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Resumo— Este artigo investiga como os métodos de
selecdo de features influenciam o desempenho de sistemas
de Interfaces Cérebro-Maquina baseadas em Imagética
Motora (ICM-IM). A proposta consiste em aumentar
a redundancia dos filtros espaciais via Common Spatial
Pattern (CSP) e selecionar um subconjunto de features
com os algoritmos LASSO e SelectKBest. Usando dados
da IV Competicao de ICM, a abordagem inclui filtragem
por sub-banda, extracdo e selecio de features, seguida
de classificacio com SVM. Os resultados mostram um
ganho médio de 2% na acuracia da classificacio dos
sinais, destacando a importancia da selecao de features
para aprimorar a performance do modelo.
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Abstract— This article investigates how methods of fe-
ature selection influences system performance of Brain-
Machine Interfaces based on motor imagery (BMI-MI).
The proposal consists of increasing the redundancy of
spatial filters via Common Spatial Pattern (CSP) and select
a subset of features with the LASSO and SelectKBest
algorithms. Using data of the IV BCI Competition, the
approach includes filtering by sub-band, feature extraction
and selection, followed by classification with SVM. The
results show a average gain of 2% in accuracy of signals
classification, highlighting the importance of feature selec-
tion to improve model performance.

Keywords— BMI-MI, Spatial Filters, Features Selection,
Accuracy, Lasso, SelectKBest.

I. INTRODUCAO

Sistemas de Interfaces Cérebro-Maquina (ICMs)
baseadas em Imagética Motora (IM) sao formados
por cadeias de processamento de sinais coletados
durante a realizacdo de tarefas mentais especificas,
tais como a imagina¢do de movimentos. Padrdes as-
sociados as tarefas mentais podem ser identificados
em sinais coletados e utilizados para gerar coman-
dos a serem aplicados em dispositivos externos ao
corpo humano. Exemplos de aplicacdes de sistema

ICM sdo cadeiras de rodas, bracos robdticos e Vei-
culos Aéreos Nao Tripulados (VANTSs) comandados
por ICMs [1].

A atividade elétrica cerebral observada durante a
Imagética Motora € registrada por Eletroencefalo-
grafia (EEG) que produz sinais com boa resolucio
temporal através de equipamentos com baixo custo
relativo [2]. A cadeia de processamento de sinais de
EEG de uma ICM é composta por etapas de pré-
processamento, extracdo de features e classificacao
dos sinais, conforme mostra a Figura 1. No pré-
processamento, os sinais de EEG sdo filtrados com
o objetivo de reduzir a interferéncia de ruidos e
artefatos nas bandas de frequéncia de interesse, em
geral, associadas a imagética motora [3]. Padrdes
associados a IM sdo extraidos dos sinais de EEG
filtrados e em seguida, selecionados para formar
uma representacdo reduzida dos sinais e assim, ser
entregue a algoritmos de classificagdo. Em geral,
durante a realizacdo da imagética motora, um sis-
tema ICM deve ser capaz de atribuir um rétulo ao
trecho de sinal de EEG associado.
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Fig. 1. Fluxograma de uma ICM-IM. Nas etapas de aquisicdo e
pré-processamento sdo empregadas ferramentas que possibilitam o
controle de aplicacdes baseadas no reconhecimento de padrdes em
sinais de EEG.
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O algoritmo de filtragem espacial Common Spa-
tial Patterns (CSP) é amplamente utilizado em siste-
mas ICM baseados em IM. O CSP produz filtros que
combinam a informacdo de IM contida no dominio



espacial para ampliar a discriminagdo entre os sinais
de EEG associados a IM diferentes.

Os filtros espaciais CSP, embora amplamente
presentes em abordagens associadas a taxas de
classificacdo elevadas dos sinais [4], sdo algorit-
mos baseados em média aritmética. Portanto, sdo
susceptiveis a produzir filtros espaciais errdneos ao
sofrerem influéncia de valores esptrios, presentes
nos sinais de EEG coletados.

Neste trabalho € investigado uma abordagem para
mitigar a influéncia de valores esptirios no desem-
penho de sistemas ICM. A abordagem consiste em
reamostrar aleatoriamente com reposi¢do os sinais
de EEG disponiveis e assim, calcular, para cada re-
amostragem, os filtros espaciais CSP, formando um
banco contendo os filtros espaciais. Esta abordagem
produz uma versdao aumentada da representacdo dos
padrdes, que se ndo for tratada adequadamente pode
gerar ajuste excessivo do algoritmo de classificacao
aos sinais disponiveis.

Um tratamento adequado consiste em selecionar
um subconjunto mais discriminativo da represen-
tacdo dos padrdes para ser entregue ao algoritmo
de classificacdo. Os algoritmos Least Absolute Sh-
rinkage and Selection Operator (LASSO) [5] e
SelectKBest [6] sdo utilizados para realizar a selecdo
da representacdo dos padrdes mais discriminativos
dos sinais de EEG para classificacdo.

O artigo estd organizado da seguinte forma: a
Secao I apresenta a introducdo e contextualizagdo do
trabalho. Na Secdo II sdo apresentados os conceitos
basicos fundamentais para a compreensao das etapas
de processamento, assim como o ferramental ted-
rico que compdem sistemas de interfaces cérebro-
maquina baseadas em imagética motora. Na Secdo
III sdo descritos os modelos desenvolvidos nesta
pesquisa. A Secdo IV apresenta os resultados do
trabalho desenvolvido. E, por fim, a Secdo V apre-
senta as conclusdes do estudo proposto.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo apresentados os conceitos ba-
sicos das etapas e algoritmos que compdem uma
ICM baseada em imagética motora por sub-banda.
Primeiramente, sdao descritas as etapas de pré-
processamento dos sinais EEG. Por fim, sdo apon-
tados os algoritmos aplicados na etapa de classifi-
cagdo.

A. Filtragem Temporal

A faixa de frequéncia em que os fendmenos que
caracterizam a IM se apresentam de forma mais
distinta € limitada entre f; e f,, frequéncias de corte
inferior e superior, respectivamente [7]. Uma estra-
tégia amplamente utilizada para filtragem de sinais
de EEG consiste em subdividir a faixa de frequéncia
definida por [f;, fn] em faixas de frequéncias com
bandas menores através de um banco de filtros [8].

Neste estudo, os sinais sdo filtrados através da
Transformada Rapida de Fourier (FFT) [9], for-
mando um banco com N filtros temporais. Seja
Xt € RNexNa g j-ésima época filtrada na (-ésima
sub-banda contendo N, canais de EEG, N, amostras
elell, .., Ny

B. Banco de Filtros Espaciais - CSP

O Common Spatial Pattern - CSP consiste na
combinacdo linear de sinais de EEG no dominio
espacial [4], assim, € possivel reduzir a quantidade
dos sinais resultantes ao selecionar apenas os filtros
espaciais mais discriminativos. O algoritmo CSP
€ projetado para maximizar a diferenca entre os
padrdes de sinais de EEG de duas classes distintas,
definidas por C, : p € [+1,—1]. Os filtros CSP
podem ser obtidos resolvendo:
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em que C,; e C_; sdo as matrizes de covaridncia

médias para as classes +1 e —1 e w é o vetor que
define os filtros espaciais CSP.

As matrizes de covariancias médias das classes

sdo calculadas como segue,

1
Ol =y L XX
NN,

9 ec,

2)

em que p € [+1,—1], N, é a quantidade de
exemplos da classe p, tal que N = N,y + N_; e
()T € a operagdo de transposi¢do matricial.

A reducdo da dimensionalidade do conjunto de
sinais ocorre ao selecionar N, filtros espaciais mais
discriminativos, em que N, < NN, conforme desta-
cado na Eq. (3), em que W, é a matriz contendo
os N, filtros espaciais da sub-banda /,

Wy, = 3)

[Wl...WNP] y



onde wy, sdo vetores colunas que compdem a
matriz Wy,.

O banco de filtros espaciais € formado repetindo-
se [V, vezes a amostragem com reposi¢do do con-
junto de sinais de EEG disponivel para ajuste dos
algoritmos. Para cada amostragem, calculam-se [V,
filtros espaciais para cada sub-banda /.

A matriz V_Vf\,p € RNNolNr corresponde a matriz
aumentada contendo os filtros resultantes de N,
repeticoes,

Wy, = [Wi. Wy W Wyl @)

O vetor de features, £/ € R»", da sub-banda ¢
¢ dado por,

ff = diag((Wpr)TXf(Xf)TWpr)/Nq ®)

em que diag( . ) € o operador que obtém os elemen-
tos da diagonal principal do argumento.

O vetor de features aumentado, f; € RNsNoNr ¢
dado por,

fz’ — [(le)T L. (fiNs>T}T (6)

C. Seleg¢do de Features

Ap6s serem aplicados a cada sub-banda, os filtros
espaciais produzem um conjunto de features que
devem ser capazes de representar cada uma das
classes de IM utilizadas no experimento. A etapa
de selecdo de features visa reduzir o tamanho do
vetor de features definido na Eq. (6) e utilizado nas
etapas seguintes da ICM.

1) LASSO: O algoritmo Least Absolute Shrin-
kage and Selection Operator - LASSO funciona
minimizando a fun¢@o custo somada com uma pena-
lidade L1 (norma L1) das estimativas dos coeficien-
tes de cada varidvel [5]. O objetivo é encontrar um
conjunto de coeficientes que minimizem a fungdo
custo, mas que também tenha um ndmero limitado
de varidveis com coeficientes diferentes de zero. A
func¢do custo € definida na Eq. (7),
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onde f; é o vetor de features, y; € [—1,+1] e a é

o hiperpardmetro de suavizagdo e define a posigdo

e o nimero de features selecionadas de f;. Assim,

as features mais significativas sdo selecionadas das
sub-bandas de frequéncia consideradas e o vetor de
features f; € RNe*! segue para as préximas etapas.

2) SelectKBest: O algoritmo SelectKBest sele-
ciona as melhores K features com base em uma
pontuacdo predefinida. Primeiramente € selecionada
uma medida estatistica adequada para avaliar a
relevancia das features como, por exemplo andlise
de variancia (ANOVA). Em seguida, com base na
medida estatistica escolhida, o método atribui uma
pontuacdo a cada feature. A selecdo pode ser feita
escolhendo-se as K features com as pontuacdes mais
altas ou aplicando um limiar para selecionar as fea-
tures acima de um determinado valor de pontuagdo
[10].

D. Classificagcdo

O classificador Support Vector Machine (SVM) é
amplamente aplicado no desenvolvimento de ICMs
[11]. O SVM determina o hiperplano que melhor
separa as diferentes classes representadas pelos ve-
tores de features. O hiperplano é determinado de
forma que a margem de separacdo entre as classes
seja maximizada. O SVM utiliza vetores de suporte,
que sdo os exemplos mais proximos do hiperplano
de decisdo, para separar as diferentes classes. Na
Eq. (8) tem-se a fungdo custo do SVM,

N
1
min o [Jol[*+C )&, ®)

i=1
sujeito 2 y;(wWTp(f;) +b) > 1 —&, & > 0,4
(1,...,N). Em que f; é o vetor de features, ¢(f;)
mapeia f; para um espaco de maior dimensiona-
lidade, C' é o hiperparametro de regulariza¢do do
SVM, y; € [—1,+1] e £ é a varidvel de folga.

ITI. METODOLOGIA
A. Dataset IV2a - Competicdo de ICM

Os dados utilizados no estudo estdo disponiveis
no site do IV competicdo ICM [12] !. Os dados
contém sinais de EEG de 9 sujeitos, contendo para
cada um N, = 22 canais, amostrados a uma taxa de
Fy = 250 Hz. Para cada sujeito estdo disponiveis
288 tentativas de imaginacdo motora para cada uma
das 4 classes registradas: mao esquerda, mao direita,
pés e lingua. Cada tentativa tem duracdo de 4

'https://www.bbci.de/competition/iv/dataset2a



segundos. Neste trabalho sdo utilizadas 2 classes: a
mao esquerda e a mao direita. O posicionamento dos
eletrodos no escalpo segue o Sistema Internacional
de Posicionamento 10 — 20 [12].

Os dados sdo divididos em dois conjuntos, um
utilizado para realizar o ajuste dos modelos, definido
como conjunto de treinamento, € outro conjunto
utilizado para avaliar os modelos ajustados, definido
como conjunto de teste, ambos contendo N = 144
tentativas, sendo N, = 72 para cada classe de
imagética motora. Os sinais de EEG sdo analisados
em trechos com duracdo de 2 segundos, perfazendo
N, = 500 amostras.

B. Abordagem de referéncia - Baseline

Na estrutura da abordagem de referéncia, a filtra-
gem temporal é realizada por Ny = 8 sub-bandas.
Para cada sub-banda sdo selecionados N, = 8
filtros espaciais, formando o vetor de features com
dimensdo de Ny x N, = 64, definido na Eq. (6) ,
com N, = 1. O algoritmo SVM, com Kernel linear
e C' = 100, € utilizado. As sub-bandas utilizadas
sdo: {[4, 12],[8, 16],[12, 20],[16, 24],[20, 28],[24,
321,28, 36],[32, 40]}.

C. Abordagem Proposta

A abordagem proposta, ilustrada na Figura 2, con-
siste em aumentar a dimensao do vetor de features,
definido na Eq. (6). O aumento da dimensdao do
vetor de features € realizado ao se amostrar alea-
toriamente exemplos do conjunto de treinamento.
A cada amostragem € coletado 50% dos exemplos
de forma balanceada entre as classes. Repete-se
o procedimento de amostragem N, = 6 vezes,
para cada uma das Ny = 8 sub-bandas. Os filtros
resultantes formam o banco de filtros definido na
Eq. (4). O vetor de features é formado, conforme
Eq. (5) e, com a configuracdo utilizada, contém ao
todo 384 features.

Na sequéncia, com o vetor de features, os algorit-
mos de selecao de features, LASSO e SelecKBest,
sdo utilizados para reduzir a dimensdo do vetor de
features mais discriminativas. Os parametros alpha
e K dos algoritmos citados sdo obtidos através
de um grid search [13] utilizando o conjunto de
treinamento. A métrica de avaliagdo escolhida para
0 SelecKBest ¢ a ANOVA. Apos selecionadas, as
features mais discriminativas ajustam o algoritmo
SVM que ¢ utilizado para a classificacdo do con-
junto de avaliacdo.
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Fig. 2. Configuragdo proposta da ICM-IM utilizando a geragdo de
filtros espaciais variados.

IV. RESULTADOS

Nesta Secdo sdo apresentados os resultados dos
experimentos para a abordagem proposta e de re-
feréncia descritas nas Secdes III-C, Secao III-B,
respectivamente.

Na Tabela I sdo apresentados os resultados, em
termos de acuricia, para cada um dos 9 sujeitos do
dataset para as abordagens baseline e a proposta.
Na abordagem proposta os algoritmos de selecdo
de features LASSO e SelectKBest (SKB) estdo em
destaque. Outra informacdo disponivel na Tabela I,
sdo os valores de alpha utilizados pelo algoritmo
LASSO para cada sujeito, assim como 0 numero
de features utilizadas pelos algoritmos LASSO e
SelectKBest, respectivamente. Ao analisar a Tabela
I, no quesito nimero de features, as quantidades se-
lecionadas para compor o modelo variam de sujeito
para sujeito em ambos os algoritmos. Em especial,
para os sujeitos 1, 3, 7 e 8, embora o valor de
alpha do LASSO seja o mesmo, as quantidades
de features selecionadas sdao diferentes. Essa obser-
vacdo corrobora com a literatura, em que destaca-
se a especificidade da imagética motora para cada
individuo.

Ainda na Tabela I, no quesito Acuricia, os re-
sultados apontam que para ambos os algoritmos de
selecdo de features avaliados, a abordagem proposta
produz, em média, desempenho de classificagdo ~
2% superior em comparacdo a abordagem baseline.
Por outro lado, quando a comparagdo € entre os
algoritmos de selecdo de features, observa-se um
desempenho equivalente, 80, 71% e 80, 56%, respec-
tivamente, para o LASSO e o SelectKBest.



Quanto a quantidade de features selecionadas,
o algoritmo LASSO seleciona, para a maioria dos
sujeitos, uma quantidade menor de features do que
o SelectKBest. O que ndo implica, necessariamente,
em desempenho de classificagdo superior, como
pode ser observado para os sujeitos 2, 5, 6 e 8.

No geral, observa-se que os resultados para a
abordagem proposta produzem resultados globais
equivalentes ainda que os resultados individuais
por sujeito sejam diferentes, o que sugere uma
dificuldade em se estabelecer uma unica abordagem
capaz de produzir os melhores resultados para todos
0s sujeitos.

TABELA 1
DESEMPENHO DE CLASSIFICACAO DOS MODELOS AVALIADOS.

Alpha l\iTgtillF:a;gz‘;s Acuracia

S | «-10° | LASSO | SKB | LASSO SKB Baseline
1 25 38 114 87,5 86,11 88,89
2 5 102 215 57,64 58,33 52,08
3 25 26 50 92,36 90,97 82,64
4 1 138 204 68,75 63,19 66,67
5 10 65 84 85,42 85,42 77,08
6 10 84 277 59,72 69,44 65,97
7 25 45 122 91,67 86,11 89,58
8 25 27 231 93,75 97,22 93,75
9 10 37 225 89,58 88,22 86,81

Acuracia Média 80,71 80,56 78,16

Desvio Padrao + 13,70 | £12,69 | = 13,10

V. CONCLUSAO

O trabalho apresenta uma abordagem alternativa
para realizar a sintonia de sistemas ICM-IM. A
abordagem propde a formacdo de um banco de
filtros espaciais via CSP e produz uma versdo
aumentada da representacdo de padrdes dos sinais
de EEG. A versdo aumentada dos padrdes € en-
tdo reduzida por selecdo via algoritmos LASSO
e SelectKBest. A abordagem é aplicada em uma
base de dados ptblica de competicoes de ICM-
IM. Os resultados indicam que o banco de filtros
espaciais via CSP aumentam a possibilidade de
selecionar as features significativas da imagética
motora para cada sujeito, ao passo que atenua 0s
ruidos ocasionados por dados espurios presentes nos
sinais de EEG. Os algoritmos LASSO e SelectK-
Best apresentaram desempenho equivalente para os
testes realizados. Ainda que o LASSO se destaque
por selecionar uma quantidade menor de features
em relacdo ao SelectKBest. Ademais, em termos

de acurdcia, nenhuma das abordagens apresentadas
resultaram em desempenho superior para todos os
sujeitos avaliados. O que evidencia a auséncia de
uma abordagem definitiva capaz de garantir os me-
lhores resultados para todos os sujeitos.
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