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RESUMO

GONCALVES, Werley de Oliveira. Utilizacdo dos Sinais de Eletroencefalograma e
Eletrodermal no Aprendizado por Reforco de uma Interface Cérebro Maquina. 2017.
59p. Dissertacdo (Mestre em Ciéncia em Modelagem Matematica e Computacional). Instituto

de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2017.

O objetivo deste trabalho é a construcdo de um sistema de controle inteligente para
uma interface cérebro-maquina, usando o paradigma das Redes Neurais Artificiais. A
interface construida traduz sinais cerebrais para movimentar um cursor em uma tela digital. O
sistema de controle utiliza um sinal de feedback vindo do proprio usuério para realizar a sua
calibracédo, fazendo com que o mesmo ajuste 0 movimento do cursor, de forma personalizada,
de acordo com o0s sinais que o usuério envia. Com o uso de redes neurais artificiais
conseguimos reduzir o tempo de treinamento que, em sistemas de controle tradicionais pode
levar de dois a trés meses, para a ordem de cinco minutos. O projeto visa facilitar a
acessibilidade de individuos que possuam limitacdes de sua capacidade fisico-motora, sejam
elas temporarias ou permanentes. A constru¢do do sistema tradutor dos sinais limbicos em
respostas digitais, possibilita o desenvolvimento de uma gama de novas aplicagdes para o
aumento da autonomia em pessoas com limitagdes motoras. Como continuagdo desse
trabalho, muitos aplicativos poderdo ser desenvolvidos visando a automacdo doméstica de
tarefas basicas, como acender uma luz ou um eletrodoméstico, ou ainda para utilizagdo similar
em hospitais. Por se utilizar de plataformas de baixo custo, 0 mesmo possui grande potencial
de produgao e distribuigdo. Em algumas pesquisas, o sistema de Interface Cérebro Maquina se
mostrou uma ferramenta promissora em aplicagdes que auxiliam pessoas com graves
limitagdes motoras e na programacao de dispositivos de assisténcia médica, remotas ou nao

[1].

Palavras-chave: interface cérebro maquina, sistemas de controle inteligentes, redes neurais
artificiais, EEG, sinal eletrodermal, inteligéncia computacional.



ABSTRACT

GONCALVES, Werley de Oliveira. Use of the Electroencefalogram and Electrodemal
Signais in Learning by Reinforcement in a Brain Machine Interface. 2017. 59p.
Dissertation (Master Science in Mathematical and Computational Modeling) Instituto de
Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2017.

The objective of this work is to construct an intelligent control system for a brain-
machine interface using the Artificial Neural Networks paradigm. The built-in interface
translates brain signals to move a cursor on a digital screen. The control system uses a
feedback signal from the user to adjust the cursor movement in a personalized way according
to the signals that the user sends. With the use of artificial neural networks we have been able
to reduce the training time from up to 45 days, in traditional control systems, to less than 10
minutes. The project aims to facilitate the accessibility of individuals who have limitations of
their physical and motor capacity, whether temporary or permanent. The construction of the
limbic signal translator system in digital responses allows the development of a range of new
applications to increase the autonomy of people with motor limitations. As a continuation of
this work, many automation applications may be developed, for home or hospital use. By
using low cost platforms, it has great potential for production and distribution. . In some
researches, the Brain Computer Interface (BCI) system has proven to be a promising tool in
applications that assist people with severe motor limitations and in health care devices, remote
or otherwise.[1]

Keywords: Brain computer interface, intelligent control systems, artificial neural networks,

fuzzy logic, EEG, electrodermal signal, computational intelligence.
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| INTRODUCAO

1.1 Motivacéo

O Sistema Limbico tem papel importante no desenvolvimento do ser humano, uma
vez que é ele quem cria e modula fungdes mais especificas, as quais permitem a uma pessoa
distinguir entre o que lhe agrada ou desagrada [2]. A sua principal funcdo é a integracdo de
informacBes sensoriais do ambiente com o estado psiquico interno, onde é atribuido um
contetdo afetivo a esses estimulos, como medo ou prazer. Um sinal de feedback positivo é
enviado para cada acéo, ou pensamento sobre uma intencdo de acgdo, realizada corretamente,
reforcando determinadas sinapses enquanto outras sdo desestimuladas [3]. Em outras
palavras, o sistema limbico gera um sinal de aprovacdo ou rejeicdo para cada acdo que
realizamos.

Como o lobo limbico se encontra na parte mais interna do cérebro, ndo é possivel
coletar os seus sinais diretamente através de um eletroencefalograma. Felizmente, esse
sistema também controla a resposta eletrodermal, que é o sinal elétrico presente na pele e suas
glandulas [4]. Em 1904, o engenheiro Miiller e o neurologista suico Veraguth constataram que
a atividade eletrodermal (EDA) é estimulada por fendmenos psicofisiologicos. O fenémeno
eletrodermal é espontaneo e resultado de alteracdes induzidas por um sistema complexo de
elementos com diferentes propriedades eletrofisicas da pele e, por essa razdo, a pele pode ser
modelada por um conjunto de resisténcias e capacitores variaveis. Como exemplo, podemos
citar as glandulas sudoriparas, que podem ser representadas por uma fonte de tensdo ou
capacitores carregados [4].

Por outro lado, apesar da possibilidade de coletar sinais limbicos através da pele, as
respostas do Eletroencefalograma (EEG) sdo de natureza estacionaria e variam a cada sessdo
de registro. Mesmo assim, pesquisadores que trabalham em EEG baseado em interfaces
cérebro-maquina (em inglés, Brain Computer interface (BCI) tém obtido sucesso na
discriminacdo entre os sinais de imagem motor esquerda-direita, utilizando técnicas de
classificacdo de padrées como o Vetor de Suporte de Maquina, a Anélise de Discriminantes
Lineares, o Algoritmo de Classificacdo Baysiana e o k-Vizinhos Mais Proximos. Porém esses
métodos sdo incapazes de fornecer uma solugdo estavel a longo prazo e os classificadores
precisam frequentemente recalcular seu modelo de distribuicdo, isto &, precisam ser
recalibrados. E na busca pela superacdo desse problema que propomos um modelo neural,
capaz de reduzir o tempo de treinamento do sistema e a frequéncia de calibracGes [5][6].

A coleta de sinais através da utilizacdo de um sistema de EEG utilizando eletrodos
externos é um procedimento seguro, barato, ndo invasivo e com uma resolucdo temporal
satisfatoria para a maioria dos estudos e aplicacbes BCI [7][8]. Os sinais captados sdo
compostos pela interacdo de diversos sinais elétricos emitidos pelo corpo humano. Durante 0
procedimento, pode haver captura de alguns sinais indesejados, mas estes podem ser
eliminados através de filtros especificos para tal [8].

O BCI atualmente utiliza com maior frequéncia trés metodologias que séo elas:

e Potenciais evocados sustentados (SSVEP): (do inglés Steady-State Visual
Evoked Potentials), este sinal aparece quando o individuo percebe um estimulo

1




periédico, tal como uma imagem piscando ou um som modulado em
amplitude. A resposta SSVEP é identificada pelo aumento da poténcia do sinal
do EEG na frequéncia de oscilacdo da excitacdo e nas suas harménicas, ou sub-
harménicas. A principal vantagem desse tipo de sinal € poder ser utilizado sem
necessidade de treinamento prévio [10][11].

e Espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS): (do inglés Near-infrared
Spectroscopy) € um método ndo invasivo que se baseia nas oscilagdes da
absorcdo de luz em regides ativas, maior concentracdo de hemoglobinas
oxigenadas e regides inativas do celebro. A coleta de dados se limita a regido
cortical, camada mais externa do cérebro.

e Potenciais de imagens motoras (PIM): também conhecidos como ritmos mu (8-
13Hz) / beta (13-30hz), sdo induzidos pelo cortex motor através da imaginacao
espontanea de movimentos corporais, como imaginar movimentos dos proprios
membros, por exemplo, pés e maos [12]. O sinal produzido pela imaginacédo do
movimento possui caracteristicas temporais, espaciais e de frequéncia bem
determinadas, de modo que podem ser corretamente identificadas pela
maquina. O usuério aprende a modular voluntariamente a amplitude dos seus
ritmos sensério-motores através de um longo treinamento denominado
condicionamento operante [11].

1.2 Objetivos

O trabalho visa facilitar a acessibilidade de individuos que possuam limitacdes de sua
capacidade fisico-motora, sejam elas temporarias ou permanentes. A construcdo do sistema
tradutor dos sinais limbicos em respostas digitais € capaz de propiciar uma gama de
aplicagdes que podem se beneficiar dessa construgdo. Como continuagdo desse trabalho,
muitos aplicativos poderdo ser desenvolvidos visando a automacdo domeéstica de tarefas
béasicas, como acender uma luz ou um eletrodoméstico, ou ainda para utilizacdo similar em
hospitais. Por se utilizar de plataformas de baixo custo, 0 mesmo possui grande potencial de
producdo e distribuicdo. Em algumas pesquisas, o sistema BCI ja se mostrou uma ferramenta
promissora em aplicacdes que auxiliam pessoas com graves limitagdes motoras a completar
varias acdes e em programacao de dispositivos de assisténcia médica, remotas ou ndo [1].

O sistema de controle proposto esta dividido em:
e Dois circuitos de coleta de dados, EEG e eletrodermal, que foram
desenvolvidos com componentes eletrdnicos de facil aquisi¢do e de baixo
custo;

e Sistema de captura de sinais por uma interface Arduino®;

e Sistema de tratamento e reconhecimento de sinais, utilizando o software
MATLAB®.

Durante o desenvolvimento desse trabalho, procurou-se atender a um conjunto de
objetivos especificos, a saber:



Implementar  circuito de aquisicdio e amplificacido do sinal
eletroencefalograma (EEG)

Propor alternativas que eliminem os ruidos tais como a construcéo do filtro
Chebychev e blindagem do circuito e filtros Passa-Alta para eliminacdo dos
sinais externos indesejados.

Implementar o circuito de aquisic¢ao de sinal eletrodermal.

Modelar um sistema automatizado de aprendizado e controle, em tempo
real, de movimentos de um cursor na tela.

Calibrar o sistema de aprendizado, identificando vulnerabilidades e
aumentando sua robustez.



Il REVISAO DE LITERATURA

Nesta sessdo apresentamos o uso de interfaces cérebro-méaquina, ou BCI, em
trabalhos correlatosm mostrando que existem diversas maneiras de se trabalhar BCI, algumas
das quais descrevemos aqui. Depois do estudo bibliografico, definiu-se que o presente
trabalho iria usar como base o trabalho de Wolpaw, que detalharemos posteriormente.

II.1 SSVEP - Steady-State Visual Evoked

No trabalho de Luisa Fernanda Suarez [10] foi adotado o SSVEP, metodologia
que consiste em identificar onde o usuério esta mantendo o seu foco de atengdo. O foco, neste
caso visual, faz com que propriedades especificas do objeto observado, como contraste de
iluminacdo e sua frequéncia, alterem a atividade neuronal e modulem uma resposta ao
estimulo visual. Essa resposta, denominada potencial visual evocado (VEP, do inglés visual
evoked potencial), pode ser observada em frequéncias superiores a 6hz, criando oscilacdes
quase senoidais, proporcionais a frequéncia e a fase do estimulo visual.

O mesmo trabalho relata que os sinais gravados por EEG correspondem a contribuigo
das fontes cerebrais e quaisquer outras fontes de corrente no corpo. Todos os sinais diferentes
de fontes cerebrais sdo artefatos bioldgicos que podem ndo ser completamente eliminados por
amplificadores e filtros [10]. Esse problema é comumente relatado nos trabalhos envolvendo
BCI.

1.2 Autoinducdo de emocdes

Os sinais de emocao sdo gerados no lado direito do cérebro na frequéncia gama, como
mostra lacoviello [8] em seu artigo que usa as ondas alfa para a confirmacdo dos resultados.
Para a identificacdo dos sinais como desgosto, medo, fome entre outros deve-se considerar 0S
sinais provenientes do lado esquerdo do cérebro e também deve ser levado em consideracédo
todo o espectro de frequéncia, a fim de reduzir o erro de classificagdo. Geralmente o
reconhecimento e classificacdo das emocdes ¢ feito através de uma apresentacdo multimidia,
método que € utilizado tanto para o treino quanto para a validacdo do modelo. Para se ter um
sistema de BCI eficiente € necessario classificar uma grande gama de emocdes, como
“desgosto”, felicidade, medo e fome, entre outros[8].

O ponto negativo do processo de autoinducdo de emogdes € que os sinais gerados por
esse método sdo em magnitude 15% do valor dos sinais gerados com as emoc@es originais

[8].
11.3 Onda p

Trabalhos anteriores mostraram que um individuo pode ser treinado para utilizar as
ondas cerebrais para acionamento de um cursor unidimensional usando ondas cerebrais 8-
12hz (por sensor). A amplitude do sinal faz o cursor subir ou descer proporcionalmente a sua
intensidade. Este treinamento pode durar até trés semanas [17].



A onda p, 8-12hz tem um grande potencial nas aplicacbes de BCI por estar
diretamente vinculada as regifes motoras do cortex cerebral, principalmente aos movimentos
imaginados. Além disso, nota-se que existe facilidade do usuario em controlar a sua amplitude
através de treinamento. Outra vantagem na utiliza¢ao das ondas p ativadas no cortex “senso-
motor” é ndo sofrer interferéncias dos olhos quando estes estdo abertos ou ndo, nem pela
contracdo da mandibula, contracdo do pesco¢o ou qualquer outra atividade motora, exceto
pelo movimento da mdo contralateral. A localizacdo dos sensores 10/20, C3 e C4, é a regido
do cérebro na qual o sinal p é identificado com melhor eficiéncia.

No trabalho de Jun Jiang ondas | sdo abordadas como sinais binarios vindos dos dois
hemisférios. Depois do tratamento com filtros, os sinais sdo trabalhados como combinagéo
dois a dois, um sinal é coletado temporalmente depois do outro, permitindo uma sequéncia de
dois sinais vindas do mesmo hemisfério, totalizando 6 combinagdes que séo identificadas
cada uma como um comando especifico para o acionamento de um brago mecanico [19].

No trabalho de Wolpaw [17] foi desenvolvido um sistema em que 0 USuario move um
cursor verticalmente. Nele, o usuario tem por objetivo acertar um alvo que se encontra hora na
parte superior da tela e hora na parte inferior. Cinco voluntarios participaram, no periodo de
dois meses, em se¢des semanais de 45 minutos cada. Os sinais foram coletados em intervalos
de 333ms, ou seja, a frequéncia de coleta € de 3hz. A amplitude dos sinais foi subdividida em
5 niveis 0-1 pV, 1-2 pV, 2-3 uV, 3-4 pV e >4 pV, com o intuito de facilitar o acerto do alvo.
Quando o alvo se encontrava na parte superior da tela constatou-se uma facilidade maior em
obter sucesso, mas quando o alvo se encontra na parte inferior da tela o erro era maior. A
performance do modelo foi medida pela combinagédo da acuracia, entre 95 a 80% de acertos e
pela velocidade, entre 29 a 10 acertos/min [17].

I11.4 Sinal Eletrodermal

O sinal eletrodermal serd abordado com mais detalhes em I1l.1 , neste momento é
necessario saber que esse sinal é gerado pela pele. Ele vem a ser uma das variaveis observadas
nos poligrafos, sendo ainda uma alternativa barata para implementacGes em BCI [18].

Tsukahara e Aoki [26] elaboraram um protétipo baseado no fendmeno eletrodermal
onde conseguiram acertar a letra que o voluntario estava pensando com 47% de precisdo.
Stefanie Blain e Tom Chau [18] mostraram que, com treinamento realizado através de
exercicios mentais e uma catalogacdo adequada do sinal eletrodermal, é possivel ajudar
pessoas com limitacdes de comunicacdo a responderem perguntas do tipo Sim ou N&o com
acuracia de 84 = 11,6%. Para se chegar a esses valores, foram coletados e estudados o
comportamento eletrodermal para diferentes tipos de respira¢do, meditacdo e contas mentais.

111 MODELAGEM DO SISTEMA DE CONTROLE

I11.1 Atividade Eletrodermal

O estudo da atividade eletrodermal iniciou-se em 1880 quando se constatou a grande
correlacdo entre este sinal com estados psicoldgicos, 0 que fez com que esse se tornasse um
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dos biossinais mais utilizados pela psicologia da época. Comparando-o com outros sinais, 0
eletrodermal pode ser monitorado com equipamentos baratos e ndo ha& necessidade de o
procedimento ser feito em condicGes controladas em laboratorio [4].

O termo atividade eletrodermal (EDA, do inglés electrodermal activity), foi
primeiramente introduzido na literatura por Johnson e Lubin (1966) para descrever todo
fendmeno elétrico, incluindo fenbmenos ativos e passivos, observados na pele e em seus
anexos. Também é conhecido como resposta galvanica da pele (GSR, do inglés galvanic skin
response) [4][13].

As primeiras correlagdes feitas entre 0 EDA e os fatores psicoldgicos séo atribuidas a
Vigouroux (1879), um eletroterapista francés que mediu as mudancas da resisténcia da pele
(SR, do inglés skin resistence) em funcdo da quantidade de anestesia que era administrado aos
pacientes histéricos. Em sua teoria, ambos os fendmenos eram dependentes de processos
centrais, entretanto, ele ndo creditava as mudancas bruscas da SR observadas por ele a
processos locais na prépria pele, atribuindo-as a atividades vasculares. Em 1904 o engenheiro
Muiller e o neurologista suico Veraguth concluiram que o EDA € estimulado por fenémenos
psicofisiologicos gerando grande interesse entre os psicologos e psiquiatras [4].

Com o advento de melhores equipamentos como osciloscépio, poligrafo e o
computador, o estudo da EDA se expandiu para diversas areas, muito além do estudo
cientifico do fenbmeno e o0 uso em diligéncias policias [4].

O fenbmeno eletrodermal é espontdneo, assim como as alteragbes induzidas, e
resultado de um sistema complexo de elementos com diferentes propriedades eletrofisicas.
Podemos considerar a pele com o um conjunto de resisténcias e capacitores variaveis,
enquanto glandulas que a compde, como as sudoriparas, podem ser representadas por uma
fonte de tencéo ou capacitores carregados.

Do ponto de vista tedrico, podemos dividir a medicao eletrodermal em trés categorias
distintas:

e Registro endossomaticos — Neste método apenas as mudancas das partes
ativas sdao levadas em conta, ou seja, apenas a energia elétrica originaria das
membranas polarizadas é levada em consideracéo.

e Registro endossomatico com corrente continua — Neste método o sistema
elétrico é alimentado por uma fonte continua de tensdo ou corrente. Os
sistemas ativos tornam-se fatores de menor relevancia, sendo os componentes
resistivos os de maior peso para o modelo.

e Registro endossomatico usando corrente alternada - além das
caracteristicas resistivas descritas a cima, os fenémenos oscilatérios sdo
estudados, ou seja, 0s componentes ativos também influenciam o resultado
final. Ndo é um método comumente utilizado [4].

O diagrama da Figura 1 mostra 0 modelo proposto por Montazu e Coles (1966), que
propde um elemento capacitivo C, um resistor R1 representando a resisténcia equivalente em
série, localizada na derme e no nucleo do corpo. R2 modela a resisténcia do estrato corneo, ou
seja, a camada mais externa da pele, formada por células mortas e achatadas constituida
predominantemente de queratina e 6leos. Os ry,...r, sdo 0s valores de resisténcia individuais
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equivalentes das glandulas sudoriparas, onde os valores r; podem entrar ou sair do modelo
dependendo da atividade de cada glandula [20].

R1

L@

Figura 1 — (a) mostra o modelo resistivo da pele completo e (b) 0 modelo reduzido substituindo as componentes
I, por uma resisténcia variavel

Pode-se considerar ry,...r, como somente uma resisténcia variavel R, equivalente ao
valor em paralelo de todos os r; facilitando a escrita do modelo como:

Rz*R
Ry+R

Riot = Ry + (1)

R.,: — Resisténcia equivalente total observada na pele;
R, — Resisténcia equivalente em série de pele;
R, — Resisténcia equivalente do estrato cdrneo da pele;

R — Resisténcia variavel equivalente r; ...1;, em paralelo;

Como o valor medido s6 depende do valor de R podemos trabalhar com a equagao
diferencial

R,2

Reor = Gy

dR (2)



Estudos comprovam que dependendo do tipo de lesdo causado a coluna espinhal pode
constatar a presenca do sinal eletrodermal. Em individuos com lesdo abaixo da T8 é
constatado a presenca desse fendmeno tanto nas méaos quanto nos pés, para lesdes entre a T4 e

T8 o fendmeno s esta presente nas maos.

I11.2 Eletroencefalograma

O sistema de EEG com eletrodos externos € um procedimento seguro, barato, ndo
invasivo e com uma resolucéo temporal satisfatoria para a maioria dos estudos e aplicacdes de
BCI.

A coleta de sinais realizada nesse trabalho baseia-se no sistema internacional 10-20,
que divide o cranio em 21 pontos (Figura 2). A nomenclatura dos pontos é dada de acordo
com a regido em que estdo localizados: F, = frontal polar, F = frontal, T = temporal, C =
central, P = parietal e O = occipital. Os pontos localizados sobre a linha média sdo indexados
pela letra “z”, de “zero”, os pontos localizados do lado esquerdo da linha média por indices
impares e a direita por indices pares. Na determinacdo das posi¢des dos pontos sdo usados
dois pontos de referéncia no plano medial: o nasion, localizado no topo do nariz entre as
sobrancelhas, e o inion, que fica na base do cranio atrds da cabeca. Além desses, usam-se
também os pontos pré-auriculares no plano perpendicular ao cranio. A distancia entre os
pontos inion e nasion € medida e a partir deles sdo marcados os pontos sobre a linha mediana
do crénio, Fp, e O, localizados a 10% da distancia entre o nasion e o inion, e os pontos F;, C,
e P,, localizados a 20% desta distancia [13] [22].

20% Vertex

" Preaurical
point

Figura 2 — posicionamento dos eletrodos modelo 10/20 figura extraida de [13]

A coleta também pode ser feita através de eletrodos bipolares e unipolares. No
primeiro método, mede-se a diferenca de potencial elétrico entre um par de eletrodos,
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enguanto no segundo todos os eletrodos medem o seu potencial elétrico em comparacdo a um
eletrodo de referéncia [13] [14].

Todo sistema elétrico sempre trabalha comparando um valor de tensdo com uma
referéncia, geralmente a terra. Na medigdo de eletroencefalograma, o mais comum € ligar a
referéncia aos os I6bulos da orelha ou a ponta do nariz. Por outro lado, alguns pesquisadores
afirmam que as referéncias localizadas fora do couro cabeludo (I6bulos da orelha, nariz)
introduzem mais ruido do que uma referéncia de canal no couro cabeludo [13] [14] [22].

Os sinais captados sdo compostos ndo so pelos sinais cerebrais, mas pela combinacao
desses com diversos outros sinais elétricos emitidos pelo corpo humano. Tais sinais
indesejados, como a eletromiografia, composta por sinais emitidos pelos musculos, e o sinal
eletrodermal, emitidos pela pele, podem ser eliminados através de filtros. No presente
trabalho, definimos o sinal de interesse como todo sinal que reflete as intencdes do usuario,
desta forma, os demais serdo considerados ruido.

Diferentes areas de conhecimento podem se beneficiar da aquisicdo de dados via EEG,
desde a industria de videogames, a inddstria militar até o mercado de portadores de
necessidades especiais (PNE). As aplicacdes voltadas para as PNE permitem uma maior
interacdo com o0 ambiente e pessoas que o cercam através da traducdo de “movimentos

imaginarios” em sinais elétricos capazes, por exemplo, de mover um terminal robético usando
uma interface adaptativa.

I11.3 Filtrando os sinais

Para o processo de filtragem de sinais, foi escolhida a Transformada Discreta de
Fourier pela sua simplicidade. A transformada F(u) de uma fungéo continua f(x) sendo x uma
variavel real e u a variavel no dominio da frequéncia é dada por:

F(u)= _[ f (x)exp[- j2zux]dx
= (3)

X — Variavel no dominio do tempo;

u — Variavel no dominio da frequéncia;

f (x) — Funcéo continua no tempo;

F(u) — Transformada para o dominio da frequéncia;

F(u) é uma funcdo complexa isto &, ttm uma parte real e imaginaria:

F(u) =R+ 1 () (4)

R(u) — Parte real da Transformada;



I(u) — Parte imaginaria da Transformada;

Para a nossa analise de dados devemos trabalhar a amplitude do espectro de Fourier
desconsiderando o angulo de fase.

IF)|=[R2u)+ 12 )] (5)
$(u) = tan*[1 (u)/ R(W)] (6)

¢u) _ Angulo de fase da componente u
Assim, para sinais discretos com N amostras uniformemente espacadas:

{f(0), f(2), f(2),..., f{(N-1)} (7

Segundo Najarian [14] é definido o par de transformadas discretas de Fourier como
sendo a soma infinita de exponenciais complexas, também o dominio da frequéncia é discreto
representados por:

u = (0, Au, 2Au,...,(N-1)Au), onde Au=1/NAX (8)
Onde:

AX é a discretizacdo da funcdo no dominio do tempo
Au € a discretizacdo da fungdo no dominio da frequéncia

N — NUmero de amostras igualmente espacadas de um At, no dominio do tempo, e de Au, no
dominio da frequéncia;

A transformada discreta de Fourier é obtida através da equacdo abaixo:

Fu)=Y f(x)ex[- j2muxN] (9)
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IV ESPECIFICACAO DO SISTEMA DE COLETAE
AMPLIFICACAO DO SINAL EEG

Antes de descrever o circuito de coleta de sinais iremos descrever os filtros de sinais e
sua interface com os amplificadores operacionais, pois estes sdo partes essenciais do circuito.
Os filtros eletronicos consistem em componentes introduzidos no circuito a fim de limitar as
frequéncias a jusante do circuito. Dependendo de suas configuracdes, os filtros séo
considerados Passa-Baixa, Passa-Alta, Passa-Faixa e Rejeita-Faixa. Para o andamento desse
trabalho serdo abordados somente alguns desses filtros.

IV.1 Filtro Passa-Baixa RC

E composto de uma resisténcia em série com um capacitor onde a tenso obtida neste
ultimo é o sinal de saida, Vs. Para um mesmo valor de frequéncia, quanto maior a frequéncia,
menor serd o valor da impedancia do capacitor, Xc, assim diminuindo o valor da tensdo de
saida.

B—"
R1
Ve p— oY Vs
- .XC
Vs = R_]—jxc Ve (10)
i 1
G = Ve  1+j(wRC) (11)
1
= e (12
a =-Tg Y (wRC) (13)

V, — Sinal de entrada

V, — Sinal de saida

R — Resisténcia do filtro

C — Capacitancia do filtro

X. — Impedancia do capacitor (wC)™?!

w — Frequéncia angular do sinal w = 2nf

a — Angulo de defasagem em relagdo ao sinal de entrada

G — Ganho do sinal
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O ganho em dB, G5, é definido como G45 = 20 * log G e a frequéncia de corte ocorre
quando G,z = —3 € neste ponto que a poténcia de corte cai pela metade.

1

1
1= %= Fwr (1
Resolvendo a equagdo acima temos:
1
We = RC ( 15)
Ou,
1
fe = 2mRC (16)
a = —45°

w. — Frequéncia de corte em radianos por segundo

fo — Frequéncia de corte em Hertz

GdB A
5

-3

fe F(HZ)

F(Hz)
0° >

450

-90°

Figura 3 — curvas caracteristicas de ganho e &ngulo de fase do Filtro Passa-baixa

I1V.2 Filtro Passa-Baixa RC

Ao contrario do filtro Passa-Alta, a tensdo de saida Vs € medida no componente
resistivo ao invés do componente capacitivo.
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Ve c1 R1 Vs
Temos o ganho como:

Ve R

G= Ve | RI—— (17)
jwC

wRC
|G| = Tiroro? (18)
a =90°—Tg Y (wRC) (19)

Para o célculo da frequéncia de corte, analogamente ao filtro passa-baixa, temos:

1
We = RC (20)
Ou,
1
fe= 27RC (21)
a = —45°
GdB A
0
-3
fe F(Hz)
("A
90° —\
45°
0° >
F(Hz)

Figura 4 — curvas caracteristicas de ganho e angulo de fase do Filtro Passa-alta
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I1V.3 Filtros com elementos Ativos

Também podemos obter um filtro passa-baixa com componentes ativos, 0S
amplificadores operacionais. Como podemos ver abaixo, a inclusdo de circuitos ativos é
extremamente simples e ainda temos a vantagem de eliminar os componentes indutores do
circuito, que sdo volumosos em baixas frequéncias, pesados e caros. Buscamos nesse trabalho
a simplicidade e flexibilizacdo dos projetos, fazendo-se associacdo em cascata de estagios de
filtragens, e também a possiblidade de ganhos altos na amplificacdo do sinal de entrada.

Como desvantagens do uso de filtros ativos temos a necessidade de usar uma fonte de
alimentacéo para a alimentacdo do mesmo, resposta a frequéncia limitada pelo circuito ativo e
dificil utilizacdo em sistemas de média e alta poténcia. Felizmente, para o desenvolvimento do
presente trabalho, essas limitacfes ndo se tornaram um empecilho.

+

R3
R2

Figura 5 - esquema tipico de um amplificador

Temos com a configuracdo acima um ganho na ordem de:

G, =1+ (22)
Rz

Acrescentando o circuito acima ao filtro passa baixa temos o circuito da Figura 6 -

+

R1

RN F—

Figura 6 - configuracdo tipica de um filtro passivo Passa Baixa 14



configuracdo tipica de um filtro passivo Passa Baixa:

Temos assim para o filtro Passa-baixa acima o ganho e seu respectivo angulo de fase:

_ Go
6= Fmor (23)
a=-Tg Y (wR,C) (24)

IV.4 Interferéncias Eletromagnéticas e Solucgdes

Apesar do intuito principal desse trabalho ser o uso do BCI e ndo a aquisicao
eletronica do sinal, constamos nos experimentos iniciais que a interferéncia do sinal de 60Hz
gerado pelas instalacbes elétricas locais, dependendo do nivel de amplificacdo ou
configuracdo do circuito de amplificagédo, acarretava em uma saturacdo dos componentes que,
em muitos casos, inviabilizou a visualizacdo dos sinais de interesse.

A interferéncia eletromagnética estd presente tanto na coleta do sinal, antes da
amplificacdo, quanto durante e depois da amplificacdo. Para minimizar esse problema, o cabo
de coleta do sinal foi blindado, depois da amplificagdo, mas para melhorar a atenuagéo do
sinal, tanto a blindagem quanto o corpo humano foram ligados a referéncia do circuito. Nos
locais onde ndo foi possivel fazer a blindagem eletromagnética, foram colocados filtros passa-
baixa para minimizar a ocorréncias desses sinais indesejados.
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V.  MATERIAL E METODOS

O sistema proposto € composto por dois sistemas de coleta. O primeiro deles, o sinal
de feedback, sera coletado através da pele ou, mais precisamente, a partir da pele dos dedos da
mao. O segundo conjunto de sinais, correspondente ao sistema motriz, serd proveniente dos
sinais de eletroencefalograma.

Neste trabalho de pesquisa a aquisicdo sera feita por eletrodos tradicionais de EEG
encontrados em qualquer loja de produtos médicos. De acordo com o sistema internacional
10-20 de mapeamento de posi¢cOes os eletrodos serdo fixados nas posicdes C3 ou C4, regides
localizadas a 20% da distancia dos pontos pre-auriculares, passando pela parte mais alta do
cranio [13][14].

Durante a conducdo dos primeiros experimentos, foi verificada a necessidade de
amplificacdo dos sinais e, para tal, foi escolhido o amplificador de instrumentacdo AD620 por
ser indicado para os niveis de tenséo coletados pelos eletrodos [15]. Também foi necessario a
inclusdo de filtros passa-baixa e passa-alta, colocados em pontos estratégicos do circuito, a
fim de evitar os ruidos indesejaveis que saturavam o amplificador limitando a amplificacdo do
sinal.

Depois de coletado pelo computador, o sinal EEG passa por um filtro Chebychev de
quarta ordem que mantém somente as frequéncias no intervalo entre 3,5 e 40hz. Esse filtro foi
escolhido por sua grande atenuacgéo do sinal na sua banda de corte e seus componentes foram
dimensionados para que a ondulacdo na regido de banda passante fosse a minima possivel.
Também foi constatado a necessidade de blindagem do circuito para eliminar ruidos externos,
principalmente em 60hz gerados pelas instalacdes elétricas.

O sinal coletado, apesar de ser analégico na sua origem, € trabalhado digitalmente
como discreto, pois consiste de um agrupamento de valores coletados a um intervalo de tempo
constante. Sendo assim, para se estudar esse sinal no dominio da frequéncia, sera adotado a
Transformada Discreta de Fourier (DFT) (do inglés Discrete Fourier Transform). Também é
importante que a amostra atenda ao critério de Nyquist que especifica que um sinal precisa ser
amostrado pelo menos duas vezes em cada ciclo de variagdo, ou seja, a frequéncia de
amostragem tem que ser de no minimo o dobro da maior frequéncia presente no sinal. E
importante ressaltar que, quando esse critério ndo é atendido, os sinais de alta frequéncia sdo
erroneamente registrados como baixa frequéncia, ocasionando o fenébmeno chamado de alias.
Um exemplo desse erro € o que ocorre quando observamos a imagem de uma roda girando na
televisao e temos a impressao de que a mesma gira no sentido inverso [16].

A aplicacdo de BCI abordada nesse trabalho utilizara a onda p, compreendida entre 8-
12hz, que esta diretamente vinculada as regides motoras do cortex cerebral, principalmente
aos movimentos imaginados. Outra vantagem na utilizacdo dessa onda é facilidade com que
uma pessoa consegue controlar a sua amplitude atraves de treinamento. Diferentemente das
demais ondas cerebrais, essas ondas ndo sofrem interferéncias visuais ou motoras da face, ndo
sofrendo alteragcbes se os olhos estiverem abertos ou fechados, nem de nenhuma outra
atividade motora, como a contragdo da mandibula ou do pescoco [17][19].
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A onda p pode ser tratada como um sinal binario, oriundo dos dois hemisférios
cerebrais. Esses sinais sao coletados sequencialmente, de um mesmo hemisfério e combinados
dois a dois, gerando uma codificacdo. Ao longo do tempo, podemos construir entdo uma
sequéncia de pares de sinais vindas das regides motoras, direita-direita, esquerda-direita, nulo-
direita, etc. Sabe-se que sO existem 6 combinacdes possiveis desses sinais e essas
combinagBes serdo usadas, nesta pesquisa, para representar um comando motor especifico
sobre um cursor [19].

Usaremos como ponto de partida o trabalho de Wolpaw que subdivide a amplitude da
onda p em 5 niveis, a saber: 0-1 pV, 1-2 pVv, 2-3 nV, 3-4 pV e >4 yV. No trabalho, essa
divisdo foi usada tanto para definir o sentido de um cursor na tela (por exemplo: para cima ou
para baixo), quanto para definir a velocidade do cursor. Sendo a amplitude do sinal utilizada
para o cursor subir ou descer proporcionalmente a sua intensidade. Em [17] esse treinamento
pode durar até trés meses.

Na pesquisa realizada no presente trabalho, além dos sinais descritos anteriormente e
coletados via (EEG), utilizaremos também o sinal eletrodermal para modelar informaces
oriundas do sistema limbico sobre reforgo ou penalizacao, conforme explicado anteriormente.
A combinacéo desses sinais e sua tradugdo em um movimento de cursor serd realizada através
da utilizacdo do paradigma das redes neurais artificias. A expectativa é que o sistema de
controle construido segundo o modelo neural possa acelerar o processo de calibragdo do
sistema, reduzindo o tempo de treinamento de um usuério.

V.1 Criando o sistema

No sistema proposto, ja com os circuitos de coleta de dados calibrados e testados, 0s
sinais sdo capturados por uma interface Arduino® e manipulados pelo MATLAB® versdo
R2015b, o computador utilizado ¢ um Notebook com processador Intel ® Core™ i5-4200U
64 bits 8Gb de memdria RAM.

No primeiro momento foram estudados de forma independente os sinais eletrodermal
e EEG afim de estudar as particularidades de cada sinal distinto para poder propor a solugédo
final para o problema na forma do sistema de controle nebuloso. Neste topico é abordado o
trabalho realizado ao coletar os dados de entrada, eletrodermal e EEG, abordando as
dificuldades e solugdes propostas durante o periodo de coleta inicial dos dados.

V.2 Coleta do Sinal Eletrodermal

Conforme levantado anteriormente, os sinais eletrodermais, também chamados de
respostas galvanicas da pele, sdo o resultado do comportamento elétrico de todas as glandulas
e celulas da derme e epiderme e refletem o entendimento que o sistema limbico tem do
mundo exterior. No experimento final desse trabalho, este sinal sera usado para determinar se
0 computador interpretou corretamente o sinal vindo do EEG.
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O aparelho escolhido para a coleta do sinal € fabricado pela
https://www.seeedstudio.com/ , por ser uma ferramenta barata e por ser baseada na plataforma
Arduino®. As vantagens dessa escolha sdo diversas entre as quais citamos:

e E uma plataforma livre e, portanto, qualquer pessoa podera reproduzir e
melhorar 0s seus circuitos sem a prévia autorizacao do fabricante;

e E facilmente programavel, diretamente no MATLAB®;

e Possui baixo custo, quando comparado com solugGes de outros fornecedores.

‘W r\“n “‘T}wa‘uf" !

.“‘F“'GI‘HI‘

Figura 7 — Circuito GSR conectado ao Arduino

A Figura 8 mostra um circuito GSR conectado ao Arduino® através de uma
configuracdo tipica de ligacdo entre eles, quando ndo se tem a placa base shield, que €
fornecida separadamente e que permite conectar até quatro sinais analdgicos, A0 a A3, e até
12 equipamentos digitais através do protocolo 12C.
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Figura 8 — Placa GSR o conector menor é ligado aos dedos do usuario e o conector maior com quatro pinos é
conectado ao ARDUINO®

Nos nossos experimentos, suprimimos a placa shield e o circuito GSR foi conectado
diretamente ao Arduino®. Analisando a o circuito da base shield podemos propor, caso o
usuério final s6 tenha a placa do Arduino e o sensor GSR, uma conex&o alternativa para o
usuario final que liga diretamente o sensor na placa Arduino, usando jumpers com a seguinte
configuragao:

. Cabo amarelo na entrada analdgica A2
. Cabo branco na entrada analdgica A3
. Cabo vermelho na fonte de corrente continua 3V3

. Cabo preto no GRD da placa Arduino
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Figura 9 — Topografia do circuito GSR fonte: https://www.seeedstudio.com/Grove-GSR-sensor-p-1614.html
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Figura 10 — esquema elétrico do sensor GSR



V.3 A programacao do sistema GRS

Tendo em mente as consideragdes acima sobre o circuito do sensor GSR, abordaremos
as rotinas de coletas de dados através do MATLAB®. De inicio, partimos do script em
Arduino usado como exemplo pelo fornecedor [21] no qual a rotina registra dados a cada 5us
e calcula a média a cada 500 amostras coletadas. Quando a diferenca do valor medido e a
média ultrapassar a diferenca de 50 unidades por duas medi¢fes seguidas, uma buzina é
acionada e, caso o usuario tenha conectado o equipamento na porta digital 3, a mensagem
“YES!” sera exibida no monitor.

Para adaptar os comandos do Arduino para o MATLAB®, precisamos primeiro
entender o que representa o valor de 50 unidades. O sinal analégico é comparado com a
tensdo de referéncia 5V, enquanto todos os valores inferiores a esse sdo separados a um
intervalo de 5v/1024. O Arduino retorna valores entre 0 e 1023, porém no MATLAB® o0s
valores de saida sdo fornecidos em volts. Para realizar a conversdo desses valores, precisamos
conhecer em volts o valor correspondente a 50 unidades e uma regra de trés simples nos
fornece o valor de 0,2441V.

Tendo definido o AV, elaboramos uma rotina de observagdo em tempo real do sinal
eletrodermal. Constatou-se que sentimentos de frustacdo, ansiedade e nervosismo diminuem a
amplitude do sinal, enquanto sentimentos de espanto e surpresa aumentam sua amplitude, mas
em ambos 0s casos, a varia¢do € quase instantanea. Depois da ocorréncia do comportamento
ou sentimento gerador do impulso, o sinal lentamente converge para o valor original. Em uma
coleta, iremos categorizar os sinais pelo seu comportamento em neutro, frustracao e surpresa.

Entrando mais a fundo no script utilizado o sinal é previamente coletado, para ser
usado como referéncia, e¢ feito uma média (n) e desvio padrao () que sdo usados em uma
curva gaussiana em seguida é coletado o sinal em que deve ser percebido 0 comportamento
citado acima.

—(x—un)?

Fa() = =€ o (25)

E, (x) — Funcéo normalizada do sinal GSR quando o usuério esta em estado neutro;
U, — Valor médio do sinal GSR quando o usuario estad em estado neutro;
o — Valor do desvio padrédo do sinal GSR quando o usuario estad em estado neutro;

X — Variavel no dominio do tempo;

Analisando a equacdo acima quando o valor da medi¢cdo x for igual a p temos a

. S . 1 ;o
amplitude maxima que sera, —75= Parao foco do trabalho é interessante trabalhar com valores

de 0 a 1 para isso devemos dividir o valor obtido pelo valor maximo, sendo assim foi adotado
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—-p? . - «
somente a parte € 202 . Analogamente serd feito funcbes similares para a frustracdo

~(x-ny)’
Fr(x) =€ 202
Sendo
Up = U — 0,2441. (26)

E, analogamente, para os sinais de surpresa

—(x—pg)?
E(x)=€ 22 (27)
Sendo,
Us = U, + 0,2441. (28)

Ao final da varredura, determinamos os maximos das funcdes (25), (27) e (28) valores
de [E, () lmaxs [F () max © [Ff(x)]max essas trés variaveis determinardo se a interpretacao
do EEG foi bem-sucedida ou n&o.

No experimento final, o sinal de surpresa sempre acontecera no inicio na medigdo,
momento de mais facil percepcdo, pois nessa hora o usuario percebera se 0 programa atendeu
a sua expectativa ou ndo. Na Figura 11 — Sinal eletrodermal até 0,55 um comportamento
neutro de 0,5s a 2,17s sinal de frustracdo e em 2,17s o comportamento do sinal a uma reacéo
de surpresa. Esse é um exemplo tipico do comportamento do sinal eletrodermal que contém os
trés fendmenos possiveis: neutro, frustracdo e surpresa. No experimento que deu origem a
figura, aos exatos 2,17 segundos ocorreu uma falta de luz que causou o pico de surpresa.

E importante deixar registrado que ha ruidos no sinal eletrodermal coletado,
independente do comportamento do sinal. Sempre haverd um sinal de ruido cujo valor
encontra-se entre 50hz e 60hz, conforme mostrado na Figura 12 correspondendo a cerca de
10% da amplitude principal, ndo afetando significativamente as medicdes, 0 que garante a
integridade do sinal coletado.
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Figura 11 — Sinal eletrodermal até 0,5s um comportamento neutro de 0,5s a 2,17s sinal de frustracdo e em 2,17s
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Figura 12 — Com o equipamento usado, temos o espectro da frequéncia com valores de perturbagdo pequenos.

V.4 Coleta do Sinal EEG

Foram escolhidos eletrodos comumente usados para EEG*, mostrados na Figura 13. A
coleta do sinal, ap6s a amplificacdo, foi realizada através de um osciloscépio para PC% O
aparelho consiste em transformar a tensdo de entrada para valores compativeis com a entrada

! Modelo MaxxiGold, fabricado pela MF. Equipamentos Médicos LTDA, IndUstria Brasileira —
www.neurovirtual.com.br.

2 Osciloscépio para PC, Laboratério de Som, fabricado pela Sensores-Microhard, http://www.sensores-
microhard.com.br/
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de audio do comutador. Escolhemos esse método pela facilidade com que se pode trabalhar
sinais de 4udio no MATLAB®.

Figura 13 — Eletrodos utilizados

Para suprir a necessidade de se criar uma blindagem do osciloscopio, que consiste em
um cabo de 1m de comprimento (Figura 14) que, por sua vez, também sofre interferéncia de
sinais externos.

Existem diversos tipos de hardwares dedicados a coleta dos sinais EEG, muitos deles
bem especializados e, por consequéncia, extremamente caros. Produtos mais em conta, em
contrapartida, ndo envolvem a metodologia da onda p, mas trabalham a atencdo do usuério
pelas ondas B. Por esse motivo foi elaborado também um circuito dedicado a coleta desses
sinais.

Na amplificacdo de sinal, usamos um amplificador operacional AD620 (Figura 15) e,
depois de diversas tentativas, constatou-se que o ruido em 60hz atrapalhava os resultados,
saturando o amplificador. Uma solucdo apresentada no proprio manual do amplificador, e que
se mostrou a melhor forma de coletar os sinais EEG, foi a inclusdo de filtros passa-baixa na
entrada do amplificador, reduzindo os sinais indesejados e melhorando o resultado final.
Como consequéncia, conseguimos usar o amplificador com o ganho maximo de G=10000 ou
seja, cada 1V na entrada do amplificador se tornara 10mV na saida do amplificador, um
valor 6timo para aquisicdo pelo computador.
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Figura 15 — amplificadores operacionais

Vale a pena deixar registrado que o motivo pelo qual ndo se atingiu o ganho de 10000
se deve a imprecisfes construtivas dos componentes eletrénicos, resistores e capacitores
usados, o que € natural em projetos de eletronica.

V.5 Teste Piloto — Definindo as variaveis do Sistemas Neural

Depois de feita a engenharia dos circuitos coletores dos sinais EEG, definimos as
variaveis de entrada do sistema neural. Inicialmente, o sinal é coletado no dominio do tempo e
transportado para o dominio da frequéncia e, a seguir, analisamos a amplitude das frequéncias
que formam este sinal. Como visto anteriormente, a onda |, que estd na faixa de 8 a 12hz
deve se destacar na catalogacédo do sinal, e também a onda 8, 18 a 25Hz pode ser usada como
uma variavel de classificacdo [19]. Como sera visto a seguir, essas duas faixas de frequéncias
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mostraram empiricamente comportamentos distintos para pensamentos de subida e de
descida, comprovando assim que o circuito de coleta é eficiente para aplicacdes de BCI.

Conforme ja explicado, a coleta de dados EEG se da através de sinais de audio e,
nesse primeiro momento, utilizou-se o filtro Chebyshev do proprio MATLAB® para verificar
e corrigir algumas incompatibilidades apresentadas no circuito amplificador, até que se
chegasse na configuracdo final do circuito. Apds a filtragem do sinal, utilizamos a
transformada rapida de Fourier para obter a amplitude do sinal em funcdo da frequéncia e o
angulo de fase deste sinal. Esses valores de amplitude e angulo de fase s&o usados,
posteriormente, pelo modulo neural, para reconhecer o tipo de sinal emitido e mover o cursor
(Figura 16).

amplitude x tempo (s)

500 T T T T T
0 LV‘L"‘\)lv" \Jl\,"\’J\/‘~r)~/'-v}\J~J --J»-J*‘J\-}»-J'Y}\J\{J‘».A}\-‘Ll‘t/l‘-\lL"u-.JLL—'LJL—'l\A
—5 OO 1 1 1 1 1
0 0.1 02 0.3 04 05 06
Sinal filtrado
1 O E: T T T T T
~A, 7\ ~ N 2 N\ s
0 i W /'I‘ -~ .\"-.‘_f_r’-i‘“f/ ‘\«’_' i *‘\/ R \‘-\"’ 4 .A__-// N7 '\\gr.j
_1 0 at Il Il 1 1 1
0 0.1 02 0.3 04 05 06
espectro sem escala: descida
2 T T T T T
1 i -
O 1 1 " o o o — ]
0 10 20 30 40 50 60
angulo
5 T T T T T
\ A J ; Ao 7
0 V/ "\/ [ TNAS W\ 'f' \ /, \V."‘ \ /"'. '/V.‘V", ) v,"/\"/\ /N /\ /\ / 7
-5 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60

Figura 16 — Valores tipicos de EEG — coletados em 12 de dezembro de 2016

Nos primeiros experimentos, testamos uma coleta continua dos sinais, isto €, sem
intervalos entre uma amostra e outra, 0 que acabou ndo se mostrando eficiente. O
procedimento de coleta foi entdo alterado, através da inclusdo de intervalos de descanso entre
as amostras e da exibicdo de textos explicativos indicando qual pensamento devia ser
executado (subir ou descer o cursor). Essas alteragdes melhoraram bastante a qualidade do
material coletado. As coletas sdo feitas em conjuntos de 25 amostras de sinal de mesmo tipo,
onde o tipo de cada conjunto é sempre 0 mesmo e escolhido aleatoriamente, podendo ser de
movimentos de subida ou de descida. Antes de se iniciar as coletas, os voluntarios foram
orientados a imaginar o movimento pedido, criando imagens mentais diferentes para cada
tipo. Por exemplo, um voluntario imaginava que estava subindo ou descendo uma ladeira de
bicicleta, quando queria subir ou descer o cursor, respectivamente (Figura 17).
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Figura 17 — em azul os pensamentos de subida e em vermelho pensamentos de descida — dados coletados em 12

de dezembro de 2016

Para definir quais seriam as frequéncias utilizadas como varidveis no experimento

analisamos um conjunto de 100 amostras, igualmente distribuidas entre sinais de subida e de
descida, dos sinais coletados pelo nosso sistema. Desses sinais, selecionou-se as 6 frequéncias
em que a média para subida e descida se mostravam bem definidas, ou seja, distintas
estatisticamente. Apds a analise dos momentos estatisticos das amostras, selecionamos as
frequéncias de 8, 10, 12, 16, 18 e 20Hz. Como era de se esperar, as frequéncias de 10 e 12hz

se destacam das demais por estarem no espectro da onda .
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Figura 18 — além da regido da onda mu constatou-se que os sinais até 20hz podem ajudar na identificacéo do

sinal

Em seguida, ja definido as variaveis de entrada da rede neural e adotando as variaveis
de saida como 0 (descida) e 1 (subida), € necessario definir os parametros de inicializacdo da
rede neural, assunto que sera posteriormente abordado em VI1.1.1.
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VI REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNA’s) estdo entre as técnicas mais difundidas no
campo da inteligéncia artificial. Sua operacdo emula o funcionamento do cérebro humano,
mas suas aplicacbes vao muito além de seu papel como modelo bioldgico. As RNA’s podem
memorizar e raciocinar, aprendendo sobre problemas antes desconhecidos, a partir do zero. A
natureza dos problemas que podem ser resolvidos pelas RNA"s é muito vasta, eles podem ser
financeiros (por exemplo, prever a direcdo do mercado de agdes nos proximos meses), pode
ser psicoldgicos (que fatores tornam um rosto atraente?) ou médicos (a imagem de um raio-X
indica que um 0sso esta quebrado?), dentre outros [24].

As redes neurais possuem a capacidade de armazenar informacdes e disponibiliza-las
para uso posterior. Assim como o0 cérebro, o conhecimento é adquirido atraves no meio
externo e consolidado por um processo de aprendizado, ou treinamento. No treinamento das
redes neurais, as informac6es acerca do ambiente ou fendmeno em que se deseja atuar sao
representadas através de vetores de informacdes coletados nesse ambiente. Esses vetores
representam as amostras de dados disponiveis e sdo a entrada das redes neurais, podendo ser
rotuladas ou néo, caso a classificagdo das amostras seja conhecida ou ndo, respectivamente.

Nas redes neurais, 0 conhecimento é armazenado nas conexdes entre 0s neurénios, ou
pesos, correspondendo as sinapses entre neurénios. O algoritmo de aprendizado modifica a
intensidade dessas conexdes, de forma a alcancar o objetivo desejado. Uma das caracteristicas
principais das redes neurais é sua capacidade de generalizar, produzindo saidas corretas para
entradas nunca antes vistas. As RNA’s realizam o mapeamento entrada-saida, onde as
fronteiras de separacdo das classes séo estimadas durante a fase de treinamento. Uma rede
com mais de uma camada € capaz de aprender qualquer mapeamento continuo. Elas podem
ser facilmente re-treinadas, em casos de pequenas alteracfes no ambiente, séo tolerantes a
falhas por possuirem processamento distribuido. (FAUSETT, 1994; HAYKIN, 2001)

Um neurdnio k de uma RNA é representado por um conjunto de elos sinapticos
lineares, wij,, um bias aplicado externamente e um elo de ativagdo possivelmente ndo-linear.
O bias € representado por um elo sinaptico conectado a uma entrada em +1. Os elos sindpticos
de um neurdnio ponderam 0s seus respectivos sinais de entrada. Sobre a soma ponderada dos
sinais de entrada de um neurénio k corresponde a funcdo de ativacdo a; e, na sua saida, a
funcéo de propagacéo ¢(a;), como as funcdes linear, degrau, hiperbolica ou sigmoide, dentre
outras, induzindo o neurdnio a produzir uma saida yx (Figura 19). [24]

m
= Wy - X,
j=0

Y = @(ay)
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xo = +1 (bias)

Yk

Figura 19 — Representacdo matematica de um neurdnio

wkj, — Elo Sinaptico;

b, — Bias;

a; — Funcdo de ativacgdo ay;

¢ (ay) — Funcdo de Propagacéo;
yk — Saida do neurdnio;

A arquitetura da rede neural estd intimamente ligada ao algoritmo de treinamento
utilizado, a forma como os neurénios estdo distribuidos pelas camadas e ao padréo de conexao
entre eles. As redes Feedforward geralmente tém uma (Single-layer feedforward) ou mais
camadas ocultas de neurénios (Multilayer feedforward) seguidas por uma camada de saida de
neurbnios lineares. Varias camadas de neurénios com fungdes de transferéncia ndo-lineares
permitem que a rede aprenda relacfes ndo-lineares entre os vetores de entrada e saida. A
camada de saida linear é mais frequentemente usada para problemas de ajuste de funcdo (ou
regressdo ndo linear) [5][24]. Porém, se for necessario restringir as saidas de uma rede (como
entre 0 e 1), entdo a camada de saida deve usar uma funcdo de transferéncia sigmoide. No
sistema construido, constatamos que 0s melhores resultados ocorreram quando usamos a
funcéo sigmdide na Gltima camada da rede, em acordo com a literatura consultada [23].

VI.1.1 Tipos de treinamento das redes neurais artificiais

A utilizacdo de uma RNA na solucdo de uma tarefa passa por uma fase de
aprendizagem, onde a rede extrai informagdes relevantes de padrdes criando assim uma
representacédo particular do problema [25].

O treinamento ou aprendizagem se baseia em um processo interativo de ajustes dos
parametros da rede que pode ser dividida em dois tipos de aprendizagem:
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« Supervisionado: O objetivo é usar os dados externos de entrada e saida conhecidos
(professor) para ajustar os parametros de rede de forma a encontrar a ligagéo entre os pares de
entrada e de saida. A distancia entre a resposta da rede e a esperada serve como medida do
erro e é utilizada no ajuste dos pesos da rede. Esse tipo de treinamento necessita de um
conjunto de treinamento rotulado (Figura 20).

Saida
Professor

RNA 5

Entrada
Erro

Figura 20 — Aprendizado Supervisionado

« N&o-supervisionado: Analogo ao processo bioldgico do estado inicial dos sistemas
de visdo e audicdo, a resposta esperada é desconhecida. A rede se harmoniza, criando
codificagdes internas para cada grupo de dados, definidos dinamicamente através da
identificacdo das regularidades estatisticas das amostras de dados. Em outras palavras, a rede
modifica seus pesos de forma a agrupar vetores de entrada mais semelhantes. Esse método
pode ser utilizado para encontrar fronteiras de separacdo entre classes e em problemas de
clusterizacdo (Figura 21).

Extado do meio

externo
{ Meio externo W { RNA } Resposta

Figura 21 — Aprendizado N&o Supervisionado

VI.1.2 Riscos da generalizacao

Com o treinamento, espera-se que uma rede neural adquira uma boa capacidade de
generalizacdo do problema. Uma boa generalizacdo se d& quando o sistema fornece valores
corretos, ou aceitaveis, para os dados de entrada que ndo foram utilizados no treinamento.
Quando a rede, durante o seu treinamento, passa a memorizar os resultados perde-se o seu
poder de generalizagdo e isso se deve geralmente a amostras de treinamento muito grandes.
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Também pode se chegar a esse problema quando se usa mais neurénios escondidos que o
necessario fazendo com que os ruidos presentes nos dados fiquem armazenados na rede
neural. Este fendmeno é denominado overfitting ou overtraining. Depois de se separar o
conjunto de dados disponiveis em subconjuntos de treinamento e de validacdo, a cada epoch
(ciclo de treinamento) é avaliado se o valor erro se mantém em decréscimo. O momento em
que a taxa de erro comega a aumentar indica que a rede estd comegando a memorizar 0s
resultados e o treinamento deve ser encerrado (Figura 22 eFigura 23) [24].

A Dados de treinamento
Generalizagao

Sa
id

v

Entrada

Figura 22 — Boa Generalizacédo: Dados ajustados adequadamente

A Dados de treinamento
Generalizacdo

Sa
id

v

Entrada

Figura 23 — Generalizacdo Pobre: Dados ajustados em excesso
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VI.1.3 Multilayer Perceptron (MLP)

A MLP consiste de uma arquitetura de rede neural com uma ou mais camadas ocultas
de neurdnios, além da camada de neurdnios de saida. O sinal de entrada se propaga para
frente, camada por camada, e a cada epoch o sinal de erro é usado para corrigir 0s pesos, no
sentido da camada de saida para a camada de entrada (Figura 24). Esse processo de correcdo
de erros de tras para a frente baseia-se na retropropagacdo de erro, que gerou 0 nome de
treinamento do tipo backpropagation. O treinamento dessa rede € supervisionado [24][25].

v

Propagacédo do sinal de Retropropagacao de erro

entrada
Sinal Sinal
de de
entrada Saida

Camada de \ / Camadas de

Entrada Camadas saida

Ocultas

Figura 24 — Exemplo de uma rede multilayer Perceptron com duas camadas ocultas

As MLP apresentam um poder computacional muito maior do que o das redes que nédo
contém camadas intermedidrias. Outra vantagem € que esse modelo pode trabalhar com dados
gue ndo sdo linearmente separaveis, na teoria uma rede com duas camadas intermediarias
podem implementar qualquer funcdo, seja linearmente separavel ou ndo, dependendo apenas
do nimero de nodos (neurdnios) utilizados nas camadas intermedidrias [25].
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VIl Modelagem do Sistema de Reconhecimento

A primeira tentativa de modelar o sistema de reconhecimento dos sinais EEG foi
realizada através de um sistema nebuloso, porém depois de varias analises e testes de
diferentes modelos, acabamos por desistir desse modelo, pois os resultados eram muito
fracos. Apls essa decisdo, adotou-se um sistema neural para executar a tarefa de
reconhecimentos dos sinais.

O usuario segue as orientacGes que sdo transmitidas na tela do computador, que
consistem em pensar em subir ou descer o cursor. Para tal é explicado ao usuério que ele tem
que imaginar um movimento correspondente da méo [17].

Observou-se que a forma de pensar no movimento é um fator importante para o
sucesso do reconhecimento dos sinais emitidos. Ao aplicar uma forca imaginaria durante o
pensamento de movimentar o cursor podemos gerar amplitudes maiores nesse tipo de sinal.
Em algumas amostras foi observado que se o usuario pensa com mais forca em uma
determinada direcdo essa direcdo terd amplitudes maiores, algo que pode ser levado em
consideracao de acordo com a escolha do usuario.

VIl.1.1 O sistema de reconhecimento neural

Escolhemos o modelo de rede neural MLP (multilayer perceptron), utilizando o
algoritmo de treinamento de backpropagation, por ser esse um modelo conhecidamente
eficiente para solucdo de problemas de reconhecimento de padrdes. Para escolher a melhor
arquitetura e definir os parametros de treinamento mais adequados, realizamos uma triagem
inicial de cerca de 4000 modelos diferentes, onde cada modelo, definido através de diferentes
combinagbes dos parametros da rede, foi treinado por 20 vezes, por 1000 epochs em cada
treino (Tabela 1).

Os dados de entrada sdo coletados em conjuntos de 20 amostras, onde é solicitado ao
usuario gue pense em um movimento, subida ou descida. Apos essa coleta inicial, realiza-se
outro conjunto de coleta complementar ao anterior. Ao final da coleta se tem arquivado
conjuntos de tamanho igual, compostos por amostras de pensamentos devidamente
catalogados em subida (saida = 1) ou descida (saida = 0).

Apbds a identificacdo das dez arquiteturas que apresentaram o melhor desempenho
(Tabela 2), retreinamos esses modelos por 50 vezes, a fim de decidir o melhor modelo para a
solugéo do nosso problema. Finalmente, depois de executadas os 50 treinamentos de cada
rede, escolhemos a que apresentou o melhor desempenho entre todas, que alcangou uma taxa
de acertos médio de 72% e utilizou os seguintes parametros: S1=4, S2=2, fl=tangente
hiperbolica, f2=sigmoide, f3= sigmoide, Ir= 0.60 e mc= 0.90.

Todas as redes foram testadas utilizando uma funcéo de treinamento que atualiza os
valores de peso e de bias de acordo com 0 método BFGS quasi-Newton.
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Conforme explicado na sessdo anterior, todas as redes foram treinadas tendo como
entrada as frequéncias de 8, 10, 12,16,18 e 20Hz e, como saida, elas deveriam classificar o
sinal com Descida (saida = 0) ou Subida (saida = 1). Para cada modelo de rede testado, em
cada novo treinamento, as amostras rotuladas disponiveis foram separadas em uma razdo de
80% de amostras para treino e 20% para teste da rede.

Tabela 1: Variedade de parametros de treinamentos testados, onde todas as combinag¢des foram avaliadas.

Parametro Descricéo Valores testados
S1 Quantidade de neurdnios da primeira camada 2,4,8e16
escondida
S2 Quantidade de neurbnios da segunda camada 0,2,4e8
escondida
Lr Taxa de aprendizado 0.2,0.4,06e0.8
Mc Constante de momentum 0.3,0.5,0.7e0.9
fl Funcdo de propagacdo da primeira camada | Tangente hiperbdlica, sigmoide e
escondida linear
2 Funcdo de propagacdo da segunda camada | Tangente hiperbélica, sigmoide e
escondida linear
3 Funcdo de propagacdo da camada de saida Tangente hiperbdlica, sigmobide e
linear

Tabela 2: Desempenho das dez melhores configuragdes de rede neural, identificadas na primeira fase de
treinamento (a tabela est& ordenada, de forma decrescente, por média de acerto).

S1 S2 fi f2 3 Ir mc mdAcerto
4 2  tansig logsig logsig 0,6 0,9 55,13
4 2 | tansig tansig logsig 0,4 0,3 54,62

16 4  tansig logsig logsig 0,6 0,9 54,49
16 8 tansig logsig logsig 0,8 0,9 54,23
16 8 tansig logsig logsig 0,4 0,9 54,1
16 8 logsig logsig logsig 0,8 0,7 53,85
16 2  tansig logsig logsig 0,4 0,3 53,72
16 8 tansig tansig logsig 0,8 0,5 53,72
16 0 logsig logsig logsig 0,8 0,5 53,59
16 2 | logsig logsig logsig 0,6 0,3 53,59

VII.1.2 Modelando o sinal eletrodermal

Logo apds a coleta do sinal EEG o sistema neural ira classificar o mesmo, traduzindo-
0 como um pensamento de subida ou descida e movendo o cursor de acordo com essa
classificacdo. Logo apds a movimentacéo € realizada a coleta do sinal eletrodermal x. De cada
uma dessas coletas x, serdo determinados os valores de F,(x), F;(x) e Fr(x) e determinado o
valor maximo entre elas. Conforme citado anteriormente, em uma mesma amostra pode-se
observar mais de um comportamento, uma vez que existe alguma intersecéo entre suas curvas
de distribuicdo (Figura 25), cujos valores séo fornecidos pelo fabricante do dispositivo de
coleta.

36




T T T T T T T
frustra(;ao neutro surpresa

N
\
[\

Degree of membership
o
W

I I ]

05 055 06 065 07 075 08 08 09 095
amplitude GSR

Figura 25 — as curvas de comportamento do sinal eletrodermal, amplitude em Volts

Os valores de cada fungédo séo armazenados para observacdo futura, mas no momento
da coleta foi definido que:

o Se[E,(0)]max > [Ff(x)]max. => a dire¢do do cursor no é alterada.
o Se[E,(0)]max < [Ff(x)]max' => a dire¢do do cursor é invertida.

e O valor de [F,(x)]nqx N0 serd usado nesse trabalho.
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VIII CONCLUSOES

VIIl.1 RESULTADOS E DISCUSSAO

Depois de um conjunto exaustivo de testes, decidimos adotar um sistema eletrénico
simples, contendo apenas um amplificador. Como pode ser observado na Tabela 3, conforme
incrementamos componentes no protétipo acabamos diminuindo a qualidade do sinal e, por
consequéncia, a qualidade da modelagem. Isso ocorre por ser o protoboard suscetivel a
captacdo de ruidos e interferéncias e, tendo em vista que o objetivo desse trabalho é a
modelagem matemética do sinal, optou-se por trabalhar apenas com um estagio de
amplificacdo e apenas a filtragem a jusante do amplificador conforme, exposto em V.4 .

Tabela 3 — Estatistica de acerto no treino da Rede Neural e na pratica. Teste 2.# diretamente do amplificador
inicial; Teste 1.# apds o filtro passa baixa e Teste 3.# apds o segundo amplificador e filtros eletronicos finais.

Treino
Teste 2.1 | 63,16%
Teste 2.2 100% | 80,70%
Teste 2.3 | 78,95%
Teste 1.1 | 73,68%
Teste 1.2 | 73,68% | 77,19%
Teste 1.3 | 84,20%
Teste 3.1 | 63,16%
Teste 3.2| 63,16% | 70,18%
Teste 3.3 | 84,21%

Para realizar os testes de desempenho final do sistema construidos, elaboramos um
protocolo para organizar todas as etapas necessarias, desde a coleta dos sinais até a
movimentacdo final do cursor na tela. O sistema foi exposto a dez voluntarios e, para todos,
0s passos executados foram:

1. Fase de treinamento do sistema, onde é feita uma coleta inicial de sinais EEG e, cada
um deles é armazenado com sua classificacdo, de subida ou descida. Nesta fase, o
cursor ndo se move e serve apenas para criar padrdes iniciais de sinal personalizados
para 0 usuario.

2. Treinamento de uma rede neural inicial, RNA,, utilizando agora as amostras rotuladas
de sinal, geradas na fase 1, e arquitetura e parametros fixos (conforme explicado na
sessdo VI.1), de forma a prover uma rede personalizada ao usuario. S&o realizados 50
treinamentos completos na rede neural RNA, para selecionar a que apresentou o
melhor desempenho, utilizando limiar de separacdo de classes igual a 0,5.

3. Ocorre uma nova coleta de sinais EEG e agora cada um deles sera classificado pela
RNA, como sendo um sinal de subida ou descida. O cursor sera movido de forma a
corresponder a classificacao realizada.
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4. Treinamento de uma nova rede neural, RNA;, utilizando agora as amostras rotuladas
de sinal, geradas na fase 3, com a mesma arquitetura e parametros fixos da rede
anterior, de forma a prover uma rede atualizada para o usuario, supondo que sua
habilidade deverd ter melhorado ap6s o experimento inicial. Novamente, foram
realizados 50 treinamentos completos na rede neural RNA; para selecionar a que
apresentou o melhor desempenho, utilizando limiar de separagcéo de classes igual a
0,5.

5. As etapas 3 e 4 sdo repetidas duas vezes até treinarmos a rede RNAjz; 0 que
corresponde a quatro baterias de testes.

6. Fase de testes finais, dividida em duas etapas:

6.1. Na primeira, apenas o sinal de EEG ¢ usado para classificar cada sinal coletado e
mover o cursor no sentido indicado pela rede personalizada do usuario. O
resultado mostrado para o usuario sempre usa o limiar 0.5.

6.2. Na segunda, ap0s a classificacdo do sinal, na etapa 6.1, utiliza-se o sinal GSR
(eletrodermal) para realizar a correcdo da dire¢cdo do cursor na tela, conforme
explicado na sessao VI11.1.2

O experimento dura em media 35 minutos, desde a etapa de esclarecimento dos
procedimentos aos voluntarios até o término do item 6.2. A

Tabela 4 mostra 0 desempenho obtido apds a execucdo dos passos 1 a 6.1 do algoritmo acima
e de sua analise podemos constatar que é durante a coleta 1 (ou seja, a segunda coleta
realizada) o usuario consegue o melhor desempenho, que logo em seguida tende a diminuir.
Podemos explicar isso pelas caracteristicas intrinsecas do experimento, que causou um certo
cansaco a todos os participantes. Dois casos interessantes sao os que se referem ao voluntario
2 e 9, que estavam visivelmente preocupados antes do experimento e assim continuaram até o
fim. Para esses pudemos constatar que o desempenho final foi inferior ao da coleta 0, o que
ndo deveria ocorrer. De fato, esses foram 0s Unicos casos em que isso ocorreu e refletem o
estado de tensdo em que os mesmos se mantiveram durante todo o procedimento de
treinamento.

Tabela 4 — Estatisticas extraidas da etapa de treinamento da rede

Desempenho (acertos)

Voluntario | ColetaO | Coletal | Coleta2 | Coleta3 | Coleta 4
1| 56,52%| 78,26%| 69,57%| 60,87%| 60,87%
2| 7391%| 82,61%| 82,61%| 69,57%| 69,57%
3| 7391%| 78,26%| 82,61%| 73,91%| 73,91%
4| 60,87%| 78,26%| 65,22%| 73,91%| 73,91%
5| 60,87%| 65,22%| 86,96%| 78,26%| 78,26%
6| 6522%| 6522%| 82,61%| 73,91%| 73,91%
7| 69,57%| 7391%| 60,87%| 78,26%| 78,26%
8| 7391%| 7391%| 82,61%| 78,26%| 78,26%
9| 7826%| 7826%| 60,87%| 60,87%| 60,87%

10| 73,91%| 69,57%| 78,26%| 78,26%| 78,26%
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Na, Figura 26 mostramos a tela apresentada quando ele tem que pensar no movimento
e o treinamento da Rede Neural, momento no qual o usuario descansa entre as fases de
coletas.

Nas Figura 27 a Figura 36 a seguir, mostramos as curvas de distribuicdo dos sinais de
saida de acordo com 0 seu respectivo grupo, para 0os pensamentos de subida (verde) e de
descida (vermelho), fornecidas pelas redes neurais personalizadas de cada usuario em cada
bateria de testes realizados. Da analise desses graficos, podemos perceber que as duas
distribuices sdo de fato distintas, principalmente durante as coletas 0 e 1 (ou seja, as
primeiras e segundas coletas realizadas). Nas coletas seguintes, o desempenho comeca a cair,
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0 que pode ser comprovado pela aproximacdo maior entre as curvas, aumentando a area de
confuséo entre os padrdes de sinais.
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Figura 27: voluntario 1 — Distribuicdo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no
decorrer do experimento.
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Figura 28: voluntario 2 — Distribuicéo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no
decorrer do experimento.
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Figura 29: voluntario — Distribuicé@o dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no

decorrer do experimento.
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Figura 30: voluntario 4 — Distribuicéo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no

decorrer do experimento.
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Figura 31: voluntario 5 — Distribuic&o dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no

decorrer do experimento.
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Figura 32: voluntario 6 — Distribuicéo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no

decorrer do experimento.
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Figura 33: voluntario 7 — Distribuicéo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no

decorrer do experimento.
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Figura 34: voluntario 8 — Distribuicéo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no
decorrer do experimento.
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Figura 35: voluntario 9 — Distribuicéo dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no
decorrer do experimento.
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Figura 36: voluntario 10 — Distribui¢do dos sinais correspondentes aos pensamentos de subida e descida no
decorrer do experimento.

O experimento mostrou ainda que os voluntarios obtiveram melhor desempenho
utilizando somente a onda p (EEG) para movimentar o cursor, mas ao contrario do esperado o
sinal eletrodermal (GSR) n&o alterou em nada o desempenho da rede. Na etapa 6.2 (coleta 4),
percebemos que 0 uso do GSR para a correcao da trajetoria do cursor (classificacao pela rede
personalizada, seguida da aplicagdo da correcdo da saida, de acordo com os valores do sinal
GSR). Pode-se atribuir ao desempenho nulo desse sinal ao pouco treino que o usuario teve
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com esta nova variavel, somente uma bateria de testes, fazendo com que todos os valores
coletados fossem classificados como neutro e ndo alterassem a trajetéria do cursor.

O comporamento do sinal pode ser visto na Figura 37, em que observa-se que 0S
usuarios exprimiram um comportamento de desconforto sempre abaixo do que foi modelado
para as curvas de distribuicdo do sinal GSR, tendo apresentado uma predominancia do sinal
“neutro” durante todo o tempo da ultima coleta.

Essa constatacdo, porém, ndo descarta a utilizacdo dessa técnica em estudos futuros,
pelo contrario, porém com uma alteracdo no procedimento. Nossa ideia €, similarmente ao
que foi feito com o sinal EEG, coletarmos o padrdo de emissdo do GSR para cada usuério
através da aplicacdo de um questionario que induza o usuario aos trés tipos de sentimentos
(neutro, positivo e negativo), aos moldes do que é feito durante o processo de calibragdo de
um detector de mentiras. Apos essa fase de coleta, iremos construir redes neurais que
classifiqguem esses sinais em separado, para s entdo o sistema decidir se deve ou ndo alterar a
trajetdria do cursor.
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Figura 37 — comportamento do Sinal GSR dos 10 voluntarios durante as duas Ultimas fases finais do
experimento.

O experimento durou cerca de 35 minutos e, no decorrer do mesmo, foi possivel
verificar que, a medida em que o usuario se acostumava com o funcionamento do sistema, o
resultado convergia. Esse resultado era esperado e esta de acordo com a literatura consultada
[17].

VIIl.2 TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho mostrou-se que é possivel construir um aparato de baixo custo para
coleta de sinais EEG, se forem voltados exclusivamente a implementacéo do BCI, rompendo-
se assim a barreira de custo dos produtos atualmente vendidos no mercado e que incorporam
aplicacBes genéricas para outras atividades, como laudos médicos. Mostramos que a atividade
eletrodermal, por ser um comportamento controlavel mentalmente, pode ser usada como BClI,
mas achamos que ainda é possivel melhorar a modelagem do seu comportamento ou torna-la
independente do sinal EEG.

Para trabalhos futuros podemos destacar algumas linhas de trabalho possiveis a partir
do conhecimento adquirido neste trabalho.

O sinal GSR é um sinal controlado diretamente pelo sistema limbico[4] este por sua
vez também gera o0s sinais de aprovacdo e desaprovacao que define todos as nossas escolhas e
atos [3]. Uma modelagem adequada desse comportamento pode gerar solugdes interessantes
para pessoas com limitagdes fisicas severas que as impedem de expressar suas necessidades e
sentimentos. Visto que o circuito eletrénico usado nesse trabalho tem custo baixo, o uso do
GSR pode, mais rapidamente que o BCI convencional, gerar solugfes interessantes para a
sociedade.

Para se obter resultados melhores na coleta eletrodermal (GSR) acreditamos ser
necessario personalizar a modelagem do comportamento dessas curvas, de forma analoga ao
que ¢é feito com os poligrafos, conforme explicado anteriormente.

Finalmente, o estudo mostrou que € possivel construir um equipamento de baixo custo
para aplicagdes de BCI que, consequentemente, poderiam atingir um numero maior de
potenciais usuarios e futuros programadores.
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