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Resumo

A Interface Cérebro-Máquina utiliza sinais cerebrais paras con-
trolar dispositivos externos através da tradução desses sinais
em comandos. A ICM tem grande utilidade no auxílio de pes-
soas com os mais diversos tipos de de�ciências. Este trabalho
se propôs a estudar a in�uência temporal, espacial e combina-
cional dos sinais adquiridos através de EEGs. Para isto, foram
utilizados 3 classi�cadores de padrões instantâneos: Percep-
tron de Múltiplas Camadas com o algoritmo backpropagation,
Máquinas de Aprendizado Extremo e Máquinas de Vetor de
Suporte com kernel de base radial, e 1 classi�cador de padrões
temporais: Reservoir Computing com o algoritmo de treina-
mento Echo State Network. Foram propostas 4 con�gurações
diferentes para avaliar as taxas de acerto dos classi�cadores,
que utilizaram 14 canais de EEG para realizar a classi�cação
de movimentos imaginados do punho esquerdo ou direito de
forma offline de 5 sujeitos diferentes. A escolha do EEG para
efetuar a classi�cação se deu devido ao fato de ser um pro-
cedimento não invasivo e de baixo custo. Utilizou-se o banco
de dados eegmmidb para realizar as simulações. Foram feitos
testes estatísticos para a comparação das técnicas. A partir da
análise estatística de Wilcoxon, foi sugerido que a in�uência
temporal dos sinais de EEG merece ser considerada durante
a classi�cação. Percebeu-se também que, se os classi�cadores
fossem treinados para sujeitos especí�cos, em alguns casos, as
taxas de classi�cação melhoravam consideravelmente.
Palavras-chave: Reservoir Computing, Perceptron de Múlti-
plas Camadas, Rede de Estado de Eco, Máquinas de Vetor de
Suporte,Máquinas de Aprendizado Extremo, Interface Cérebro-
Máquina, Eletroencefalograma.



Abstract

The Brain Machine Interface uses brain signals to control ex-
ternal devices by translating these signals to commands. The
BMI is very useful in helping people with various types of di-
sabilities. This paper aimed to study the temporal, spatial em
combinational in�uence of the signals acquired through EEGs.
In order to do this it were used 3 classi�ers of instant pat-
terns: Multilayer Perceptron with the backpropagation algo-
rithm, Extreme Learning Machine and Support Vector Ma-
chine with the Radial Basis Function kernel, and 1 classi�er of
temporal patterns: Reservoir Computing, with the Echo State
Network algorithm. It were proposed 4 di�erent con�gurati-
ons to evaluate the accuracy rates of the classi�ers, that used
14 channels of EEG to perform the moviment imagery classi-
�cation of left and right �sts in an o�ine way of 5 di�erent
subjects. The choice of EEG to accomplish the classi�cation
was due to the fact that this is a non-invase and inexpensive
procedure. The eegmmidb database was used to perform the
simlations. Statistical tests were performed to compare the
techniques. From the Wilcoxon statistical analysis, it was sug-
gested that the temporal in�uence of EEG signals is worth to
consider during the classi�cation. It was also noticed that, if
the classi�ers were trained for speci�c subjects, in some cases,
classi�cation rates improved considerably.
Keywords: Reservoir Computing, Multilayer Perceptron,
Echo State Network, Support Vector Machine, Extreme Lear-
ning Machine, Brain Machine Interface, Eletroencephalogram.
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1 Introdução

1.1 Qualificação do Problema

De acordo com o censo demográ�co 2010 (IBGE. . . , 2010), realizado pelo IBGE (Ins-

tituto Brasileiro de Geogra�a e Estatística), cerca de 45,6 milhões de pessoas � corres-

pondendo a 23,9% da população brasileira � declararam-se portadoras de alguma de�ci-

ência, ocorrendo 35.774.392 casos de de�ciência visual, 9.717.318 de de�ciência auditiva,

13.265.599 de de�ciência motora e 2.611.536 de de�ciência mental/intelectual. Portanto,

seria de grande valia qualquer assistência que reduzisse os impactos causados por essas

de�ciências nas vidas pessoas, aumentando assim a qualidade de vida de portadores dos

mais diversos tipos de de�ciências.

Com o avanço nas áreas de Reconhecimento de Padrões, Processamento de Sinais e

Neuroengenharia, tornou-se possível a concepção de sistemas que realizem a interação

de humanos com máquinas de maneira natural. A partir da análise de sinais biológicos,

pode-se extrair informações que possibilitem a realização de tarefas cujas pessoas com

determinadas de�ciências teriam di�culdade, ou até mesmo seriam impossibilitadas de

fazê-las.

Neste trabalho, a busca pela solução dos problemas mencionados acima foi através

da Interface Cérebro-Máquina (ICM), utilizando sinais extraídos de eletroencefalogramas

(EEG).

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho foi analisar a importância temporal, espacial e combinaci-

onal de sinais cerebrais, especi�camente adquiridos através de EEGs, através do uso de

técnicas inteligentes para a classi�cação de tarefas imaginadas.
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1.2.1 Objetivos Específicos

∙ Avaliou-se o uso das seguintes técnicas para classi�car os sinais de EEG:

– Reservoir Computing(RC) com o algoritmo de aprendizagem para Echo State

Network (ESN).

– Rede Neural Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron

) com o algoritmo de treinamento backpropagation.

– Rede Neural Alimentada Adiante de Camada Única (SLFN, Single Layer Fe-

edforward Networks) com o algoritmo de treinamento da Máquina de Apren-

dizado Extremo (ELM, Extreme Learning Machine).

– Máquina de Vetor de Suporte (SVM,Support Vector Machine) utilizando a

Função de Base Radial (RBF, Radial Basis Function).

∙ Avaliou-se a in�uência temporal, espacial e combinacional a partir dos resultados

obtidos das técnicas citadas acima.

∙ Realizou-se comparações entre os resultados dos algoritmos através do teste estatís-

tico de Wilcoxon.

1.3 Estrutura da Monografia

Este trabalho esta dividido em 5 capítulos. No Capítulo 2 é discutida a funda-

mentação teórica acerca de aquisição de biosinais, Interface Cérebro-Máquina, com seus

conceitos e aplicações, o funcionamento e descrição de parâmetros dos classi�cadores:

Perceptron de Múltiplas Camadas, Máquina de Aprendizado Extremo, Máquinas de Ve-

tor de Suporte e Reservoir Computing. No Capítulo 3, é apresentado os modelos com

con�gurações propostas para realizar os testes, as entradas, o pré-processamento e saídas

dos sistemas de ICM, a forma que foi utilizada o EEG para realizar a classi�cação dos

movimentos imaginados, o banco de dados utilizado e a forma como as simulações foram

conduzidas. Em seguida, no Capítulo 4 são apresentados os resultados, análises estatísti-

cas e discussões em cima das mesmas. Finalizando com o Capítulo 5, onde são concluídas

as proposições que este trabalho se propôs a analisar e listados possíveis trabalhos futuros.
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2 Referencial Teórico

2.1 Aquisição de Sinais Biológicos

Sinais biológicos, também conhecidos como biosinais, são sinais que podem ser men-

surados e monitorados a partir de seres biológicos. A aquisição de biosinais normalmente

são leituras nas variações de correntes elétricas produzidas por um tecido especializado,

órgão ou sistema, que são capturadas por eletrodos colocados em regiões previamente

estabelecidas.

Entre as formas mais comuns da aquisição de biosinais elétricos, destacam-se:

2.1.1 Eletromiograma (EMG)

É a representação da corrente elétrica gerada na membrana das �bras musculares,

associada a contração do músculo, que se propaga pelos tecidos até chegar aos eletrodos

de superfície ou em agulhas que penetram o músculo. Um sistema de aquisição do sinal

eletromiográ�co utilizando eletrodos de superfície é mostrado na Figura 1.

Figura 1: Eletromiograma
[Fonte: Extraído de (LAB. . . , )]
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2.1.2 Eletrocardiograma (ECG)

É o registro grá�co das atividades elétricas do coração por meio dos eletrodos posici-

onados no corpo do sujeito. Pode ser visto um sistema que captura os sinais eletrocardi-

ográ�cos na Figura 2.

Figura 2: Eletrocardiograma
[Fonte: Extraído de (CAEP, )]

2.1.3 Eletrooculografia (EOG)

É a medição do potencial existente entre a córnea e a retina através do uso de dois

eletrodos em volta do olho e mais um para o sinal de referência (terra), está associada ao

movimento do olho. A Figura 3 mostra um sistema que captura os sinais eletrooculográ-

�cos.

Figura 3: Eletrooculografia
[Fonte: Extraído de (EOG. . . , )]

2.1.4 Eletrocorticografia (ECOG)

Utiliza-se uma matriz de eletrodos em contato direto com a superfície do cérebro para

registrar atividades elétricas do córtex cerebral, embora seja um método considerado
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bastante invasivo, o ruído do sinal adquirido é bem pequeno. A Figura 4 mostra a

instalação dos eletrodos para a captação dos sinais eletrocorticográ�cos.

Figura 4: Instalação da Matriz de Eletrodos para Realização do ECOG
[Fonte: Extraído de (CORTICOGRAFIA. . . , )]

2.1.5 Eletroencefalografia (EEG)

Usa eletrodos em contato com o couro cabeludo a �m de perceber a atividade elétrica

de regiões do cérebro. Ele vem sendo utilizado para estudar a organização do cérebro

em processos cognitivos, como: percepção, memória, atenção, linguagens, etc (TEPLAN,

2002). A Figura 5 mostra a utilização de um capacete com eletrodos posicionados para

a aquisição dos sinais eletroencefalográ�cos que, diferentemente do ECOG, é um método

de aquisição não invasivo, com uma relação sinal-ruído baixa.

Figura 5: Eletroencefalografia
[Fonte: Extraído de (EEG. . . , )]
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2.2 Interface Cérebro-Máquina

De acordo com o presente entendimento, o papel do Sistema Nervoso Central (SNC)

é responder a ocorrências no ambiente ou no corpo produzindo saídas apropriadas. As

saídas naturais do SNC são neuromusculares ou hormonais (HE, 2013). A Interface

Cérebro-Máquina (ICM), do inglês BMI - Brain Machine Interface, também conhecido

como BCI - Brain Computer Interface, são sistemas que utilizam medições da atividade

do SNC e as converte em saídas arti�ciais que substitui, restaura, aprimora, complementa

ou melhora as saídas naturais do SNC, alterando assim as interações entre o SNC e seu

ambiente interno ou externo (WOLPAW; WOLPAW, 2012). A efetividade da ICM depende

da capacidade do usuário produzir sinais cerebrais que re�itam a intenção e que o sistema

ICM possa decodi�car com con�ança e precisão em comandos de saída que atendam

àquela intenção (WOLPAW et al., 2002; CURRAN; STOKES, 2003).

Para o correto entendimento da ICM, é necessário saber que o SNC é composto pelo

cérebro e pela medula espinhal, diferindo do Sistema Nervoso Periférico (SNP), o qual é

composto de nervos periféricos, gânglios e receptores sensoriais. As estruturas do SNC

estão localizadas dentro das coberturas das meninges, e têm a função de integrar as mais

diversas entradas sensoriais para produzir saídas motoras efetivas. Já as estruturas do

SNP não estão dentro das meninges e servem principalmente para trazer as entradas

sensoriais para SNC e transportar as saídas motoras a partir deste (HE, 2013).

As atividades do SNC incluem fenômenos eletro�siológicos, neuroquímicos e metabó-

licos (como potenciais de ação neuronal, potenciais sinápticos, liberação de neurotrans-

missores e consumo do oxigênio), que ocorrem continuamente no SNC. Esses fenômenos

podem ser monitorados através da medição de campos elétricos ou magnéticos, oxigenação

da hemoglobina, ou outros parâmetros através de sensores colocados no couro cabeludo,

na superfície do cérebro, ou até mesmo dentro do cérebro. Um sistema ICM compreende

várias etapas: registro dos sinais, pré-processamento, extração características e, por �m,

classi�cação para a geração de saídas arti�ciais que atuam sobre o ambiente ou sobre o

próprio corpo, como ilustrado na Figura 6.

Os referidos sistemas podem:

∙ Substituir saídas naturais que foram perdidas por conta de lesões ou doenças.

Assim, alguém com membros paralisados poderia usar a ICM para operar uma

cadeira de rodas.
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∙ Restaurar saídas naturais perdidas. Portanto, alguém que tenha perdido a função

da bexiga por conta de esclerose múltipla poderia usar a ICM para estimular o nervo

periférico, controlando a bexiga para a produção da urina.

∙ Aprimorar a saída do SNC. Deste modo, alguém que esteja fazendo alguma tarefa

que necessita de atenção máxima por um longo período de tempo, por exemplo:

dirigindo um carro, poderia usar a ICM para detectar falhas na atenção, produzindo

alguma saída para alertar o usuário a restaurar a atenção necessária.

∙ Complementar a saída natural do SNC. Desta forma, alguém poderia utilizar a

ICM para controlar um terceiro braço (robótico).

∙ Melhorar a saída natural do SNC. Nestas condições, um usuário que tem o mo-

vimento dos braços comprometido por um Acidente Vascular Cerebral (AVC) que

dani�cou o córtex sensorimotor, utilizaria a ICM para mensurar os sinais das áreas

dani�cadas, excitando os músculos e controlando uma órtese que melhoraria o mo-

vimento deste braço.

Segundo He (2013), Existem três tipos de ICMs conhecidas:

∙ ICM Dependente: Depende das atividades nas saídas naturais do SNC para

a geração da atividade cerebral que levará as informações para o sistema ICM.

Um exemplo de sistema desse tipo foi proposto por Sutter (1992), que apresentou

uma matriz bi-dimensional com letras que piscam, uma de cada vez, e o usuário

seleciona a letra apenas �xando o olhar na mesma, então o Potencial Evocado Visual

(PEV), sinal adquirido na área do córtex visual, �ca muito maior quando a letra

em que o usuário está prestando atenção pisca do que se comparado com as outras

letras piscando. Neste caso, o canal de saída do cérebro é o EEG, mas a geração

da atividade que o EEG representa depende da direção do olhar e, portanto, dos

músculos extra-oculares e dos nervos cranianos que os ativam. Embora a ICM

dependente não dá ao cérebro uma nova via de comunicação, pode ser muito útil.

∙ ICM Independente: Não depende das saídas naturais do SNC, atividade muscular

não é necessária para gerar os sinais cerebrais. É essencialmente um método alter-

nativo para a detecção de mensagens carregadas, sendo bastante útil para pessoas

de�cientes.

∙ ICM Híbrida: utiliza sinais de característica dependente e independente, por

exemplo: PEV e EEG para realizar alguma atividade.
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A ICM vem ganhando muita atenção dos pesquisadores nos últimos anos devido a

utilidade que esses sistemas podem ter para pessoas com de�ciência. Especialmente em

pacientes que possuem de�ciências neuromusculares, como: Esclerose Lateral Amiotró�ca

(ELA), uma doença que acaba destruindo completamente o sistema motor central e pe-

riférico, normalmente de causa desconhecida. Embora não afetem com tanta intensidade

as funções cognitivas e sensoriais, atualmente essa é uma doença ainda sem cura (SMITH,

1992); Síndrome do Encarceramento, do inglês locked-in, uma doença neurológica rara

que ocorre a paralisia de todos os músculos do corpo; AVC, que na maioria dos casos leva

à di�culdade de mobilização de um dos lados do corpo; Lesão Medular, que compromete

a função motora; etc.

Por meio da ICM, Donchin, Spencer e Wijesinghe (2000) conseguiram fazer pessoas

operarem um processador de textos que permite o usuário selecionar uma letra a partir de

uma grade bi-dimensional com todas as letras do alfabeto; Kennedy et al. (2000) prove-

ram aos usuários que possuíam Síndrome do Encarceramento um cursor bi-dimensional,

habilitando o controle das coordenadas X e Y do mouse; Murugappan (2010) classi�cou o

estado emocional através da transformada wavelet discreta dos sinais de EEG; Tavella et

al. (2010) controlaram uma neuroprótese da mão; Huang et al. (2012) controlaram uma

cadeira de rodas elétrica, baseando-se nos Eventos Relacionados (ER) extraídos de EEGs;

Lee et al. (2012) controlaram a direção de robôs; Nicolelis (2012), em uma das mais

recentes pesquisas, está tentando fazer um paraplégico andar através de um exoesqueleto.

O modelo de um sistema ICM genérico pode ser visto na Figura 6.

Segundo Wolpaw et al. (2002), a maioria das pesquisas em ICM utilizam caracterís-

ticas eletro�siológicas dos sinais que representam eventos cerebrais que são bem de�nidas

anatomicamente e �siologicamente. Estas incluem os: ritmos re�etindo oscilações em cir-

cuitos neurais particulares (por exemplo, ritmos mu ou beta do córtex motor; Potenciais

Evocados por estímulos particulares (por exemplo, P300 e PEV). As características dos

sinais da ICM não são canais de saída do cérebro naturais ou normais. Elas são canais

arti�ciais de saída criadas pelos sistemas ICM.

O treino dos usuários é um dos fatores mais importantes que afetam a ICM. Como

qualquer outro sistema de comunicação, o desempenho da ICM é totalmente dependente

da relação sinal-ruído (SNR, Signal-to-Noise Rate). Os usuários tendem a diferir na

proeminência e estabilidade de características especí�cas dos sinais e nas suas capacidades

para inicialmente demonstrar ou adquirir e, subsequentemente, manter o controle sobre

essas características. Portanto, métodos ICM devem ser testados em mais de um sujeito,
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Sinais do EEG

Pré-processamento

Classificação

Mensagens 
ou 

Comandos de Controle

Dispositivos Controlados

Extração de 
Características

Aquisição dos 
Sinais

Figura 6: Modelo de Sistema ICM Genérico

além disso, é importante que os dados sejam adquiridos varias vezes e em diferentes

períodos. Assim, sistemas ICM devem ser capazes de identi�car, acomodar e encorajar

as características dos sinais que melhor atendem às necessidades do usuário.

Análises offline dos dados de ICM normalmente sugerem métodos que devem funcio-

nar melhor na análise online, embora não possam prever os efeitos de curto e longo prazo

entre os métodos e o feedback do usuário. Por isso, os métodos que aparentemente são

promissores na análise offline devem ser testados intensivamente nas análises online.

2.3 Classificadores de Padrões Instantâneos

Neste trabalho serão considerados classi�cadores de padrões instantâneos aqueles que

classi�cam padrões baseando-se apenas na combinação das entradas no instante atual.

2.3.1 Perceptron de Múltiplas Camadas

As Redes Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP, Multilayer Perceptron) são siste-

mas conexionistas que possuem em sua estrutura um conjunto de unidades de processa-

mento (neurônios arti�ciais) interconectadas, onde para cada unidade de processamento

existe uma função de ativação (normalmente não-linear). As MLPs são muito utilizadas
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devido ao fato delas possuírem a capacidade de aprender o comportamento de funções,

esse aprendizado é armazenado nos pesos presentes nas interconexões entre as unidades

de processamento VALENCA (2010).

A MLP é uma das arquiteturas de Redes Neurais Arti�ciais (RNA) mais utilizadas

pela simplicidade e poder que a mesma detém. As características principais deste tipo de

rede são:

∙ Rede do tipo feedforward, ou seja, que propaga os sinais em um único sentido durante

a utilização da rede, após o treinamento.

∙ Apresenta pelo menos três camadas:

1. UmaCamada de Entrada: cada neurônio representa uma variável de entrada

para a resolução do problema.

2. Uma ou mais Camada(s) Intermediária(s): são responsáveis pela não li-

nearidade da rede. Os neurônios que fazem parte desta camada normalmente

possuem funções de ativação sigmoidais, as funções mais utilizadas na litera-

tura são: tangente hiperbólica e sigmoide logística. A presença desse tipo de

camada faz com que as RNAs resolvam problemas não linearmente separáveis,

sendo possível aproximar qualquer função contínua, com uma única camada, e

qualquer função matemática, com mais de uma camada (HAYKIN, 2007).

3. Uma Camada de Saída: Essa é a camada que representa a resposta do pro-

blema para as variáveis de entradas apresentadas. Os neurônios desta camada

também possuem funções de ativação sigmoidais ou simplesmente uma função

linear.

∙ Possui Aprendizado Supervisionado: a MLP precisa ser apresentada para um con-

junto de entradas e saídas conhecidas durante o seu aprendizado para que seja

possível calcular o erro obtido pelo sistema, o qual é usado para reajustar os parâ-

metros e tentar atingir um ponto de aprendizagem satisfatório para a resolução do

problema.

A Figura 7 mostra a arquitetura de uma MLP com: 𝑁 neurônios na camada de

entrada e 1 neurônio que representa o limiar (bias), 1 camada intermediária com 𝑀

neurônios e 1 neurônio representando o limiar (bias), e 𝑃 neurônios na camada de saída.
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Figura 7: Arquitetura da MLP com uma Camada Intermediária

A rede é inicializada com os seus pesos aleatórios, normalmente próximos de 0, com

o objetivo de não saturar a saída das funções de ativação (VALENCA, 2010). Para que

as redes neurais aprendam, é necessário algum algoritmo de treinamento. Um dos mais

usados é conhecido como: backpropagation, que ajusta os pesos da rede através de uma

propagação recursiva dos erros. Basicamente, este algoritmo é constituído de 2 passos

(VALENCA, 2010):

1. Propagam-se as entradas no sentido progressivo (a partir da camada de entrada no

sentido da camada de saída), calcula-se a saída e o erro, mantendo os pesos �xos.

2. Propaga os erros no sentido contrário (da camada de saída para a camada de en-

trada) e os pesos são ajustados através da Equação 2.1.

𝑤𝑚
𝑖𝑗 (𝑛𝑜𝑣𝑜) = 𝑤𝑚

𝑖𝑗 (𝑎𝑛𝑡𝑖𝑔𝑜) + 𝛼𝛿𝑚𝑖 𝑓
𝑚−1(𝑛𝑒𝑡𝑚−1

𝑗 ), (2.1)

onde: 𝑤𝑚
𝑖𝑗 é o peso que liga o neurônio emissor 𝑗 da camada 𝑚 ao neurônio 𝑖, 𝛼 é a taxa

de aprendizagem, 𝑓𝑚−1 são os sinais emitidos pelos neurônios da camada anterior e 𝛿𝑚𝑖 é

a sensibilidade.

Caso o neurônio de índice 𝑗 da Equação 2.1 seja da camada intermediária, 𝛿𝑖 é

calculado conforme a Equação 2.2.



2.3 Classificadores de Padrões Instantâneos 12

𝛿𝑚−1
𝑗 = 𝑓

′𝑚−1(𝑛𝑒𝑡𝑚−1
𝑗 )

𝑁∑︁
𝑖=1

𝑤𝑚
𝑖𝑗 𝛿

𝑚
𝑖 , (2.2)

onde 𝛿𝑚𝑖 é a sensibilidade do neurônio 𝑖 da camada 𝑚, 𝑤𝑚
𝑖𝑗 é o peso da conexão entre os

neurônios 𝑖 e 𝑗, 𝑁 é o número de neurônios na camada.

O cálculo da sensibilidade dos neurônios pertencentes à camada de saída é calculados

a partir da Equação 2.3

𝛿𝑚𝑖 = (𝑑𝑖 − 𝑦𝑖)𝑓
′(𝑛𝑒𝑡𝑖), (2.3)

onde 𝑑𝑖 é a saída desejada, 𝑦𝑖 é a saída obtida e 𝑓 ′(𝑛𝑒𝑡𝑖) é a derivada da função de ativação

dos neurônios da camada de saída.

Outro ponto muito importante no treinamento de RNAs é o critério de parada, essa

estratégia é tomada para que se evite o superajustamento dos pesos. Para maiores detalhes

de implementação do backpropagation, consultar (VALENCA, 2010; HAYKIN, 2007).

2.3.2 Máquinas de Aprendizado Extremo

A Máquina de Aprendizado Extremo (ELM, Extreme Learning Machine) é uma abor-

dagem de treinamento para Redes Neurais Alimentadas Adiante de Camada (intermediá-

ria) Única (SLFN, Single Layer Feedforward Networks), ou seja, redes que apresentam as

camadas: entrada, oculta, saída. Esta técnica trata a SLFN como um sistema linear e

seus pesos da camada de saída � que ligam a camada oculta com a de saída � podem ser

analiticamente determinados através da inversão de matrizes (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Para 𝑁 exemplos (𝑥𝑖, 𝑡𝑖), onde 𝑥𝑖 = [𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, . . . , 𝑥𝑖𝑛]
𝑇 ∈ R𝑛 e 𝑡𝑖 = [𝑡𝑖1, 𝑡𝑖2, . . . , 𝑡𝑖𝑚]

𝑇 ∈
R

𝑚, SLFNs padrão com 𝐾 nós ocultos e funções de ativação 𝑔(𝑥) são modeladas mate-

maticamente através da Equação 2.4

𝐾∑︁
𝑖=1

𝛽𝑖𝑔𝑖(x𝑗) =
𝐾∑︁
𝑖=1

𝛽𝑖𝑔(w𝑖 · x𝑗 + 𝑏𝑖) = o𝑗, 𝑗 = 1, . . . , 𝐾, (2.4)

onde w𝑖 = [𝑤𝑖1, 𝑤𝑖2, . . . , 𝑤𝑖𝑛]
𝑇 é um vetor de pesos que conecta o i-ésimo nó oculto e os

nós de entrada, 𝛽𝑖 = [𝛽𝑖1, 𝛽𝑖2, . . . , 𝛽𝑖𝑚]
𝑇 é o vetor de pesos que conecta o i-ésimo nó oculto

com os nós de saída e 𝑏𝑖 é o limiar do i-ésimo nó oculto. w𝑖 · x𝑗 denota o produto interno

entre w𝑖 e x𝑗.

As equações acima podem ser representadas matricialmente através da seguinte equa-
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ção:

H𝛽 = T (2.5)

H𝑁×𝐾 =

⎡⎢⎢⎣
𝑔(𝑤1 · 𝑥1 + 𝑏1) · · · 𝑔(𝑤𝐾 · 𝑥1 + 𝑏𝐾)

... · · · ...

𝑔(𝑤1 · 𝑥𝑁 + 𝑏1) · · · 𝑔(𝑤𝐾 · 𝑥𝑁 + 𝑏𝐾)

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝐾

(2.6)

𝛽 =

⎡⎢⎢⎣
𝛽𝑇
1

...

𝛽𝑇
𝐾

⎤⎥⎥⎦
𝐾×𝑚

T =

⎡⎢⎢⎣
𝑡𝑇1
...

𝑡𝑇𝑁

⎤⎥⎥⎦
𝑁×𝑚

, (2.7)

onde H é conhecida como a matriz de saída da camada oculta. A i-ésima coluna de H é

a saída do i-ésimo nó da camada oculta que se relaciona com as entradas x1,x2, . . . ,x𝑁

Se 𝐾 = 𝑁 , então a matriz H é quadrada e inversível quando o vetor de pesos w𝑖

e os bias 𝑏𝑖 são escolhidos aleatoriamente. Nesta condição, a SLFN pode aproximar

os exemplos de treinamento com o erro zero. Na prática, 𝐾 ≪ 𝑁 , fazendo com que

H não seja uma matriz quadrada e possa ser que não exista w𝑖, 𝑏𝑖, 𝛽𝑖 (𝑖 = 1, . . . , 𝐾)

que satisfaça H𝛽 = T (HUANG; ZHU; SIEW, 2006). Dessa forma, a solução para esse

problema é calcular ̂︀𝛽 = H†T, onde H† é a matriz inversa generalizada de Moore-Penrose

(BEN-ISRAEL; GREVILLE, 2003).

O treinamento da ELM está descrito no Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Passos do treinamento da ELM
Data: Dado um conjunto de treinamento

ℵ = {(𝑥𝑖, 𝑡𝑖)|𝑥𝑖 ∈ R𝑛, 𝑡𝑖 ∈ R𝑚, (𝑖 = 1, . . . , 𝑁)}, a função de ativação 𝑔(𝑥),
in�nitamente diferenciável, e o número de nós na camada oculta 𝐾

1 Gerar aleatoriamente os pesos w𝑖 e os bias 𝑏𝑖, 𝑖 = 1, . . . , 𝐾;
2 Calcular a matriz de saída da camada oculta (H);

3 Calcular os pesos da camada de saída ̂︀𝛽 = H†T

2.3.3 Máquinas de Vetor de Suporte

As Máquinas de Vetor de Suporte (SVM, Support Vector Machine) têm uma aborda-

gem desenvolvida baseada na teoria do aprendizado estatístico (VAPNIK; CHERVONENKIS,

1971; VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998). Ela busca dois objetivos: minimizar o erro de trei-

namento e diminuir a complexidade estrutural do modelo a ser obtido (VALENCA, 2010).
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A teoria do aprendizado estatístico a�rma que o erro de generalização, conhecido como

Risco Funcional, pode ser obtido caso seja conhecida a distribuição de probabilidade

da população Vapnik (1998). Porém, geralmente em problemas reais, apenas existem

amostras da população, o erro calculado a partir dessas amostras é conhecido como Risco

Empírico. A dimensão Vapnik-Chervonenkis (VC) é a representação do número máximo

de exemplos de treinamento que uma máquina de aprendizagem é capaz de classi�car

corretamente, para todas as possíveis combinações binárias desses dados (VALENCA,

2010).

De acordo com Vapnik (1998), qualquer máquina de aprendizagem, durante o apren-

dizado supervisionado, consegue obter a capacidade máxima de generalização quando

minimiza-se o Risco Funcional, que equivale a minimizar o Risco Empírico e a complexi-

dade do modelo, conhecida como Risco Estrutural.

A abordagem inicial das SVMs, que tratavam apenas de problemas linearmente sepa-

ráveis, �cou conhecida como SVMs de margens rígidas. Mais tarde, surgiram as SVMs

de margens suaves, que lidavam com treinamentos com erro ou ruidosos. Posteriormente,

surgiu as SVMs que tratavam de problemas não lineares através da utilização de kernels

(VALENCA, 2010).

Segundo (RUSSELL; NORVIG, 2003), as SVMs são muito utilizadas devido às seguintes

características:

∙ Criam separadores de margens máximas, ou seja, fronteiras de decisão com a maior

distância possível entre as classes diferentes, ajudando assim na generalização do

modelo.

∙ Criam hiperplanos de separação lineares, mas elas também podem colocar os dados

em um espaço de alta dimensão através da utilização de funções de kernel. A SVM

se bene�cia do fato que, normalmente, dados que não são facilmente separáveis no

espaço original de entrada, são facilmente separáveis em dimensões mais altas.

∙ São métodos não-paramétricos, ou seja, elas retêm exemplos de treinamento. Na

prática, elas apenas retêm uma pequena fração de exemplos de treinamento ao

�nal do processo de aprendizagem. Portanto, as SVMs combinam as vantagens de

modelos paramétricos e não-paramétricos : elas têm a �exibilidade de representar

funções complexas, mas são resistentes ao superajustamento.

A Figura 8 mostra as fronteiras de decisões de uma SVM que aceita vetores de entrada
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𝑥𝑖(𝑖 = 1, . . . , 𝑛), onde 𝑛 é o número de exemplos, e provê saídas 𝑦𝑖(−1 ou +1).

Figura 8: Fronteiras de Decisão
[Fonte: Extraído de (VALENCA, 2010)]

Maiores detalhes sobre as teorias e cálculos realizados durante o treinamento das

SVMs podem ser vistos em (BURGES, 1998).

2.4 Classificadores de Padrões Temporais

Neste trabalho serão considerados classi�cadores de padrões temporais aqueles que

classi�cam padrões baseando-se na combinação das entradas no instante atual e nos ins-

tantes anteriores.

2.4.1 Reservoir Computing

Outro tipo de RNA é a Rede Neural Recorrente (RNR). Neste tipo de rede, existem

situações de recorrência entre os neurônios. Essa recorrência entre os neurônios faz com

que as RNRs possam preservar no seus estados internos uma transformação não linear do

histórico de entradas, ou seja, uma memória dinâmica, sendo assim capaz de processar in-

formações de contexto temporal. Matematicamente, isso signi�ca que as RNRs podem ser

vistas como sistemas dinâmicos, enquanto as redes feedforward, como a MLP, são funções

(LUKOSEVICIUS; JAEGER, 2009). Embora elas apresentem uma ferramenta genérica pode-

rosa, o seu uso não era muito comum devido a di�culdade que existia para o treinamento

dessas arquiteturas. Também acredita-se que as RNR são os modelos de Aprendizagem

de Máquina (AM) que mais se assemelham ao cérebro biológico (LUKOSEVICIUS, 2012).

O algoritmo backpropagation para o treinamento de redes estáticas foi estendido para
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as RNRs (WERBOS, 1990), mas obtiveram sucesso parcial. Foram propostas novas al-

ternativas para o entendimento, treinamento e uso de RNRs através das técnicas: Rede

de Estado de Eco (ESN, Echo State Network) (JAEGER, 2001; JAEGER, 2007) na AM e

Máquina de Estado Líquido (LSM, Liquid State Machine) (MAASS; NATSCHLAGER; MAR-

KRAM, 2002) no campo da Neurociência. Foi mostrado que as RNRs frequentemente

funcionam bem o bastante mesmo sem o ajustamento de todos os pesos da rede. Na

ESN clássica, a camada de recorrência (chamada de reservoir) é gerada aleatoriamente,

e apenas a camada de saída é treinada. Esta abordagem levou a excelentes performances

em alguns benchmarks (JAEGER, 2001; JAEGER, 2004; TRIEFENBACH et al., 2010).

A tendência começada pelas ESNs e LSMs se tornaram conhecidas como Reservoir

Computing (RC) (VERSTRAETEN et al., 2007).

2.4.1.1 Modelo Básico

As redes ESN são aplicadas em tarefas temporais supervisionadas de AM, onde para

um dado sinal de entrada de treinamento u(𝑛) ∈ R𝑁𝑢 ,um sinal de saída alvo 𝑦𝑎𝑙𝑣𝑜(𝑛) ∈
R

𝑁𝑦 é conhecido. Aqui, 𝑛 = 1, . . . , 𝑇 é o tempo discreto e 𝑇 é o número de pontos de

dados que faz parte do conjunto de treinamento. A objetivo é aprender um modelo com

saída y(𝑛) ∈ R𝑁𝑦 , onde y(𝑛) corresponde ao valor mais próximo possível de 𝑦𝑎𝑙𝑣𝑜(𝑛),

minimizando o a medida do erro 𝐸(y,y𝑎𝑙𝑣𝑜), e, o mais importante: generalizando bem

para dados que não foram apresentados. a medida do erro 𝐸 é tipicamente o erro médio

quadrático (EMQ) apresentado na Equação 2.8.

𝐸(y,y𝑎𝑙𝑣𝑜) =
1

𝑁

𝑁𝑦∑︁
𝑖=1

⎯⎸⎸⎷ 1

𝑇

𝑇∑︁
𝑛=1

(𝑦𝑖(𝑛)− 𝑦𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡𝑖 (𝑛))2 (2.8)

As ESNs utilizam as seguintes equações de atualização, com as unidades de valores

contínuos, de tempo discreto e com vazamento integrado:

x̃(𝑛) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎[1;u(𝑛)] +Wx(𝑛− 1)) (2.9)

x(𝑛) = (1− 𝛼)x(𝑛− 1) + 𝑎x̃(𝑛), (2.10)

onde 𝑛 é o tempo discreto, u(𝑛) ∈ R𝑁𝑢 é o sinal de entrada, x(𝑛) ∈ R𝑁𝑥 é o vetor de

ativação dos neurônios do reservoir e x̃(𝑛) ∈ R𝑁𝑥 é sua atualização, todos no tempo 𝑛,

a função 𝑡𝑎𝑛ℎ(·) é aplicada elemento por elemento, [·; ·] é a concatenação vertical entre
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vetores (ou matrizes), W𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 ∈ R𝑁𝑥×(1+𝑁𝑢) e W ∈ R𝑁𝑥×𝑁𝑥 são, respectivamente, as

matrizes de peso da entrada e do reservoir, 𝛼 ∈ (0, 1] é a taxa de vazamento. O modelo

também é frequentemente usado sem a taxa de vazamento, que é o caso especial quando

𝛼 = 1 e, portanto, x̃(𝑛) ≡ x(𝑛). A camada de saída linear é de�nida como:

y(𝑛) =W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎[1;u(𝑛);x(𝑛)], (2.11)

onde y(𝑛) ∈ R𝑁𝑦 é a saída da ESN, e W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎 ∈ R(1+𝑁𝑢+𝑁𝑥) é a matriz de pesos de saída.

A Figura 9 mostra a estrutura de uma ESN básica.

W
entrada W

saída
W

x(n)

-

y(n)

y
alvo

(n)

E

1

u(n)

Reservoir

Figura 9: Estrutura de uma ESN Básica
[Fonte: Elaboração própria.]

Os passos para a utilização da ESN são descritos no Algoritmo 2:

Algoritmo 2: Passos da utilização da ESN

1 Gerar o reservoir (W𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎,W, 𝛼), de forma aleatória com os pesos entre
[−0.5, 0.5] ;

2 Realizar a fase de “aquecimento”;
3 Apresentar os dados de treinamento u(𝑛) ao reservoir e coletar os estados das
ativações x(𝑛);

4 Computar os pesos da camada de saída W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎 do reservoir utilizando regressão
linear, minimizando o erro médio quadrático da saída y(𝑛) da rede com relação a
saída desejada y𝑎𝑙𝑣𝑜(𝑛);

5 Utilizar a ESN treinada em novos dados u(𝑛), computando as saídas y(𝑛)

empregando os pesos da camada de saída W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎;
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2.4.1.2 Parâmetros da ESN

O reservoir é de�nido pela tupla (W𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎,W, 𝛼). As matrizes W𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 e W são

geradas aleatoriamente de acordo com alguns parâmetros que serão explicados a seguir e

𝛼 é um parâmetro livre conhecido como taxa de vazamento. Os parâmetros globais que

precisam ser de�nidos são: O tamanho 𝑁𝑥, esparsidade de W, raio espectral de W, taxa

de vazamento e o número de passos do aquecimento.

2.4.1.2.1 Tamanho do Reservoir Trata-se do número de unidades 𝑁𝑥 que per-

tencem ao reservoir. Geralmente, quanto maior o reservoir, mais fácil é de se obter

performance, desde que medidas apropriadas de regularizações sejam tomadas para evi-

tar o superajustamento. Quanto maior o espaço dos sinais 𝑥(𝑛) do reservoir, mais fácil é

a busca por uma combinação linear dos sinais para aproximar 𝑦𝑎𝑙𝑣𝑜(𝑛).

2.4.1.2.2 Esparsidade do Reservoir Parâmetro que de�ne a quantidade de células

da matriz serem iguai sa zero. Útil para aumentar a velocidade de computação dos pesos,

caso representações de matrizes esparsas possam ser utilizadas.

2.4.1.2.3 Raio Espectral É de�nido como o máximo autovalor absoluto da matriz

W desejado. Pode ser interpretado como o determinante do quão rápido a in�uência de

uma entrada deixa de existir no reservoir com o tempo. A matriz de pesos W é gerada

aleatoriamente e computado o seu raio espectral 𝜌(W), então divide-se W por 𝜌(W)

para obter uma matriz com o raio espectral unitário, então essa nova matriz de pesos é

escalada com o raio espectral pré-estabelecido. Para a ESN funcionar corretamente, o

reservoir deve garantir a Propriedade do Estado de Eco, do inglês Echo State Property,

que pode ser descrita como o desvanecimento de memória da entrada: a trajetória do es-

tado do reservoir deve convergir dado a mesma entrada, independentemente das entradas

anteriores (LUKOSEVICIUS; JAEGER; SCHRAUWEN, 2012), ou seja, para uma entrada 𝑢(𝑛)

longa o bastante, o estado do reservoir 𝑥(𝑛) não deve depender das condições do estado

antes da entrada 𝑥(𝑛) (LUKOSEVICIUS, 2012). Tipicamente, isso é assegurado através

da escolha do raio espectral, na maioria das situações, a escolha de 𝜌(W) < 1 faz com

que essa propriedade seja assegurada. Para se guiar, 𝜌(W) deve ser maior para situações

em que a saída dependa mais de entradas passadas, e menor se a saída depender mais do

histórico recente das entradas. que necessitam de um histórico de entradas maiores para
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2.4.1.2.4 Taxa de Vazamento A Taxa de Vazamento 𝛼 pode ser interpretada

como a velocidade de atualização da dinâmica do sistema, ou ainda como a dependência

do estado atual com o estado anterior. Esse parâmetro governará o quanto do estado

anterior o estado atual vai resgatar, como pode ser visto na Equação 2.10.

2.4.1.2.5 Número de Passos do Aquecimento Inicialmente no treinamento, os

estados do RC assumem o valor 0. Verstraeten (2009) sugere que uma fase de “aque-

cimento” no RC seja realizada com a �nalidade de esquecer o seu estado inicial. Nesta

etapa do treinamento não é levado em conta os estados gerados para encontrar os pesos

da camada de saída. Este parâmetro indicará quantos passos serão utilizados para a fase

de “aquecimento”.

2.4.1.3 Treinamento da ESN

Normalmente a camada de saída da ESN é linear e feedforward, então a Equação 2.11

pode ser reescrita da seguinite forma:

Y =W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎X, (2.12)

onde Y ∈ R𝑁𝑦×𝑇 são todos os y(𝑛) e X ∈ R(1+𝑁𝑢+𝑁𝑥)×𝑇 são todos os [1;u(𝑛);x(𝑛)]. A

matriz X também é conhecida como Matriz de Design.

Achar os pesos de W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎 é equivalente a encontrar as raízes do sistemas de equa-

ções lineares, normalmente sobredeterminados, ou seja, possuem mais equações do que

incógnitas:

Y𝑎𝑙𝑣𝑜 =W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎X (2.13)

Para a resolução do Sistema de Equações 2.13, uma das técnicas mais aplicadas para

o treinamento da ESN é conhecida como Regressão Ridge, do inglês Ridge Regression, ou

Regularização Tikhonov, do inglês Tikhonov Regularization:

W𝑠𝑎𝑖𝑑𝑎 = Y𝑎𝑙𝑣𝑜X𝑇 (XX𝑇 + 𝛽I)−1, (2.14)

onde 𝛽 é o coeficiente de regularização, que controla o que deve ser mais importante:

menor erro de treinamento ou di�cultar que o superajustamento aconteça.
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3 Propostas e Arranjo

Experimental

A hipótese considerada neste trabalho é de que as atividades cerebrais mensuradas

através de EEGs são melhores classi�cadas se as informações temporais, espaciais e com-

binacionais dos eletrodos forem utilizadas simultaneamente. Para analisar a in�uência

temporal, espacial e combinacional dos sinais, foram efetuadas simulações com classi�ca-

dores de padrões instantâneos e de padrões temporais com diversas con�gurações.

3.1 Entradas dos Classificadores

Para realizar a classi�cação dos sinais adquiridos durante o EEG, os classi�cadores

foram estruturados para que os 𝑛 sinais cerebrais no instante 𝑡 fossem a entrada, por

exemplo: se cada tarefa imaginada pelo sujeito dura 10𝑠 e foram amostradas em 100𝐻𝑧,

então existirão 1000 pontos para cada canal; se for utilizado 5 canais para a classi�cação,

implica dizer que para cada tarefa serão analisados 5000 pontos.

3.2 Pré-processamento

Sabe-se que é muito importante fazer a normalização dos dados para que as técnicas

de aprendizagem de máquina funcionem corretamente. A realização da normalização é

uma forma de assegurar que variáveis em intervalos numéricos diferentes tenham a mesma

atenção durante o treinamento (VALENCA, 2010). As variáveis devem ser normalizadas

tendo como base as funções de ativação do modelo utilizado. Neste trabalho, todas as

técnicas utilizaram a função tangente hiperbólica formulada pela Equação 3.1, apresentada

na Figura 10.

𝑦 =
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
(3.1)
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Figura 10: Tangente Hiperbólica

Uma vez que a tangente hiperbólica está con�nada no intervalo (−1, 1), a normali-

zação dos dados foi feita para que os valores das variáveis �cassem dentro do intervalo

[−0.85, 0.85] utilizando a Equação 3.2.

𝑦 = (0.85− (−0.85))
𝑥𝑖 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

+ (−0.85) (3.2)

3.3 Saídas dos Classificadores

As saídas estão representadas através de vetores onde a posição do vetor que indica

a classe atual tem o valor 1 e o restante das posições assumem o valor 0. Durante o

treinamento dos classi�cadores, as saídas representam a classe da tarefa no instante 𝑡,

aproveitando o exemplo da Seção 3.1, se existem 2 possíveis classes, então elas são repre-

sentadas por [0, 1] e [1, 0]. Se na entrada dos classi�cadores estiverem sendo apresentados

os 1000 instantes (5000 pontos) que representam a tarefa [0, 1], então para cada instante

apresentado, a saída desejada é [0, 1]. Os classi�cadores mapeiam uma classe para cada

instante analisado, por isso, faz-se necessário que haja um mecanismo de decisão para

julgar qual a classe da tarefa realizada. Neste trabalho assumiu-se que a classe correta é

aquela que teve a maior média durante a analise da tarefa em questão.

3.4 Utilização dos EEGs

Os sinais cerebrais extraídos através dos EEGs, assim como na maioria dos biosinais,

são não estacionários, não lineares e ruidosos, no inglês, diz-se que eles são sinais ’3N’

- Nonstationary, Nonlinear, Noisy . Não estacionário signi�ca que as características

estatísticas mudam com o tempo (KLONOWSKI, 2009). Para o registro de sinais cerebrais
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a partir de EEGs, existem alguns sistemas que de�nem as posições em que os eletrodos

devem se encontrar. Um desses sistemas é conhecido como sistema 10-10 (JURCAK;

TSUZUKI; DAN, 2007) que pode ser visto na Figura 11.

Figura 11: Disposição dos Eletrodos no Sistema 10-10
[Fonte: Extraído de (PhysioBank. . . , 2014)]

Para este trabalho, utilizou-se os canais presentes no equipamento de aquisição de

EEGs comercial “Emotiv EPOC” (EMOTIV. . . , 2014): AF3, AF4, F3, F4, F7, F8, FC5,

FC6, P7, P8, T7, T8, O1 e O2.

As entradas para os classi�cadores são os valores de tensão em cada instante de tempo

dos canais citados acima.

3.5 Configurações dos Classificadores

3.5.1 Configurações MLP

A MLP foi utilizada devido a sua popularização em inúmeros trabalhos como classi�-

cador. A função de ativação dos neurônios foi a tangente hiperbólica descrita na Equação

3.1, o algoritmo de treinamento utilizado foi o backpropagation, o critério de parada do
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treinamento foram: máximo de 10 épocas seguidas que pioraram os resultados ou 1000

iterações.

Para buscar uma boa con�guração da MLP, analisou-se os seguintes parâmetros:

∙ 1 Camada Oculta

– Quantidade de Neurônios = [5, 10, 15, 20, 25, 50, 100];

∙ 2 Camadas Ocultas

– Quantidade de Neurônios = [5, 10, 15, 20, 25, 50, 100];

Totalizando 14 con�gurações diferentes para a MLP.

3.5.2 Configurações ELM

A ELM foi utilizada devido a sua boa capacidade de generalização e rápida velocidade

de treinamento. A função de ativação dos neurônios foi a tangente hiperbólica descrita na

Equação 3.1.

Para buscar uma boa con�guração da ELM, analisou-se os seguintes parâmetros:

∙ Quantidade de Neurônios da Camada Escondida = [5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45, 50,

100, 125, 150, 175, 200, 225, 250, 275, 300, 325, 350, 375, 400, 450, 500, 750, 1000];

Totalizando 27 con�gurações diferentes para a ELM.

3.5.3 Configurações SVM

A SVM implementada neste trabalho utilizou o kernel conhecido como Radial Basis

Function (RBF) de�nido pela como Equação 3.3.

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒−𝛾‖𝑥𝑖−𝑥𝑗‖2 (3.3)

Para buscar uma boa con�guração da SVM, analisou-se os seguintes parâmetros:

∙ C = [2−5, 2−1, 23, 27, 211, 215];

∙ 𝛾 = [2−15, 2−11, 2−7, 2−3, 2, 23];
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Utilizando todas as combinações desses parâmetros, existem 36 con�gurações diferen-

tes para a SVM. A escolha desses parâmetros exponencialmente crescentes foi sugerida

por Hsu, Chang e Lin (2003).

3.5.4 Configurações ESN

A proposta de utilizar a ESN se torna interessante para esse tipo de problema, devido

ao fato desta conseguir modelar sistemas dinâmicos. A função de ativação dos neurônios

foi a tangente hiperbólica descrita na Equação 3.1.

Para buscar uma boa con�guração da ESN, analisou-se os seguintes parâmetros:

∙ Tamanho do Reservoir (𝑁𝑥) = [25, 50, 100, 250, 500, 750];

∙ Esparsidade do Reservoir = [0.1, 0.5, 1];

∙ Raio Espectral 𝜌(W) = [0.1, 0.5, 0.7, 1];

∙ Taxa de Vazamento (𝛼)= [0.05, 0.1, 0.5, 0.9];

∙ Número de Passos do Aquecimento = [100];

Utilizando todas as combinações desses parâmetros, existem 288 con�gurações dife-

rentes para a RC.

3.6 Banco de Dados

O banco de dados utilizado foi o eegmmidb - EEG Motor Movement/Imagery Dataset

(EEG. . . , 2009), capturado utilizando o sistema BCI2000 (SCHALK et al., 2004), disponível

através do PhysioBank (PhysioBank. . . , 2014).

O eegmmidb é composto por mais de 1500 registros de um e dois minutos de EEGs,

obtidos a partir de 109 voluntários.

3.6.1 Protocolo de Aquisição dos Dados

Sujeitos realizam diferentes diferentes tarefas motoras/imaginadas enquanto 64 canais

de EEG era registrado utilizando o BCI2000 no sistema internacional 10-10 visto na

Figura 11 . Cada sujeito realizou 14 sessões experimentais: 2 ensaios de um minuto de
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sessões baseline (um minuto com os olhos abertos, um minuto com os olhos fechados), e

3 ensaios de dois minutos de cada uma das seguintes tarefas:

1. Um alvo aparece no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito abre e fecha o punho

correspondente até que o alvo desapareça. Em seguida, o sujeito relaxa.

2. Um alvo aparece no lado esquerdo ou direito da tela. O sujeito imagina abrindo e

fechando o punho correspondente até que o alvo desapareça. Em seguida, o sujeito

relaxa.

3. Um alvo aparece na parte superior ou inferior da tela. O sujeito abre e fecha ambos

os punhos (se o alvo está no topo) ou ambos os pés (se o alvo está na parte inferior)

até que o alvo desapareça. Em seguida, o sujeito relaxa.

4. Um alvo aparece na parte superior ou inferior da tela. O sujeito imagina abrindo e

fechando ambos os punhos (se o alvo está no topo) ou ambos os pés (se o alvo está

na parte inferior) até que o alvo desapareça. Em seguida, o sujeito relaxa.

Em resumo, as sessões experimentais são:

1. Baseline, olhos abertos.

2. Baseline, olhos fechados.

3. Tarefa 1 (abre e fecha o punho esquerdo ou direito).

4. Tarefa 2 (imagina abrindo e fechando o punho esquerdo ou direito).

5. Tarefa 3 (abre e fecha ambos os punhos ou ambos os pés).

6. Tarefa 4 (imagina abrindo e fechando ambos os punhos ou ambos os pés).

7. Tarefa 1.

8. Tarefa 2.

9. Tarefa 3.

10. Tarefa 4.

11. Tarefa 1.

12. Tarefa 2.
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13. Tarefa 3.

14. Tarefa 4.

Os dados são providos no formato EDF+ (contendo 64 sinais de EEG, cada um

amostrado em 160 Hz, e um canal de anotação). Cada anotação include um dos três

códigos (𝑇0, 𝑇1, ou 𝑇2):

∙ T0 corresponde ao descanso, com duração de 4,2 segundos.

∙ T1 corresponde ao início do movimento real ou imaginário, com duração de 4,1

segundos, do:

– Punho esquerdo (nas sessões 3, 4, 7, 8, 11, e 12)

– Ambos os punhos (nas sessões 5, 6, 9, 10, 13 e 14)

∙ T2 corresponde ao início do movimento real ou imaginário, com duração de 4,1

segundos, do:

– Punho direito (nas sessões 3, 4, 7, 8, 11 e 12)

– Ambos os pés (nas sessões 5, 6, 9, 10, 13 e 14)

3.6.2 Preparação do Banco de Dados

Neste trabalho, dos 64 canais disponíveis, utilizou-se apenas os 14 canais citados na

Seção 3.4.

Dos 109 sujeitos, 5 foram escolhidos ao acaso (1, 23, 34, 58 e 77).

Dos quatro movimentos, apenas foram utilizados dois: os movimentos imaginados

dos punhos esquerdo ou direito, ou seja, apenas as partes das sessões 4, 8 e 12 (Tarefa

2) que continham o código T1 ou T2 foram utilizadas.

Cada movimento dura 4,1 segundos e possui 656 pontos por cada canal do EEG, ou

seja, cada movimento é representado por 14 × 656 = 9184 pontos. São 45 movimentos

por sujeito, totalizando 45× 9184 = 413280.
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3.7 Simulações

Para as simulações, foi utilizado a validação cruzada k-fold, que consiste em sepa-

rar os dados em 𝑘 subconjuntos mutualmente exclusivos (os folds) de tamanhos aproxi-

madamente iguais. O classi�cador utiliza 𝑘 − 1 subconjuntos para o treinamento, e o

subconjunto restante é utilizado para o teste. Este procedimento é repetido 𝑘 vezes e,

desta maneira, cada um dos 𝑘 subconjunto é utilizado para o teste uma vez. Por �m,

calculam-se a média e desvio padrão para os 𝑘 experimentos.

Para cada sujeito foram feitas 30 execuções dos classi�cadores: 10 simulações utili-

zando a validação 3-fold . Então calculou-se a média e o desvio padrão de cada sujeito.
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4 Resultados

4.0.1 Configurações MLP

A Tabela 1 mostra os 3 melhores resultados das con�gurações da MLP apresentadas

na Seção 3.5.1 com as médias, desvios padrão entre parenteses e a média geral entre os

sujeitos daquela con�guração. A Tabela 2 mostra a quantidade de neurônios usados

nas con�gurações. Os boxplots das con�gurações para os 5 sujeitos são apresentados nos

grá�cos da Figura 12. A Tabela 3 mostra a maior média, com seu respectivo desvio

padrão, das con�gurações especí�cas por sujeito.

Tabela 1: Resultados Globais da MLP
Configuração

Sujeitos
Geral

S1 S23 S34 S58 S77

1 0,57(0,12) 0,50(0,10) 0,60(0,10) 0,51(0,07) 0,58(0,10) 0,55(0,10)
2 0,55(0,11) 0,49(0,11) 0,53(0,11) 0,52(0,06) 0,53(0,10) 0,53(0,10)
3 0,50(0,09) 0,50(0,11) 0,58(0,09) 0,52(0,08) 0,55(0,09) 0,53(0,09)

Tabela 2: Parâmetros das Con�gurações da MLP
Configuração Número de Camadas Número de Neurônios

1 2 [50, 50]
2 2 [20, 20]
3 1 [100]

Tabela 3: Resultados Especí�cos por Sujeitos da MLP
Sujeitos

S1 S23 S34 S58 S77

0,57(0,12) 0,52(0,05) 0,60(0,10) 0,54(0,07) 0,58(0,10)
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Figura 12: Boxplots das Configurações da MLP.

4.0.2 Configurações ELM

A Tabela 4 mostra os 3 melhores resultados das con�gurações da ELM apresentadas

na Seção 3.5.2 com as médias, desvios padrão entre parenteses e a média geral entre os

sujeitos daquela con�guração. A Tabela 5 mostra a quantidade de neurônios usados

nas con�gurações. Os boxplots das con�gurações para os 5 sujeitos são apresentados nos

grá�cos da Figura 13. A Tabela 6 mostra a maior média, com seu respectivo desvio

padrão, das con�gurações especí�cas por sujeito.

Tabela 4: Resultados Globais da ELM
Configuração

Sujeitos
Geral

S1 S23 S34 S58 S77

1 0,64(0,09) 0,64(0,07) 0,63(0,10) 0,64(0,13) 0,66(0,09) 0,65(0,10)
2 0,63(0,10) 0,63(0,12) 0,66(0,10) 0,64(0,10) 0,69(0,10) 0,65(0,11)
3 0,65(0,10) 0,64(0,13) 0,65(0,11) 0,66(0,13) 0,66(0,14) 0,65(0,13)

Tabela 5: Parâmetros das Con�gurações da ELM
Configuração Número de Neurônios

1 500
2 300
3 1000

Tabela 6: Resultados Especí�cos por Sujeitos da ELM
Sujeitos

S1 S23 S34 S58 S77

0,67(0,12) 0,65(0,15) 0,71(0,10) 0,66(0,14) 0,69(0,10)
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Figura 13: Boxplots das Configurações da ELM.

4.0.3 Configurações SVM

A Tabela 7 mostra os 3 melhores resultados das con�gurações da SVM apresentadas

na Seção 3.5.3 com as médias, desvios padrão entre parenteses e a média geral entre os

sujeitos daquela con�guração. A Tabela 8 mostra os parâmetros utilizados nas con�gu-

rações. Os boxplots das con�gurações para os 5 sujeitos são apresentados nos grá�cos da

Figura 14. A Tabela 9 mostra a maior média, com seu respectivo desvio padrão, das

con�gurações especí�cas por sujeito.

Tabela 7: Resultados Globais da SVM
Configuração

Sujeitos
Geral

S1 S23 S34 S58 S77

1 0,68(0,09) 0,61(0,09) 0,65(0,11) 0,67(0,11) 0,68(0,10) 0,65(0,10)
2 0,67(0,09) 0,59(0,11) 0,65(0,11) 0,68(0,10) 0,66(0,10) 0,65(0,10)
3 0,65(0,10) 0,59(0,12) 0,66(0,09) 0,69(0,11) 0,66(0,10) 0,65(0,10)

Tabela 8: Parâmetros das Con�gurações da SVM
Configuração 𝐶 𝛾

1 211 23

2 23 23

3 23 2

Tabela 9: Resultados Especí�cos por Sujeitos da SVM
Sujeitos

S1 S23 S34 S58 S77

0,68(0,09) 0,61(0,09) 0,72(0,10) 0,70(0,12) 0,70(0,11)
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Figura 14: Boxplots das Configurações da SVM.

4.0.4 Configurações ESN

A Tabela 10 mostra os 3 melhores resultados das con�gurações da ESN apresentadas

na Seção 3.5.4 com as médias, desvios padrão entre parenteses e a média geral entre os

sujeitos daquela con�guração. A Tabela 11 mostra os parâmetros: número de passos

do aquecimento (𝑁.𝑃.𝐴), tamanho (𝑁𝑥), taxa de vazamento (𝛼), raio espectral (𝜌(W)) e

esparsidade (𝑒𝑠𝑝). Os boxplots das con�gurações para os 5 sujeitos são apresentados nos

grá�cos da Figura 15. A Tabela 12 mostra a maior média, com seu respectivo desvio

padrão, das con�gurações especí�cas por sujeito.

Tabela 10: Resultados Globais da ESN
Configuração

Sujeitos
Geral

S1 S23 S34 S58 S77

1 0,67(0,11) 0,77(0,09) 0,70(0,10) 0,64(0,10) 0,68(0,10) 0,69(0,10)
2 0,63(0,10) 0,75(0,10) 0,69(0,11) 0,69(0,10) 0,68(0,10) 0,69(0,11)
3 0,63(0,13) 0,79(0,10) 0,70(0,10) 0,64(0,11) 0,66(0,14) 0,68(0,12)

Tabela 11: Parâmetros das Con�gurações da ESN
Configuração 𝑁.𝑃.𝐴 𝑁𝑥 𝛼 𝜌(W) esp

1 100 500 0,5 1 0
2 100 250 0,1 1 0,9
3 100 250 0,1 0,7 0,5

Tabela 12: Resultados Especí�cos por Sujeitos da ESN
Sujeitos

S1 S23 S34 S58 S77

0,67(0,11) 0,81(0,09) 0,73(0,12) 0,69(0,10) 0,72(0,10)
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Figura 15: Boxplots das Configurações da ESN.

4.1 Análise Estatística

4.1.1 Teste de Wilcoxon

Para realizar o teste de Wilcoxon, serão utilizadas as con�gurações dos classi�cadores

que obtiveram a maior média global e menor desvio padrão. Sendo assim, serão utilizados

os resultados das con�gurações de número 1 de cada classi�cador. A Tabela 13 mostra

o Teste de Wilcoxon, com 5% de signi�cância estatística, onde o classi�cador da linha

(𝐶𝑖) é comparado com o da coluna (𝐶𝑗) através do símbolo presente na célula (𝑐𝑒𝑙𝑖,𝑗). Os

signi�cados dos símbolos podem ser vistos na Tabela 14.

Tabela 13: Teste de Wilcoxon
MLP ELM SVM ESN

MLP − O O O
ELM N − = O
SVM N = − O
ESN N N N −

Tabela 14: Signi�cado dos Símbolos do Teste de Wilcoxon
Símbolo Significado

N 𝐶𝑖 tem desempenho superior ao 𝐶𝑗

= 𝐶𝑖 tem desempenho equivalente ao 𝐶𝑗

O 𝐶𝑖 tem o desempenho inferior ao 𝐶𝑗

De acordo com o teste estatístico utilizado, pode-se a�rmar que o desempenho da

ESN foi superior a todos os outros classi�cadores, a MLP foi o classi�cador que teve o

pior desempenho, enquanto que a SVM e a ELM tiveram desempenhos equivalentes entre

si.
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5 Considerações Finais

5.1 Conclusões

Os sinais cerebrais adquiridos através de EEGs são muito úteis por se tratarem de

procedimentos não invasivos e de baixo custo para o desenvolvimento da ICM. Este tra-

balho analisou a importância temporal, espacial e combinacional dos sinais, utilizando 14

eletrodos, para a classi�cação de movimentos imaginados dos punhos esquerdos ou direi-

tos. Foram realizadas 4 proposições, sendo 3 de classificadores de padrões instantâneos e

1 de um classificador de padrões temporais.

Nas propostas dos classi�cadores de padrões instantâneos, procurou-se utilizar a MLP

com o algoritmo de treinamento backpropagation, a ELM e a SVM com kernel RBF, de

forma a estudar os resultados das classi�cações utilizando apenas as características espa-

ciais e combinacionais dos sinais. Enquanto que na proposta do classi�cador de padrão

temporal, utilizou-se a RC através do algoritmo ESN, com a �nalidade de estudar os re-

sultados das classi�cações utilizando características temporais, espaciais e combinacionais

dos sinais.

De acordo com o teste de Wilcoxon com 5% de signi�cância estatística, o classi�cador

de padrões temporais (ESN) teve o melhor desempenho entre os classi�cadores testados,

sugerindo que a característica temporal deve ser levada em consideração para a análise de

sinais cerebrais. Acredita-se que o desvio padrão poderia ser diminuído se uma quantidade

maior de exemplos por sujeito fosse disponibilizada durante o treinamento. Além disso,

pode-se perceber que através das tabelas com as melhores con�gurações especí�cas por

sujeito que, caso sejam utilizados parâmetros especí�cos por sujeitos, as taxas de acerto

sobem consideravelmente.



5.2 Trabalhos Futuros 34

5.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, é são pretendidos:

∙ Utilizar algoritmos de busca para encontrar os parâmetros dos classi�cadores.

∙ Utilizar algoritmos de busca para encontrar o conjunto de eletrodos e intervalos de

frequências que maximizem a taxa de classi�cação das tarefas.

∙ Testar os algoritmos propostos em sistemas ICM online.

∙ Utilizar outros bancos de dados com uma quantidade maior de exemplos por sujeitos.

∙ Implementar RC com outras arquiteturas para a classi�cação de biosinais.

∙ Extrair características dos sinais.

∙ Melhorar o pré-processamento dos sinais.
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