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“Don’t accept that what’s happening
Is just a case of others’ suffering
Or you’ll find that you’'re joining in
The turning away”

(Pink Floyd)
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con el tiempo tu estatura se habra agigantado y te regocijarads
con el orgullo en tu propio valor personal

un orgullo sano, dulce y humano ...".

(Carlos Pizarro)



RESUMO

Nos ultimos anos, com os avangos tecnolégicos nas placas gréficas (Graphics Processing
Units - GPU’s) e o enorme nimero de pesquisas nas dreas de Neurociéncia e Biossinais,
as técnicas de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL) tem sido largamente
utilizadas nestas areas. O crescimento da inteligéncia artificial, a disponibilidade de
inmensos repositorios de bancos de dados e a invencao de novos algoritmos de Deep
Learning, assim como ferramentas (frameworks), tornaram vidvel a implementacao e a
solugao de desafios na engenharia, gerando novas tecnologias que possibilitam a conexao de
diferentes partes do corpo humano por meio de biossinais, como um canal secundério, sem
utilizar as vias neuromusculares. Um exemplo sao as conhecidas interfaces cérebro maquina
Brain Computer Interface - BCI. Neste trabalho foram implementados dois modelos de DL
utilizando TensorFlow e Keras para classificacao de sinais de EEG para potenciais visuais
evocados. Foram utilizadas duas abordagens com o banco de dados: na primeira utilizou-se
o conjunto de dados completo, abrangendo diversos sujeitos e diversas frequéncias, com o
objetivo de ter uma alta inferéncia dos dados, em um modelo geral. Utilizando o modelo
CNN (Conwolutional Neural Network), os sinais de EEG foram classificados com acurécia
de 90, 76% e com o modelo Multihead a acurécia foi de 84,61%. Na segunda abordagem,
utilizou-se o conjunto de dados por sujeito e estudou-se o desempenho dos mesmos modelos
para cada um dos sujeitos do dataset. Alcancou-se um valor de acuracia minimo de
92, 30% no modelo CNN e de 94, 87% no modelo MultiHead. Os novos modelos apresentam
excelentes resultados na classificagao de biossinais e podem auxiliar no accionamento de
uma BCI.

Palavras-chave — Deep learning. CCN. Tensorflow. Keras. EEG. Machine learning.



ABSTRACT

In recent years, with the advance of the graphics processing units (GPUs) and the huge
number ou neuroscience and biosignals researches, Machine Learning techniques (ML)
and Deep Learning (DL) have been widely used in these areas. The expansion of artificial
intelligence, the availability of huge database repositories and the invention of a new
Deep Learning algorithms, as well as frameworks, have made implementation and solution
feasible. Engineering challenges generate new technologies that allow the connection of
differents parts of the human body through biosignals, as a secondary channel, without
using the neuromuscular pathways. An example is the well know Brain Computer Interface
(BCI). In this work, two DL models were implemented using TensorFlow and Keras to
classify EEG signals for evoked visual potentials. Two approaches were used with the
database: the first employed the complete dataset covering all subjects and all frequancies,
in order to have a high data inferences in a general model. Using the CNN (Convolutional
Neural Network) model, the EEG signals were classified with 90.76% accuracy and with
the MultiHead model the accuracy was 84.61%. In the second approach, we used the
dataset by subject and studied the performance of the same models for each of the dataset
subjects. Minimum accuracy values of 92,30% in the CNN model and 94,87% in the
Multihead model were achieved. With this work, two new DL models were stablished, with
excellent results in biosignals classification, as can be seen comparing with those presented
in several articles in the specialized literature.

Keywords — Deep learning. CCN. Tensorflow. Keras. EEG. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos tem aumentado as pesquisas e o niimero de trabalhos nas areas
de Neurociéncia e Biossinais. O aprendizado de méaquina e técnicas de Machine Learning
(ML) tem sido amplamente utilizadas nestas dreas, com o objetivo de conseguir um melhor
entendimento dos biossinais. Os estudos sao focados em desenvolver modelos ou algoritmos
que possam ajudar pessoas com deficiéncias, inovando e gerando tecnologia que possibilite
a conexao de diferentes partes do corpo humano, por meio de biossinais, para controlar
dispositivos externos, como um segundo canal de comunicagao, no qual os biossinais
sao adquiridos, filtrados, pré-processados, codificados e decodificados de acordo com as
intencoes do usuario, sem necessidade de procedimentos cirurgicos de implantacao. Os
dispositivos tem por objeto melhorar a qualidade de vida de pessoas com deficiéncias
motoras (HE et al., 2015).

Nesta abordagem, problemas na area de Neurociéncia sao um conjunto de desafios
que exigem inovagao no aprendizado de maquina, e a aquisi¢ao de sinais de monitoramento
da atividade cerebral. Os sinais de eletroencefalograma (EEG), sdo susceptiveis a ruidos,
possuem alta dimensionalidade e requerem um custo elevado em termos de software e
hardware, devido a limitagao do nimero de amostras. A soma de todos estes fatores fazem
com que os dados sejam extremadamente complexos e dificeis de analisar e classificar,
mesmo utilizando as mais robustas e modernas técnicas de ML (WILLIAMS, 2017; MEATTINI
et al., 2014; HE et al., 2015; RAHMAN et al., 2013).

Uma interface cérebro-maquina (Brain Computer Interface - BCI), é um dispositivo
que permite a interacao entre o usudario e uma plataforma automatizada, tornando possivel
conectar o cérebro com o ambiente externo.

O tipo de sinas de EEG mais utilizado nas interfaces cérebro-maquina é (Steady
State Visual Evoked Potential - SSVEP), que utiliza o sinal de excitagao da retina do olho,
por meio de um estimulo luminoso a uma determinada frequéncia, fazendo com que o
cérebro gere uma atividade elétrica na mesma frequéncia de excitagao, com seus multiplos
harmonicos. Este método produz um potencial evocado estével (TELLO et al., 2015).

Mesmo com todo o progresso na area das interfaces cérebro-maquina, Song (2014)
afirmou: “Apesar das pesquisas em sistemas de interfaceamento cérebro-maquina terem

alcancado muito em poucas décadas, ainda é s6 um passo de bebé, em uma longa marcha,
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uma vez que os interfaceamentos cérebro-maquina ainda estao sendo pesquisados e existem
muitas oportunidades para fazermos contribuigoes que melhorardao um dia a vida de todos

b}

nos”.

1.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL, MACHINE LEARNING E DEEP LEARN-
ING

Na Figura 1 mostra-se um diagrama que ilustra a relagao entre a inteligéncia
artificial (IA), a Machine Learning (ML) e a Deep Learning (DL). Conforme se observa, a

Machine Learning e a Deep Learning sao subconjuntos da inteligéncia artificial.

Figura 1 — Modelo Multihead.

Inteligéncia

Artificial
Machine
Learning

Deep
Learning

Fonte: Elaboragao do préprio autor.
1.1.1 Inteligéncia Artificial

A ideia de inteligéncia artificial surgiu na década de 1950, quando os engenheiros da
computacao comegaram a se perguntar se os computadores poderiam “pensar”, pergunta
que, até hoje, cientistas do mundo todo procuram responder.

A finalidade da inteligéncia artificial é automatizar tarefas intelectuais normalmente
realizadas por seres humanos. A primeira abordagem da IA foi programar um grande
conjunto de regras explicitas para manipular conhecimento. Embora tenha sido utilizada

para solucionar problemas l6gicos, nao é apropriada para definir regras explicitas para
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problemas complexos e difusos como a classificacao de imagens, reconhecimento da fala,

entre outros, dando lugar ao aprendizado de méquina (CHOLLET, 2017).

1.1.2  Machine Learning (ML)

O Machine Learning (Aprendizado de maquina) é um método de andlise de dados
que automatiza a construcao de modelos analiticos. Expressa a habilidade que tem os
computadores de aprenderem sem serem explicitamente programados (CHOLLET, 2017).

Pode surgir a seguinte pergunta: o que nés sabemos sobre determinado assunto,
e como podemos ordené-lo para ser executado? ao invés dos programadores fazerem um
conjunto de regras manualmente para o processamento de dados, um computador poderia
aprender por se essas regras observando os dados. Essas regras podem ser aplicadas a
novos dados para produzir respostas originais.

A principal caracteristica de um sistema de ML é que ele é treinado fazendo uso de
exemplos relevantes para uma determinada tarefa, visando encontrar um modelo estatistico
que possibilite ao sistema criar regras para automatizar a tarefa.

Para poder definir o DL e entender sua diferenca com o ML é necesséario ter uma
ideia de como trabalham os algoritmos de ML. Conforme mencionado, o ML cria regras
para automatizar uma tarefa baseada em exemplos relevantes, e para isso os algoritmos

precisam de trés elementos:

e Dados de entrada, sao os dados relacionados com a tarefa a ser automatizada, por
exemplo classificacao de imagens;

e Exemplos da saida desejada, em uma tarefa de reconhecimento de imagens, as
saidas esperadas podem ser etiquetas como “gato” ou “cachorro”, por exemplo;

¢ Uma maneira de medir a eficiéncia do algoritmo, determinar a diferenga entre
a saida atual e a saida esperada, sendo esta usada como um sinal de retroalimentacao

para ajustar o algoritmo. Isto é chamado de aprendizado.

Um modelo de ML tem a capacidade de transformar dados de entrada em saidas significati-
vas, mediante um processo aprendido pelo treinamento de exemplos conhecidos de entradas
e saidas. Portanto, o aprendizado de maquina esta focado em procurar por representagoes
uteis dos dados de entrada em um espaco definido de possibilidades, ajudado por um sinal

de retroalimentagao (CHOLLET, 2017).
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1.1.3 Deep Learning (DL)

O Deep Learnig é um subconjunto do ML que aprende mediante o uso de camadas
sucessivas de representacoes cada vez mais significativas. O DL nao faz referéncia a
qualquer estudo mais aprofundado, refere-se ao uso de camadas sucessivas para aprender
representacoes dos dados. O conjunto de camadas é chamado de profundidade do modelo.

Segundo Chollet (2017), no Deep Learning as representagoes dos dados sao apren-
didas por meio de modelos conhecidos como redes neurais empilhadas. O termo rede
neural faz referéncia a neurobiologia, uma vez que muitos conceitos basicos do DL tém
sido desenvolvidos por inspiragao do cérebro humano. No entanto, estes modelos de DL
nao sao modelos do cérebro, ou seja nao ha evidencias que o cérebro implemente um
método semelhante ao método no qual trabalham os modelos de DL. Nao existem ligacoes
hipotéticas entre DL e neurobiologia, analiticamente pode-se dizer que ¢ uma estrutura
matematica para aprender representacoes a partir de dados.

As representacoes que uma camada extrai dos dados de entrada sao armazenadas
como os pesos da camada (weights), que em esséncia sao nimeros. Neste contexto aprender
significa encontrar um conjunto de valores para todos os pesos, de todas as camadas, em
uma rede neural, de modo que a rede possa mapear corretamente os exemplos de entrada
com suas saidas desejadas.

E por esta razao que um modelo de Deep Learnig pode ter milhdes de parametros.
Encontrar o valor correto para eles nao é uma tarefa trivial, em especial quando modificar
um parametro afeta o comportamento de todos os outros. Para ter controle da saida do
modelo, é necessario medir a saida e ver até que ponto é a saida esperada. Este é o trabalho
da fungao Loss Function, comumente chamada funcao objetivo, que calcula uma pontuacao
de distancia entre a saida e o verdadeiro alvo nesse instante Loss Score. O objetivo geral é
usar essa pontuacao como um sinal de retroalimentacao para ajustar o valor dos pesos
depois de cada iteragao, sendo este o trabalho do Optimizer ou o chamado algoritmo de
retro-propagacao Backpropagation. Em uma etapa inicial os pesos comecam com valores
randomicos, com uma pontuacao alta, mas com o decorrer das interagoes esta pontuacao
diminui gragas ao Loop de treinamento (CHOLLET, 2017).

Na Figura 2 pode-se ver um diagrama de fluxo do algoritmo de retro-propagacao,

para o ajuste dos pesos.
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Figura 2 — Diagrama de fluxo, reajuste dos pesos pelo algoritmo retro-propagacao.
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Fonte: Adaptado de Chollet (2017) .

1.2 CONVOLUTIONAL NEURAL NETWOK (CNN)

As redes neurais convolucionais (CNN) sao variantes, inspiradas biologicamente, das
redes MLP, projetadas para serem treinadas com uma etapa simples de pré-processamento
dos sinais de entrada.

Sao largamente utilizadas em aplicagoes de reconhecimento de padroes em imagens
ou videos, assim como no processamento natural de linguagem, devido a estrutura da
CNN e seu compartilhamento de pesos a complexidade da rede é reduzida. Como a CNN
tem contato direto com o sinal RAW (ou sinal cri), este tipo de rede tem a capacidade de
extrair carateristicas de alto nivel (high-level features) (BENGIO; LECUN et al., 2007; TANG;
LI; SUN, 2017).

As redes CNN apresentam um alto desempenho, possibilitando a extracao au-

tomatica de caracteristicas, através de suas camadas, conservando o sinal RAW de entrada,
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trazendo varias vantagens quando os dados de entrada tém estrutura interna como imagens,
nas quais as carateristicas invariantes sao descobertas, evitando-se a extracao manual
destas.

Os sinais de EEG sao nao lineares e nao estacionarios, altamente complexos e
dificeis de interpretar visualmente. Aplicacoes de Deep Learning em sinais de EEG estao
em uma fase inicial (CECOTTI, 2011; WU; NAGARAJAN; CHEN, 2016).

No trabalho desenvolvido por Acharya et al. (2018), é proposto um modelo de DL
fazendo uso de redes CNN para anédlise de estados de epilepsia utilizando sinais de EEG,
para serem classificadas em trés classes, estado normal, estado de pré-epilepsia e epilepsia,
argumentando que tem-se poucos trabalhos usando sinais fisiolégicos (EEG), os autores
propoem um modelo de 13 camadas. Na etapa de pré-processamento normalizam-se os
dados em relacao a 1, a arquitetura do modelo é composta por trés tipos diferentes de
camadas: CNN, Pooling e Fully Connected, também utilizam dois tipos de fungoes de
ativacao: Rectifield Linear e Softmax. Com esta técnica de classificacao os autores chegaram
a uma acurdcia de 88,67%, assim como uma especificidade e sensibilidade de 90% e 95%
respetivamente, os autores concluem que a vantagem do modelo proposto é que nao sao
necessarias etapas de extracao e selecao de carateristicas.

Segundo a pesquisa desenvolvida por Waytowich et al. (2018), os autores mostram
como uma rede convolucional utiliza sinais de EEG puras (RAW), para realizar extragao
e selecao de carateristicas para 12 classes no protocolo SSVEP, os sinais sao divididos
em janelas de 4s para uma melhor precisao na classificacao. Um modelo de 4 camadas
convolucionais é apresentado, fazendo uso de camadas BatchNorm, Dropout, Flatten e MLP.
Os autores concluem que seu modelo consegue uma precisao do 80% tanto comparado com
o algoritmo de analise de correlagdo canonica Canonical Correlation Analysis (CCA) e
CCA combinado.

Conforme a pesquisa desenvolvida por Tang, Li e Sun (2017), é proposto um modelo
de DL de 5 camadas CNN, para classificar sinais de EEG em imaginagao motora no
movimento de mao esquerda ou direita. O modelo proposto pelos autores é comparado
com outros algoritmos como SVM, CSP. Baseado nas caracteristicas espaco temporais dos
sinais de EEG os autores propoem o seguinte modelo: camada de entrada C1, camada
CNN (C2), camada CNN (C3), camada Fully Connected (F4) e a camada de saida com
dois neurdnios (O5) para classificar em duas classes mao esquerda ou direita, os autores

conseguiram uma acurdcia de 86,41%, logrando uma melhora de 9,24% comparada com o
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algoritmo de SVM para o qual obtiveram uma acurédcia de 77,17%. Os autores concluem
que as CNN podem melhorar a performance na classificacao de padroes comparado com
algoritmos convencionais usados para tal fim, além de ser um método efetivo para ser
utilizado na imaginacao motora.

Cecotti (2011) utiliza uma rede CNN composta de 6 camadas para classificar
SSVEP em estado estacionario, utilizando a transformada de Fourier entre duas camadas
ocultas para cambiar a analise no dominio do tempo no dominio da frequéncia, os autores
propoem o seguinte modelo: camada de entrada (L0), segunda camada CNN (L2), aplica-se
a transformada de Fourier, terceira camada CNN (L3), quarta camada MLP (L4) e a
quinta camada (L5) Fully Connected para 5 classes de saida. O sinal de entrada é devido
em segmentos de 1 segundo, os autores desenvolvem um classificador por cada pessoa do
dataset, conseguindo assim uma acuracia de 95,61% no melhor dos casos e uma acuracia
de 86,67% no pior caso.

Um modelo de CNN para deteccao do potencial P300 e reconhecimento de caracteres
chamado BN?® ¢ proposto por Liu et al. (2018). Os autores utilizam uma matriz de letras
(6 x 6) fazendo que as linhas e as colunas pisquem aleatoriamente para serem focadas
durante o experimento.

Assim que o usuario olha para a letra, na matriz, um ERP serd provocado. Isso
significa que um pico de tensao é detectado 300ms apés o estimulo (P300) & medida que
repeticoes sao feitas. Salvam-se estes sinais para serem associados com a linha e coluna
piscante, como caracter de intencao. Sendo assim, a tarefa pode ser traduzida em um
problema de classificacao binario P300 e nao P300.

Segundo os autores, o usuario pode digitar mensagens simplesmente controlando
seu olhar. Os autores propuseram um modelo de 6 camadas: camada de entrada utilizando
Batch Normalization (L0), camada CNN (L1), camada CNN junto com uma camada Batch
Normalization (L2), camada MLP com 128 neuro6nios e camada Dropout (L3), camada
MLP com 128 neurénios e camada Dropout (L4). Na ultima camada os autores utilizaram
a funcao de ativagao Sigmoid para classificar entre 0 ou 1.

Este modelo téem um total de 39489 parametros, foi desenvolvido em Python
utilizando Keras e TensorFlow como Backend, os autores concluiram que o modelo é
pouco suscetivel a Querfitting e que pode ser utilizado como uma estrutura geral para

detectar eventos relacionados ao potencial P300.
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O objetivo do trabalho de Hajinoroozi et al. (2016) foi proposto um método para
prever, por meio de sinais de EEG, o estado cognitivo do motorista. Treinando um
classificador com FEpochs ou janelas de 1 segundo, os autores propuseram um modelo de
Deep Learning utilizando redes CNN, assim como anélise espectral de frequéncia e ICA,
conseguindo uma acuracia de 86, 08%. Os autores concluem que o modelo de Deep Learnig
tem um robusto desempenho e é uma ferramenta 1til para o estudo e aplicacao de sinais
de EEG.

Em Di et al. (2018) utilizam-se sinais de EEG com o protocolo P300 de uma matriz
de letras, nimeros e alguns simbolos, com o objetivo de serem classificadas e utilizadas
como uma nova ferramenta de reconhecimento biométrico, os autores utilizam uma CNN
para classificar entre 8, 10 e 13 classes conseguindo uma acuracia de 99, 9%, 99,3% e
99, 3% respetivamente, o modelo proposto é uma rede CNN de quatro camadas com as
seguintes caracteristicas: camada de entrada com 200 neurdnios, segunda camada com
200 neuronios, terceira camada com 100 neuronios, quarta camada com 50 neurénios e na
saida utiliza-se uma camada Softmaz, os autores concluem que a utilizacao de sinais de
EEG no reconhecimento biométrico podem ter alta utilidade mas desconhecem o nivel de
seguranca do algoritmo proposto.

Por outro lado, no trabalho de Kwak, Miiller e Lee (2017) utilizam um modelo de
CNN para um protocolo de SSVEP em dois ambientes, o primeiro é um ambiente estatico,
o segundo ambiente é ambulatorio em um caminho pré-definido, em ambos ambientes
utiliza-se um exoesqueleto de membro inferior. Os autores propoem dois modelos de 3 e 4
camadas, o segundo utiliza uma camada MLP de trés camadas com (500, 100, 5) neur6nios
respetivamente, é feita uma comparacao do modelo proposto com algoritmos da literatura
como CCA, Multivariate Syncronization Index (MSI) e CCA combinado com vizinhos
proximos KNN. Conseguindo uma acuracia de 99, 28% e 94, 03% para os dois ambientes
respetivamente.

E importante mostrar que estes trabalhos podem ter aplicagoes em dispositivos
embarcados como Jetson Nano ou TrueNorth, como proposto no trabalho de Nurse et
al. (2016) com um modelo CNN de trés camadas, conseguindo uma acuracia de 76%,
mostrando que este tipo de modelo pode ser implementado em dispositivos embarcados de
baixa demanda de poténcia para inumeras aplicagoes na area de biomédica.

Finalmente, Schirrmeister et al. (2017) propuseram um modelo de DL no qual

avaliam as opgoes de projeto, ou arquitetura de modelo, quando utilizadas diferentes tipos
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de linearidades. Uma segunda abordagem foi utilizada para estudar o modelo, que foi
treinado usando os dados de entrada em diferentes janelas de tempo, e determinou-se se
houve melhoras na acuracia da previsao. Esta aborgdagem também ¢ utilizada por (KWAK;

MULLER; LEE, 2017).

1.3 RECURRENT NEURAL NETWORK (RNN)

As RRN sao algoritmos de ML que consideram informagcao passada como informacao
atual, visando ajustar modelos para que cada vez se obtenha melhores desempenhos. Estes
algoritmos devem ser capazes de aprender representacoes temporais dos dados.

A RNN tem a capacidade de aprender sequéncias que nao sao compostas de
observagoes independentes e identicamente distribuidas, ou seja, podem extrair o contexto
das observagoes e classificar com precisao sequéncias com alta relacao temporal (HEFRON
et al., 2017; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Ainda no contexto das séries temporais utilizadas no aprendizado de maquina, a
nao estacionaridade temporal pode ser abordada de duas maneiras: a primeira é mediante
a geracao ou selecao de recursos, ja que um conjunto melhor de recursos representara
uma menor nao estacionaridade, tendo como resultado um melhor desempenho do modelo
proposto; a segunda maneira de abordar o problema, da nao estacionaridade, é utilizar
algoritmos que fagam diferentes suposicoes sobre a natureza dos dados que serao processados
(HEFRON et al., 2017; BASHIVAN et al., 2015).

De acordo com Hefron et al. (2017), os autores propuseram um trabalho utilizando
RNN, com o objetivo de encontrar uma dependéncia temporal nos sinais de EEG de acordo
com a estacionariedade do dia a dia.

Os autores avaliam seus algoritmos utilizando diferentes combinagoes como média,
variancia, assimetria e curtose de distribuigoes de poténcia no dominio da frequéncia. Os
modelos foram desenvolvidos usando Keras e Theano, composto por uma camada LSTM
de entrada com 50 neuronios, uma segunda camada composta por 10 neuronios, uma
camada Dropout de 20% e na saida uma camada MLP Fully Connected com 600 neurdnios
para classificar entre 0 e 1, chegando a uma acurédcia de 93%. Os autores propuseram um
modelo de RNA e dois modelos usando células LSTM de camada simples e com camadas

profundas.
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Eles concluiram que o modelo LSTM tem estatisticamente uma melhora na acuréacia
de 8,9% sobre o modelo de RNA, assim como de 8, 8% comparada com o modelo SVM-L
e de 7,8% comparada com o modelo SVM-RFB.

No trabalho proposto pelos autores em Liu, Chen e Cao (2017), utilizou-se dois
modelos LSTM para realizar a previsao de sinais de EEG em neonatais. O dataset foi
composto por 276 neonatais sendo 217 casos normais e 59 casos anormais.

Os autores utilizaram 1000 amostras passados para treinar o modelo proposto e
poder predizer um novo ponto. Foram utilizados 1001 amostras passadas para predizer o
ponto 1002, e assim por diante. O modelo de rede neural foi composto por duas camadas
LSTM com 60 e 30 neurdnios respetivamente, e uma camada Dropout de 30% na saida. Os
autores conseguiram um RMSE de 2, 126% e 2, 053% em seus dois modelos, e concluiram que
seu trabalho tem utilidade no atendimento médico de neonatais para realizar intervencoes,
antes de que os sinais anormais de EEG ocorressem.

Em Dadgar-Kiani, Alkan e Shameli (2016) utilizou-se algoritmos de ML e DL para
predicao de convolugoes utilizando sinais de EEG, de acordo com os estados pre-ictal,
inter-ictal para serem classificadas em duas classes: pre-convolucao e nao convolucao.

Os autores utilizam Python e bibliotecas Keras e Scikit-Learn, os autores pro-
puseram 4 modelos: Regressao Logistica, algoritmos de SVM com Kernel lineal e RBF e
um modelo de Deep Learning utilizando células LSTM. Este ultimo é composto de duas
camadas de 100 e 200 neuronios respetivamente, e uma camada Softmazr na saida para
uma classificacao binaria. Os autores manifestam que neste trabalho nao é apropriado
utilizar a métrica da acuracia para avaliar o rendimento dos algoritmos. Utilizam as curvas
ROC Receiver Operating Characteristic e a area baixo a curva AUROC area under the
ROC curve para avaliar o desempenho destes obténdo-se os seguintes resultados: LSTM
0,942%, Regressao Logistica 0,938%, SVM-L 0,923%, SVM-RBF 0, 923%.

A tnica similaridade entre os diferentes estudos apresentados é que utilizam-se
arquiteturas de redes CNN e RNN para classificar sinais de EEG mediante parametros de

séries temporais.
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1.4 OBJETIVO

O objetivo do trabalho é classificar sinais de EEG, adquiridos de acordo com suas
frequéncias de estimulagao, sob protocolo SSVEP, utilizando técnicas de Machine Learning

e Deep Learning (aprendizado supervisionado).

1.5 POR QUE O PROBLEMA PRECISA SER RESOLVIDO?

Pretende-se realizar a classificacao binaria para 4 saidas, visando acionamento de
uma interface cérebro-maquina para realizar o controle on-off de um dispositivo biomédico
ou outra aplicacao para estabelecer um canal de comunicacao secundario sem utilizar as

vias neuromusculares, em casos de extrema deficiéncia motora.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Neste Capitulo, foram apresentados trabalhos sobre inteligéncia artificial, Machine
Learning e Deep Learning e outros tipos de redes neurais utilizadas no desenvolvimento
de sistemas de reconhecimento de padroes de sinais de EEG sob estimulacao de potenciais
visuais evocados de regime permanente (Steady State Visual Evoked Potential — SSVEP).

No capitulo 2 sao apresentados conceitos basicos sobre a electromiografia nas
interfaces cérebro-maquina e estuda-se as principais regioes do cérebro, a distribuicao dos
eletrodos para aquisicao de sinais de EEG e alguns potenciais sensoriais evocados.

No Capitulo 3 descreve-se as principais caracteristicas da interfaces cérebro-méaquina,
sua classificacao, estrutura interna, bem como o pré-processamento de sinais relacionados
a extracao de caracteristicas de sinais de EEG.

No Capitulo 4 sao apresentados o Software e Hardware utilizados no desenvolvimento
desta pesquisa, explicando-se porque compilar algoritmos de Machine Learning ou Deep
Learnig em uma CPU e uma GPU, descrevendo-se o Framework utilizado para Deep
Learnig.

No Capitulo 5 sao apresentados conceitos de Deep Learning e uma breve explicacao
sobre as camadas utilizadas no desenvolvimento dos modelos propostos.

No Capitulo 6 faz-se uma apresentacao dos dados utilizados juntamente com as

diferentes padronizacoes que foram realizadas, visando nao se utilizar softwares sofisticados
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no pré-processamento de dados. Descreve-se também a estrutura que os dados devem ter
para serem utilizados em redes convolucionais, recorrentes ou hibridas.

No Capitulo 7, descreve-se modelos compostos por redes convolucionais, Multilayer
Perceptron e hibridos com diferentes tipos de redes neurais.

No Capitulo 8 sao apresentados os resultados obtidos na pesquisa realizada e as
respectivas discussoes.

Finalmente, no Capitulo 9 sao apresentadas as conclusoes do trabalho e sugestoes

para realizacao de trabalhos futuros.
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2 ELETROMIOGRAFIA BASEADA NAS INTERFACES
CEREBRO MAQUINA

As interfaces cérebro-méquina (BCI), sao uma tecnologia que constitui um novo
canal de comunicacao entre o cérebro e diferentes dispositivos externos, sem utilizar os
caminhos neuromusculares. Além de ser uma potente ferramenta para ajudar pessoas com
acidente vascular encefdlico (AVE), possibilitam limitar a distancia entre o pensamento
e a acao por meio do estudo da atividade elétrica captada no couro cabeludo, técnica
conhecida como eletroencefalografia, na qual existem diferentes tipos de sinais que podem
ser detectados, como o potencial visual evocado (SSVEP), P300, potenciais corticais lentos

(Slow Cortical Potentials - SCP’s ) e ritmos corticais como (como o ritmo p e f3) .

2.1 O SISTEMA NERVOSO

O nosso sistema nervoso ¢ dividido em sistema nervoso central, constituido pelo
encéfalo e pela medula espinhal, que estao protegidos pelo cranio e coluna vertebral,
respetivamente, e pelo sistema nervoso periférico, constituido pelos nervos cranianos e
raquidianos.

O encéfalo é constituido pelo cérebro, cerebelo e tronco encefélico.

O cérebro ¢ constituido pelos hemisférios cerebrais (telencéfalo) e diencéfalo.

A regiao mais interna do cérebro é a “sustancia branca”, rica em dendritos e axonios,
geralmente revestidos por mielina, que leva informagdes ao cértex e recebe dele instrugoes
acerca do funcionamento do corpo.

A regiao mais externa do cérebro, denominada de cortex cerebral, é rico em neurdnios,
possuindo dreas sensoriais, motoras e associativas (interpretacao de sensacoes e elaboracao
de planos de agao). O cértex cerebral é responsédvel por um grande nimero de tarefas de
alto nivel, tais como a solugao de problemas do cotidiano, compressao da linguagem e
processamento de todo tipo de informacao complexa que venha dos diferentes sentidos
(FERREIRA, 2008; ABHANG; GAWALL; MEHROTRA, 2016).

O cortex cerebral é dividido em dois hemisférios, sendo cada um dividido em 4
lobos: o frontal, o parietal, o occipital e o temporal.

Na Figura 3 ilustra-se a divisao do cérebro nos seus diferentes lobos cerebrais.
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Figura 3 — Divisao por lobos do cérebro humano.
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Fonte: Ferreira (2008).

O SNC periférico tem 12 pares de nervos cranianos e 31 pares de nervos espinhais
com seus ramos, havendo duas divisoes principais chamadas sensorial e motora. A primeira
transmite informacoes ao SNC sobre o que esta ocorrendo no corpo e no ambiente, a
segunda tem como tarefa levar informagoes para as diferentes partes do corpo (GUYTON;

HALL; GUYTON, 2011; MARSHALL; MAYER, 2007).

2.2 DISTRIBUICAO DOS ELETRODOS

Os sinais captados pelos eletrodos de eletroencefalografia devem ser captados com
elevada relacao sinal ruido. Os eletrodos mais utilizados sao de prata, cloreto de prata ou
ouro. Ha necessidade do uso de um gel electrolitico para produzir um caminho condutor
umido entre o couro cabeludo e o eletrodo. Atualmente, a maioria dos sistemas de EEG
sao digitais e o sinal é amplificado e digitalizado usando um conversor analdgico-digital
com frequéncia de amostragem entre 256 Hz a 512H z.

Com o objetivo de padronizacao, para que os diferentes trabalhos possam ter
reprodutibilidade, foi criado o sistema 10 - 20 para a localizacao dos eletrodos no couro
cabeludo. “10” e “20” referem-se as distancias reais entre os eléctrodos adjacentes, ou seja

10% ou 20% da distancia total da frente para trés ou direita-esquerda do cranio.
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Alta fidelidade nos sinais captados por bioeletrodos sao de importancia para
aplicacoes médicas e bio-médicas, por isso os eletrodos mais utilizados para electroence-
falografia sao de prata, cloreto de prata ou ouro, estes eletrodos precisam de um caminho
condutor imido entre o couro cabeludo e o eletrodo.

Na Figura 4 pode-se observar a disposi¢cao dos eletrodos no cértex cerebral, os
numeros pares estao relacionados com o lado direito da cabeca, e os impares, com o
esquerdo. As letras F (frontal), C (central), P (parietal), T (temporal) e O (occipital)
sao utilizadas para identificar as diferentes regides do cértex (SANSANA, 2016; ABHANG;

GAWALIL; MEHROTRA, 2016).

Figura 4 — Sistema universal 10 - 20, para distribuicao de eletrodos.
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Fonte: Song (2014).
2.3 PRINCIPAIS SINAIS DE ELETROENCEFALOGRAFIA

De acordo com a atividade neuronal que ocorre no cérebro, quando se estuda os sinais
de eletroencefalografia, pode-se encontrar diferentes ritmos encefalograficos, chamados
ritmos cerebrais espontaneos. Sem a presenca de estimulacao externa, este tipo de sinal

caracteriza-se por bandas especificas de frequéncia e de amplitude (RAHMAN et al., 2013).

e Ritmo Delta (4): é um ritmo relacionado a um estado de sono profundo, sendo
predominante no lobo frontal, possuindo amplitudes abaixo dos 200V e componentes

de frequéncias que vao desde 0.1Hz até 4H z;
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e Ritmo Teta (6): é relacionado com a sonoléncia ou sono leve, também podendo
ser produzido por hiperventila¢do (em alguns casos). E captado instantes antes de
dormir ou assim que acordar. Nas criangas ocorre nos lobos parietal e temporal. Em
adultos esta associado com estados de frustracao, desapontamento ou até mesmo
em momentos de inspiracao ou meditacao profunda. Sua amplitude fica abaixo de
100uV e os componentes de frequéncias na faixa de 4H z até 8H z;

e Ritmo Alfa (a): é um ritmo relacionado a um estado de relaxamento, que ocorre na
regiao posterior, mas com maior amplitude na regiao occipital. Possui amplitudes
abaixo de b0uV e frequéncias que vao desde 8Hz até 13Hz. Nas pessoas adultas
este ritmo é melhor captado com os olhos fechados, com baixa atividade mental e
relaxamento fisico. Uma caracteristica importante deste ritmo é que, quando ocorre
algum tipo de atividade mental ou atencao visual, ocasiona-se atenuacao do ritmo;

e Ritmo Mu (p): é também denominado de ritmo motor-sensorial, possui frequéncia
na faixa de 9Hz até 11Hz. Encontra-se na faixa de frequéncia do ritmo Alfa («),
mas possuindo caracteristicas diferentes. Apresenta menores valores de amplitude.
Este ritmo é relacionado com funcoes do cortex motor e pode ser atenuado por
a imaginacao motora ou intencao de movimento, fazendo-o muito utilizado nas
interfaces cérebro-méquina;

e Ritmo Beta (/): é um ritmo relacionado a atividade de concentracao, predominando
nas regioes frontal e central, com amplitudes acima dos 30uV e frequéncias que vao
desde 13Hz até 30Hz. E altamente relacionado com o ritmo Mu (1), é atenuado

por atividade motora (RAHMAN et al., 2013; SSRNMO; LAGUNA, 2005).

Na Figura 5 pode-se observar os principais ritmos dos sinais de eletroencefalografia.
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Figura 5 — Principais ritmos dos sinais de Eletroencefalografia.
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Fonte: Adaptado de Ferreira (2008).

2.4 POTENCIAIS SENSORIAIS EVOCADOS

Os potencias sensoriais evocados (Sensory Evoked Potentials - SEP), fornecem um
registro da atividade elétrica nas vias sensoriais.

Estes sinais podem ser captados colocando eletrodos no couro cabeludo ou na
coluna vertebral apds alguma estimulagao a um érgao sensorial. Sao caracterizadas por
ter baixa amplitude, além de requererem técnicas especializadas para serem diferenciados
de outros tipos de sinais biol6gicos e ruidos do meio externo (SONG, 2014; MARSHALL;
MAYER, 2007).

Teém-se trés tipos de potencias sensoriais evocados para uso clinico generalizado:

1. Potenciais Auditivo Evocado (PAE): é uma estimulagdo evocada produzida por
cliques ou tons modulados. Utiliza-se geralmente fones de ouvido e sao originados no
nivel do tronco cerebral;

2. Potencias Visuais Evocados (PVE): é uma estimulacdo evocada produzida por uma
luz piscante ou mudanca de um padrao em uma tela;

3. Potencial Evocado Somato-Sensitivo (PESS): é um tipo de estimulac@o elétrica

evocada do nervo periférico.
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Quando um potencial sensorial é evocado, o cérebro fica em um estado de regime
permanente no qual os componentes de frequéncia, amplitude e fase, correspondentes ao
estimulo sdo aproximadamente constantes em um periodo de tempo (andlise no dominio da
frequéncia). Quando se tem estas caracteristicas é denominado de (Steady State Evocked

Potential - SSEP).

2.4.1 Potencial Visual Evocado De Regime Permanente (SSVEP)

Este tipo de potencial ocorre no cortex occipital apés uma estimulacao visual
constante.

As faixas de frequéncias estao entre os 3.5Hz até 7T5H z, estes sinais tem respostas
naturais a estimulacao visual em frequéncias especificas.

O SSVEP é muito utilizado devido a distribuicao espacial dos eletrodos no sistema
internacional 10 — 20, normalmente usado para captar os sinais de eletroencefalografia nas
regioes occipital (O) e para-occipital (PO), além de que é altamente imune aos artefatos
externos e possui uma excelente relagao sinal-ruido (ABHANG; GAWALL; MEHROTRA, 2016;
S6RNMO; LAGUNA, 2005).

Uma das principais vantagens de utilizar potenciais visuais evocados como sinal de
estimulacao é que este tipo de sinal necessita muito pouco treinamento. Apresenta, porém
como inconveniente, o fato de que o usudario precisa manter os olhos sempre em direcao ao
estimulo visual.

No trabalho de Savié¢ e Popovi¢ (2016), propoe-se uma interface cérebro-maquina
utilizando SSVEP e estimulacao elétrica funcional para trés agoes no membro superior,
em uma frequéncia de 15H z é associada a um aperto palmar (pegar um copo d’Agua),
em uma frequéncia de 17H z associada um aperto integral (pegar uma folha) e em uma
frequéncia de 19H z associado um aperto tipo pinga.

Na Figura 6 mostra-se um diagrama de blocos onde, dependendo do estimulo e da
agao que a pessoa quer executar, o Sistema BCI classifica os sinais de eletroencefalografia

de acordo ao estimulo no qual a pessoa se concentra.
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Figura 6 — Diagrama de blocos de operacao geral de uma BCI com SSVEP.
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