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(57) Resumo: PROCESSO E DISPOSITIVO PARA INTERFACE
CEREBRO-COMPUTADOR A presente invengdo fornece uma
interface cérebro-computador como um canal de comunicagao
alternativo para ser utilizada em diversas aplicagbes, tais como a
robética. Em uma concretizagdo da invengao, € fornecido um processo
para a andlise e conversdo de sinais de EEG obtidos a partir do
cérebro em comandos de movimento através de dispositivos elétricos
e/ou mecanicos. O processo da presente invengdo proporciona
vantagens substanciais sobre sistemas/técnica similares conhecidas
na arte, tais como uma taxa de acerto média de 91%, obtida em
tentativas de controlar um robd mével. Em outra concretizagdo da
invengdo, & fornecido um aparelho compreendendo: meios para a
obtencao de sinais cerebrais; um eletroencefalograma (EEG); e meios
de transducdo dos ditos sinais em comandos funcionais Uteis em
varias aplicagdes. O ditos meios de transdugéo dos sinais mentais é o
cerne da invengao, e proporciona um numero de vantagens técnicas
sobre sistemas/técnicas similares conhecidas na arte de identificagao
de atividades mentais.
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Relatério Descritivo de Patente de Invencéo
PROCESSO E DISPOSITIVO PARA INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR

Campo da Invencao

A invencdo é do campo de dispositivos e processos controlados pelo
cérebro. Mais especificamente, a presente invengdo fornece uma interface
cérebro-computador como um canal de comunicagdo alternativo para ser
utilizada em diversas aplicagdes, tais como a robdtica. Em uma concretizagao
da invengéo, é fornecido um processo para a analise e conversao de sinais de
EEG obtidos a partir do cérebro em comandos de movimento através de
dispositivos elétricos e/ou mecanicos. O processo da presente invengao
proporciona vantagens substanciais sobre os sistemas/técnicas similares
conhecidas na arte, como uma taxa de acerto de 91% em média, obtido nas
tentativas para controlar um robdé mével. Em outra concretizagdo da invengao,
€ fornecido um aparelho compreendendo: meios para a obtencdo de sinais
cerebrais; um eletroencefalograma (EEG); e meios de transdugdo dos ditos
sinais em comandos funcionais Gteis em varias aplicagdes. Os ditos meios de
transdugéo de sinais mentais € o cerne da invengao e fornece uma série de
vantagens técnicas sobre os sistemas/técnicas similares técnicas conhecidas
na arte de identificagao de atividades mentais.

Antecedentes da Invencao

O desenvolvimento de interfaces entre humanos e maquinas tem sido
um campo em expansdo nas ultimas décadas. Ele inclui diversas interfaces
usando a voz, visdo, tato, eletromiografia, eletroencefalografia (EEG) e
combinagbes entre eles como um suporte de comunicagao [1]. Um sistema que
analisa as ondas cerebrais para obter informagdes sobre o estado metal dos
individuos € chamado de Brain Computer Interface (BCl) [2].

As pessoas que estdo parcialmente ou totalmente paralisadas (por
exemplo, esclerose lateral amiotréfica (ELA) ou acidente vascular cerebral do
tronco cerebral) ou que tenham outras deficiéncias motoras graves, pode
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encontrar no BCl um canal alternativo de comunicagéo [3]. Sistemas BCl séo
usados para operar uma série de aplicagbes acionadas pelo cérebro que
aumentam as capacidades de comunicagao entre as pessoas, fornecer novas
formas de educacao e entretenimento, além de permitir o funcionamento de
dispositivos fisicos [2].

Existem dois tipos de BCI: invasivas, que sido baseados em sinais
gravados a partir de eletrodos implantados no cértex cerebral (requer cirurgia),
e nao-invasivas, com base na analise de fenémenos EEG associada a varios
aspectos do funcionamento cerebral [1].

Birbaumer [4] mediu potenciais corticais lentos (SCP) sobre o vértice
(parte superior do couro cabeludo). SCP sdao mudangas no nivel de
despolarizagdo dos dendritos corticais superiores, que indicam o nivel de
excitagao geral de preparagéao de uma rede cortical. Outros grupos observaram
as variagoes locais dos ritmos do EEG. Os mais utilizados desses ritmos estao
relacionados com a imaginacdo de movimentos, gravado a partir da regido
central do couro cabeludo que recobre o cértex sensério-motor e o pré-
sensorio-motor. A este respeito, existem dois principais paradigmas. A equipe
de Pfurtscheller [5-6] trabalhou com dessincronizagdo relacionados a eventos
(ERD) calculados em intervalos fixos de tempo apés o individuo ser ordenado a
imaginar movimentos especificos dos membros. Alternativamente, Wolpaw [7]
e colaboradores analisaram as mudangas continuas em amplitudes de ritmos
mu (12/08 Hz) ou beta (13-28 Hz).

Finalmente, além de ritmos relacionados com motor, Anderson [8] e
Millan [9] analisaram as variagbes continuas de ritmos do EEG, mas nao sé
sobre o cortex sensério-motor e nas faixas de freqiiéncia especificas. A razéao é
gue uma série de estudos neurocognitivos descobriu que diferentes atividades
mentais (como a imaginag¢ao de movimentos, operagdes aritméticas, ou idioma)
ativam areas corticais locais em diferentes dimensées. As impressdes obtidas a
partir desses estudos indicam a colocacao de eletrodos para receber sinais de

mais relevante para as diferentes tarefas a serem reconhecidas.
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Aplicagbes de BCi incluem o controle dos elementos em um ambiente
computacional-renderizado, tal como o posicionamento do cursor [1,3] ou
visitando um aposento virtual [10], softwares de reconhecimento de voz [11], e
comando de um dispositivo externo, tal como um robé [12] ou prétese [13].
Aplicacdes recentes em Robédtica sdo o controle de uma cadeira de rodas [14-
16] e o controle do robé maével Khepera [17].

Na presente invencdo, um processo e um dispositivo para BCIl nao-
invasivo com base na analise de EEG foi desenvolvido. Em uma concretizagdo
preferida, o dito dispositivo € usado para controlar um robé moével, onde o
controle & fornecido através de quatro atividades mentais especificas:
movimentos imaginarios dos pés, lingua, braco esquerdo e brago direito. Estas
atividades estdo relacionadas com quatro movimentos robéticos,
respectivamente: parar, avangar, virar a esquerda e vire a direita. A interface
classifica a atividade mental do usuario, enviando o comando correspondente
para ativar o robé mével. Note que o usuario ndo precisa ser capaz de realizar
tais movimentos dos pés, da lingua ou do brago; apenas imagina-los é o
suficiente para ativar o robo.

A literatura cientifica que aparece neste trabalho é a seguinte:

[1] G. N. Garcia, “Direct brain-computer communication through scalp recorded
EEG signals,” Doctor's thesis, Department of Electricity, Ecole
Polytechnique Fédérale de Lausanne, Suica, 2004.

[2] J. d. R. Millan, Brain-Computer Interfaces, Handbook of Brain Theory and
Neural Networks, 2nd ed., Cambridge, MA, The MIT Press, 2002.

[3] J. R. Wolpaw, D. J. McFarland, T. M. Vaughan, “Brain Computer Interface
Research at the Wadsworth Center,” IEEE Transactions on Neural Systems
and Rehab. Eng., vol. 8, pp. 222-226, 2000.

[4] N. Birbaumer, “A spelling device for the paralyzed,” Nature, vol. 398, pp.
297-298, 1999.

[5] J. Kalcher, “Graz brain-computer interface Il,” Med. & Biol. Eng. & Comput.,
vol. 34, pp.382—388. 1996.
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6] B. Obermaier, C. Neuper, C. Guger, G. Pfurtscheller, “Information Transfer
Rate in a Five-Classes Brain Computer Interface,” IEEE Transactions on
Neural Systems and Rehabilitation Engineering, vol. 9, n® 3, pp. 283288,
2001.

[7]1 J. R. Wolpaw, D. J. McFarland, “Multichannel EEG-based brain-computer
communication,” Electroenceph. Clin. Neurophysiol., vol. 90, pp.444—449,
1994.

[8] C. W. Anderson, “Effects of variations in neural network topology and output
averaging on the discrimination of mental tasks from spontaneous EEG,”
Journal of Intelligent Systems, vol. 7, pp. 165-190, 1997.

[9] J. d. R. Millan, Brain-Computer Interfaces, Handbook of Brain Theory and
Neural Networks, Second edition, Cambridge, MA, The MIT Press, 2002.
[10] J. D. Bayliss, “Use of the Evoked Potential P3 Component for Control in
a Virtual Apartment,” IEEE Transactions Rehabilitation Engineering, vol. 11,

n° 2, pp. 113-116, 2003.

[11] B. Obermaier, G. Miller, G. Pfurtscheller, “Virtual Keyboard’ controlled
by spontaneous EEG activity,” Proc. of the Int. Conference on Artificial
Neural Networks, Heidelberg: Springer-Verlag, 2001.

[12] J. del R. Millan and J. Mourino, “Asynchronous BCIl and local neural
classifiers: an overview of the adaptive brain interface project,” IEEE
Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering, vol. 11, n°
2, pp. 1569-161, 2003.

[13] G. Pfurtscheller, C. Neuper, G. R. Muller, B. Obermaier, G. Krausz, A.
Schiogl, R. Scherer, B. Graimann, C. Keinrath, D. Skliris, M. Wortz, G. Supp,
C.Schrank, “Graz-bci: State of the Art and Clinical Applications,” IEEE
Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering, vol. 11, n°
2, pp.177-180, 2003.

[14] B. Rebsamen , E. Burdet, C. Guan, C. L. Teo, Q. Zeng, M. Ang, C.
Laugier, “Controlling a wheelchair using a BCI with low information transfer
rate,” |IEEE International Conference on Rehabilitation Robotics (ICORR),
pp. 1003-1008, 2007.
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(15] F. Galan, M. Nuttin, E. Lew, P. W. Ferrez, G. Vanacker, J. Philips and J.
del R. Millan, “A Brain-Actuated Wheelchair: Asynchronous and Non-
Invasive Brain-Computer Interfaces for Continuous Control of
Robots,” Clinical Neurophysiology, vol. 119, pp. 2159-2169, 2008.

[16] I lturrate, J. Antelis, A. Kubler, J. Minguez, “A noninvasive brain-actuated
wheelchair based on a P300 neurophysiological protocol and automated
navigation,” IEEE Transactions on Robotics, vol. 99, pp. 1—14, 2009.

[17] J.d. R. Millan, F. Renkens, J. Mourifio, W. Gerstner, “Noninvasive Brain-
Actuated Control of a Mobile Robot by Human EEG,” IEEE Transactions on
Biomedical Engineering, vol. 51, n° 6, pp 1026-1033, 2004.

[18] A. R. Cotrina, “Sistemas de adquisicién y procesamiento de las sefales
del cerebro,” B.Sc. Thesis, Departamento de Ingenieria Eléctrica y
Electrénica, Universidad Nacional de Ingenieria, Lima, Peru, 2003.

[19] M. Benning, S. Boyd, A. Cochrane, D. Uddenberg, “The Experimental
Portable EEG/EMG Amplifier,” ELEC 499A Report, University of Victoria,
Faculty of Engineering, Agosto 2003.

[20] National Instruments, “Build Your Own NI CompactDAQ System.”
[Online]. Disponivel em: http://ohm.ni.com/advisors/compactdaq

[21] C. Tandonnet, B.Burle, T.Hasbroucq, F.Vidal, “Spatial enhancement of
EEG traces by surface Laplacian estimation: comparison between local and
global methods,” Clinical Neurophysiology, vol. 116, n® 1, pp. 18-24, 2005.

[22] P. Jahankhani, V. Kodogiannis, K. Revett, “EEG signal classification
using wavelet feature extraction and neural networks,” IEEE John Vincent
Atanasoff International Symposium on Modern Computing, pp. 120-124,
2006.

[23] M. Van de Velde, G. Van Erp, P. J. M. Cluitmans, “Detection of muscle
artifact in the normal human awake EEG,” Electroencephalography and
Clinical Neurophysiology, vol. 107, n° 2, pp. 149-158, 1998.
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[27] Tolerancia R/C, “PCTx — PC to Transmitter Interface.” [Online]. Disponivel

em: http://mwww.endurance-rc.com/pctx.html

Do que se depreende da literatura pesquisada, nao foram encontrados
documentos antecipando ou sugerindo os ensinamentos da presente invencéo,
de forma que a solugdo aqui proposta, aos olhos dos inventores, possui

novidade e atividade inventiva frente ao estado da técnica.

Sumario da Invencéo

Resumidamente, a presente invencao compreende um processo € um
dispositivo para BCl n&o-invasiva baseados na analise eletroencefalograma
(EEG). Em uma concoretizagao preferencial, o referido dispositivo € usado para
controlar um robé mével, o controle sendo provido através de diferentes
atividades mentais — tais como movimentos imaginarios de um membro
especifico. Estas atividades séo correlacionadas com quatro movimentos do
robd, respectivamente. A interface classifica atividade mental do usuario,
enviando comando correspondente para ativar o robé movel. Note que o
usuario nao necessita ter habilidade/capacidade de realizar nenhum
movimento; apenas a imaginagao de tais movimentos € suficiente para ativar o
robd.

E um dos objetos da presente invengao para fornecer uma interface de

computador-cérebro melhorada.
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Em uma concretizagdo da invengao, sendo, portanto, outro de seus
objetos, €& fornecido um processo para fungbes controladas por cérebro
compreendendo as etapas de: sinais cerebrais obtidos de forma nao-invasiva
através de conjunto de eletrodos; o processamento e registro dos ditos sinais
com um eletroencefalograma (EEG); e transducido dos ditos sinais em
comandos funcionais Uteis em varias aplicagbes. A etapa de transducgéo de
sinais (a interface) € composta por andlises do sinal EEG, que extraem
caracteristicas que podem ser classificadas como atividades mentais
especificas. A etapa de transdugédo de sinais compreende de preferéncia trés
etapas: pre-processamento de sinal; diferentes modelos de redes neurais para
classificar atividades mentais; e uso de implementacées de diferentes
classificadores baseados em clasificagdo de multiplas tentativas. Em uma
concretizagao preferida do processo da invengao, a etapa de transdugio de
sinais tem a seguinte composigdo: primeiro, um pré-processamento de sinal é
realizado a partir dos dados do EEG, filtragem de ruido, utilizando um filtro
espacial para aumentar a resolugdo do sinal do escalpe e extragdo de
caracteristicas relevantes; em seguida, diferentes modelos de classificacdo
baseados em redes neurais sé@o propostos, avaliados e comparados; por fim,
duas implementacées dos classificadores desenvolvidos, baseados em
classificagbes de multiplas tentativas sdo propostas para melhorar a taxa de
sucesso de comandos através de uma interace.

Em uma concretizagéo preferida da invengao, é fornecido um processo
para fungdes controladas por cérebro compreendendo as etapas de:

a) obtencéo de sinais cerebrais de forma n&o-invasiva;
b) processamento dos ditos sinais com um eletroencefalograma (EEG); e
c) transdugdo dos ditos sinais em comandos funcionais por meio da
extragcao de caracteristicas de sinais de EEG, em que os ditos sinais sédo
classificados como atividades mentais especificas por:
I.  pré-processamento de sinal;
Il.  implementacdo de modelos de classificagéo; e
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I. classificagdo de tentativas miltiplas para aumentar a
sucesso dos comandos.

Em uma concretizagéo preferida do processo da invengido, a etapa de
classificar modelos compreende a analise e avaliacdo de pelo menos uma ou
uma combinacgao das seguintes caracteristicas:

e um arranjo de redes neurais artificiais MLP, o qual é proposto como um
classificador devido ao seu conhecido desempenho para generalizacéo.
Tal conjunto tem o mesmo niimero de redes neurais MLP e padrées (por
exemplo, 4), e cada uma classifica melhor um dos padrées, resultando
em uma classificagdo melhorada quando as respostas de cada rede
neural sdo combinadas. Tal método pode ser, por exemplo, o Ensemble
of MLP Neural Networks with Driven Pattem Replication (MLP-DPR)
(Fig. 3);

e um sistema onde um certo nimero de redes neurais sao utilizadas, uma
para cada padrao. Cada rede classifica os vetores caracteristicos como
pertencentes ou ndo ao seu respectivo padrao e associa um valor para
mensurar a relagédo entre essas saidas. Tal sistema pode ser, por
exemplo, o Modular Multi-Net System (MMN) (Fig. 4); quando mais de
uma rede neural classifica um vetor caracteristico como pertencente ao
seu respectivo padrdo, a classificacao € obtida como aquela com maior
valor de saida.

e uma estrutura hierarquica onde o primeiro nivel classifica entre padrées
mesclados resultantes da unidao de padrées confusos, e o segundo nivel
classifica entre os padrées confusos quando seus respectivos padrées
mesclados séo pré-classificados no primeiro nivel.

Em uma concretizagdo preferida do processo da invencéo, a etapa de
classificacdo de multiplas tentativas para melhorar a taxa de sucesso dos

comandos é composta por duas implementacdes dos métodos propostos:

® uma implementagao que utiliza o terceiro sistema descrito anteriormente,
como o Threshold implementation with MMN. Notas atribuidas a cada

saida - correspondentes a cada padrdao - sdo adicionadas as suas
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respectivas notas na tentativa seguinte. Quando a soma das notas de
algum padrao atinge um limite predeterminado, esse padrao é escolhido
e convertido. Se mais de um padrao atingir o limite na mesma tentativa
ou mesmo se nenhum padrao atingir o limite definido em um nimero
maximo de tentativas, entdo o comando é classificado como "nao-claro"
e nenhuma acgéo é tomada. O valor limite é definido de acordo com a

habilidade do usuario para gerar padrées repetidamente.

® uma implementacdo que utiliza o terceiro sistema descrito anteriormente,

tal como o Statistical implementation with HM. Cada tentativa é

classificada utilizando o terceiro modelo descrito anteriormente, por

exemplo, o HM. Para m padrdes diferentes, a ocorréncia de cada uma e

a taxa limite de ocorréncia sédo avaliadas de acordo com m. Se a taxa

limite de ocorréncia de um padrdo é alcancada, entéo ele é escolhido e

convertido. Se o numero de tentativas alcangar um numero pré-

especificado sem ter escolhido um padriao, entdo o comando é

classificado como "nédo-claro" e nenhuma acgéo é tomada.

Em uma outra concretizacéo preferida do processo da invencéo, a taxa
de acerto é de cerca de 91% ou superior, e/ou a taxa de comandos errados de
cerca de 1,25% ou menos, depois de 400 tentativas de gerar um sinal de
controle.

Em outra concretizagdo da invencgao, sendo, portanto, outro de seus
objetos, & fornecido um dispositivo/aparato para fungdes controladas por
cérebro controladas compreendendo: meios nao-invasivos para obtencdo de
sinais cerebrais; um eletroencefalograma (EEG); e meios de transducdo dos
ditos sinais em comandos funcionais Uteis em varias aplicagées. Em uma
concretizagéo preferida, o dito dispositivo é aplicado para o controle dos
movimentos de um robdé mével de 120 Ib pelo cérebro, associando-se quatro
atividades mentais diferentes aos comandos do robd.

Em uma concretizacao preferida, o dispositivo da invencéo proporciona
o controle pelo cérebro de dispositivos/equipamentos eletromecanicos, tais

como cadeiras de rodas elétricas ou manipuladores/proteses robéticas.
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Em outra concretizagdc da invengdo, o dispositivo da invencéo
proporciona o controle pelo cérebro de um software que permite ao usuario
rolar através de um menu funcional com varias fungées utilizando atividades
mentais, e selecionando aquela que for escolhida por atividade mental ou por
uma piscada de olho. O software pode usar todas as atividades mentais ou
apenas um subconjunto de apenas duas ou trés atividades, para reduzir o
tempo de resposta enquanto aumenta a taxa de acerto do sistema para valores
préximos de 100%.

Estes e outros objetos da invencédo sera mais facilmente entendida pela

descrigao detalhada da invencéo.

Breve Descricao das Figuras

A Figura 1 apresenta as posigcdoes do eletrodo a partir do Sistema
Internacional 10-20.

A Figura 2 mostra a decomposi¢cdao do DWT da faixa de frequéncia, onde
as letras de (a) até (q) significam as faixas de frequéncia das ondas cerebrais.

A Figura 3 mostra o modelo do conjunto, onde (a) significa "NET 17, (b)
significa "NET 2", (c) significa "NET 3", (d) significa "NET 4", (e) significa
"Padrao Médio 'RM"™, (f) significa " Padrao Médio 'LM™, (g) significa " Padrao
Médio ‘UM, (h) significa “Padrao Médio ‘DM™, (i) significa " MAX ".

A Figura 4 ilustra o sistema modular multi-net, onde (a) significa "NET
‘RM™, (b) significa "NET ‘LM™, (c) significa "NET ‘UM, (d) significa "NET ‘DM™,
(e) significa "pertence", (f) significa "nao pertence", (g) significa "MAX", e (h)
significa "resposta".

A Figura 5 apresenta o modelo hierarquico, onde (a) significa "NET RM",
(b) significa "NET ‘LM", (c) significa NET ‘UM ou DM™, (d) significa “NET 'DM™",
(e) significa "RM", (f) significa "LM", (g) significa “UM ou DM™, (h) significa
“‘DM", (i) significa "UM", (j) significa "MAX primeiro passo”, (k) significa "MAX
segundo passo”, (l) significa "UM ou DM", (m) significa "n&ao", (n) significa "sim",
(o) significa "Padrao - MAX primeiro passo ", (p) significa" PADRAO - MAX

segundo passo ".
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Descricao Detalhada da Invencao

A presente invengéo proporciona uma interface computador-cérebro
melhorada. O conceito inventivo em comum sobre os objetos da invengéo é o
meio para a transducgao de sinais obtidos a partir do cérebro, os ditos meios de
transducédo compreendendo algoritmos melhorados.

A invengao proporciona um processo para fungdes controladas pelo
cérebro compreendendo as etapas de: sinais cerebrais obtidos de forma nao-
invasiva através de conjunto de eletrodos; o processamento e registro dos ditos
sinais com um eletroencefalograma (EEG); e transducado dos ditos sinais em
comandos funcionais uteis em varias aplicagbes. A etapa de transducao de
sinais (a interface) € composta por andlises do sinal EEG, que extraem
caracteristicas que podem ser classificadas como atividades mentais
especificas. A etapa de transducdo de sinais compreende de preferéncia trés
etapas: pré-processamento de sinal; diferentes modelos de redes neurais para
classificar atividades mentais; e uso de implementagbes de diferentes
classificadores baseados em clasificagao de multiplas tentativas. Em uma
concretizacdo preferida do processo da invengao, a etapa de transdugao de
sinais tem a seguinte composi¢ao: primeiro, um pré-processamento de sinal é
realizado a partir dos dados do EEG, filtragem de ruido, utilizando um filtro
espacial para aumentar a resolucdo do sinal do escalpe e extragcido de
caracteristicas relevantes; em seguida, diferentes modelos de classificacao
baseados em redes neurais sdo propostos, avaliados e comparados; por fim,
duas implementagées dos classificadores desenvolvidos, baseados em
classificagbes de multiplas tentativas sdo propostas para melhorar a taxa de
sucesso de comandos a um robé mével. Em uma das implementagoes, a taxa
de acerto é de cerca de 91% ou superior, com apenas 1,25% de comandos
errados apds 400 tentativas de controlar um robé mével.

A invencao também fornece um dispositivo/aparato para funcdes
controladas por cérebro controladas compreendendo: meios para obtencao de

sinais cerebrais; um eletroencefalograma (EEG); e meios de transdugdo dos
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ditos sinais em comandos funcionais Uteis em varias aplicagbes. Em um
concretizagao preferida, o dito dispositivo € aplicado para o controle dos
movimentos de um robé mével de 120 Ib pelo cérebro, associando-se quatro
atividades mentais diferentes aos comandos do rob6o.

Os detalhes e as concretizagbes preferidas indicadas abaixo s&o
destinados a facilitar a reproducéo da invencéao, e devem ser entendidos como
sendo meramente ilustrativos, sem restringir o escopo da invencéo. Assim, as
concretizagcbes preferidas da invencgéo sao referidas como sendo o movimento
de um robé movel através da analise, interpretacido e conversdo de ondas
cerebrais para este movimento, embora haja muitas outras aplicacées da
invencgao.

Exemplo 1. Pré-Processamento

Pré-processamento € realizado em um PC notebook ou em uma placa
de processamento eletrénico dedicada em basicamente quatro etapas:
filtragem de ruidos, filtragem espacial, extragdo de caracteristicas e deteccéo
de objeto-artefato.

A. Ruido Elétrico

A maioria das fontes de ruido externo pode ser evitada controlando

adequadamente o ambiente em que a medicao é realizada. Mas nem todas as
interferéncias podem ser eliminadas desta maneira. Mesmo se os
componentes eletrénicos forem colocados em uma caixa de metal e
devidamente aterrados, os sinais de EEG nao serao totalmente isentos de linha
de energia e outros ruidos. Assim, um filtro digital Butterworth passa-baixa de
oitava ordem com frequéncia de corte de 35Hz foi concebido para eliminar
qualquer ruido residual, mantendo apenas as frequéncias de EEG de
interesse.

B. Filtragem Espacial

Registros eletroencefalograficos (EEG) monopolares convencionais tém
uma baixa resolucédo espacial. A distribuicao potencial do escalpe pode ser
vista como uma cépia "borrada" da distribuicdo potencial cortical original. No

entanto, uma estimativa local pode ser obtida, pelo método Hjorth, computando
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diferenca entre o potencial de cada local do eletrodo e o potencial médio de
seus vizinhos mais préximos [21]

4. Yn—(VA+VB+VC)/3 1
d2

onde Vn é o potencial registrado no eletrodo nodal, VA, VB, VC sao os
potenciais registrados nos eletrodos adjacentes, e d é a distancia entre o né e
os eletrodos adjacentes.

C. Extracdo de Caracteristicas

Devido a especializagdo do cérebro, eletrodos colocados nas regides
frontal (localizado préximo a area do cértex pré-motor), central (na area do
cortex motor) e parietal sdo escolhidos para adquirir sinais de EEG. Eles
correspondem as localizagdes F3, Fz, F4, C3, Cz, C4, P3 e P4, de acordo com
o Sistema Internacional 10-20 de colocacdo dos eletrodos, mostrado na
figura 1.

Sinais de EEG de cada um dos oito canais sdo decompostos por meio
de uma Discrete Wavelet Transform (DWT), até atingir a faixa de frequiéncia
das ondas cerebrais. O DWT é aplicado em sete niveis, mostrados na figura 2,
para aproximadamente representar as quatro faixas de frequéncia principal das
ondas cerebrais [22]:

+ Banda Delta [0 — 4 HZz]: (n).
+ Banda Theta [4 — 8 HZz]: (0).
» Banda Alfa [8 — 13 Hz]: (m).
« Banda Beta [13 — 30 Hz]: (k).

A taxa de amostragem escolhida é 1 kHz, entdo a decomposicao de
faixas de frequéncia comega no intervalo entre 0 e 500 Hz.

A maioria das tarefas mentais relacionadas com o movimento de
imagens mostrou maior atividade nas bandas alfa e beta [3]; portanto, essas
frequéncias sao escolhidas para serem processadas.

A Multi Layer Perceptron Neural Network é concebida para avaliar a

importdncia de algumas caracteristicas extraidas a partir dos niveis



10

15

20

25

30

14 /124

selecionados da decomposicdo DWT. Em uma concretizagdo da presente
invengao, uma série de 10 conjuntos compostos cada um por 700 amostras de
EEG do mesmo topico & usada para preparagao, validagéo e testes adicionais.
Cada amostra é adquirida dentro de um periodo de 1 segundo, incluindo as
informagées\ a partir de 8 eletrodos (canais). O usuario é solicitado a realizar
175 tentativas de cada um dos quatro movimentos imaginarios: braco
esquerdo, brago direito, lingua e pés, totalizando 700 amostras. A partir deste
conjunto de dados, 400 tentativas sdo usadas para preparacdo, 100 para a
validacao de preparagao, e 200 para o teste.

Algumas caracteristicas, como média, passagem por zero e energia a
partir de diferentes niveis de DWT sdo combinadas como entradas de vetores
caracteristicos para a rede neural MLP. O vetor caracteristico foi escolhido
como aquele que levou o maior nimero de classificagbes corretas dos
experimentos.

O vetor caracteristico escolhido Vg é composto pelas energias dos niveis
de"m" (Banda Alfa), "k"(Banda Beta) e "h" (todo o espectro do EEG) a partir da
decomposicdo DWT. A energia E é definida como:

onde n € o comprimento do vetor Vpwr a partir da decomposicao DWT
de cada banda escolhida de cada um dos 8 canais, € Vpwr; € 0 i-ésimo
elemento do vetor.

Havendo 3 bandas por cada um dos 8 canais, o vetor caracteristico
escolhido Vg tem 24 elementos, correspondendo a um teste de uma tarefa
mental adquirida durante um periodo de 1 segundo.

D. Detecgéo de Artefato
A presenga de movimentos oculares, piscada dos olhos e artefatos

musculares nos sinais EEG pode ser facilmente detectada a partir da
observagéo simples. Na realidade, cada tipo de artefato tem caracteristicas de

tempo e de frequéncia que o fazem distinguir-se dos sinais EEG regulares [1].
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O conteldo espectral de artefatos oculares estd concentrado
principalmente na banda teta (4 - 8Hz), com amplitudes relativamente altas.
Eles sdo mais proeminentes em eletrodos polos frontais, ou seja, Fp1 e Fp2
[23]. Artefatos podem ser considerados como eventos singulares no plano
tempo-frequéncia que aparecem aleatoriamente em sinais de EEG. Assim,
devido as suas caracteristicas, podem ser estatisticamente detectada em um
conjunto de dados.

Nesta concretizacdo da invengéo, apenas artefatos oculares sio
detectados e removidos do conjunto de dados de preparagédo. A deteccdo é
feita computando a média da energia do sinal a partir dos eletrodos frontais
(F3, F4 e Fz) ao nivel "h" de DWT. Experimentos mostraram que os artefatos
podem ser detectados como os que sdo maiores que 3 vezes o desvio do
conjunto de dados. Além disso, um filtro passa-alta digital Butterworth de
terceira ordem, com frequéncia de corte de 4 Hz, é projetado para atenuar
artefatos oculares durante a aplicagao.

Exemplo 2. Processamento

Uma vez que os sinais de EEG foram pré-processados no computador
para gerar vetores caracteristicos, eles sdo classificados (no mesmo
computador) como uma das quatro tarefas mentais escolhidas: o movimento
imaginario do brago direito (Right Movement, RM), brago esquerdo (Left
Movement , LM), lingua (Up Movement, UM, que sera associado com o robé se
movendo para a frente) e pés (Down Movement, DM, associado a parada do
robd). Estas tarefas mentais foram escolhidas devido as suas caracteristicas
acentuadas na atividade cerebral, tornando-as faceis para correlacionar uma
agdo do robé movel desejado. Nesta concretizagdo da invengdo, os
classificadores baseados em redes neurais artificiais sao utilizados.

Em um trabalho anterior dos autores, Achanccaray comparou uma
Probabilistic Neural Network (PNN) e uma Multilayer Perceptron Neural
Network (MLP) [24]. O método proposto acabou usando um PNN baseado na

decomposicdo DWT na banda delta, mas com resultados modestos.
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Os meétodos propostos anteriormente por Barbosa em mostraram um
desempenho muito bom nos testes preliminares [25]. No entanto, o numero de
experimentos nao foi estatisticamente significativo - um ntimero muito limitado
de testes foi realizado para validar a metodologia proposta.

Em uma concretizagdo da invengao, um extenso programa experimental
composto de 10 conjuntos de 700 atividades mentais cada é realizado para
avaliar corretamente as estatisticas da taxa de acerto. Quatro métodos de
classificacéo s&o considerados e avaliados: o método PNN Delta Band [24], e
trés novos métodos baseados na melhoria dos modelos apresentados por
Barbosa: um conjunto de modelos MLP, um sistema modular multi-net, e um
modelo hierarquico, descritos a seguir [25].

A. Conjunto de Redes Neurais MLP com Driven Pattern Replication (MLP-
DPR

Um conjunto de redes neurais artificiais MLP (figura 3) foi desenvolvido
no presente invengéo como um classificador para este problema, devido ao seu
conhecido desempenho para generalizagdo. Este conjunto é composto por
quatro diferentes redes neurais MLP, onde cada uma classifica melhor um dos
quatro padrées de RM, LM, UM e DM. Driven Pattern Replication é usada no
conjunto de dados de preparagéo para criar diferentes redes neurais. Redes
especializadas em cada padrdao sdo usadas com seus respectivos vetores
caracteristicos de preparagéo replicados quatro vezes, além de outros vetores
caracteristicos padréo. Portanto, o vetor caracteristico é aplicado a cada rede
neural. A classificagao final &€ obtida combinando os valores de saida de cada
membro pelo seu valor médio, selecionando entdo o maior valor médio de
saida.

B. Modular Multi-Net System (MMN)

Neste sistema, quatro redes neurais s&o utilizadas, ver figura 4. Cada
rede classifica os vetores caracteristicos como pertencentes ou nao ao seu
respectivo padrdo. Quando mais de uma rede neural classifica um vetor
caracteristico como pertencente ao seu respectivo padréo, a classificacdo é

obtida como aquele com maior valor de saida. A fim de simplificar o algoritmo,
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uma nota atribuida a cada padréo é calculada como a relagéo entre as duas
saidas das redes neurais (saida "pertence ao grupo" dividido pela saida "néo
pertence ao grupo").
C. Modelo Hierarquico (HM)

O modelo hierarquico foi proposto depois de avaliar o desempenho da

classificagdo do sistema modular multi-net (MMN). Ao analisar a matriz de
confuséo resultante do MMN (Tabela 1), verifica-se que a maioria da
classificagao perdida entre os padrées UM e DM.

Tabela 1: Matriz de confusao do sistema modular multi-net

DM Uum RM LM
DM 27 13 4
um 10 22 9 9
RM 2 40 6
LM 6 11 27

Portanto, uma estrutura hierarquica é modelada, como mostrado na
figura 5. E composto por trés classificadores na primeira etapa, treinados para
reconhecer padrées como pertencentes ou ndo pertencentes a RM, LM, e {UM
ou DM}. Na segunda etapa, outra rede neural MLP & usada para identificar
entre os padrées UM e DM quando {DM ou UM} tem sido pré-classificados pelo
seu respectivo subsistema na primeira etapa. O mesmo vetor classificatorio é
aplicado a todos os classificadores. A resposta final do sistema depende dos
classificadores do primeiro passo. Se o subsistema do primeiro passo treinado
para identificar {UM ou DM} fornecer o nivel de saida mais alto entre todos os
subsistemas, ent&ao a resposta do sistema hierarquico é dada pela classificagao
de rede MLP da segunda etapa (valor maximo entre as saidas UM e DM). Caso
contrario, a resposta final é fornecida pelo subsistema com o maior valor de
saida. Como resultado, a nova matriz de confuséo resultante (Tabela 2) mostra
resultados melhores que o modelo MMN, aumentando a taxa de acerto da
classificagdo. Na préxima secdo, os modelos de classificacdo sao

experimentalmente avaliados e comparados.
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Tabela 2: Matriz de Confuséo do Modeio Hierarquico

DM UM RM LM
DM 28 12 4 6
um 5 27 9 9
RM 2 2 40 6
LM 6 5 9 30

Exemplo 3. Experimentos Classificatérios

Os quatro métodos de classificagdo descritos nas secées anteriores sao
avaliados com e sem descarte de artefatos oculares do conjunto de dados de
preparagcao. A avaliagdo utiliza 2.000 atividades mentais, dos 200 dados de
teste de cada um dos 10 conjuntos anteriormente mencionados, obtidos a partir
de um Unico usuario. A tabela 3 mostra as taxas de acerto de classificacdes
corretas para os 10 conjuntos de dados com e sem detecgéo de artefato ocular.
Vé-se que o pré-processamento de artefatos oculares, presente devido a
piscagem ou a leitura de instrugbes no computador de teste, ndo leva a
melhorias significativas nas taxas de sucesso.

Tabela 3: Taxa de Acerto Média das classificagdes corretas

Artefatos Oculares Sem Detecgao de
Descartados Artefatos
PNN-DB 36% 36%
MLP-DPR 60% 59%
MMN 61% 59%
HM 65% 63%

Como visto na Tabela 3, os resultados do método PNN-DB em uma
baixa taxa média de sucesso de 36%. Este baixo desempenho pode ser
explicado pela escolha da Banda Delta, que € comumente relacionada com o
sono profundo [26] e, possivelmente, devido a ter descartado eletrodos
relevantes, tais como C4 e Fz.
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Os outros trés métodos apresentam meihores indices de sucesso, cerca
de 60%. No entanto, tais taxas de sucesso podem ainda ser insuficientes para
varias tarefas entre cérebro-maquina. Portanto, nao é uma boa ideia usar uma
Unica tentativa para ser classificada e convertida em uma acédo do robd. Duas
diferentes implementagdes dos métodos propostos sdo considerados para
conectar o usuario a um robd, utilizando varios testes (e sem a necessidade de
detectar artefatos). Ambas as implementacées usam tentativas consecutivas de
um segundo cada, que sdo registradas, processadas e combinadas para
resultar na classificagao final, conforme descrito a seguir.

A. Implementagdo de disparo com o MMN

Na implementagéo de disparo, o sistema modular multi-rede (MMN) é
usado, porque ele tem um desempenho semelhante ao MLP-DPR e HM,
enquanto fornece uma nota estimada da mesma forma que os quatro padrées
(HM, por exemplo, usa redes diferentes, além de sua divisdo em duas etapas).
Notas atribuidas a cada saida - que correspondem aos quatro padrées de RM,
LM, UM e DM - s&o adicionados as suas respectivas classificacées na tentativa
seguinte, até que um limite é atingido por um unico padrao, quando é escolhida
e transformada em uma acéo do robd. Neste exemplo, a maior nota em cada
tentativa esta marcada para 3, e o limite é definido como 5 (pois, pelo menos,
duas tentativas s&o necessarias para atingir o limite), mas outros valores
podem ser escolhidos. Se mais de um padrdo atingir o limite na mesma
tentativa ou mesmo se nenhum padrao atinge o limite inferior definido, por
exemplo, 15 tentativas, o comando é classificado como "nao-claro” e nenhuma
acao é tomada.

O valor limite é definido pelo usuario, relacionada com sua capacidade
de se concentrar nos movimentos imaginarios. Durante a primeira vez que
utiliza a interface, é natural que o usuario precise definir um valor limite elevado
para acabar com a avaliagdo de cada comando durante um maior nimero de
tentativas. Quando o usuario aumenta a sua capacidade para gerar padrées
corretos, € possivel diminuir o valor do limite, e assim o tempo necessario para

obter o comando resultante.
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B. Implementacdo Estatistica com HM

Como na aplicagao de limiar, a aplicagdo de estatistica exige mais do
que uma tentativa de dar uma resposta. Mas, ao invés de usar o sistema
modular multi-net (MMN), o modelo hierarquico (HM) é usado.

Nesta implementacéo, cada tentativa é classificado usando o HM. Para
m padroes diferentes, a ocorréncia de cada um é avaliada apés um numero
pré-definido minimo de tentativas (por exemplo, um minimo de m+1 tentativas).
Se um determinado padrao atinge uma taxa de ocorréncia de pelo menos 2/m,
entao ele e escolhido e convertido em uma agao do robd. Nesta concretizagéo
da invencao, 4 padroes sao considerados, RM, LM, UM e DM, pois m = 4.
Como resultado, a taxa de ocorréncia de cada padrao, apés m+1 = 5 ou mais
tentativas € avaliada apés cada tentativa, até que uma das taxas atinja pelo
menos 2/m = 50%. O numero de tentativas € limitado ao valor heuristico 3-(m
+1) = 15 nesta implementagéo, apdés as quais o comando é classificado como
"néo-claro” e nenhuma acdo é tomada. Ambas as implementagbes s&o
avaliadas a seguir.

Exemplo 4. Aplicacdo a um robd mével

Em uma concretizacdo preferida, o processo da invengéo foi usado em
um dispositivo (o BCI desenvolvido) para o controle de um robé moével de 2
rodas e 120 Ib. O robé moével escolhido, chamado "Touro", foi desenvolvido
pelo Laboratério de Robética da Pontificia Universidade Catélica do Rio de
Janeiro (PUC-Rio). O dito robé foi programado para seguir comandos em radio-
frequéncia (RF) e nenhum desenvolvimento adicional foi necessario. Além
disso, tal sistema é analogo a uma cadeira de rodas elétrica, uma das
possiveis aplicacdes do BCI: é dirigido por apenas duas rodas ativa utilizando a
unidade diferencial, e tem tragao suficiente para transportar um adulto.

Os comandos BCI sao traduzidos em quatro movimentos distintos: virar
30 graus para a direita (RM), virar 30 graus para a esquerda (LM), avancar 500
mm (UM), e parar (DM). Note-se que quaisquer valores sem serem 30 graus e
500 mm podem ser utilizados.
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A comunicacéo com o robd é feita através de um méduio PCTx [27], que
recebe os valores de uma conexdao USB e traduz em comandos para um
transmissor Futaba RF 75MHz que aciona o robé.

A porcao de PC do aplicativo & implementada no ambiente MATLAB®,
incluindo aquisicdo de dados do conversor A/D de EEG, pré-processamento,
processamento e envio de comandos para o médulo PCTx. O PC utilizado no
experimento é um notebook Core 2 Duo 2.2GHz.

A calibragao do sistema é realizada em duas etapas. Na primeira etapa,
0 usuario precisa, para realizar atividades mentais solicitadas pelo software,
calibra-lo. Primeiro, o usuario é solicitado a testar (sem qualquer movimento do
corpo) um movimento imaginario de seus pés por onze segundos (um bip curto
comega a contagem e um longo bip indica o fim da aquisicao), dos quais
apenas os ultimos dez os segundos sdo registrados. Entdo, depois de uma
pausa de cinco segundos, a préxima atividade mental (neste caso o movimento
imaginario de sua lingua) é registrada da mesma forma, e assim por diante
para as atividades do bragco esquerdo e direito.

Observe que as pausas de 5 segundos entre as gravagbes s&o
importantes para o usuario relaxar e se preparar para a proxima etapa. Além
disso, descartar o primeiro segundo de cada gravagéo € importante para uma
calibragéo eficiente, para garantir que nenhum artefato auditivo esteja presente
devido ao curto bip que indica o inicio de cada contagem. Este processo é
repetido até 700 que tentativas sejam registadas (400 sido usadas para
preparagéo), levando cerca de 20 minutos para tentativas de 1 segundo e
pausas de 5 segundos.

Na segunda etapa da calibragdo, o conjunto de dados obtidos é usado
para preparar o classificador. A preparagao de 4 redes neurais leva menos de
30 segundos no notebook usado.

Apbs a preparacédo, o sistema esta pronto para continuar a identificar as
atividades mentais para controlar o rob6 moével. Cada teste leva menos de

30ms a ser computado, o que ¢é insignificante se comparado com a duragao de
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1s cada tentativa. A maioria destes 30ms sdo gastos com interface de entrada
e saida, e nao nos calculos da metodologia.

Ambas as implementagdes de disparo e estatisticas sdo avaliados ao
pedir ao usuario para executar 100 vezes cada atividade mental, enquanto olha
para o robé moével. Entdo, o nimero de sucesso, os comandos “nao-claro”
(quando nenhuma tarefa mental é escolhida dentro do nUimero limite de
tentativas) e errado sdao armazenados.

A Tabela 4 mostra os resultados para a tarefa de ativagdo robd moével
apos 400 tentativas. Ambas as implementagdes resultam em uma taxa muito
elevada de comandos de sucesso, quase 90%, com um desempenho
ligeiramente melhor para a implementagéo estatistica. A maior vantagem da
implementacéo estatistica sobre a de disparo esta relacionado com os
comandos errados, apenas 1,25%, ao invés de 6,75%. Na implementacao
estatistica, a maioria dos comandos mal-sucedidos n&o sao classificados como
nao-claro, que nao se traduz em qualquer agdo para o robd, geralmente um
resultado melhor do que o envio de um comando errado.

Tabela 4: Percentagens de comandos bem-sucedidos, nao-claros e errados

pelas implementacées utilizando MMN e HM

Comandos Comandos Comandos
Implementagéao 88,75% 4,5% 6,75%
De disparo MMN
Implementagao 91,0% 7,75% 1,25%
Estatistica HM

Como explicado anteriormente, o niumero de tentativas para identificar
um comando nao é fixo, depende da capacidade do usuério para alcancar o
valor limite (na implementacéo de disparo) ou para obter uma alta taxa de uma
certa classificagdo (na implementagéo estatistica). Assim, o tempo necessario
para executar uma ac¢ao do robd nao é fixo. Aqui, as 400 tentativas envolveram
cerca de 2.000 tentativas para qualquer aplicac&o, sendo assim, cada comando
teve uma média de 2.000/400 = 5 tentativas de 1 segundo cada, resultando em
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5 segundos. Mais testes estdo sendo realizados utilizando tentativas mais
curtas do que 1 segundo, resultando em cerca de 2 segundos para cada
comando, com taxas de acerto semelhantes como as mostradas na Tabela 4.

Exemplo 6. Conclusées

Na presente invencdo um processo e dispositivo para o condicionamento
operante sincrono de um BCI foi desenvolvido, operando com quatro atividades
mentais para a ativagdo de um robé movel. O BCIl usa atividades mentais
intuitivas, como um movimento imaginario do brago esquerdo para virar o robé
a esquerda, sem a necessidade de imaginar operagées aritméticas ou sélidos
rotativos. Foram avaliadas a partir de 2.000 tentativas de teste sem o robd
movel e 400 tentativas com o robd. Verificou-se que as caracteristicas
relacionadas com a poténcia do sinal nas bandas Alpha e Beta representa
adequadamente o comportamento dos sinais de EEG no dominio tempo-
freqii€éncia durante as fungdées motoras imaginarias. O processo da invengao
néao sé proporciona uma elevada taxa de comandos bem-sucedidos - cerca de
90% para ambos as implementagbes de disparo e estatisticas -, mas também
diminui consideravelmente o numero de comandos errados - tdo baixo quanto
1,25% para a implementagao estatistica - devido ao seu conceito de um
comando 'n&o-claro’, quando nio forem tomadas medidas. Cada comando para
robés moveis foi identificado em média depois de 5 tentativas, o que poderia
traduzir-se em 5 segundos ou menos, dependendo do periodo escolhido de
tentativa. Outros testes mostraram intervalos de tempo tdo baixos quanto 2
segundos entre os comandos do robé movel com taxas de sucesso
semelhantes. Outra vantagem de ambas as metodologias é que a calibragéo
do sistema para um determinado usuario leva apenas cerca de 20 minutos.

Apesar do numero relativamente elevado de comandos de errado da
implementagéo de disparo, o processo da invengdo fornece meios para a
geragao de comandos combinados, por exemplo, fazer o robdé se mover para a
frente direita, enquanto o usuério imagina que o movimento da lingua e do

braco direito. O BCIl implementado pode, alternativamente, incluir um Brain
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Machine Interface (BM!) incorporado, que oferece portabilidade e maior
facilidade de utilizagéo.

Aqueles habeis na arte apreciardo prontamente a invengéo, e
reconhecerao que variagdes sutis nas formas de concretizar o conceito
inventivo da invengdo devem ser consideradas como dentro do escopo da

invencéao e das reivindicagbes anexas.
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Reivindicacodes
PROCESSO E DISPOSITIVO PARA INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR

1. Processo para fungdes de controle por cérebro, caracterizado por
compreender as etapas de:

a. transdugdo dos sinais em comandos funcionais por meio da
extragdo de caracteristicas de sinais de EEG, em que os ditos
sinais séo classificados como atividades mentais especificas por:

e pré-processamento de sinal;

e implementagdo de modelos de classificagao; e

e classificacdo de tentativas mdltiplas para aumentar a taxa
de sucesso dos comandos.

2. Processo de acordo com a reivindicagao 1, caracterizado pela etapa de
pré-processamento de sinal compreender: filtragem de ruido, utilizando
um filtro espacial para aumentar a resolugdo do sinal do escalpe;
extragao de caracteristicas relevantes.

3. Processo de acordo com a reivindicagao 1, caracterizado pelas etapas
dos modelos de classificagdo compreenderem pelo menos uma das
combinagbes a seguir:

a. um conjunto de redes neurais artificiais MLP, o dito conjunto tendo
o mesmo namero de redes neurais MLP e padrdes; e,

b. um sistema onde um certo nimero de redes neurais sao
utilizadas, uma para cada padréo; cada rede classifica os vetores
caracteristicos como pertencentes ou ndo ao seu respectivo
padrdo; quando mais de uma rede neural classifica um vetor
caracteristico como pertencente ao seu respectivo padrao, a
classificagao é obtida como aquela com maior valor de saida.

4. Processo de acordo com a reivindicagdo 3, caracterizado pelo sistema
em b) compreender:
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a. modelo sendo preferiveimente utiiizado para analisar a matriz de
confusdo resultante do MMN, e verificando a maioria das
classificacbes perdidas; e

b. modelando uma estrutura hierarquica, de modo a dividir o
problema em niveis, resultando em uma melhor classificacdo em
padrdes confusos.

5. Processo de acordo com as reivindicagbes 1, caracterizado pela etapa
de classificacdo de muiltiplas tentativas para melhorar a taxa de sucesso
dos comandos ser composta por pelo menos duas implementacdes, a
seguir:

a. uma implementagdo fornecendo notas estimadas para cada
padrao, ditas notas atribuidas a cada saida e correspondentes a
cada padréo, sendo adicionados as suas respectivas notas na
tentativa seguinte; quando a soma das notas de algum padrio
atinge um limite predeterminado, esse padriao & escolhido e
convertido; se mais de um padrao atingir o limite na mesma
tentativa ou mesmo se nenhum padrao atingir o limite definido em
um ndimero maximo de tentativas, entdo o comando é classificado
como "n&o-claro” e nenhuma agéo é tomada;

b. uma implementagéo na qual cada tentativa é classificada; para m
padrbes diferentes, a ocorréncia de cada uma e a taxa limite de
ocorréncia sao avaliadas de acordo com m; se a taxa limite de
ocorréncia for alcangada, entao ele é escolhido e convertido; se o
numero de tentativas chegar ao limite, entdo o comando é

classificado como "nao-claro" e nenhuma acgéo é tomada.

6. Processo de acordo com as reivindicagées 1, caracterizado pela taxa

de acerto ser de cerca de 91% ou superior, e/ou a taxa de comandos
errados ser de cerca de 1,25% ou menos, depois de 400 tentativas de
gerar um sinal de controle.

7. Dispositivo para fungdes controladas por cérebro, caracterizado por

compreender:
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meios pré-processamento de sinais;

meios para implementacdo de modelos de classificacéo; e,

o o

meios para classificagdo de tentativas multiplas para aumentar a

taxa de sucesso dos comandos.

8. Dispositivo de acordo com a reivindicagéo 7, caracterizado pelos meios
para pré-processamento de sinais compreenderem: meios para filtragem
de ruidos; utilizagéo de um filtro espacial para aumentar a resolugéo do
sinal do escalpo; extragao de caracteristicas relevantes.

9. Dispositivo de acordo com as reivindicagées 7, caracterizado pelo
controle cerebral dos dispositivos/equipamentos eletromecanicos.

10.Dispositivo de acordo com as reivindicagdes 7, caracterizado pelo
controle cerebral de cadeiras de roda.

11.Dispositivo de acordo com a reivindicagdo 7, caracterizado pelo
controle pelo cérebro de um manipulador/prétese robética.

12.Dispositivo de acordo com a reivindicagdo 7, caracterizado pelo
controle pelo cérebro de um sistema software de computador com um
menu funcional linear, incluindo todas as atividades cerebrais, ou um
subconjunto de dois ou trés atividades para aumentar a performance do

sistema, além da detecgao de piscadas de olho.
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Figura 2
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Figura 4
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Figura 5
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Resumo
PROCESSO E DISPOSITIVO PARA INTERFACE CEREBRO-COMPUTADOR

A presente invengao fornece uma interface cérebro-computador como
um canal de comunicagdo alternativo para ser utilizada em diversas aplicagoes,
tais como a robética. Em uma concretizacdo da invengao, é fornecido um
processo para a analise e conversdo de sinais de EEG obtidos a partir do
cérebro em comandos de movimento através de dispositivos elétricos e/ou
mecéanicos. O processo da presente invengdo proporciona vantagens
substanciais sobre sistemas/técnica similares conhecidas na arte, tais como
uma taxa de acerto média de 91%, obtida em tentativas de controlar um robd6
movel. Em outra concretizacdo da invengao, é fornecido um aparelho
compreendendo: meios para a obtencdo de sinais cerebrais; um
eletroencefalograma (EEG); e meios de transdugdo dos ditos sinais em
comandos funcionais Uteis em varias aplicagdes. O ditos meios de transdugéao
dos sinais mentais € o cerne da invengdo, e proporciona um numero de
vantagens técnicas sobre sistemas/técnicas similares conhecidas na arte de

identificagao de atividades mentais.
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