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Resumo. O presente trabalho apresenta o estado atual de um projeto focado no desenvolvimento de uma interface
cérebro-computador (BCI) para o controle de proteses de membro inferior. O estudo explora a eficacia de diferentes
estratégias de processamento de sinais de eletroencefalografia (EEG) e modalidades de feedback visual, investigando o
potencial do Filtro de Kalman Nao-Centrado (UKF) para aprimorar a classificagdo da imagem motora do pé. Resultados
preliminares indicam que o UKF oferece melhorias seletivas, com ganhos de acuricia para janelas de 1s com
sobreposicdo (52-54% vs. 47-50%, p < 0.01) e um desempenho notavel do SVM com janelas de 2s, atingindo 72.05%
+ 8.71%. As diferencas entre as condi¢des de realidade virtual (VR) e ndo-VR foram minimas (1-3%), e a variabilidade
individual reforgou a necessidade de calibragdo personalizada. Atualmente, o projeto foca na coleta de 2000 amostras de
movimentos para treinar modelos de Deep Learning (CNN+LSTM). Os proximos passos envolvem a validagdo pratica
do sistema em VR e, subsequentemente, na protese robdtica, apds calibragdo de seguranca.

Palavras-chave: Imagem motora de membro inferior. Realidade virtual imersiva. Eletroencefalografia. Interface
Cérebro-Computador. Filtro de Kalman.

1. INTRODUCAO

A tecnologia de BCI representa uma fronteira promissora na restauragdo da fungdo motora, especialmente para o
controle de proteses de membro inferior (MOHAMED et al., 2022). A acuracia da classificacdo de imagem motora (MI)
¢, contudo, prejudicada pelo ruido inerente aos sinais de EEG (LEE et al., 2019). Os sinais de EEG exibem
caracteristicas ndo lineares e ndo estacionarias, motivando o uso de abordagens de aprendizado profundo (ZHANG et
al., 2021; MOHAMED et al., 2022) e técnicas de filtragem avancada, como o UKF, para capturar essas complexidades
(BLANCO-DIAZ et al., 2024; PEREZ-MARCOS; LEEB, 2020; FERRERO et al., 2023). Outro aspecto crucial é a
modalidade de feedback ao usuario.

O debate sobre a eficicia da realidade virtual (VR) versus métodos convencionais (ndo-VR) ¢ marcado por
resultados contraditérios (PEREZ-MARCOS; LEEB, 2020; FERRERO et al., 2023). Enquanto a VR pode aumentar o
engajamento (BLANCO-DIAZ et al., 2024; ESTEVES, 2025; VOURVOPOULOS et al., 2022), sua complexidade pode
ndo ser justificada se alternativas mais simples alcangarem resultados comparaveis (BATISTA et al., 2022; LEE et al.,
2019; AL-SAEGH; MOHAMMED, 2022). Este trabalho consolida achados preliminares e apresenta o ponto atual do
projeto, que avanga para testes praticos com um sistema de classificacdo robusto. O objetivo ¢ validar o BCI em VR e,
em seguida, integra-lo a uma protese robdtica de perna, visando um controle mais intuitivo e seguro.

O objetivo deste artigo ¢ apresentar o estado atual do projeto, detalhando os resultados obtidos com classificadores
tradicionais e o UKF, e introduzir o plano de trabalho futuro, que inclui a expansdo do banco de dados, a avaliagdo de
modelos de Deep Learning e a proposta de um sistema adaptativo baseado em Deep Reinforcement Learning (DRL).

2. METODOLOGIA

A metodologia segue um pipeline sistematico para processamento de sinais de EEG, projetado para avaliar o impacto
de cada componente na performance da classificagdo da intengdo motora.

2.1. VISAO GERAL E PROTOCOLO EXPERIMENTAL

O pipeline, ilustrado na Figura 1, compreende: aquisi¢do de sinais, pré-processamento (com ou sem filtro UKF),
segmentagdo, extracdo de caracteristicas e classificacdo. Os dados foram coletados de seis voluntarios saudaveis (destros,
20-27 anos) durante tarefas de imagem motora de dorsiflexdo e flexdo plantar. Os estimulos visuais foram apresentados
em um headset Meta Quest 2 nos modos "Nao-VR" (setas) e "VR" (avatar em primeira pessoa), com conteido
informacional equivalente
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Figura 1 — Protocolo experimental de aquisi¢do de dados de imaginagao motora (IM) do pé
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
2.2. AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE SINAIS

A atividade cerebral foi registrada com um sistema OpenBCI (16 canais, 125 Hz). Os sinais foram filtrados na banda
de 8-30 Hz (mu e beta), com um filtro notch de 60 Hz. A remogao de artefatos e a normalizagdo Z-score foram aplicadas.
O protocolo atual foca na coleta de2000 amostras de movimentos para alimentar modelos de Deep Learning
(CNN+LSTM). Os canais de EEG utilizados sdo Cz, C3, C4, Fz, Pz, P3, P4, F3, F4, Ref, GND, Fpl, Fp2, T3 e T4,
visando capturar uma maior amplitude da atividade cerebral. Notou-se que focar nos canais Cz, C3 e C4 como principais,
e os demais como auxiliares, melhora a qualidade do sinal. Os sinais foram segmentados em janelas de 0.25s, 0.5s, 1s e
2s (as duas ultimas com 50% de sobreposicédo). Caracteristicas temporais (RMS, variancia, Hjorth) e espectrais (poténcia
e entropia das bandas mu/beta) foram extraidas.

2.3. CLASSIFICACAO E ANALISE

Foram avaliados os algoritmos LDA, SVM e KNN, com validaco cruzada "leave-one-subject-out" (LOSO). A analise
estatistica utilizou testes t pareados, Wilcoxon ou ANOVA (o= 0.05) conforme a distribui¢do dos dados.

3. TRABALHOS REALIZADOS E RESULTADOS OBTIDOS

A fase inicial do projeto concentrou-se na avaliagdo de diferentes estratégias de processamento e classificacdo de
sinais de EEG para imagem motora do pé, comparando o desempenho em ambientes com e sem realidade virtual (VR) e
o impacto do pré-processamento com o Filtro de Kalman Nao-Centrado (UKF).

3.1. DESEMPENHO DO CLASSIFICADOR E IMPACTO DO FEEDBACK VISUAL

A comparagdo entre as condi¢des VR e ndo-VR revelou variagdes minimas de acuracia (1-3%), como detalhado na
Figura 2. Com o filtro de Kalman (Figura 2A), os resultados foram quase idénticos. Sem o filtro (Figura 2B), o
classificador LDA apresentou um desempenho marginalmente superior no ambiente ndo-VR. A auséncia de diferengas
estatisticamente significativas (p > 0.05) sugere que, para a tarefa especifica de imagem motora do pé, interfaces mais
simples e de menor custo podem ser tdo eficazes quanto sistemas de VR complexos, desde que o contetido informacional
seja equivalente.
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Figura 2 — Comparagdo de acuracia entre visualizagdo VR e ndo-VR, onde (A) é com filtro de Kalman e (B) sem filtro
de Kalman
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3.2. EFEITO DO FILTRO UKF E OTIMIZACAO DE JANELAS TEMPORAIS

A anédlise do janelamento temporal (Figura 3) foi crucial para entender a dindmica da classificacdo. Janelas curtas
(0.25s e 0.5s) forneceram um desempenho estavel, com acuracias em torno de 61-62%. Notavelmente, a janela de 1s com
50% de sobreposi¢do de gradou a performance (47-55%), um efeito atribuido a contaminag@o de caracteristicas durante
a transigdo entre os estados de imagem motora e repouso. Em contraste, a janela de 2s, especialmente quando combinada
com o filtro UKF, demonstrou o resultado mais promissor: o classificador SVM atingiu uma acuracia de 72.05% + 8.71%.
Este resultado, obtido a partir de um banco de dados com mais de 1000 movimentos (aproximadamente 500 para
dorsiflexdo e 500 para flexdo plantar), valida a eficacia da combinagio de um contexto temporal mais longo com a redugio
de ruido proporcionada pelo UKF. A analise de canais indicou que Cz, C3 e C4 sdo primordiais para a captura da imagem
motora, com os demais canais atuando de forma auxiliar para melhorar a qualidade do sinal.

Figura 3 — Desempenho dos algoritmos por tamanho de janela, onde (A) € com filtro de Kalman e (B) sem. As barras de
erro representam o erro padrao
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3.3. VARIABILIDADE INDIVIDUAL E NECESSIDADE DE PERSONALIZACAO

A analise de correlagdo (Figura 4) e os resultados individuais (Figura 5) destacaram uma alta variabilidade entre os
participantes. O desempenho do SVM mostrou uma correlagdo positiva com o aumento da janela temporal (r = 0.5412),
enquanto o KNN se mostrou mais independente. Os efeitos da filtragem variaram de um decréscimo de 5.83 a um aumento
de 6.67 pontos percentuais na acuracia, dependendo do individuo e da tarefa. Essa variabilidade refor¢a a conclusdo de
que sistemas BCI devem ser calibrados e otimizados individualmente, em vez de aplicar uma abordagem universal.
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Figura 4 — Comparagdo de acuracia entre visualizagdo VR e ndo-VR, onde (A) é com filtro de Kalman e (B) sem filtro
de Kaman
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Figura 5 — Desempenho individual dos participantes na janela de 2s, evidenciando a variabilidade
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4. PROXIMOS PASSOS E TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados promissores obtidos, o projeto agora se direciona para a validacdo pratica e o aprimoramento

Dorsiesion

- Non- VAR (No-Kalman)

do sistema de classifica¢do, com foco em tecnologias de aprendizado profundo e testes em cenarios mais realistas.

4.1. EXPANSAO DO BANCO DE DADOS E IMPLEMENTACAO DE DEEP LEARNING

O proximo passo fundamental é a expansdo do banco de dados. Para isso, foi transferido todo o sistema de coleta, pré-
processamento, treino e classificagdo dos modelos de classificagdo ao Python, onde o modo de coleta do sinal, se manteve
com uma apresentacdo de como funcionaria a coleta dos dados, o tempo de pré-preparo da captura de movimentos em
tempo de 17s, seguido com o tempo de 5s de movimentagdo para 5s de descanso, como demonstrado pela Figura 6.
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Figura 6 — Protocolo de coleta
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O novo protocolo de coleta foi atualizado para adquirir 2000 amostras de movimentos (1000 para dorsiflexdo e 1000
para flexdo plantar), tanto do pé€ destro quanto do pé canhoto, totalizando 4000 movimentos até o momento. Esse volume
de dados ¢ essencial para treinar modelos de Deep Learning de forma mais robusta, especificamente uma arquitetura
hibrida CNN+LSTM (Rede Neural Convolucional com Memoria de Longo ¢ Curto Prazo). A CNN ¢ ideal para extrair
caracteristicas espaciais dos sinais de EEG, enquanto a LSTM ¢ eficaz em aprender as dependéncias temporais da imagem
motora. A coleta sera realizada utilizando 14 canais de EEG (Cz, C3, C4, Fz, Pz, P3, P4, F3, F4, Fpl, Fp2, T3, T4), além
de referéncia (Ref) e terra (GND), para capturar a atividade cortical com maior amplitude e resolucdo espacial.

4.2. EXPLORACAO DE DEEP REINFORCEMENT LEARNING (DRL) PARA ADAPTACAO EM TEMPO REAL

O foco principal dos trabalhos futuros sera a transicdo de modelos de classificagdoestatica para um paradigma de
controle adaptativo e em tempo real, utilizando o DeepReinforcement Learning (DRL) (PILARSKI; SUTTON, 2017).

O DRL permite que oagente (o algoritmo de classifica¢do) aprenda a tomar decisdes (classificar omovimento) em um
ambiente dindmico (o sinal de EEG do usuario), otimizando umarecompensa (a acuracia da classificagdo ou a
performance do feedback) (MNIH et al.,2015).

A metodologia idealizada para isso envolvera, inicialmente, a modelagem doambiente e da recompensa. Sera necessario
definir o estado (janela de tempo do sinalde EEG pré-processado), a agdo (classificagdo do movimento: Dorsiflexdo,
Flex@oPlantar ou Repouso) e a fungdo de recompensa (baseada na acurdcia da classificagdoe na laténcia de resposta). Em
seguida, serdo exploradas arquiteturas de DRL, comoDeep Q-Networks (DQN), Advantage Actor-Critic (A2C) ou
Proximal Policy Optimization(PPO), adaptadas para lidar com a natureza sequencial e ruidosa dos dados de EEG. O
objetivo ¢ desenvolver um agente que possa se adaptar rapidamente as mudancas nascaracteristicas do sinal do usuario
(non-stationarity), um desafio que o DRL éparticularmente adequado para resolver (LI, 2022; KOBER et al., 2013).
Finalmente,sero implementadas estratégias de aprendizagem continua (continual learning) paraque o modelo possa se
ajustar ao longo do tempo, mantendo a performance mesmocom a variag@o do sinal ao longo das sessdes.

4.3. VALIDACAO EM AMBIENTE VIRTUAL E INTEGRACAO COM A PROTESE

Apos o treinamento e a validagdo offline do modelo de Deep Learning, o sistema sera testado em um ambiente de
realidade virtual em malha fechada. Nessa fase, o usuario controlard um avatar em tempo real, permitindo avaliar a
usabilidade, a responsividade e a precisdo do classificador em um cendrio interativo. A etapa final do projeto consistira
na integra¢do do sistema BCI com a prétese roboética de perna, apresentado pela Figura 7 abaixo. Antes dos testes com
usuarios, a protese passara por um rigoroso processo de calibra¢do para garantir a seguranga e a precisdo dos movimentos
do pé robdtico. O objetivo ¢ validar a capacidade do sistema de traduzir a intengdo motora do usudrio em um controle
funcional e intuitivo da protese em um ambiente real.
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Figura 7 — Teste de bancada para a aplicacao do teste em tempo real com a prétese robotica de pé

Fonte: Produggo do proprio autor.

5. CONCLUSAO

Os trabalhos realizados até o momento validaram a eficacia de estratégias de processamento, como o filtro UKF
combinado com janelas temporais de 2s, alcangando acuracias de até 72.05%= 8.71%. com classificadores tradicionais.
Foi demonstrado que interfaces de baixo custo pode ser tdo eficazes quanto sistemas de VR e que a personalizagdo ¢é
crucial devido a alta variabilidade interindividual. O projeto agora avanga para uma fase de maior complexidade, com a
coleta de um banco de dados expandido para treinar modelos de Deep Learning (CNN+LSTM) e a subsequente
validag@o do sistema em realidade virtual e, finalmente, em uma protese robotica. A inclusdo do Deep Reinforcement
Learning no plano de trabalho futuro representa um passo estratégico para o desenvolvimento de um sistema BCI
adaptativo e personalizado, capaz de manter alta performance em ambientes ndo-estacionarios e de fornecer um controle
protético mais natural e intuitivo.
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