Baseada na Abordagem Visual 61

crito. Em aplicagbesffling quando os dados estédo disponiveis a priori, 0os valores-de va
riancia podem ser calculados de forma nao-causal (uso oeetes futuros em relacédo ao
instante de tempo considerado), podendo, inclusive, femendéncias dos valores filtra-
dos, como mostrado na Figura 3.9.

-1 I I I I I I
0 10 20 30 40 50 60 70
TEMPO [s]

(b)
LM e NN e ]

-1 1 1 1 1 1 1

0 10 20 30 40 50 60 70
TEMPO [s]

0 10 20 30 40 50 60 70
TEMPO [s]

Figura 3.8: (a) Sinal filtrado. (b) Varidncia normalizadastwl filtrado. (c) Sinal e variancia
juntos.

(@)

TEMPO [s]

Figura 3.9: (a) Variancia do sinal filtrado calculada em mofftne Idem, em (b) modo
online
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3.7 Classificador Baseado em Limiar

Para a tarefa de classificagdo, um classificador baseadonéam [I8, 43, 97] é utilizado
apos o calculo da variancia, para detectar niveis de simabaie um valor pré-estabelecido.
Uma regido de histerese, ilustrada na Figura 3.10, protegistema contra flutuagcdes no
valor da variancia que podem gerar selecdes ndo-desepadatsos-positivos. Dessa forma,
a mudanca de estado do classificador binario ocorre someatelg o valor da variancia
torna-se maior do que um limiar superior (L_SUP), ou quandoatse menor do que um
limiar inferior (L_INF). Na Figura 3.11 s&o apresentadofalde EEG filtrado, a variancia
normalizada do sinal e a saida binaria do classificador. @ eah nivel alto do classificador
indica desejo de sele¢do por parte do operador e é imediatiamezonhecido pelo PDA.
Assim, é possivel identificar o desejo do usuério de selaciam determinado simbolo
apresentado (em um tabuleiro pictografico, por exempl® gistema.

A SAIDA DO
CLASSIFICADOR

e o >

L_INF L_Sup VARIANCIA

Figura 3.10: Regiédo de histerese adicionada ao classificador

3.8 OSoftwareda ICC

A Figura 3.12 ilustra a tela principal dsoftware EletroBip desenvolvido para analise
dos sinais adquiridos e processados. O sinal digitalizadafiega ao PC é apresentado na
janela superior. A janela intermediaria contém o sinakHfiltr, enquanto a ultima janela mos-
tra a evolucdo temporal da variancia do sinal filtrado. E ftedmao usuario alterar escalas
dos sinais e ajustar a zona de histerese associada ao céaksifhaseado em limiar utilizado,
dentre outros. E também apresentado ao usuério o estadoeeonsigiema se encontra, ou
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TEMPO [s]

Figura 3.11: Saida binaria do classificador baseado enrlimia

seja, um ERD ou um ERS. €oftware EletroBicsofreu varias adaptagcdes a partir de sua
versao original, utilizada para ensaios com eletromicgrafi versao original possuia re-
cursos de visualizacao e gravacao dos sinais capturadogrdéo atual foram adicionados
filtros passa-banda, analise da variancia do sinal filtrddas janelas adicionais para visu-
alizacao das funcionalidades ja citadas e um sistema dercoagdo auxiliado pathreads

No caso da aplicagdo envolvendo a cadeira de rodas, esmaigiermite a comunicacao
simultaneado computador embarcado com o sistema de aquisi¢éo (via paralela), com
um PDA (via porta serial) e comltardwareda cadeira de rodas (via porta serial). A zona de
histerese ajustavel acima referida é acrescentada adickdsr, impedindo que pequenas
mudancas nos valores da variancia gerem selectes indesegamnentando a robustez do
sistema.

3.9 Funcionamento do Sistema

A ICC implementada funciona como interface para comando dememtos da cadeira
de rodas da UFES (ver Figura 3.13 e Apéndice C para mais detdihcadeira de rodas) e
também como meio de comunicag&o entre 0 usuario e pessoan@s@a ele, quando ele
esta na cadeira. Um computador de méo (PDA) é utilizado cariféfco para selecéo de
comandos, apresentando ao usuario as possiveis opcoatimes Figura 3.14 ilustra a
ICC no contexto da aplicacéo, envolvendo, também, a cademadas e o PDA. O individuo
gue utiliza o sistema fica sentado na cadeira de rodas, conhaP&amente a sua frente,
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Figura 3.12:Softwaredesenvolvido para analise dos sinais utilizados.

conforme mostrado na Figura 3.15. O procedimento de pref@m@o usuario consiste em
uma breve limpeza do local onde os eletrodos serdo aplicadesber posicoe®; e Oz
(Figura 2.9), além do I6bulo da orelha direita do usuéarialeoa eletrodo de referéncia é
conectado. Gel ou pasta para EEG séo aplicados entre aleleteopele, para diminuigéo da
impedancia. Na Figura 3.15, o operador utiliza trés eles@yulsos, para maior praticidade,
ja que o numero de canais é pequeno. Um gorro comercial corett6dos também esta
disponivel na UFES, propiciando maior agilidade no posi@mento dos mesmos.

A interface cérebro-computador implementada funcionaccama chave binéria, per-
mitindo ao usudario selecionar, ou ndao, um simbolo que Ihe&saptado pelo PDA (vide
Figuras 3.14 e 3.15). Um sistema de varredura automatiparlsliza todas as opcdes de
escolha do usuério em uma forma sistematica, atraves deslabolunas de uma matriz de
simbolos. Quando a opc¢ao desejada pelo usuério é destaz&I2An o individuo é capaz
de gerar, de forma voluntaria, um ERS, através do fechamestselis olhos, o qual é re-
conhecido pelo classificador. Neste instante a ICC deteet® gguario deseja selecionar o
icone apresentado, mas ndo sabe qual é este icone. Emtrface de Comunicacdeide
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Figura 3.13: Opcdes de comando da cadeira de rodas da UFaShidsis no PDA (se-
lecéo de setas indicativas de movimento ou navegacéo deiadb), e também opc¢des de
comunicacao (necessidades, estados e textos).

Figura 3.14) solicita esta informacéo ao PDA, e a resposibida € passada ao bloco se-
guinte, para geracao dos sinais de controle necessarializagdo da tarefa desejada. O laco
de realimentac&o é fechado através do operador (bio-m@ti@péo). E importante ressaltar
que a ICC desenvolvida pode ser configurada para enviar cam@ada outros dispositivos
eletrbnicos, e ndo somente para a cadeira de rodas. Alén) thesbém pode ser utilizada
de forma isolada com o PDA para comunicacao, ja que o PDA pessduncionalidades,
inclusive com saida de audio.

3.10 Experimentos Preliminares

Quatro voluntarios participaram desta primeira baterig@xjgerimentos, trés homens e
uma mulher, os quais ndo apresentam problemas neuromesculdm dos homens tinha
conhecimento prévio acerca do sistema. Eles foram convitatestar o referido sistema em
ambientes internos e externos, alguns, inclusive, core foitlo acustico. Houve ocasioes
envolvendo um nivel razoavel de estresse. Além de comarii@aerttes movimentos da
cadeira, os voluntarios também utilizaram os recursos daio@acao disponibilizados no
experimento: um teclado virtual e um tabuleiro pictografitmdos os voluntarios obtiveram
éxito na realizacao das tarefas.

Artefatos relacionados as piscadas de olhos, geralmenterem de 5 Hz, sdo elimi-
nados nas etapas de filtragem (banda alfa), o que foi congwali@rante os experimentos.
E importante ressaltar que embora o usuario feche os olhasgesar o padrdo que sera
identificado, os sinais utilizados séo apenas de EEG e n&sétricos (EMG). Em alguns
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Figura 3.14: Estrutura da ICC implementada na UFES.

experimentos, os olhos do usuario foram cobertos com unpaateblogueando a chegada
de estimulos luminosos e, ainda assim, o padrdo ERS é gerasivarmdo que ele independe
da atividade muscular inerente ao fechamento dos olhos.

Os bons resultados obtidos com estes testes preliminatésmnm a realizacdo de ex-
perimentos com pessoas com deficiéncia, detalhados a.seguir

3.11 Experimentos com Pessoas com Deficiéncia

Numa segunda etapa experimental, objetivou-se avaliaoalaggem baseada nos pa-
droes de ERD/ERS visuais em pessoas com deficiéncia. Umaipdaeirmada com o
Centro de Reabilitagdo Fisica do Estado do Espirito Santo (CBEEEapOs aprovacao do
projeto proposto (em anexo) tanto pelo comité de ética do CBEfEnto pelo comité de
ética da UFES, os experimentos foram iniciados.

O que é avaliado nesta etapa € a capacidade de pessoas ca@émciafigerarem os pa-
drées em questdo (ERD/ERS). Assume-se que o restante dossisteimcional e que se 0s
voluntarios obtém éxito em gerar tais padrées, estard aptdilizar a ICC em conjunto
com a cadeira de rodas ou somente com o PDA, para comuni@assin,como o fizeram os
voluntarios que ndo apresentam deficiéncia motora.
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Figura 3.15: Experimento com a cadeira de rodas roboticaFdzsU

Um sistema de aquisicdo comercial foi utilizado nesta etapacipalmente em funcao
de certificacdo de 6rgdos reguladores como o INMETRO e a ANVAém disso, uma
maior quantidade de canais e maior robustez foram fatorelfuentais para avaliacdo de
outra abordagem, detalhada no proximo capitulo, baseadm&gmnacédo motora de mem-
bros.

O equipamento utilizado € o BrainNet BNT-36, um amplificadooedicionador de si-
nais de 36 canais, adequado a aquisicao digital de sindigjlwos, eletroencefalograficos e
poligraficos. Os condicionadores séao do tipo de instrungéotantegrado, possuem entrada
diferencial, tecnologia bipolar integrada e rejeicdo deloncomum superior a 90 dB. Em-
pregam filtros passa-altas de primeira ordem ajustados Eide filtros passa-baixas de
segunda ordem ajustados em 1000 Hz. O sinal € amostrado axandet 2400 amostras/s
e entdo cada canal pode ter suas caracteristicas adaptatips de sinal desejado (Ele-
troencefalograma, Eletrocardiograma, Eletromiograf@),eatravés de filtragem digital por
processador digital de sinal. Cada canal pode ser filtrado £M08; 1; 2; 5; 10; 20 e 50 Hz
no filtro passa-altas digital, e 20; 35; 70 e 100 Hz no filtrospasaixas digital. Além disto,
pode ser acionado um filtmotchdigital ajustado a frequéncia de 60 Hz com atenuacao de
40 dB, para eliminar artefatos provenientes da rede elétticanal convertido é entdo deci-
mado e enviado a porta de rede, a uma taxa opcional, dentegoistes valores: 600; 400;
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300; 240; 200; 150 ou 100 amostras/s. Os conversores A/Ds&mgaliintes caracteristicas:
resolucéo de 16 bits, tempo de converséo dagsl@onversao por aproximacao sucessiva e
fluxo de dados gerenciado por microcontrolador, tanto pguesgéo de dados quanto para
comunicacao.

3.11.1 Recrutamento dos Voluntarios

Os voluntarios foram recrutados com auxilio de profissodaiCREFES considerando,
além dos critérios de inclusédo e exclusao apresentadogjiié&rsga, 0s pacientes que rea-
lizavam algum tratamento nessa Instituicdo durante a fgserienental desta Tese. Inici-
almente, a condicdo para ser voluntario no projeto propastGREFES era que a pessoa
fosse cadeirante, sem restricdo severa quanto a idadenwdavie com o consentimento dos
responsaveis e que o voluntario fosse capaz de realizarefastpropostas. No decorrer do
trabalho, o critério de sele¢do ficou mais detalhado. Egifxsa participar dos experimen-
tos os voluntarios com deficiéncia com uma ou mais das caist@tas a seguir:

e cadeirantes;

e com doencas degenerativas em diferentes estagios de diesmento;

e criancas ou adultos, desde que capazes de desempenhafasgeospostas;

¢ ndo h4 distingdo de sexo e lateralidade (destro/canhoto);

e exclusdo de voluntarios que apresentem historico de pradgsiquiatricos ou neu-

roldgicos, casos de epilepsia ou dependéncia quimica.

Voluntarios com doencas degenerativas graves, como atgdisteofias musculares (Du-
chenne), sdo potenciais usuarios da tecnologia assistivpestao. O aprendizado e uso da
ICC nas fases iniciais da doenca, nas quais 0s pacientespaasiaem a capacidade de co-
municacédo, permitira que o usuario tenha dominio dessanfiemta poderosa quando estiver
nas fases mais severas da doenca.

Os voluntérios que participaram dos experimentos até o munsao:
Voluntario 1: com distrofia muscular de Duchenne, 12 anos, destro, grotiale 1 sesséo
em experimentos de ERD/ERS visual e imaginacédo motora.

Voluntario 2: tetraparética com lesdo na coluna cervical (C3/C4) reseltdaticidente au-
tomobilistico, 31 anos, destra antes da leséo, participdiskssdes em experimentos
de ERD/ERS visual e imaginacao motora.
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Voluntério 3: com amiotrofia muscular infantil, 17 anos, destro, partizige 1 sessao em
experimentos de ERD/ERS visual e imaginacdo motora.

Voluntéario 4: com paralisia cerebral provavelmente resultante de ibfEccerebrais cau-
sadas por meningite depois do nascimento, 10 anos, destticjgou de 3 sessdes em
experimentos de ERD/ERS visual e em 1 sessao de imaginacamamoto

3.11.2 Protocolo Experimental e Medida de Desempenho

A cada voluntério solicitou-se a participacdo em pelo mehggssdes experimentais
em dias e horarios diferentes. Cada sessao consistia emnegptrs relacionados com a
abordagem visual e também com a abordagem baseada em igé&gmatora, tdépico do
préximo capitulo.

Os experimentos sédo realizados de uma forma nao-invasivautBizados eletrodos de
superficie e pequena quantidade de gel, de forma a dimimmipedancia entre os eletrodos
e a superficie da cabeca. Os eletrodos sédo posicionadostagpsterior da cabeca, sobre
a regido do cortex occipital (posico€s e O,). O eletrodo de referéncia € posicionado no
I6bulo da orelha direita. Para iniciar o experimento, o mtdnio deve estar sentado, sem
executar movimentos, em frente ao computador, o qual exe€cum programa. Ao iniciar,
0 programa apresenta uma cruz no centro da tela por 5 segenaiods esse periodo, a cruz
desaparece. Neste instante, o usuario deve fechar os otblasar (reforco do ritmo alfa).
Dois segundos depois, um aviso sonoro avisa 0 momento emlguae\e abrir os olhos,
completando uma tentativa (em cada sesséo o voluntéricefatedtativas). A Figura 3.16
ilustra o procedimento adotado e a localizacao dos eletrodo

A medida de desempenho (MD) em cada sesséo € avaliada pelidgda de vezes,
em relacdo ao numero de tentativas, que o usudrio consegau @s padrées requeridos.
Assim, o desempenho serd medido por:

~ quantidade de acertos
MD(seséo) = : .
( ) total de tentativas

00% (3.5)

3.11.3 Voluntério 1 (distrofia muscular de Duchenne)
Sessédo 1

Horério: 16h as 17h. Observacédo: relato de leve cansaco.esdtados do experi-
mento sao apresentados nas figuras seguintes. O sinal de rigfi@alanormalizado (sem
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Figura 3.16: Localizacao dos eletrodos e o protocolo ewpartal utilizado.

tratamento) e ap0s a filtragem passa-banda na faixa de 8 a §&dHgpresentados nas Fi-
guras 3.17a e 3.17b, respectivamente. A evolugéo temparariincia normalizada € mos-
trada na Figura 3.17c, e o reconhecimento dos estados SéBRE/ERD) representados
pela saida binaria do classificador é apresentado na Figlra.3 Percebe-se que o vo-
luntario conseguiu gerar corretamente os 10 comandostadbtis pelo programa, obtendo,
portantoMD(1) = 100%. Nos graficos 3.17d, 3.21d, 3.25d, 3.29d, 3.33d e 3@B4{iste
da regido de histerese foi realizada em moftfbne e todo o intervalo de dados de cada
sesséo foi utilizado para determinacao dos limites supeiiaferior da regido. A diferenca
de ajuste de histerese para sessdes distintas, ainda quenpanesmo voluntério, justifica-
se pela variabilidade do sinal de EEG. Ainda referente asadiifling, vale ressaltar que
a normalizacao da variancia deve-se a uma melhor visuabzagigfica. Nos experimentos
realizados com a interface EletroBio, a calibracao da redpduosterese énlinee este proce-
dimento requer que o voluntério gere os padrées ERD/ERS ¢abeifechando os olhos por
alguns instantes), enquanto um operador executa o ajusierdares. Neste casoifline),

a variancia ndo € normalizada.

A Figura 3.18 apresenta, em detalhe, o sinal filtrado nostédvialos de tempo ao redor
dos instantes de solicitagdo de comando. Os 10 instanteslidigagdo de fechamento e
abertura dos olhos sédo: 5-7s, 12-14s, 19-21s, 26-28s,838812s, 47-49s, 54-56s, 61-63s
e 68-70s. Percebe-se que o voluntario gerou padrdes bernddsefem praticamente todos
0S casos.

Exemplos de representacfes topograficas da variancia aloséim apresentados na Fi-
gura 3.19. Os instantes selecionados remetem ao quart;mdongarado pelo voluntario
(26-28s). Os mapas topogréficos gerados mostram que angg®is da zona temporal de
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comando (zona de reforco da banda alfa na regido occipataiyiancia do ritmo alfa do
EEG apresenta valores mais baixos nas posiiesO,, enquanto que aproximadamente
no centro da zona de comando=27s), tais valores aumentam de forma significativa na
regido occipital. Embora uma representacéo topograficadied escalpo seja apresentado,
apenas a regido no entorno das posi¢dee O, deve ser avaliada, visto que estes foram os
pontos utilizados no registro do EEG, durante esta etaperiexpntal.

Por fim, a Figura 3.20 apresenta o periodograma dos sinaiSE@e&gistrados e filtrados.
Os picos de poténcia da banda alfa sdo claramente obsed@@dode os instantes em que o
voluntario esta relaxado e de olhos fechados, reforcanslfrégiéncias.

Por motivos de saude e deslocamento esse voluntario pattidie apenas uma sessao.



3. AICC da UFES - Implementacédo Baseada na Abordagem Visual 72

@)

-1 i i i i i i
0 10 20 30 40 50 60 70

TEMPO [s]
(b)

0 10 20 30 40 50 60 70
TEMPO [s]

0 10 20 30 40 50 60 70
TEMPO [s]

Figura 3.17:Voluntario 1, sessao 1(a) Sinal sem tratamento. (b) Sinal filtrado. (c) Varian-
cia normalizada e sinal filtrado. (d) Variancia, sinal filtoee saida binaria do classificador.
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Figura 3.18Voluntario 1, sesséo 1Detalhes do sinal de EEG filtrado.

300
200

100

-100

-200

-300

Figura 3.19:Voluntario 1, sessédo 1Representacéo topografica da variancia.
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Figura 3.20:Voluntario 1, sess&o 1Periodograma do sinal.
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3.11.4 \Voluntério 2 (tetraparesia)
Sesséo 1

Horario: 8:30h as 9:30h. Observacédo: detectaram-se pegueovimentos. Os resulta-
dos experimentais desta primeira sessédo séo apresensadaguras 3.21, 3.22, 3.23 e 3.24,
de forma similar aquela utilizada para o Voluntério 1. Peecge que o voluntério conseguiu
gerar corretamente 9 comandos solicitados pelo prograstenao, portanttD(1) = 90%.

Sessao 2

Horario: 17h as 18h. Observacao: relato de sonoléncia. €dtados experimentais
desta segunda sessao sado apresentados nas Figuras 323.28/2e 3.28. Neste expe-
rimento o voluntario conseguiu gerar corretamente todasdosomandos solicitados pelo
programa, obtendo, portankbD(2) = 100%. No periodograma (vide Figura 3.28) aparece
uma componente de 60 Hz, caracteristica de um artefato de qad pode ser suprimida
com pequeno aumento da ordem do filtro, sem que haja difesgggificativa no tempo de
filtragem.

Sessao 3

Horario: 15h as 16h. Observacao: relato de sonoléncia. fdtados experimentais
desta terceira sessdo sédo apresentados nas Figuras 3(293.31 e 3.32. Neste experi-
mento o voluntario conseguiu gerar 7 comandos solicitagéts grograma, obtendo, por-
tantoMD(3) = 70%. No entanto, vale ressaltar que houve atraso signficat terceiro
comando (19-21s) e o quarto comando foi perdido. Neste casmtivo pode ter sido de-
vido a breve perda de atencao e leve sonoléncia, verificadasté o experimento. Nesta
sessdo, também foi visivel o artefato de rede no perioda(eaitle Figura 3.32).
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Figura 3.21:Voluntario 2, sessao 1(a) Sinal sem tratamento. (b) Sinal filtrado. (c) Varian-
cia normalizada e sinal filtrado. (d) Variancia, sinal fitfoee saida binaria do classificador.
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Figura 3.22:Voluntario 2, sesséo 1Detalhes do sinal de EEG filtrado.
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Figura 3.23:Voluntario 2, sessao 1Representacao topografica da variancia.
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Figura 3.24:Voluntario 2, sesséo 1Periodograma do sinal.
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Figura 3.25:Voluntario 2, sesséo 2(a) Sinal sem tratamento. (b) Sinal filtrado. (c) Varian-
cia normalizada e sinal filtrado. (d) Variancia, sinal filtoee saida binaria do classificador.



3. AICC da UFES - Implementacédo Baseada na Abordagem Visual 80

05 05
0 MAMM/\/VVV\/\/\N\AMANV\/\/M\]W\N\}\/\/W\/\/V\/\ 0 WWWWNWNNVWA/\A}\[\MM/\W
-05 : : : -0.5 . . .
4 5 6 7 8 11 12 13 14 15

: : : ; -0.5 : : :
60 61 62 63 64 68 68.5 69 69.5 70

Figura 3.26:Voluntario 2, sessao 2Detalhes do sinal de EEG filtrado.
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Figura 3.27:Voluntario 2, sesséo 2Representacéo topografica da variancia.
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Figura 3.28:Moluntério 2, sessao 2Periodograma do sinal.
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Figura 3.29:Voluntario 2, sessao 3(a) Sinal sem tratamento. (b) Sinal filtrado. (c) Varian-
cia normalizada e sinal filtrado. (d) Variancia, sinal filtoee saida binaria do classificador.
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Figura 3.30:Voluntario 2, sessao 3Detalhes do sinal de EEG filtrado.

Figura 3.31:Voluntario 2, sessdo 3Representacao topografica da variancia.
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Figura 3.32:Voluntario 2, sessao 3Periodograma do sinal.
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3.11.5 Voluntéario 3 (amiotrofia muscular infantil)
Sesséo 1

Horario: 15h as 17h. Observacdo: o voluntéario ficou deitdétectaram-se espasmos
musculares, os eletrodos occipitais foram pressionadusaco travesseiro e as tarefas men-
tais foram indicadas verbalmente pelo operador, o que gexala de sincronismo e atrasos
nos experimentos. Os resultados experimentais destai@isessdo sao apresentados na
Figura 3.33. Percebe-se que o voluntario conseguiu geramamdos solicitados pelo pro-
grama, obtend¥D(1) = 30%.

Por motivos de deslocamento esse voluntario participoypeeas uma sessao.

3.11.6 \Voluntério 4 (paralisia cerebral)
Sessédo 1

Horério: 8h as 9h. Observacao: presenca de atividade nauskawle sonoléncia, conver-
sacao, leve distracao e alguns atrasos na execucao das tadsfresultados experimentais
desta primeira sessdo sdo apresentados na Figura 3.3éb&secque o voluntario conse-
guiu gerar 7 comandos solicitados pelo programa, obterattartoMD (1) = 70%.

Sessdo 2 e Sessao 3

Nessas duas sessdes foram feitos os registros de EEG dasexyies propostos, mas o
voluntério, embora muito esforcado, mantinha movimerégpslos das pélpebras e parecia
nao relaxar. Os sinais foram altamente contaminados eidesgdlescartar essas sessoes.
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Figura 3.33:Voluntario 3, sessao 1(a) Sinal sem tratamento. (b) Sinal filtrado. (c) Varian-
cia normalizada e sinal filtrado. (d) Variancia, sinal filtoee saida binaria do classificador.
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cia normalizada e sinal filtrado. (d) Variancia, sinal filtoee saida binaria do classificador.
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3.12 Discussao e Conclustes

Ao final da primeira etapa experimental, quatro adultos (i@mens e uma mulher sem
problemas neuromusculares) haviam testado a ICC impleneentasistema avaliado pelos
guatro voluntarios incluidhardwarede aquisicdo e condicionamento de sinaispfware
desenvolvido na UFES, além da cadeira de rodas robotica.

O sistema funcionou adequadamente, mostrando bom desleopgenacordo com o re-
lato dos participantes. A avaliagdo de desempenho feits psluérios refere-se a facilidade
de uso da interface (ndo requer longos periodos de treirnaneninterface desoftwareé
simples e intuitiva, os comandos foram reconhecidos encpragnte 100% das vezes e em
um tempo proximo de dois segundos. Inclusive, um dos indoddjue avaliou a interface
durante o evento Robadtica Expo 2007, realizado em Séo Palla {5 de abril de 2007),
estava apto para operar a cadeira em aproximadamente 1tbsisem qualquer conheci-
mento prévio do sistema.

O sistema de aquisi¢ao, aliado ao PDA, mostrou-se eficazcothasde comandos para
a cadeira de rodas através de sinais de EEG. Um minimo deddraitdo e treinamento é
requerido para operacado do mesmo.

Na segunda bateria experimental foram avaliados 4 volostaom diferentes tipos de
deficiéncia, incluindo casos severos. Nesta etapa avadi@eapacidade do usuario em gerar
os padrdes de ERD e ERS, que ¢é a parte fundamental da estrut@@ dasenvolvida. Um
equipamento comercial com certificacdo do INMETRO e registr ANVISA foi utilizado
para aquisicdo e condicionamento dos sinais de EEG. E imientessaltar que embora esse
equipamento possa ser utilizado embarcado na cadeira de pod suas caracteristicas de
portabilidade, o custo é um fator impeditivo, além da sliat}ao dos 36 canais disponiveis,
considerando a ICC em discusséo (1 canal bipolar para tasistzess e 3 canais bipolares
para tarefas de imaginacao motora). O equipamento fazadit para fins de pesquisa e uma
vez identificada uma configuracdo adequada e suficiente pgpbcacdo em questdo, um
hardwareespecifico pode ser implementado.

Analisando os resultados apresentados, percebem-se s#nacoes de atrasos desde a
solicitacdo de comando pelo programa até o seu reconhdoirpelo sistema. Dentre as
principais causas desses atrasos podem ser citadas: o dengewcepcdo do estimulo na
tela e de reagéo do voluntario, o tempo para que o padrao (ERE)/& manifeste no sinal
de EEG, a etapa de filtragem, a janela mével da variancia &egjda zona de histerese.
Apesar da variabilidade do atraso total entre diferentdsnté@ios, o tempo total médio
para gerar um comando foi de aproximadamente dois seguRdusora a janela movel da
variancia de 100 pontos tenha apresentado bons resultadbarmpa taxa de amostragem de
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150 Hz, cabe ressaltar que diminuindo-se a largura da jam@lal, os valores da variancia se
aproximam de uma forma de onda similar s&ed&oltoriado sinal, os atrasos diminuem, mas
varios comandos ndo desejados (falsos-positivos) podenesectados. Ha, portanto, um
compromisso entre reconhecimento correto de comandos(bamero de falsos-positivos)

e 0 tempo necessario para tal reconhecimento.

Embora todos os voluntarios tenham demonstrado interessgenho durante as ses-
sOes, alguns problemas eram frequentes, tais como espasmoslares, distracdes, sono-
léncia, reacomodacao na cadeira de rodas ou leito, esteessedade, entre outros. Assim,
durante a realizacdo dos experimentos com pessoas conédeficiverificou-se a impor-
tancia desta etapa para implementacéo de uma ICC real.

A Tabela 3.1 contém um resumo dos resultados alcancadoguadsebateria experi-
mental. Todas as pessoas com deficiéncia avaliadas (pesctarh DMD, tetraparesia, ELA
e PC), sem qualquer conhecimento prévio do sistema e ja naimisessao experimental,
conseguiram gerar sinais validos de ERD/ERS, que poderiafacsienente convertidos em
comandos reais para comunicacao, para movimentacao dsacde@odas, ou para outros
dispositivos. No caso de um dos voluntarios, que passa @i@exte do tempo em um leito,
inclusive com respirador artificial via traqueostomia,capse por fazer os experimentos
nessa situacao, ao invés de sentado numa cadeira de rogagistas a maior comodidade
e conforto do voluntario. Mesmo com capacidade motoraroetde comprometida, ele foi
capaz de gerar trés comandos validos (em um total de 10) semametreinamento prévio
ou conhecimento da interface. Neste caso, em especial, e mecessidade de comunica-
¢ao impera sobre a de movimentacéo, o uso da ICC como inteléamemunicacao poderia
proporcionar maior grau de independéncia ao usuario eetatiente, ganhos psicoldgicos
de auto-estima.

Tabela 3.1: Experimentos com pessoas com deficiéncia.

\oluntario | # Sessbes MD(%) | MD(%)
Vo1 1 100 100
Vo2 3 90/100/70| 86.7
Vo3 1 30 30
Vos 1 70 70

E importante ressaltar que nas sessdes realizadas osossudoitinham realimentacio
visual do sinal de EEG que geravam, apenas recebiam insguagdprograma e executavam
as tarefas mentais. A realimentacdo visual e mais sessdssre seguramente elevariam
a taxa de reconhecimento do sistema, que utiliza uma alemddg auto-condicionamento
do operador.
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Assim, a ICC baseada em ERD/ERS visual implementada na UFESspoatassifi-
cada como assincronanling baseada em EEG (ndo-invasiva), com pequeno numero de
eletrodos (trés), abordagem de Auto-Condicionamento doadpe e rapido aprendizado
(comprovado nos experimentos, inclusive com pessoas choéteia). A ICC em questéo
segue a tendéncia atual das interfaces cérebro-computaddramadoslome Systempos-
suindo umhardwarede custo relativamente baixo e com baixa complexidade, ntegace
com usuario simples e intuitiva, e ainda é portétil e voltaaia aplicacdes embarcadas.

Um problema observado é que o paradigma experimental destdeagem requer a aber-
tura e o fechamento dos olhos do individuo para que os panindEgigados sejam gerados.
Desta forma, mesmo que somente sinais cerebrais sejapadti para comandar esta ICC,
0 movimento muscular resultante do ato de abrir e fechartmsdbz-se necessario. O pro-
ximo capitulo apresenta uma proposta de ICC baseada em mgégimotora, para a qual
ndo ha necessidade de abrir/fechar os olhos.



Capitulo 4

A ICC da UFES - Proposta Baseada em
Imaginacao Motora

A interface cérebro-computador discutida no capitulor&téaseia-se na identificacao
dos padrbes ERD e ERS visuais, presentes no sinal de EEG, pegaosde comandos
em um PDA. Tal ICC, assim como aquelas baseadas em P300 vis&$\dHP, requer
acOes musculares (movimentacao das palpebras ou, no casdtioeas, do globo ocular)
minimas, porém indispensaveis para gerar os padrdes aldlsemo sinal de EEG do usuario
[43]. Embora alguns usudarios com graves problemas neucufanes tenham mostrado
capacidade de utilizar a ICC implementada, ela tem uma [p&itanerente a abordagem
adotada, que neste caso € a necessidade de piscar os othpsdgumpedir que 0S mesmos
usuarios, quando em estados avancados dessas doengascaggaes de utiliza-la. Sem
o0 comando voluntario dos olhos ou na presenca de espasmoslaras, tal interface nao
traria beneficios para esses usuarios.

Assim, neste capitulo € proposta uma alteracao do paraditiimado na ICC da UFES,
com vistas a possibilitar o uso dessa ICC por pessoas commaiglalto de deficiéncia. A
proposta consiste em substituir o paradigma de ERD/ERS sipoaioutro que identifique
as alteracGes na energia do sinal de EEG nas bandas mu eeettgntes da imaginacéo
motora (imaginacdo do movimento) de membros superiores.af@sentados no final do
capitulo experimentos envolvendo voluntarios sem proasemeuromusculares e voluntarios
com deficiéncia, os quais permitem concluir que € viadvel odeste novo paradigma.
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4.1 O Paradigma da Imaginacao Motora

A imaginagao motorgode ser vista como um ensaio mental de um ato motor sem que
haja qualquer manifestacdo motora real. Os grupos de gashderados por Wolpaw e
Pfurtscheller sdo pioneiros na utilizacdo desse paradiyviogpaw e seu grupo desenvolve-
ram uma ICC para comandar o ponteiro demousepara cima ou para baixo, em funcao do
nivel do ritmo mu [95], por outro lado, o grupo de Pfurtsoletiabalhou no reconhecimento
de trés tarefas de imaginacdo motora, sendo que os resuitaciais ficaram proximos dos
50% de acertos [38].

A estimulacdo sensorial, 0 comportamento motor e tambémagiimacdo motora po-
dem alterar a conectividade funcional dentro do cértextrateresultando numa supressao
(ERD) ou reforco (ERS) da amplitude dos ritmos mu (9-11 Hz) da bentral (14-18 Hz)
[57]. Um exemplo desse fendmeno neuroldgico é a dessirragid dos ritmos mu e beta
durante a preparacao e planejamento do movimento das m&agura 4.1 apresenta dados
experimentais que demonstram a existéncia de pelo mersagoiws de ritmos eletroencefa-
logréficos, registrados a partir de um mesmo eletrodo (fo€lg), durante o planejamento
e a execuc¢ao de um rapido movimento voluntario do dedo iddrcdireito. Os valores de
ERD e ERS apresentados na Figura 4.1 estdo expressos comutpoers dos valores regis-
trados durante um periodo de referéncia (linha de basenskegundos antes da ocorréncia
do evento. O ERD na banda mu comeca a partir de 2,5 s antes deg@&aeto movimento
(instantet = 0 ), alcanca a maxima dessincronizagdo na iminéncia do movareedepois
retorna a linha de base em alguns segundos. O ritmo betaypmeg, apresenta um ERD
de curta duracédo bem préximo ao instainte 0 s e, logo em seguida, apresenta um ERS.
Embora o ritmo gama apareca de forma clara antes do movinranémente esta presente
no EEG (Secéo 2.1.2). Cabe ressaltar que diferentemente égperimento para medir o
tempo de reacdo simples de uma pessoa, usualmente préxi2@d aes e definido como o
tempo necessério para um observador perceber a presengaedgionulo, no experimento
apresentado a pessoa realiza o movimento voluntario doidédador e a andlise temporal
dos dados é feita com base no instante de término deste muweinmedicado na Figura 4.1
pela linha verticat =0 s.

Na Figura 4.2 é possivel observar o comportamento do ritfacdarante a imaginagéo
motora das méaos esquerda e direita, a qual se inicia no iestan3 s. Os valores de
poténcia relativa do sinal sdo apresentados para as ps€lg@keemisfério esquerdo) @,
(hemisfério direito). Ainda nessa figura, no grafico a esdamercorre um ERD em presenca
da imaginacdo motora da mao direita, enquanto no graficoeetadwcorre o inverso. As
regibes mais escuras da Figura 4.3 indicam areas de masdyaxgia, ou presenca de um
ERD.
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Figura 4.1: Comportamento dos ritmos eletroencefalogmfcwolvidos na preparacéo e
execucao do movimento voluntario do dedo indicador dir@itaptado de [61]).

Assim como a execuc¢ao unilateral do movimento, a imaginagétora também é res-
ponsavel pela ativacdo de areas moto-sensoriais, nasapai® um ERD no hemisfério
contralateral e um ERS no hemisfério ipsilateral [62].

Uma observacéo interessante é que durante a execucdo devimemn, o ERD se
manifesta inicialmente de forma contralateral e depoisgasuma distribuicdo bilateral,
0 que nao acontece durante a imaginagcdo motora, na qual o ERBlgme no hemisfério
contralateral. Isto significa que a imaginagdo motora caogamaior supressao dos ritmos
mu e beta do que a execucéo real do movimento, representangaradigma poderoso para
utilizacédo nas ICCs [61].

Estudos realizados pelo grupo da Universidade de TecreoftegGraz com 14 individuos
destros mostraram a relevancia da imaginacao motora égiestsobre a visual [53]. Na
primeira, o individuo imagina o movimento de um membro p@ppor exemplo de sua
mMAao ou pé, mas sem realizar a acao respectiva (chamadogwaragprimeira pessoa). Na
segunda, o individuo forma uma imagem visual deste movioreemido executado por outra
pessoa (processo em terceira pessoa). Todos os expesnagmesentados nesta Tese de
Doutorado e que envolvem imaginagao motora, utilizaranoogeso em primeira pessoa.

4.2 A ICC Proposta

A idéia principal consiste em substituir a abordagem de ERIB/Eisuais pela imagina-
¢ao motora, mantendo o PDA para selecdo de comandos paraieadde rodas ou para o
sistema de comunicacdo. O usuario da ICC proposta pode#, escolher uma entre as
varias opc¢oes disponiveis no PDA, sem a necessidade deiqualgvimento muscular.
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Figura 4.2: Alteracdes no ritmo alfa em regides
dos dois hemisférios durante tarefas de imaginafigura 4.3: Presenca de ERD no hemis-
¢ao motora das méos (adaptado de [62]). fério contralateral (adaptado de [62]).

Em virtude do paradigma proposto, os eletrodos seréo i@poados da regido occipital
para a regiao do cortex motor. O registro do EEG é feito asrdeéuma montagem bipolar
nas proximidades dos pont@s, C; e C4, conforme ilustrado na Figura 4.4. Os trés canais
bipolares (canal 1, canal 2 e canal 3) registram o sinal de &B6C; — CPR;, FC;—CP, e
FC4 — CPy, respectivamente (ver Figura 2.10). O eletrodo de refaaéhposicionado em
FP, (como na Figura 4.4) ou no l6bulo da orelha direita.

Figura 4.4. Montagem dos eletrodos utilizada nos experiossgnvolvendo imaginacdo mo-
tora (adaptado de [30]).

Quanto a relacdo de aprendizagem individuo-méaquina, a 1G@opta baseia-se em
aprendizado de maquinam que um sistema de reconhecimento de padrdes é treinado,
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de forma supervisionada, para realizar a correta idergdaas tarefas mentais (vide Se-
¢cao 2.2.3).

Para a extracao de caracteristicas, dois métodos bastéimtalas em ICCs foram ava-
liados. O primeiro deles é ndo-paramétrico e baseia-se nsidle Espectral de Poténcia
(PSD, do inglésower Spectral Densi}f22, 51, 84, 86], enquanto o segundo é um método
paramétrico, que utiliza os parametros auto-regressifagtativos (AAR, do ingléadap-
tive Autoregressive Parametgf84, 71, 74, 75]. Na seqUéncia, é proposta uma metodologia
para avaliacdo desses dois métodos, incluindo uma MageiNatdr-Suporte (SVM, do in-
glés Support-Vector Machinena etapa de classificacdo. Tal avaliacdo é feita com vistas a
identificar qual das configuragdes apresenta melhores txssconhecimento correto. Os
detalhes de cada abordagem séo discutidos nas respeejéas s

4.3 Avaliacao: Extrator de Caracteristicas e Classificador

Nesta secao é discutida a avaliagdo do uso das componeiliesd®S parametros AAR,
associados aos sinais de EEG adquiridos em regides sobréeg o@tor do cérebro hu-
mano, como entradas de um classificador baseado em uma SViste@& deve ser capaz
de classificar duas tarefas mentais relacionadas com anagdEg motora das méos, obje-
tivando permitir a implementacdo de uma ICC que sera utdizsata comandar a cadeira
de rodas robotica da UFES [65]. Duas bases de dados refe@ntarefas de imaginacao
motora foram utilizadas: uma propria, gerada na Univedgdie Alcala (UAH), Espanha,
por ocasido de um estagio ali realizado, e outra internabitente utilizada, disponibilizada
pela Universidade de Tecnologia de Graz. Essas bases destdo discutidas em detalhes
a seguir. De modo a cumprir tal avaliacéo, a seguinte metgaofoi seguida:

1. avaliar duas abordagens diferentes: PSD-SVM e AAR/RE®M, conforme apre-
sentado na Figura 4.5;

2. avaliar as duas abordagens em diferentes configurac@iesaigCs C, C4] e [C3 C4);

3. na abordagem com PSD, avaliar intervalos de tempo dist{8t5s, 4-6s, 5-7s, 6-8s e
7-9s);

4. na abordagem com AAR/RLS, avaliar instantes de classificgd, do ingléClas-
sification Tim¢ distintos [75]. Os CTs utilizados foram 3s, 4s, 5s, 6s, 7S e 8s

1Recursive Least Squares
2De fato, 0s canais sdo bipolares e os eletrodos séo posio®aa redor dessas posicdes, como apresentado
nas Figuras 4.4 e 4.6



4. A ICC da UFES - Proposta Baseada em Imaginacédo Motora 96

5. avaliar os algoritmos utilizando a base de dados redsstna UAH e buscar a melhor
configuracdo (extracao de caracteristicas e classificadd);S

6. utilizar tal configuragéo com a base de dados de Graz enwalresultados.

Extracdo de

Caracteristicas Classificador
=== ) Tarefa Mental
Canal Cz AAR(p)/RLS Reconhecida
> » SVM —)p
Canal C4 PSD(Welch)

Figura 4.5: Abordagens avaliadas.

4.3.1 A Base de Dados de Graz

A base de dado®Data set Ill) de Graz foi disponibilizada pelo Departamento de In-
formatica Médica da Universidade de Tecnologia de Graz tf&)s durante o eventBClI
Competition 2003 Esta base contém um experimento com 140 tentativiads], e seus
respectivos rotulos, 70 referentes a imaginacdo do movorganmao direita e 70 referen-
tes a imaginacdo do movimento da méo esquerda. Cada experioteniém aproximada-
mente 9 s de gravacao, a uma taxa de amostragem de 128 Hramdsutm 1152 amos-
tras/canal/experimento. Os dados sdo obtidos de forméabipm torno dos pontdSs, C,

e C4, de acordo com o sistema internacional 10-20, como apetema Figura 4.6. Na
mesma figura (do lado direito), € apresentada uma ilustr@ggwootocolo utilizado durante
a etapa experimental. Depois de dois segundos iniciaisjnahacustico indica o inicio do
experimento, e uma cruz € apresentada na tela, permaneaignaddnstanté = 3 s. Neste
instante, uma seta indicando esquerda ou direita € apaelsead operador, indicando qual
tarefa mental deve ser executada. A duragéo da tarefa é dardses (até o instante=9 ).
Os dados foram filtrados, mantendo o espectro de frequéewtes 0,5 Hz e 30 Hz, e foi
utilizada realimentacgé&o visual (mais detalhes podem sssrgrados em [72]). Os dados
foram gravados em formato compativel com Matlab, e disgostoforma de uma matriz
tridimensional, como apresentado na Figura 4.7.
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protocolo experimental referentes a base de

Graz. Figura 4.7: Apresentacao dos dados.

4.3.2 A Base de Dados da UAH

Experimentos similares aqueles descritos na Secao 4.& fiealizados no Departa-
mento de Eletrénica da Universidade de Alcala, Espanha pade deste trabalho foi rea-
lizado. As tarefas mentais sdo as mesmas da base de dadoazjea@hém relacionadas
com a imaginagdo motora das maos. Na ocasido, a base de dag@/dda com 4 indivi-
duos normais, em diferentes sessdes. Cada sesséo corraspbfdentativas (metade com
cada uma das duas tarefas mentais consideradas) e catigdehteava 9 s, resultando em 9
minutos/sessado. Trés voluntarios participaram de 3 sessm voluntario participou de 4
sess0Oes, gerando-se 780 tentativas. A base do sigteengisto na Figura 4.8 era composta
pelo amplificador de bio-sinag.BSamypara registro dos dados de EEG e a utilizagdo do
gorro de eletrodos mostrado na Figura 4.9, tornava pratpos@ionamento dos mesmos.
As rotinas desenvolvidas foram implementadas em Matlaldadss também foram filtra-
dos para manter a mesma faixa de frequiéncias (0,5 a 30 Hzhswaduntarios ndo tinham
realimentacao visual. Um resumo dos experimentos realizé@presentado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Experimentos realizados (UAH)

\Voluntario | # Sessbes # Tentativas| Mao Esquerda Méao Direita
Vo1 3 180 90 90
Vo2 3 180 90 90
Vo3 4 240 120 120
Vo4 3 180 90 90

4.3.3 Extracao de Caracteristicas: PSD

Assim como os modelos auto-regressivos (AR), a DensidadscEapde Poténcia (PSD)
esta entre os métodos mais aplicados na caracterizacaaddiepale atividade cerebral
presentes no sinal de EEG [22, 51, 84, 86]. Visto que os rigfaisoencefalograficos estédo
definidos principalmente no dominio da freqiiéncia, e queéisenda PSD do sinal de EEG
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Figura 4.8: Sistema g.tec, dotado de compu-
tador, modulo de aquisicdo de dados, modulo

de amplificacao e filtragem,teolboxde pro- Figura 4.9: Gorro com eletro-
cessamento de sinais cerebrais, disponivel na dos de EEG, também disponivel na
UAH/Espanha. UAH/Espanha.

expressa o nivel de atividade em cada banda de interest® {dtl, alfa, mu, beta e gama),
isto permite que as componentes de poténcia possam seratéelas diretamente como
ritmos cerebrais.

Quanto a estimativa da PSD, testes apresentados em [51famatuas vantagens prin-
cipais na utilizacdo de métodos classicos (via FFT): mdiciéacia computacional e a esti-
mativa n&o é polarizada, como aquela obtida via modelos ARsi@erando uma abordagem
baseada em Fourier, a PSD é estimada aqui via o0 método de,Weldprimoramento do
periodograma. Este método consiste em dividir os dadosrdateéporal em segmentos
(possivelmente com sobreposicao), calcular o periodograodificado de cada segmento e
calcular a média das estimativas de PSD. Esse procedinegmte & diminuir a variancia da
estimativa final quando comparada a uma Unica estimativardpasiodograma de todo o
conjunto de dados. A PSD é computada sobre segmentos dedvésalo calculo da média
de estimativas espectrais de trés segmentos de 0,5 s caatag¢6ttas a 128 Hz) com 50% de
sobreposicao entre os segmentos. O tamanho maximo de ¢adarge € importante para
que o comportamento do sinal de EEG seja considerado esd#ici¢48, 51]. Uma janela
deHanningé aplicada ao sinal, devido a sua consideravel atenuacdotadss laterais. As
componentes espectrais extraidas do sinal e utilizadas caracteristicas estdo entre 8 e 30
Hz, com resolucéo de 2 Hz, e, portanto, sdo geradas 12 comtpsrgara cada canal. Este
procedimento de extracdo de caracteristicas € ilustraéaoea 4.10.
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Figura 4.10: Exemplo de extracdo de caracteristicas anitia as componentes PSD (8 a
30 Hz, em dB/Hz). Sinais de EEG relativos aos camaisC, e C4 (bipolar) durante a
Imaginagc&do motora das maos.

4.3.4 Extracao de Caracteristicas: AAR/RLS

Modelos auto-regressivos (AR) tém sido amplamente utidigaan ICCs como caracte-
risticas para a etapa de classificacdo, principalmentauparg coeficientes AR estimados
fornecem boa representacdo das diferencas entre vamdastanentais realizadas [31, 71,
74, 75]. De modo a considerar variagdes no espectro do EEefisientes utilizados séo
Auto-Regressivos Adaptativos (AAR) e estimados aqui via Mos Quadrados Recursivo
(RLS, do inglésRecursive Least Squajesal como apresentado em [34, 75]. Embora o
algoritmo RLS tenha maior complexidade computacional empeoatao com o de Mini-
mos Quadrados Médio (LMS, do inglEésast Mean Squargsele possui algumas vantagens,
como convergéncia mais rapida, estimativa mais precisaale ndo ser necessaria uma
inversdo matricial. Os coeficientes AAR séo obtidos com uesalucdo temporal tdo alta
guanto a taxa de amostragem, favorecendo o desenvolvideraplicagdesnlinecom re-
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alimentacdo visual para os usuarios. Este procedimentecéiedo de acordo com

Ei=Y—a 1Yi1 (4.1)
re=(1-UC) *Ai1Yi1 (4.2)
ke =re/(Y{ (e +1) (4.3)
a = a1+ k& (4.4)
Ar=(1-UC) A1 —kir{ (4.5)
onde
a = [awt...apt]" (4.6)
Yio1=[Y%1...Yp". (4.7)

O erro de predicads) € obtido pela diferenca entre uma nova amoséaeg( o escalar
resultante do produto interno entre o vetor de coeficient®R passadosa_1) e o0 vetor
de amostras passada§ (1). O novo vetor de coeficientes AAR] € atualizado através da
soma entre o anterioay_1) e o resultado do produto entrig]) e o vetor de ganhog{). Os
valores iniciais adotados s@@ = |, agp = 0, o coeficiente de atualiza¢do 1dC = 0.007, e
a ordem do modelo foi escolhida cormpe= 6. A escolha de e UC foi feita com base em
[75], em virtude das caracteristicas dos experimentogeehls. Tal escolha implica em um
compromisso entre velocidade de adaptacédo e exatidaoinets dos coeficientes AAR
[73]. A Figura 4.11 mostra a evolugdo temporal de seis cegiies AAR. Neste caso, foi
considerado o canél da primeira tentativa incluida na base de dados de Graz.

i i i i i i i i i
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tempo [s]

Figura 4.11: Evolucao temporal dos coeficientes AAR.
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4.3.5 Classificador: SVM

A etapa de extracdo de caracteristicas € uma das mais imiesrtle um sistema de reco-
nhecimento de padrdes e, quando boas caracteristicaxsdiudess, em geral, classificado-
res excelentes ndo sédo necessarios. Entretanto, para unoroesjunto de caracteristicas,
alguns classificadores podem melhorar bastante a taxa desade sistema. As princi-
pais vantagens das Maquinas de Vetor-Suporte (SVMs) sdmatex com grandes bases de
dados e vetores de caracteristicas de dimensbdes elevadasaacidade de generalizacéo
sem tendéncia ao sobretreinamento e teoria bem definidaeeadzasm analise funcional e
estatistica.

Embora o conceito de Maquina de Vetor-Suporte (SVM) terd@istroduzido no COLT-
92 (Fifth Annual Workshop on Computational Learning Thgqi], sua aplicacdo na area
das ICCs é bem recente. Resumidamente, a idéia basica de uma &\drérar um hiper-
plano de separacédo 6timo, para um dado conjunto de casticsi Dado um conjunto de
pares de dados rotulados para treinaméxti),i = 1,...,l, ondex; e R"ey; € {1,—1}, a
SVM requer a solucéo do problema de otimizacéo

1.
“wT-w4+CYE 4.8
thIJEZW W+ 2 &i (4.8)
sujeito a
yi(w'-@(xi)+b) >1-§ (4.9)

&> 0. (4.10)

O vetorw é chamado de vetor de pesos e 0 esdaéao parametro de polarizacdmds).
No espaco de caracteristicas, 0s pontos que satisfazenx a 0 correspondem aqueles
sobre o hiperplano. O escalatranslada o hiperplano em relacdo a origem. O tegmo0,
gue faz com que um dado esteja ou ha margem ou seja mal ckdsjfiepresenta uma idéia
de flexibilidade da margem. A constai@eo termoC|_, & representa uma importancia
relativa de maximizar a margem e minimizar a flexibilidadessit, para valores altos de
C, uma alta penalidade é associada aos erros no processoitezagéo, fazendo com que
a margem seja menor. Se o valor@eliminui, maior flexibilidade € permitida aos pontos
proximos da margem, que podem ir para o interior da mesmaaemargem maior é vélida
para o resto dos dados.

Vetores de treinamentg sdo mapeados em um espacgo de dimensao mais elevada (talvez
ate infinita) pela funcd@. A SVM encontra um hiperplano linear de separacdo com margem
méaxima neste espaco de maior dimensdo. A fur¢éq,x;) = @(xi)"@(xj) € chamada
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kernel A funcao kernel utilizada foi do tipo Base Radial (RBF, do ingRadial Basis
Function), definida como

K(xi,xj):exp(—y||xi—xj)||2), y> 0. (4.11)

Para a selecao dos paramefttosy do kernel RBF foi utilizado o método dgid search
e validacéo cruzada [12]. O método de validacdo utilizada fealidacdo cruzada em k-
subconjuntos estratificados (em ingdsatified k-fold cross-validationno qual o conjunto
de dados para treinamento € dividido ksubconjuntos de mesmo tamanho e com aproxi-
madamente 0 mesmo numero de elementos de cada classdi(stéat) [12]. Enk etapas,
k — 1 subconjuntos séo utilizados para treinamento e o subttonjastante é utilizado para
validacdo. A exatidacaccuracy da validacdo cruzada é a média das exatiddek degpas.
Todos os pares de paramet(@y) em uma dada regido séo avaliados no processo de va-
lidacdo cruzada, buscando o par que gera o maior valor del@satO melhor conjunto de
parametros € utilizado para gerar o modelo final, a partiode ¢ conjunto de treinamento.
Esse modelo final é aplicado ao conjunto de teste, previarsamparado, que representa
25% de toda a base. O procedimento de validacao cruzadargyatavencéo deobretrei-
namentado classificador. Embora existam outros métodos para esdellparametros com
menor custo computacional, como alternativagiae search as duas motivacdes principais
para seu uso sdo a busca exaustiva pelos melhores paramptiague sua demanda com-
putacional, neste caso de apenas dois parametros, ndo isttAtadlaquela alcancada por
métodos avancados.

A escolha de uma funcéo kernel RBF para um classificador basgadma SVM deve-
se a trabalhos prévios que demonstraram bons resultadosstamonfiguracéo [32, 39, 74,
78]. Além disso, um classificador SVM melhorou a taxa de acart 13%, quando compa-
rado a um discriminante linear (LDA, do inglEésear Discriminant Analysijse em 16,3%,
guando comparado a uma classificagdo com Redes Neuraispusaresmo conjunto de ca-
racteristicas [54]. Oscriptsimplementados durante este trabalho sédo baseados nadublio
libsvm[12].

Quanto a deteccéo dritliers’, a abordagem bésica baseia-se na estimativa do suporte
dos dados (dominio no qual reside a maior parte dos dadosyre@sras fora desta regiao
séo declaradasutliers Portanto, o problema pode ser considerado comoalasaificacao
de classe Uniceem que um dado ponto ou pertence ao dominio de dados ouoditlier.
Vérias abordagens utilizando SVMs tém sido propostas paugdo deste problema [76,
81].

3Termo usado em estatistica para uma observacdo que estdcamente distante do restante dos dados.
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4.4 Medidas de Desempenho

Apbs a construcao da matriz de confusfioa exatiddo (ACC) é calculada da seguinte
forma [58] L
ACC=pp = N Iz Hii, (4.12)

ondeN = 5; > i Hij € 0 numero total de elementos da matriz de confus&psfio elementos
da diagonal de1. A taxa de acertos de cada classe é calculada utilizandordidade de
verdadeiros-positivos (VP) e falsos-negativos (FN) dexcdasse, da seguinte forma:

\Y F)classe

AC = .
Cclasse \ I:)classe"‘ F Nclasse

(4.13)

Um exemplo para ilustrar tal procedimento é apresentadguirseDuas classes (1 e
2) representam a imaginacdo da mao direita e imaginacao deesguerda. A primeira
sequéncia (entrada) contém os valores conhecidos e a segaqdéncia (saida) contém
os valores que foram reconhecidos pelo sistema. A matrindiusdo é apresentada na
Tabela 4.2 e os célculos de ACC séo apresentados em seguida.

Correto (entrada): 111111221222212222212111122121122221212
Reconhecido (saida): 121111221122212222112111122122122121212

Tabela 4.2: Exemplo de matriz de confuséo
Classel (entrada)Classe?2 (entrada)
Reconhecido Classel 21 3
Reconhecido Classe?2 1 19

Hi = 40,N =44 — ACC=90,9%
VRjassa = 21,FNcjassa = 1 — ACCglassa = 95,5%
VRjasse = 19,FNcjasse = 3 — AC(glasse = 867 4%.

4.5 Resultados: Voluntarios sem Deficiéncia

A distribuicdo dos dados entre as etapas do sistema de esgorEnto de padrées imple-
mentado foi feita da seguinte forma: 75% da base foi utiazaara as etapas de treinamento
e validacao enquanto os 25% restantes dos dados foranadiditizoara teste. Apos avalia-
¢ao de duas técnicas para extracao de caracteristicas (RBR/RLS), os resultados sdo
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apresentados nas tabelas seguintes. A primeira (Tabglands3ra a taxa de acerto obtida
para cada voluntario da base de dados da UAH, quando a abardagD-SVM ¢é utilizada.

As células em negrito representam os melhores resultaddaséficacdo encontrados para
cada voluntario, durante a avaliacdo. Os maiores valotae esacionados com o intervalo
central do experimento (4-6s) e, exceto pelo voluntdgio estes valores podem ser obtidos
com apenas dois canais. A médjg fle cada intervalo é apresentada na ultima linha da
tabela.

Tabela 4.3: PSD-SVM (base de dados da UAH)
2 canaisC3 Cy) 3 canaisC3; C;Cy)
\Voluntério | 3-5s 4-6s 5-7s 6-8s 7-9s3-5s 4-6s 5-7s 6-8s 7-9s
Vo1 71,1 71,1 73,3 73,3 66,/73,3 80,0 66,7 756 64,4

Vo2 68,7 80,0 73,3 73,3 71,1756 756 73,3 73,3 66,/
Vo3 68,3 76,7 66,7 66,7 66,7683 70,0 66,7 650 70,0
Voa 75,6 91,1 82,2 84,4 84,4 733 86,7 822 84,4 75
M 709 79,7 73,9 744 722726 78,1 72,2 74,6 69,2

A Tabela 4.4 contém os resultados para a outra situacdoredpldAAR/RLS-SVM).
Quatro voluntarios da base de dados da UAH séo avaliadosidesando diferentes ins-
tantes de classificacdo (CT) e configuracfes de canal. Nowrenceélulas em negrito
representam as melhores taxas de classificacdo para cadéavial avaliado durante a fase
experimental. Mdltiplas células em negrito de um mesmoviddb indicam as distintas si-
tuagdes nas quais os melhores valores podem ocorrer. Conasaale PSD, as melhores
taxas de acerto estdo relacionadas com o intervalo ceotetgkrimento (Tabela 4.3 e Ta-
bela 4.4 (4-6s)). Os melhores resultados também podencsacaldos com apenas 2 canais,
visto que todos os bons resultados obtidos com 3 canais tamp&recem no lado esquerdo
da Tabela 4.4 (2 canais).

Tabela 4.4: AAR/RLS-SVM (base de dados da UAH)

2 canaisC3 Cy) 3 canaisC3 C,Cy)

\oluntario | 3s 4s 5s 6s 7s 85 3s 4s 5s 6s 7s 8s
Vo1 66,7 73,3 66,7 689 622 73,3| 66,7 73,3 644 66,7 71,1 66,7
Vo2 66,7 68,9 66,7 80,0 57,8 57,8/ 68,9 68,9 644 733 64,4 64/4
Vo3 60,0 66,7 73,3 61,7 66,7 73,3| 58,3 61,7 68,3 66,7 650 70)0
Vo 66,7 71,1 86,7 82,2 75,6 73,3 66,7 73,3 86,7 77,8 71,1 755
i 65,0 70,0 734 73,2 656 694652 693 710 71,1 67,9 69,2

Assim, os melhores resultados com a base de dados da UAH tdrados utilizando
PSD-SVM, 2 canais@3 C4) e no intervalo de 4 a 6 s. Um resumo destes resultados é
apresentado na Tabela 4.5. A porcentagem total de acertpsreentagem de acertos por
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classe (méao direita ou mao esquerda) foram calculadas ddoacom as Equacgdes 4.12 e
4.13, respectivamente.

Tabela 4.5: Melhores resultados: base da UAH

\oluntario | Acertos| Mao Esquerda Mao Direita Configuracéo
Vo1 80,0 82,6 77,3 PSD-SVM(C3 C, C4,4-6s
Vo2 80,0 78.3 81,8 PSD-SVM(C3 Cy,4-6s
Vo3 76,7 80.0 73.3 PSD-SVM(C3 Cy,4-6s
Vo4 91,1 95,7 86,4 PSD-SVM(C3 Cy4,4-6s

Como passo seguinte da metodologia proposta, essa configdima@plicada a base de
dados de Graz, para fins comparativos. Os resultados olpigstasesta configuracao (PSD-
SVM, C3 Cy4, 4-6s), além dos outros intervalos, sdo mostrados nasakatd e 4.7.

Tabela 4.6: PSD-SVM (base de dados de Graz)
2 canaisC3 Cy) 3 canaisC3 C; Cy)
\Voluntario | 3-5s 4-6s 5-7s 6-8s 7-9s3-5s 4-6s 5-7s 6-8s 7-9s
VGraz 88,6 97,1 85,7 74,3 77,1857 943 85,7 80,0 71,

I~

Tabela 4.7: AAR/RLS-SVM (base de dados de Graz)
2 canaisC3 Cy) 3 canaisC3 C,Cy)
\oluntario | 3s 4s 5s 6s 7s 85 3s 4s 5s 6s 7s 8s
Veraz 65,7 74,3 914 914 829 80,0/ 743 68,6 91,4 91,4 80,0 80,0

4.6 Analise dos Resultados

Dois métodos para extracdo de caracteristicas (compatesie e parametros AAR/RLS
de um sinal de EEG) foram avaliados como entradas de umfaagsir SVM, de modo a
distinguir entre duas tarefas mentais relacionadas a maego motora das méaos.

A abordagem baseada nas componentes de PSD (Método de lelda)a um classi-
ficador SVM (kernel RBF) apresentou os melhores resultadosnaisres taxas de acerto
estdo relacionadas com o intervalo central do experimeni@eral entre os instantes 4 e 6 s.
Isso pode ser explicado pela necessidade de adaptacaotiagan do voluntario (a tarefa
mental é apresentada ao individuo no instaate3 s) até o final da tentativa, que termina no
instantet =9s.



4. A ICC da UFES - Proposta Baseada em Imaginacédo Motora 106

Os melhores resultados podem ser alcancados com apenaaig, daaletrodos (con-
figuracdo bipolar) posicionados ao redor das posi¢Ge<,|, de acordo com o sistema
internacional 10-20.

Apos avaliacdo do sistema com a base de dados da UAH, ogstalgsicorrespondentes
a melhor configuracdo encontrada foram aplicados a basedds da Graz, e a melhor taxa
de classificacdo (maior exatidao) foi de 97,1% (100% paraedatanental 1 e 94,1% para
tarefa mental 2). Esses resultados mostraram-se promssgoanto a identificacdo de duas
tarefas mentais de imaginagcdo motora de membros superiores

4.7 Experimentos com Pessoas com Deficiéncia

Experimentos similares aqueles descritos nas Se¢6es2M3312, nos quais os volunta-
rios executavam tarefas mentais de imaginacédo do movingenioedo esquerda ou da méao
direita, também foram realizados no Centro de Reabilitacicdtdo Estado do Espirito
Santo (CREFES). No grupo de tarefas mentais foi incluida unraldeamento, em que a
pessoa nao deveria imaginar o movimento das méos (as oukadatefas). O principal
motivo dessa insercdo é utilizar a tarefa relaxar como aelgse é normalmente reconhe-
cida pelo sistema, quando a pessoa nado deseja selecionas ito PDA. As outras duas
classes (imaginacdo motora) sdo utilizadas para realigalegdo no computador de méo,
podendo ser combinadas ou feita a escolha daquela que rdpresaor taxa de classifica-
¢cdo. A base de dados foi gerada através do registro de EEGhde/#tluos com deficiéncia
grave (tetraparesia, amiotrofia lateral infantil, paralterebral e distrofia muscular de Du-
chenne). Cada sesséao correspondia a 60 tentativas (20htetedemao direita, 20 referentes
a mao esquerda e 20 referentes ao relaxamento) e cadaveediatava 9 s, resultando em
9 minutos/sessédo. Trés voluntarios participaram de 1 eessén voluntario participou de
3 sessodes, gerando-se 360 tentativas. O equipamento dgcaquutilizado foi oBrainNet
BNT36, apresentado no Capitulo 3. Os dados também foram fitnaara manter a faixa
de frequéncias entre 1 e 35 Hz, a taxa de amostragem foi de 2@0dd voluntarios néo
dispunham de realimentacéo visual. Um resumo dos expeiomesalizados € apresentado
na Tabela 4.8.

4.8 Resultados: Voluntarios com Deficiéncia

A distribuicdo dos dados entre as etapas do sistema de esgorEnto de padrées imple-
mentado foi feita da seguinte forma: 75% da base foi utiazaara as etapas de treinamento
e validacdo, enquanto os 25% restantes dos dados forapadd$ para teste. A aborda-
gem escolhida foi PSD-SVM com dois cana® C4), discutida nas sessbes anteriores e
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Tabela 4.8: Experimentos realizados (UFES/CREFES)

\oluntario | # Sessdes # Tentativas Mao Mao | Relaxar| Deficiéncia
Esquerda Direita
V200 3 180 60 60 60 tetraparesia
Voo1 1 60 20 20 20 ELA
Vo2 1 60 20 20 20 PC
Voo3 1 60 20 20 20 DMD

apresentada em [27]. Nas sessoOes realizadas, o sinal dedsB®ldntarios foi registrado
para as trés tarefas mentais (imaginacdo motora de cada umaa &refa de relaxamento).
As porcentagens de acerto obtidas pela ICC proposta, rédsran distintas combinacdes
de tarefas mentais realizadas pelos voluntérios com dafiei&&do apresentadas nas Tabe-
las 4.9,4.10,4.11 e 4.12. As combinacdes de tarefas menileaadas foram as seguintes:

e aimaginacao do movimento da méao esquerda / relaxamento, (E/R)
e aimaginagao do movimento da mao direita / relaxamento (D/R),
e aimaginacao do movimento da mao esquerda / da méao direidy €&/

e aimaginacao do movimento da mao esquerda / da méo direlexareento (E/D/R).

As trés ultimas colunas das referidas tabelas indicam as t@e acerto por tarefa (imagi-
nacdo do movimento da méo direita, da méo esquerda ou redmxados intervalos com
melhor taxa de acertos. Como exemplo, pode-se observar qiabeta 4.9, na linha re-
ferente a E/R, o sistema apresentou 83,4% de exatidao (Egddkd no reconhecimento
das tarefas mentais realizadas durante o intervalo finakplerienento (7-9 s). Além disso,
considerando esse caso e o0s valores de exatidao por classedid 4.13), percebe-se que a
imaginacdo motora da mao esquerda foi corretamente recioiahem 86,7% das vezes en-
guanto a tarefa de relaxamento foi reconhecida de formateoem 80,0% das vezes. Esses
resultados sao apresentados em forma de graficos na Fig@ra 4.

Tabela 4.9: Voluntario V200 (UFES/CREFES), PSD-SVM, 2 ca(@i<s)

Intervalo Tarefa Mental
3-5s 4-6s b5-7s 6-8s 7-9sMéao Esquerda Mao Direita Relaxar
E/R | 70,0 73,4 76,7 73,4 834 86,7 — 80,0
D/R | 66,7 66,7 66,7 80,0 80,0 — 93,4 66,7
E/D | 70,0 66,7 73,4 80,0 734 80,0 80,0 —
E/D/R| 53,4 57,8 53,4 60,0 57,8 60,0 73,4 46,7
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Tabela 4.10: Voluntério V201 (UFES/CREFES), PSD-SVM, 2 ca@j Cy)

Tarefa Mental

Intervalo
3-5s 4-6s 5-7s 6-8s 7-9sMao Esquerda Mao Direita Relax:
E/R | 90,0 70,0 90,0 90,0 70,0 80,0 — 100,0
D/R | 80,0 80,0 80,0 80,0 90,0 — 80,0 100,0
E/D | 80,0 70,0 70,0 80,0 90,0 80,0 100,0 —
E/D/IR | 73,4 53,4 53,4 53,4 60,0 60,0 80,0 80,0

Tabela 4.11: Voluntério V202 (UFES/CREFES), PSD-SVM, 2 ca@j Cy)

Tarefa Mental

Intervalo
3-5s 4-6s 5-7s 6-8s 7-9sMao Esquerda Ma&o Direita Relax:
E/R | 70,0 70,0 80,0 90,0 80,0 100,0 — 80,0
D/R | 70,0 80,0 90,0 80,0 70,0 — 100,0 80,0
E/D | 90,0 60,0 80,0 90,0 80,0 80,0 100,0 —
E/D/R | 46,7 53,4 60,0 73,4 534 60,0 60,0 100,0

Tabela 4.12: Voluntario V203 (UFES/CREFES), PSD-SVM, 2 caf&j Cy)

al

al

Tarefa Mental

al

Intervalo
3-5s 4-6s b5-7s 6-8s 7-9sMao Esquerda Mao Direita Relax:
E/R | 90,0 70,0 80,0 80,0 80,0 100,0 — 80,0
D/R | 80,0 70,0 70,0 80,0 90,0 — 80,0 100,0
E/D | 80,0 80,0 80,0 90,0 80,0 100,0 80,0 —
E/D/R | 60,0 60,0 60,0 66,7 66,7 60,0 80,0 60,0
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Voluntario V200, 2 canais (C3 e C4)

90 12

80

10

< 70
< 60 8
%))
o] W35
£ 50
3 6 MT46
< 40 OT57
L 30 4 WT68
g 20 WT79
i 2

10

0 0

ER D/R ED EDIR

Tarefas Mentais

@)

Voluntéario V202, 2 canais (C3 e C4)

100

90
= 80
S 70
[%2]
S 60 W35
8 50 M T46
i 40 0757
T 3 168
© WT79
S 20
F 10

0

E/R D/R

E/D E/DIR

Tarefas Mentais

(©

Voluntario V201, 2 canais (C3 e C4)

100
90
80

10
0

<

S 70

[%2]

S 60 W T35
8 50 M T46
E 40 OT57
T 3 M T68
o HT79
s 20

|_

E/R D/IR

E/D E/D/R
Tarefas Mentais

(b)

Voluntario V203, 2 canais (C3 e C4)
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Figura 4.12: Taxa de acertos de cada voluntario com defieiéras distintos intervalos
analisados e as respectivas tarefas mentais executadamfigucacao utilizada foi PSD-
SVM com 2 canais(z C4) de registro do EEG.
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4.9 Analise dos Resultados (pessoas com deficiéncia)

Voluntario V200 - observando-se a Figura 4.12a, percebe-se que as makassitacerto
estéo ao final de cada tentativa (intervalo de 6 a 9 s), indkgped@ do grupo de tarefas
analisado. Dado que a solicitacdo de comando feita peknsésto voluntario ocorre
no instanté = 3 s, e o intervalo com maior taxa de acerto esta entre 6 e 9 s, amger
préticos isso levaria a um tempo maior (em torno de 3 a 6 seglipdra selecédo de
um simbolo no PDA quando comparado aos resultados obtidns/gluntarios sem
deficiéncia. As taxas de acerto do par E/R séo ligeiramemtersues aquelas cor-
respondentes do par D/R. A maior taxa de acerto foi de 83,4%%,acpar E/R e no
intervalo final (7 a 9 s). Embora a taxa de acerto (93,4%, vateelh 4.9) referente
a tarefa de imaginacdo do movimento da méo direita (MD) tesitha maior do que
aquela (86,7%) equivalente a da mao esquerda (ME), o par pésenta baixo re-
conhecimento da tarefa relaxar, implicando em maior qdadé de falsos-positivos.
Assim, a utilizacdo do par de tarefas mentais E/R no interfiahl de cada tentativa
(7 a 9 s), representa um bom compromisso entre reconhedrdartarefa de ativa-
¢do (ME), aquela utilizada para selecionar simbolos no RDAenor quantidade de
falsos-positivos quando comparado ao par D/R.

Voluntario V201 nota-se na Figura 4.12b, que o intervalo de 4 a 6 s, ao canttésiresul-
tados obtidos com voluntarios sem deficiéncia, apresentegeasres taxas de acerto,
independente do grupo de tarefas analisado. O par E/R apsadexas de acerto de
90% como a do par D/R, mas em uma quantidade maior de interfvedesntervalos
3-5s, 5-7 s e 6-8 s). Na Tabela 4.10, a elevada taxa de redordreo da tarefa re-
laxar, tanto em E/R quanto em D/R, € indicativo do baixo nurdertalsos-positivos.
Assim, o par de tarefas mentais E/R no intervalo inicial darmediario apresenta
maiores valores de classificacao e baixos valores de fpssitvos.

Voluntario V202 através da analise da Figura 4.12c, € possivel observasquaiares ta-
xas de acerto se concentram entre os instantes 4 e 8 s. OEfR@gervalos finais) e
D/R (intervalos intermediarios) apresentam valores sira#l de acertos. Dessa forma,
o par de tarefas mentais D/R, no intervalo de tempo entre 4 eeprgsenta uma di-
minuicao do tempo de reconhecimento da tarefa em relacaarde/R (melhor taxa
de acerto entre instantes 5 e 9 s, vide Tabela 4.11).

Voluntario V203 a Figura 4.12d mostra que as taxas mais baixas de acertoneshaier-
valo 4 a 6 s. O par E/R apresentou maior média de acertos egéoed® par D/R,
embora este Ultimo tenha menor nimero de falsos-positrsTabela 4.12).
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4.10 Discussao e Conclustes

Neste capitulo foi proposta uma ICC baseada em imaginagamarmdra que 0 USUario
seja capaz de gerar padrdes no sinal de EEG, traduzidos eandos) sem a necessidade
de qualquer movimento muscular.

A densidade espectral de poténcia do sinal de EEG e um dataskifi SVM foram uti-
lizados para o reconhecimento dos padrbes gerados peloté&ot) em virtude dos bons
resultados apresentados em varios trabalhos mencioniaitmalmente, o registro de EEG
foi feito através de trés canais bipolares ao redor das @3, C, e C4. Posteriormente a
analise apresentada neste capitulo, verificou-se que sig@upoderia ser feita com apenas
dois canais (excluindo a posicao central), sem perdadisi@fnas nas taxas de classificacéo
e diminuindo a quantidade de eletrodos.

Nos experimentos realizados com os voluntérios sem prasd@euromusculares, as me-
lhores taxas de classificacéo variaram entre 77 e 97%, coar omicentragdo nos instantes
seguintes (intervalo entre 4 e 6 s) a solicitacdo do comangd(s). Em outras palavras,
o tempo médio necessério para reconhecimento de um comanattogpelo usuario foi de
aproximadamente 2 segundos.

Nos experimentos envolvendo voluntarios com deficiéncaegfoi avaliada a capaci-
dade da ICC proposta de discernir entre duas classes destarefdais (pares E/R, D/R e
E/D) e entre trés classes (E/D/R). Para todos os volunt&ipe$sivel encontrar pelo menos
um conjunto de tarefas mentais, dentre as trés possiveis,ietervalo de tempo em que a
menor taxa de acerto foi de 83,4%. A Tabela 4.13 mostra unmesie tais configuracdes
para cada voluntario. Na construgéo dessa tabela foi cznasid a analise individual feita
nas Secdes 4.8 e 4.9 bem como as maiores taxas de acertoyalgie propicia 0 menor
tempo médio de reconhecimento da tarefa mental e a menotidp@a de falsos-positivos.
Além disso, o par de tarefas escolhido para cada voluntavxie ser, preferencialmente, E/R
ou D/R, com vistas a uma maior naturalidade na utilizacdoideéaeefas para gerar coman-
dos, ou ndo, no PDA. Assim, a tarefa relaxar (ndo pensar nomeoto de maos) é associada
ao estado normal do PDA (néo realizar sele¢céo) e a imagimac@mvimento da méao direita
ou da esquerda, dependendo do voluntario, é associada deasélecao no PDA.

Tabela 4.13: Configuragées com melhores taxas de acerto (CREFES)
Voluntario | Tarefas Mentais Intervalo | ACC (%)

V00 E/R 7a9s 83,4
Vo1 E/R 3abs 90,0
V02 D/R 5a7s 90,0

V203 E/R 3abs 90,0
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O nivel aceitavel de erro de classificacdo depende da afticdg ICC e da robustez
do sistema de tolerancia a falhas envolvido. Especificaaneatta a guiagem da cadeira
de rodas, grande autonomia pode ser atribuida a cadeiricabtujo sistema embarcado
(provido de varios sensores) € capaz de executar uma nagegegura em um ambiente
semi-estruturado.

Nos experimentos realizados, os voluntarios ndo dispurdeumrealimentacéo visual,
como no caso da base de dados de Graz, caracteristica esiadgui@ elevar as taxas de
classificacao correta.



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesta Tese foi apresentada a implementacao de uma Int&éaebro-Computador (ICC)
para comando de uma cadeira de rodas robdtica e de umadetddaZomunicacao para pes-
soas com deficiéncia, além de uma proposta para melhoriatéosi.

Quatro adultos (trés homens e uma mulher) sem problemasmasculares avaliaram
como muito bom o sistema implementado, o que inblrdwarede aquisicdo e condici-
onamento de sinais software todos desenvolvidos na UFES. O sistema foi avaliado em
ambientes internos e externos, incluindo situacdes de rmiibstresse, além de forte ilumi-
nacao. O conceito atribuido pelos voluntérios refere-seifidade de uso da interface (ndo
requer longos periodos de treinamento), a simplicidadatdgace com o usuario (também
intuitiva), e ao fato dos comandos terem sido reconheciaograticamente 100% das vezes
e em um tempo adequado, proximo de dois segundos.

Além dos voluntérios citados, 4 voluntarios com diferetifess de deficiéncia, incluindo
casos severos, testaram o sistema e 0 aprovaram, ja que @ @sseguiu trabalhar corre-
tamente com os padrbes de ERD e ERS por eles gerados, o que éwodinal. Apesar da
variabilidade do atraso total entre diferentes volungmotempo total médio para gerar um
comando foi de aproximadamente dois segundos. Dentrerasgais causas desses atrasos,
podem ser citadas: o tempo de percepc¢do do estimulo na teleagho do voluntario, prin-
cipalmente, o tempo para que o padrado (ERD/ERS) se manifestealale EEG, a etapa de
filtragem, a janela moével da variancia, e ajustes da zonastlerése do classificador baseado
em limiares.

Todas as quatro pessoas com deficiéncia avaliadas (pacmote DMD, tetraparesia,
ELA e PC), sem qualquer conhecimento prévio do sistema e jdimeipa sessao experi-
mental, conseguiram gerar sinais validos de ERD/ERS, queripodser convertidos em
comandos reais para comunicagcdo ou para movimentacao daacdd rodas. Um dos
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voluntarios, com capacidade motora fortemente comproiaetoi capaz de gerar trés co-
mandos validos (em um total de 10) sem nenhum treinamentopsé conhecimento da

interface. Neste caso, em especial, em que a necessidadendeicacdo impera sobre a
de movimentacao, o uso da ICC como interface de comunicaglipgroporcionar maior

grau de independéncia ao usuario e, indiretamente, gasitmsdgicos de auto-estima.

Como proposta de melhoria da ICC implementada, que assim apuetes baseadas em
P300 visual e SSVEP também requer um minimo de movimentoutaustambém foi pro-
posta nesta Tese de Doutorado uma alterac&o no paradidizedatj passando de ERD/ERS
visuais para a imaginacdo motora de membros superioresafmsa o usuario pode gerar
padrdes no sinal de EEG, traduzidos em comandos, sem a idedesde qualquer movi-
mento muscular.

Em experimentos com voluntarios sem problemas neurormaresiylas melhores taxas
de classificagcao variaram entre 77 e 97%, e o tempo médios@&tepara reconhecimento
de um comando gerado pelo usuario foi de aproximadamengu2des.

Nos experimentos envolvendo voluntarios com deficiénaaegfoi avaliada a capaci-
dade da ICC proposta de discernir entre duas classes destarefdais (pares E/R, D/R e
E/D) e entre trés classes (E/D/R). Para todos os voluntasigggsivel encontrar pelo me-
nos um conjunto de tarefas mentais, dentre as trés possvein intervalo de tempo em
gue a menor taxa de acerto foi de 83,4%. O maior tempo médeogusistema reconhecer o
comando do usuério foi de aproximadamente 5 segundos.

Em suma, a ICC implementada mostrou-se util para selegcdondancins em um PDA
para movimentacdo de uma cadeira de rodas robdética e pammwapao, principalmente
para pessoas com deficiéncia. A proposta para melhoria da B3€ou-se promissora, mas
uma fase experimental mais longa se faz necessaria, coss wstma avaliacdo mais com-
pleta. Quando considerando a aplicacdo da ICC a cadeira de mootorizada, fatores como
a praticidade e rapidez na fixacdo dos eletrodos, a simptieidle operacdo da interface
gréfica e a facilidade de adaptacdo do sistema a outras anaeatorizadas sao atrativos
importantes, principalmente se considerados os usuan@is fiesta tecnologia assistiva. O
nivel aceitavel de erro de classificacdo depende da aplicc#CC e da robustez do sis-
tema de tolerancia a falhas envolvido. Especificamenteggtaagem da cadeira de rodas,
grande autonomia € passada a cadeira robotica, cujo sistatrarcado (provido de varios
sensores) é capaz de executar uma havegacao segura em w@ntarsémi-estruturado.

E valido ressaltar a importancia do aprendizado e manusdi6@ nos periodos iniciais
de doencas neurodegenerativas severas, com vistas aoi@olesta poderosa ferramenta
guando o usuario estiver nas fases mais agudas da doenca.
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Pessoalmente, reafirmo a importancia do periodo experaingué foi realizado com
pessoas com deficiéncia para implementacdo de uma ICC rezdtd@s praticas relevantes
no projeto de ICCs como espasmos musculares, distracéedérsciap reacomodacao na
cadeira de rodas ou leito, estresse, ansiedade, entres mram constantes e servem de
esboco da complexidade da interagdo homem-maquina.

5.1 Contribuicoes

As principais contribuigcdes desta Tese séo:

e aimplementacéo de uma ICC baseada em EEG, de custo comgauetie baixo, que
pode ser utilizada tanto para comandar uma cadeira de rodésca quanto para a
realizacdo de tarefas de comunicacéo interpessoal;

e a proposta de uma ICC baseada em imaginacdo motora, comoriaeladCC im-
plementada, voltada para usuarios que néo dispdem de @utab de comunicacéo
gue nao seja aquele baseado em atividade puramente méwshidg capacidade 0O,
de acordo com a Figura 1.1);

e a avaliacdo da ICC implementada (e proposta) por pessoas sem deficiéncia,
disponibilizando as bases de dados obtidas para a comeragadémica;

e desenvolvimento e implementacao de rotinas em C para ceagio com o disposi-
tivo BrainNet permitindo aquisicéo e processameaidine dos sinais de EEG, o que
é fundamental para aplicagc6es envolvendo ICCs.

5.2 Trabalhos Futuros

Um dos objetivos durante a fase experimental foi a real@zdedno minimo trés sessbes
com cada voluntario, em dias e horérios diferentes, jusitangara incluir a variabilidade
do EEG de cada um. Alguns voluntérios participaram de mal3 skessées, enquanto ou-
tros ndo. Assim, mais experimentos, principalmente coresqaesscom deficiéncia serdo de
grande valor na implementacao de ICCs reais e ha ampliacasdalbalados.

Outro ponto importante seria a implementacao de um claaddicadaptativo, que fosse
treinado e melhorado a cada sesséo, de acordo com o estadiaizrio.
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E importante ressaltar que nas sessdes realizadas osossudoitinham realimentacio
visual do sinal de EEG que geravam ou das tarefas reconBeajuanas recebiam instrucdes
do programa e executavam as tarefas mentais. A realimentd®dal e mais sessdes de
treino certamente elevariam a taxa de reconhecimento @orgsprincipalmente em termos
da abordagem de auto-condicionamento do operador.
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Apéndice B

Problemas Neuromusculares

B.1 Esclerose Lateral Amiotroéfica (ELA)

De acordo com a Associacdo Brasileira de Esclerose Latera&tAdfica (ABrELA),
a ELA é considerada uma doenca degenerativa do sistemasoeque acarreta paralisia
motora progressiva, irreversivel, de maneira limitareads uma das mais temidas doencas
conhecidas. A ELA se caracteriza por paralisia progressar@ada por sinais de comprome-
timento do Neurdnio Motor Superior (NMS) e do Neurdnio Mdtderior (NMI). E a forma
mais comum das doencgas do neurdnio motor e, por isso, freggiiente, o termo ELA € uti-
lizado indistintamente para as outras formas de Doenca dodN® Motor (DNM). O en-
volvimento predominante € o da musculatura dos membros (moesrsuperiores mais que 0s
inferiores), seguindo-se comprometimento bulbar, gexatmde carater assimétrico. Muitas
vezes, precedendo ou seguindo-se 0 estabelecimento tweamos pacientes queixam-se
de cdibras. Fraqueza, atrofia e fascicula¢cées nos memioros s#énais clinicos mais proemi-
nentes. Posteriormente, sdo afetadas as fun¢bes vocagmt@ias. Os nervos cranianos,
gque controlam a visdo e 0s movimentos oculares, e 0s segsrsatims inferiores da medula
espinhal, que controlam os esfincteres, ndo sdo usualaferaelos. As capacidades mentais
e psiquicas permanecem, freqiientemente, inalteradasA&&d afeta as funcdes corticais
superiores como a inteligéncia, juizo, memoria e os érgéssentidos, representando uma
possibilidade de uso de Interfaces Cérebro-Computador. Eah gs funcdes autonémicas
permanecem intactas. Estas incluem: funcéo cardiacastéda@enic¢éo, defecacao, manu-
tencdo de pressdo sanguinea e temperatura. Os sentidomdosse tato, audi¢do, visdo
e olfato, permanecem intactos. A percepc¢ao da dor permarwensal. A funcdo sexual
geralmente permanece normal. Os controles fecal e urifrf@gdientemente permanecem
intactos, mesmo em estados avancados da doenca, emb@aposer constipacao devido
a fragueza da musculatura da parede abdominal e imobilaslestagios mais tardios da



B. Problemas Neuromusculares 121

doenca. Os musculos que movem os olhos, freqiientememeapecrem néo afetados. Nos
Estados Unidos esta enfermidade é conhecida como Doehgaidgehrig famoso jogador
de beisebol das décadas de 1920 e 1930, que veio a falecerlodneimd 1941, cerca de
trés anos apos o estabelecimento dos primeiros sintomagetigal A causa para a ELA
nao é totalmente esclarecida. Os trabalhos epidemiol®gicanbretudo os experimentos
com modelos animais tém permitido concluir que a doencaicgla-se com a presenca de
algum fator genético e a sua expressao clinica estaridaeata com a exposicao deste in-
dividuo, marcado geneticamente, a algum fator, ou fatopes funcionariam como gatilho
para o desencadeamento do processo de degeneracdo dourianeDentre os gatilhos
destacam-se: processo inflamatorio e exposicdo a ageriesstgenddgenos — do proprio
individuo; ou exdgenos — produtos do meio ambiente).

B.2 Distrofia Muscular (DM)

De acordo com a Associacao Brasileira de Distrofia Muscul&DWM), a DM é uma
doenca neuromuscular progressiva destrutiva afetandoipaimente meninos, transmitida
por heranca genética. A DM € uma das alteracdes genéticaxzamins em todo o mundo.
De cada 2.000 nascidos vivos, um é portador de algum tipostenfia muscular. Essa in-
cidéncia supera a de doencas como o cancer infantil, que prdeimadamente um para
4.500 nascidos, de acordo com o Inca - Instituto Nacional se&aApesar das limitacoes
fisicas, a grande maioria dos afetados pelas distrofiasulauss tem preservada sua capaci-
dade intelectual. A maioria dos jovens afetados frequesgalas comuns, e muitos chegam
a universidade.

B.2.1 Distrofia Muscular de Duchenne (DMD)

Uma das formas mais comuns e mais severas de distrofia musAeclantece por um
defeito no gene localizado no brago curto do cromossomo Xunselos cromossomos X
de uma mulher estiver afetado pelo defeito, o outro comparedteracédo e a doenca nao
se manifesta, fazendo da mulher em questdo uma portadaras#ica. Ela podera, con-
tudo, perpetuar a doenca através de suas filhas. Ja& o homeaeeber o cromossomo X
materno defeituoso, ndo terd o X normal para contrabalangarantir o bom funciona-
mento do musculo. E quando a doenca se manifesta. Por is&iyafid muscular atinge
principalmente meninos (99% dos casos), numa incidénciapea 3.500 nascimentos. E
importante ressaltar que em 2/3 dos casos a mutacéo é ddquérimae e, em 1/3, ocorre
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um erro genético, uma mutac¢ao nova quando a crianca foige@slsintomas da DMD po-
dem ser observados entre os 3 e 5 anos de idade: quedas fesqdficuldades para subir
escadas, correr, levantar-se do chdo. Nessa ultima situagadividuo afetado pela DMD
faz um movimento de rolamento do corpo, ajoelha-se, apdr@hdo com a extenséo dos
dois antebracos e levanta-se com dificuldade apos cologaéas sobre os joelhos. Esta
manobra € conhecida constmal de Gowers Os membros superiores sdo atingidos com a
progressao da doenca. Na adolescéncia, a fraqueza musmgaessiva pode impedir a
crianca de andar. Nesta fase, o comprometimento do musatdéaco e da musculatura
ventilatéria ja se manifestam.

B.3 Miastenia Gravis

A miastenia gravis € uma doencga auto-imune, ou seja, capsdalaesposta do orga-
nismo contra constituintes do proprio corpo. E caractdezaela presenca de anticorpos
(proteinas de defesa) do proprio organismo atacando gstoees de acetilcolina na juncao
neuromuscular (contato entre o nervo e o musculo). A aoétikc € um neurotransmissor
(substancia quimica que € liberada pelos impulsos neryospsrtante na passagem do es-
timulo nervoso ao musculo e provoca contragdes muscutasggnsaveis pelo movimento.
A doenca, que afeta as vias de resposta nervosa dos mudeu#s, progressiva fraqueza
muscular (fadiga miasténica). Os musculos, que podem granecmais no inicio, tornam-
se fracos com o uso continuado. Isto é porque a pessoa conemnigagravis se sente mais
forte quando acorda ou estd descansada, e mais fraca nodida dquando os musculos
foram usados. Na realidade, este cansaco crescente é woiedatica marcante da doenca.
A miastenia gravis pode aparecer em qualquer idade, masmfatipalmente as mulheres
entre 20 e 40 anos de idade. Porém, quando a doenca aparscesap® anos de idade,
0s homens sao geralmente mais atingidos. Ainda ndo se sasa da miastenia gravis.
Embora ndo se acredite que a ela seja hereditaria ou cosaadiebés nascidos de maes
que tém tal enfermidade tém um risco aumentado de ter miasjeavis apds o parto. E
provavel que o bebé adquira anticorpos da mée por via pktanlurante a gestacdo. Em
geral os sintomas desaparecem dentro de algumas semanasEr.

B.4 Paralisia Cerebral (PC)

De acordo com a Associacao de Paralisia Cerebral do Brasil (ARCB} é decorrente
de lesdo de alguma(s) parte(s) do cérebro. Acontece duaaygstacdo, durante o parto ou
ap6s o nascimento, ainda no processo de amadurecimentoatyaéa crianca. E uma



B. Problemas Neuromusculares 123

lesdo provocada, muitas vezes, pela falta de oxigenacéoétldas cerebrais. A pessoa
portadora de paralisia cerebral tem inteligéncia normafaser que a lesédo tenha afetado
areas do cérebro responsaveis pelo pensamento e pela meidraralisia cerebral pode
atingir diversas regides do cérebro. Dependendo de ondeeaxtesdo e da quantidade de
células atingidas, diferentes partes do corpo podem s&dafe alterando o tbnus muscular,
a postura e provocando dificuldades funcionais nos movivset paralisia cerebral pode
causar movimentos involuntarios, altera¢des do equiliblo caminhar, da fala, da viséo, da
audicao e da expressao facial. Em casos mais graves podechaygrometimento mental.
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A Cadeira de Rodas da UFES

Uma cadeira de rodas motorizada comercial foi adquiridaccpletaforma do sistema a
ser desenvolvido. Embora uma placa microcontrolada panacdos de movimento da ca-
deira através de ujoystickja estivesse disponivel no modelo adquirido, um novo sistden
acionamento elétrico da cadeira foi desenvolvido, prapido maior flexibilidade e dominio
do sistema.

Uma placa baseada no microcontrolador MSP4884s Instruments, Injce responsavel
pelo controle de baixo nivel da cadeira, incluindo contdgeselocidade das rodas e desvio
reativo de obstéculos, e comunica¢édo dmrdwarede alto nivel.

Um PDA embarcado na cadeira de rodas tem a funcéo de entramendedos, dispo-
nibilizando uma interface grafica, contendo as possivaiéagpde escolha pelo usuario, tais
como o sentido de movimento da cadeira, expressar senomentecessidades ou realizar
comunicacao em forma de texto. As alternativas que o PDAeoéesao selecionadas atra-
vés de um sistema de varredura automética de linhas e colasss interface informa cada
opcao escolhida através de um reprodutor de voz, facilitancbomunicacdo com membros
do convivio.

Algoritmos de mais alto nivel como os de controle e planefamee trajetorias, proces-
samento dos sinais biomédicos e reconhecimento de pad@esacutados em um compu-
tador mini-ITX com dimensdes e consumo de energia infesiats de PCs convencionais,
voltado para aplicacdes embarcadas. A comunicacéo enke Rini-ITX é realizada atra-
vés de uma porta serial, enquanto a interface com o sisteaguagcao de sinais biomédicos
ocorre pela porta paralela. Apos o recebimento dos dado#idTX € responsavel pelo
pré-processamento, extracao de caracteristicas, dagéifi e geracao do sinal de controle.

Atualmente, em fungéo da relagdo custo/beneficio e do a&serdpenho dos PDAS,
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estuda-se a possibilidade de execucéo dos algoritmosaleiaél no PDA, o que elimi-
naria o mini-ITX.

A instrumentacdo da cadeira prové sensores para interagdm @ ambiente, de forma
a propiciar acdes de localizagdo e navegacdo da cadeiexicélete desvio de eventuais
obstaculos, calibracdo do sistema odométrico, entre fut@ sensoriamento atualmente
disponivel na cadeira é descrito a seguir.

Encoders (Codificadores Opticos). Acoplados diretamente aos eixos dos motores, forne-
cem informacé&o sobre posi¢do angular dos eixos. Tal infpéima utilizada pela placa
microcontroladora para controle de velocidade das rodas.

Sensor magnético.Tem por fungéo detectar a proximidade de uma porta atravésnde
tarja metdlica fixada no solo, préximo a porta. Quando issmtace, 0 sistema de
controle é desativado para que um sistema de controle aiadayentre em funcio-
namento, fazendo com que a cadeira siga um caminho formadadgpg metélica,
guiando a cadeira de rodas com seguranca através das portas.

RFID. Sua sigla vem do ingléRadio-Frequency IDentificatigmiesignando um método de
identificacdo automatico em que um leitor RFID (mdédulo atam@ssa a informacéao
contida em um cartdo RFID (modulo passivo) através de ondexdie Os mddulos
passivos de RFID se localizam nos marcos de portas, o quetpejue, ao passar
por uma porta, o sistema de controle da cadeira faga a leitucartéo identificador,
calibrando a odometria e eliminando os erros acumuladcatgle instante.

Céamara. Uma camara de video é utilizada para comandos por videagrediia (VOG).

Ultra-som. Dois grupos de ultra-sons, cada um com seis transdutorasn floosicionados
na parte dianteira e posterior da cadeira, além de dois patesados nas laterais,
para seguimento de corredores/paredes. No arranjo d@nté um par de transdu-
tores voltados para baixo para identificagdo de irregwdded no piso, buracos ou
escadas descendentes. Embora ja estejam instalados ita,aattos oriundos desses
transdutores ainda nao séo utilizados pelo sistema de aghega cadeira de rodas.

A Figura C.1 ilustra como os componentes da cadeira estdbgat#os e a versao atual
da cadeira de rodas é apresentada na Figura C.2
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CADEIRA DE RODAS ROBOTICA

SISTEMA DE AQUISICAO —» | py
CAMARA —p»-

PDA (MINI-ITX)
UNIDADE DE CONTROLE
(MSP430)
ENCODER —p»
INFRAVERMELHO—p»
ULTRA-SOM —p»- UNIDADE DE
MAGNETICO —p» | POTENCIA / SENSORES
ZIGBEE —p»
MOTORES
RFID —»

Figura C.1: Estrutura do sistema desenvolvido.

de
ENCODER

ULTRA-SOM

Figura C.2: Cadeira de rodas robotica da UFES.
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voluntariamente todos os quatro membros. Para estes individuos a bioengenharia tem
desenvolvido dispositivos que, a0 capiarem detesminados tipos de sinals do registro do
encefzlograma do préprio cadeirants, se comunicam através de interfaces com computador o
qual pode dar mobiiidade & cadeira de rodas e ao deficiente fisico. Um grupo de pesquisa da
Pés-graduacao em Engenharia Elétrica da Ufes desenvolven uma interface capaz de traduzir
sinais de EEG para um computador embarcado em cadeiras dz redas. Desta forma, o
tatraplégico poderd desenvolver movimentos dos miiscutos orbiculares {olhar para cima, por
exemplo) que geram sinais caracteristicos no EEG capazes de serem interpretades como uma
ordem pela interface (andar para a frente, por exemplo}. O equipamento j& foi testado em
individitos normais e nesie projeto os pesquisadores irZo fazer ensaios de todo o dispositivo
(cadeira de redas, interface, computador, etc) em 10 voluntaries, poriadores de tetraplegia. ©
procedimento € n&o invasivo e praticaments de riscos pois depende da colocagso da cabegs
do examinado de um capacsta conighdo i78s eletrodos que recothem sinais de EEG os quais
s&e transmitidos, por cabos isoiados, a um processador que € parte da cadeira de rodas.

Aspectos refevantes para avaliacio Situsgao

Tislo Adeguado

Relagao dos Pesquisadores Adequada

Local de Origem na Instituigio Adequado
Projeto elaborade por pafrocinader Hao

Local de Reslizagio Dartro {gitar ne comentario)
Outras instituigoes envoividas Sim
Condigoes para reaiizagio Adequadias

introdugio Adequada

Objetivos Adeoguados

Metodo
Tipo de projeto Pesquisa ein Seres Humanos
Delineamentio Adeguado
Tamanho de amost= Total 180 Nz lastituicao
Céicuio do tamanho da amesta Adequads
Parficipantes partencentes a grepos especiats Nao
Selegio eqiiifativa dos individuos pariicipsntes Adequada
Critérics de inclusdo 2 exciusio Adeguados
Refacdo risco- beneficio Adequada
Uso de placebo Mao se aplica
Periodo de suspens3o de uso de dregas fwwash o) | Mao se aplica
Monitoramento da seguranga e dados Adequado
Armazenamento de material bioléaico o pecessanio
instrumentos de ¢oleta de dados Adeguados

Pagina 1-2
Versao 0172004



Avaliagao dos dados ’ Adeguada - quanfitativa

Privacidagis e conndenciaBdade Adeguada

Termc de Consenfimento Adequade

Adeguzcdo 35 Monnas e Piragter Sim
Crenograma Adagyado

Data de inicio previsia maic de 2608

Datz de teqrmino previsia 1 ano apds
Orgamentoc Ausente

Solicita recurses a instituigio Nao

Fonte de finarciamento extern2 Programas de Pos-graduagao
Referénsias Biblicgraficas Adequadas

RecomendacEo
] Aprovar |

Comertdnos Gerais schie o Projelo

O projeto ndo apresenta majores riscos e tem potenciai de razer beneficios
para individuos tetraplégicos. Am disso, frata-se de arsa de
desenvolvimento tecnologice esiratégico para o Brasil {desenvoivimento de
interfaces homem-computador} pois usa os mesmos principios aplicados ac
desenvoivimento de robss. Os individuos serdio recrutades no CREFES gue é
a instituigic onde felrapiégicos rocebem adsisidneia médica e
fisioterapéutica.
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CONVITE PARA PARTICIPAR DE UM PROJETO DE PESQUISA

INFORMAGCAO SOBRE O PROJETO DE PESQUISA

Titulo do Projeto de Pesquisa:
o0 Controlador Dinamico Adaptativo Aplicado a uma Cadeira de Rodas Robotizada Comandada
por Sinais Cerebrais

Pesquisadores Envolvidos:

o Prof. Dr. Teodiano Freire Bastos Filho (Coordenador do Projeto de Pesquisa, Tel.: 4009-2077)
o0 André Ferreira, M.Sc. (Estudante de doutorado, Tel.: 4009-2661)

0 Wanderley Cardoso Celeste, M.Sc. (Estudante de doutorado, Tel.: 4009-2661)

Prezado(a) Senhor(a),

Vocé esta sendo convidado a participar de um Projeto de Pesquisa que seré realizado no Centro de
Reabilitagéo Fisica do Estado do Espirito Santo (CREFES).

Este formulario descreve o Projeto de Pesquisa em uma linguagem direta. Por favor, leia este
formulario cuidadosamente e certifigue que vocé entendeu o seu conteddo antes de decidir
participar. Se vocé tiver qualquer duvida em relacdo ao Projeto, por favor, pergunte a um dos
pesquisadores do mesmo.

Quem esta envolvido neste Projeto de Pesquisa? Por que ele esta sendo realizado?

Neste Projeto de Pesquisa estdo envolvidos o Prof. Dr. Teodiano Freire Bastos, do Departamento
de Engenharia Elétrica da UFES, Coordenador do Projeto, André Ferreira, estudante de doutorado
do Programa de Pdés-Graduacdo em Engenharia Elétrica da UFES e Wanderley Cardoso Celeste,
estudante de doutorado do Programa de Pés-Graduagcdo em Engenharia Elétrica da UFES, ambos
orientados pelo Prof. Dr. Teodiano Freire Bastos.

Este Projeto de Pesquisa esta sendo realizado para tentar conduzir uma cadeira de rodas através
de sinais cerebrais.

Por que vocé foi escolhido?
Vocé foi escolhido porque é um usuario de cadeira de rodas.

Sobre o0 qué é o Projeto de Pesquisa? Qual o objetivo da pesquisa?
O Projeto de Pesquisa € sobre o uso de técnicas de controle dindmico para uma cadeira de rodas
comandada por sinais cerebrais.

O objetivo da pesquisa é conseguir comandar a cadeira de rodas através de sinais cerebrais.

Se eu concordar em participar, o que eu preciso fazer?

Para participar da pesquisa, serdo inicialmente colocados seis eletrodos (individuais ou com auxilio
de um gorro) na superficie da cabeca, além de um na orelha, e serd aplicado um gel de
acoplamento aos eletrodos. Em seguida vocé se sentara em frente a um monitor de computador.
Vocé serd instruido a ndo se mover e manter ambos os bracos relaxados.

Um sinal sonoro indicara entdo que o experimento comecara. Aparecera entao no centro da tela do
computador a figura de uma cruz, que ficara visivel por 1 segundo. Depois sera mostrada uma
flecha, que pode apontar para a esquerda ou para a direita, ou uma indicagcdo sugerindo que o
voluntario figue em estado normal/natural, sem pensar no movimento de membros. Se a flecha
apontar para a esquerda, vocé devera imaginar um movimento da sua mao esquerda. Se a flecha
apontar para a direita, vocé devera imaginar um movimento da sua mao direita. Vocé fara isto
durante 13 minutos e meio por dia, em 3 dias diferentes.




Na seqiiéncia e apos alguns minutos de descanso, os eletrodos serdo reposicionados para a parte
posterior da cabeca, sobre a regido do cértex occipital, relacionada com processamento da
informacado visual. Trés segundos apds o inicio do programa no computador, vocé vera uma
indicacéo na tela para fechar os olhos e ap6s poucos segundos, um aviso sonoro indica que vocé
deve abrir os olhos. Vocé fard isto durante aproximadamente 5 minutos por dia, em 3 dias
diferentes. No Ultimo dia, o programa sera trocado. Na tela do computador serdo apresentados
diferentes icones/figuras, simulando alguns comandos disponiveis na cadeira em desenvolvimento.
Vocé tentara selecionar alguns icones, indicados pelo operador, fechando brevemente os olhos.

Quais sdo os riscos envolvidos na minha participagdo?
Ndo ha qualquer risco envolvido, pois serdo utilizados eletrodos e equipamentos comumente
utilizados em eletroencefalogramas.

Quais sao os beneficios associados com a minha participagao?
Os beneficios com a sua participagdo sdo que vocé estard contribuindo para que seja desenvolvida
uma cadeira de rodas que pode ser conduzida por sinais cerebrais.

O que acontecera com a informacao que eu fornecerei?
A informacéo que vocé fornecer durante a realizacdo das pesquisas ndo sera utilizada para que
vocé seja identificado, a ndo ser por decisao judicial ou por uma ordem expressa sua.

Quais sdo os meus direitos como participante?
Os direitos que vocé tem como participante desta pesquisa sdo os seguintes:

1) O direito de desistir de participar, em qualquer momento, sem prejuizo para vocé.

2) O direito de ter qualquer informacao sobre a minha participa¢@o destruida, se eu considerar que
ela pode ser utilizada para me identificar ou se eu considerar que 0s experimentos representam
riscos para mim.

3) O direito de ter todas as minhas duvidas esclarecidas, em qualquer momento.

Quem eu deveria procurar, se eu tiver qualquer davida?

0 Teodiano Freire Bastos Filho (Tel.: 4009-2077, E-mail: teodiano@ele.ufes.br)
0 André Ferreira (Tel.: 4009-2661, E-mail: andrefer@ele.ufes.br)

0 Wanderley Cardoso Celeste (Tel.: 4009-2661, E-mail: wanderley@ele.ufes.br)

Sobre quais outros aspectos eu deveria ser informado se eu decidir participar?
Esta pesquisa ndo apresenta qualquer risco para os participantes, pois envolve o uso de eletrodos
e equipamentos comumente utilizados em eletroencefalogramas.

Além disso, os experimentos ndo envolvem procedimentos invasivos e o equipamento que sera
utilizado para adquirir os sinais cerebrais € um equipamento comercial que atende a requerimentos
de seguranca para 0s usuarios inclusive com selo do INMETRO e registro ANVISA (10324590003).

Todos os dados obtidos durante os experimentos serdo gravados de tal forma que os participantes
ndo sdo e ndo poderdo ser identificados.

Atenciosamente,

Prof. Dr. Teodiano Freire Bastos
(Coordenador do Projeto de Pesquisa)

André Ferreira (Estudante de Doutorado)

Wanderley Cardoso Celeste (Estudante de Doutorado)



TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

NOME DO PACIENTE:
DATA DE NASCIMENTO:
RESPONSAVEL:
ENDERECO:
TELEFONE:

Eu,
portador(a) do registro e identidade nimero , responsavel pelo
paciente ,
declaro que li e concordo com as afirmac¢des abaixo relacionadas:

1. Titulo da Pesquisa: Controlador Dinamico Adaptativo Aplicado a uma Cadeira de Rodas
Robotizada Comandada por Sinais Cerebrais

2. Pesquisadores Responsaveis: Dr. Teodiano Freire Bastos Filho, André Ferreira, M.Sc. e
Wanderley Cardoso Celeste, M.Sc.

3. A pesquisa consiste na aquisi¢do de sinais eletroencefalograficos (impulsos elétricos gerados no
cortex cerebral).

4. A pesquisa sera realizada com os sinais captados do cortex cerebral, através de equipamento
comercial de eletroencefalograma.

5. A pesquisa envolve risco minimo, pois o exame realizado ndo requer sedacdo ou anestesia, bem
como néo envolve qualquer procedimento invasivo.

6. Terei direito a desistir de participar da pesquisa a qualquer momento sem que isto traga prejuizos
a mim ou a pessoa sob a minha responsabilidade.

7. Terei direito a todas as informacgdes pertinentes a pesquisa, mesmo gue isto comprometa a
minha participacdo na mesma.

8. Autorizo a divulgacao e publicacao dos resultados dos exames exclusivamente para fins
académicos e cientificos.

Confirmo que li e entendi todas as instru¢des que me foram repassadas pelos coordenadores desta
pesquisa e, portanto, dou meu consentimento livre e esclarecido para participar da mesma.

Vitoria, de de 2008.

Paciente ou Responsavel

Pesquisador Responsavel






