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Abstract. This work evaluates different recurrent neural network architectures
to control a virtual object on Robot Operating System (ROS) using electroen-
cephalogram for signal acquisition. For the interface controls, voluntary hand
motor actions were used, each hand for a different direction. The LSTM archi-
tecture presented better results due to the sequence size and the experimental
protocol allowed us to understand that there is an adaptation phase of the indi-
vidual by improving the result after different attempts without needing retraining
of the network.

Resumo. Este trabalho avalia diferentes arquiteturas de redes neurais recor-
rentes para realizar o controle de um objeto virtual construı́do a partir do Ro-
bot Operating System (ROS) utilizando eletroencefalograma para aquisição de
sinal. Para as funções de controle da interface foram utilizadas ações moto-
ras voluntárias das mãos, onde cada mão indicava uma direção. A arquitetura
LSTM apresentou melhores resultados devido ao tamanho da sequência e o pro-
tocolo experimental permitiu compreender que existe uma fase de adaptação do
indivı́duo ao melhorar o resultado após diferentes tentativas sem precisar do
retreinamento da rede.

1. Introdução

A Pesquisa Nacional de Saúde1 de 2013 conduzida pelo Instituto Brasileiro de Geogra-
fia e Estatı́stica (IBGE) apontou que 6,9% dos brasileiros declararam ter algum tipo de
deficiência, a qual considerou deficiências visual, auditiva, motora e mental. No Brasil,
a ocorrência de deficiências motoras é considerável, pois 1,3% de toda população têm
algum tipo de deficiência fı́sica e quase a metade desse total (46,8%) tem grau intenso ou
muito intenso de limitações [França et al. 2005].

Esse público têm necessidades especiais devido às suas deficiências e depende
de produtos e tecnologias diferenciadas para que suas necessidades sejam atendidas, for-
mando um nicho de mercado e de pesquisa. Existem diversas tecnologias desenvolvidas
com o intuito de auxiliar as pessoas com alguma deficiência, como os aplicativos que
leem os textos dos computadores, as próteses mecânicas e biônicas, aparelhos auditivos,
entre outros.

1Pesquisa Nacional de Saúde 2013. Disponı́vel em https://bit.ly/2IVc7Mm, acessado em 11/07/2019.



As deficiências motoras podem dificultar ou até mesmo impossibilitar o uso de
interfaces mais comuns devido às limitações que a deficiência impõe. Nesse contexto,
trabalhos na literatura associados ao desenvolvimento de tecnologias para pessoas com
deficiências motoras têm utilizado o eletroencefalograma (EEG) como interface cérebro-
máquina [Choi and Jo 2013].

O equipamento EEG é um sensor de monitoramento não invasivo capaz de medir a
atividade elétrica cerebral espontânea, geralmente utilizado para detectar epilepsia, lesões
cerebrais, tumores cerebrais, entre outras doenças. As medições do EEG também tornam
possı́veis a análise do padrão das ondas e a conversão dos padrões encontrados em sinais
de controle de dispositivos [Schalk et al. 2004].

As aplicações da interface cérebro-máquina utilizando EEG são diversas. Os re-
latos da literatura demonstram algumas tarefas executadas com êxito através desse tipo
de interface, como o controle de um jogo feito mentalmente, a substituição de um teclado
e um mouse, passando comandos diretamente ao computador com ondas cerebrais e o
manuseio de uma cadeira de rodas [Heidrich et al. 2016].

Para que se torne possı́vel a transformação de comandos mentais em sinais de con-
trole de dispositivos, é necessário que exista uma aplicação capaz de fazer essa tradução
de forma individual, pois cada pessoa tem um padrão diferente na forma com que as on-
das mentais ocorrem [Armstrong et al. 2015]. Nesse sentido, para que a aplicação seja
capaz de fazer tal tradução, se faz necessário empregar um componente de aprendizado
de máquina, onde cada novo indivı́duo terá um modelo para fazer a tradução a partir dos
dados fornecidos individualmente.

A área de aprendizado de máquina engloba os algoritmos que habilitam sistemas
a aprenderem a partir de dados, os quais geram modelos treinados para realizar tarefas
especı́ficas. Nesse trabalho, esses algoritmos têm a tarefa de encontrar o padrão de ondas
cerebrais que mapeia cada intenção do usuário na execução de uma ação ou sinal de con-
trole de dispositivo diferente. Trabalhos na literatura usam frequentemente redes neurais
recorrentes para lidar com essa tarefa [Alhagry et al. 2017].

Este artigo é derivado de um Trabalho de Conclusão de Curso em andamento a
ser defendido no curso de Engenharia da Computação. A proposta deste artigo é propor
um sistema de controle utilizando um dispositivo EEG para controlar a direção que um
agente pode se movimentar em um ambiente virtual. Desse modo, se for possı́vel traduzir
com aprendizado de máquina os comandos mentais em ações para o sistema de controle, o
mesmo modelo poderia ser replicado para sistemas de controle de navegação em situações
reais.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 2 são abor-
dados os trabalhos relacionados para contextualizar a proposta deste artigo na literatura;
na Seção 3 aborda-se a metodologia da aquisição de dados, tratamento e treinamento das
redes neurais; a Seção 4 traz os resultados e a discussão deles; finalmente, na Seção 5,
este artigo é encerrado com as conclusões e direções de trabalhos futuros.

2. Trabalhos relacionados
Os estudos e pesquisas na área da neurociência têm convergido a avanços promissores.
Um exemplo de trabalho nesse campo é a percepção de que cada área do cérebro humano é



responsável por executar diferentes funções do corpo, tais como: motricidade, afetividade
e cognição [de Souza et al. 2015].

Ao perder completa ou parcialmente uma dessas funções, como motricidade, seria
possı́vel utilizar a cognição para supri-la, conforme foi observado em [Schalk et al. 2004].
Essa transferência de funções auxiliada por máquinas foi possı́vel devido ao desenvolvi-
mento da área de interface cérebro-máquina. Essa interface possibilita monitorar a ativi-
dade cerebral e traduzi-la para sinais de controle de dispositivos.

As pesquisas em interface cérebro-máquina estão diretamente relacionadas com
acessibilidade. Em [Schuh et al. 2013] os autores avaliam a utilização de EEG para con-
trolar uma cadeira de rodas em um ambiente virtual utilizando o piscar dos olhos. Analo-
gamente, em [Roque et al. 2017] foi avaliado o uso de EEG para controlar um protótipo
real de uma cadeira de rodas.

Outro exemplo de trabalho na área de interface cérebro-máquina e acessibilidade
é a construção de um sistema tradutor dos sinais lı́mbicos em respostas digitais. Esse tipo
de aplicação abre espaço para novas aplicações e aumenta a autonomia de pessoas com
limitações motoras [Gonçalves et al. 2017]. Nesse trabalho especificamente, são discuti-
das técnicas de pré-processamento de sinais necessárias para tratar a leitura das ondas a
partir do EEG.

Trabalhos voltados para a inclusão social também se beneficiam dos avanços em
interface cérebro-máquina, como [Heidrich et al. 2016] para a inclusão escolar de pessoas
com paralisia cerebral. Nesse trabalho foi desenvolvido um sistema que permite a uma
pessoa transferir comandos a um computador diretamente sem depender de um dispositivo
de entrada como teclado ou mouse. As atividades cerebrais do usuário são monitoradas e
traduzidas em comandos, os quais o computador responde.

Especificamente ao trabalhar com a tradução de sinais de controle é muito comum
encontrar trabalhos que utilizam ambientes virtuais, pois reduz os custos com prototipação
e permite realizar testes de maneira mais rápida. Esse trabalho conduz os testes de ma-
neira virtual, como foi feito em [Schuh et al. 2013].

2.1. Redes neurais recorrentes
Alinhado com a literatura também está a proposta de utilizar redes neurais como compo-
nente de aprendizado de máquina para traduzir as ondas cerebrais em sinais de controle
de máquina. Devido os dados de entrada serem impulsos cerebrais capturados pelos sen-
sores EEG, e estes terem natureza intrinsecamente temporal, uma escolha natural são as
redes neurais recorrentes, as quais são apropriadas para capturar padrões em dados com
caracterı́sticas temporais [Wu et al. 2017].

A escolha das redes neurais recorrentes é apoiada na literatura. Trabalhos seme-
lhantes ao proposto aqui, no qual há a utilização de sensores EEG e um componente de
aprendizado de máquina, incluem [Michielli et al. 2019], no qual foi avaliado o uso de re-
des neurais recorrentes para classificar o estágio de sono a partir dos dados coletados com
EEG; e [Alhagry et al. 2017], onde foi avaliada a mesma arquitetura de redes neurais
para a tarefa de reconhecimento de emoções.

Um exemplo de rede neural recorrente é dado na Figura 1, onde é possı́vel notar
que diferente de uma rede perceptron mais tradicional, a camada de saı́da (“output layer”)



retroalimenta a camada intermediária (“hidden layer”).

Figura 1. Arquitetura de uma RNN [Bishop 2006]

As principais arquiteturas recorrentes encontradas na literatura são Long Short-
Term Memory (LSTM) [Hochreiter and Schmidhuber 1997] na qual sua principal célula
está representada na Figura 2a e a Gated Recurrent Units (GRU) [Dey and Salem 2017]
que pode ser observada na Figura 2b. Essas arquiteturas surgiram como alternativas a
um problema chamado “catastrophic forgetting” que afetava diretamente as redes neurais
recorrentes mais simples, na qual longas sequências não eram capazes de serem aprendi-
das [McCloskey and Cohen 1989].

A retroalimentação simples não é capaz de representar padrões sequenciais lon-
gos, portanto foram propostos mecanismos que compõem as arquiteturas LSTM e GRU,
capazes de aprender quais caracterı́sticas devem ser esquecidas e quais devem ser retidas
a partir de diferentes elementos de uma sequência [Chung et al. 2014].

(a) Long Short-Term Memory (LSTM)
(b) Gated Recurrent Unit (GRU)

Figura 2. Organização celular de redes neurais recorrentes [Chung et al. 2014]

A proposta de utilização de EEG, o pré-processamento de sinais e as redes neurais
recorrentes deste artigo para traduzir comandos mentais em sinais de controle de dispo-
sitivo estão alinhados com os trabalhos mais recentes da literatura. Toda a metodologia
experimental referente aos elementos anteriores são discutidos a seguir.

3. Materiais e Métodos
Com o intuito de validar a proposta deste trabalho e tornar os experimentos reprodutı́veis,
nas subseções a seguir são descritas as etapas de coleta de dados com os sensores de EEG,



o pré-processamento dos sinais e todas configurações utilizadas nas arquiteturas de redes
neurais recorrentes para realizar a classificação dos comandos. Os comandos, por sua
vez, são utilizados para manipular um agente em ambiente virtual na plataforma Robot
Operating System (ROS).

3.1. Coleta de dados

Para a realização da captura dos impulsos cerebrais foi utilizado um eletroencefalograma
EMOTIV EPOC+ 14 Channel, da empresa EMOTIV (Figura 3). Esse equipamento pos-
sui frequência de amostragem de 128 Hz com conversor analógico-digital de 16 bits com
14 canais de eletrodos: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8 e
AF4 [Emotiv 2019]. O mesmo equipamento já foi utilizado em outros trabalhos na li-
teratura, tanto pela alta sensibilidade quanto o custo atrativo [Roque et al. 2017].

Figura 3. EMOTIV EPOC+ 14 Channel [Emotiv 2019]

Para transmissão e captura dos dados obtidos pelo equipamento para o computador
utilizou-se a biblioteca de código fonte aberto EMOKIT [Brocious and Machulis 2019].

Para o objetivo de controlar o objeto virtual, foi criado um protocolo de coleta de
dados com duração de vinte e cinco minutos e diferentes ciclos que abordam situações
diferentes, enquanto o usuário tenta controlar o objeto. As situações diferentes foram
propostas como parte do protocolo para que o componente de aprendizado de máquina
possa generalizar o comportamento das ondas cerebrais com relação aos comandos de
controle do objeto independente da situação. As situações consideradas são:

• olhos abertos com o participante sentado;
• olhos abertos com o participante em pé;
• olhos fechados, sentado e ouvindo músicas do seu gosto musical;
• olhos abertos, sentado e ouvindo músicas do seu gosto musical;
• olhos abertos, em pé e respondendo a um questionário não-invasivo.

Durante cada um dos ciclos de aquisição, o participante foi exposto às imagens
retratando ações motoras voluntárias, sendo elas: uma seta para a direita que representaria
ação motora na direção direita, uma seta para a esquerda que representaria ação motora
da direção esquerda e um cı́rculo que representaria nenhuma ação motora.

A única exceção é a situação em que o participante está de olhos fechados, onde
um sinal sonoro é dado para o participante abrir o olho somente em momentos especı́ficos
para visualizar as imagens.

3.2. Pré-Processamento de Dados

Os dados coletados nas diferentes situações mencionadas anteriormente precisaram ser
pré-processados para uso posterior no componente de aprendizado de máquina. Para



compreender melhor o pré-processamento, tanto a fonte dos dados, quanto o formato e as
caracterı́sticas são discutidos a seguir.

O equipamento EEG na frequência de 128 Hz e 14 canais fornece uma matriz
128x14 com 16 bits a cada leitura. Como as ondas cerebrais de interesse estão na faixa de
0 a 30 Hz (Tabela 1), essas informações coletadas são passadas pelo algoritmo Fast Fou-
rier Transform (FFT) [Brigham and Brigham 1988] na faixa de frequência de 0 a 30 Hz,
resultando em uma matriz de 30x14 no domı́nio da frequência.

Tabela 1. Classificação das Bandas de Frequências [Bonini-Rocha et al. 2008]

Delta (0-4 Hz) Vigı́lia com estado de sono profundo,
meditação, ações involuntárias e estado
inconsciente.

Teta (4-8 Hz) Vigı́lia com estado de atenção forçada
(concentração), resolução de problemas lógicos
e processamento de memórias.

Alfa (8-12 Hz) Vigı́lia com relaxamento.
Beta (12-30 Hz) Vigı́lia com estado de atenção.

Após a transformação dos dados coletados para o domı́nio da frequência, foi re-
alizada a média ponderada e aritmética de cada onda, de modo que a matriz resultante
tem as dimensões 14x4x2. Desse modo, cada instante de dados coletados são represen-
tados pela média ponderada e aritmética para cada um dos 14 canais do dispositivo e as
4 classificações de onda.

3.3. Arquiteturas avaliadas

O principal objetivo deste trabalho é avaliar arquiteturas diferentes de redes neurais recor-
rentes e analisar o desempenho delas na tarefa de traduzir comandos mentais em sinais de
controle de dispositivos. Os dados obtidos a partir dos sensores EEG e pré-processados
pela transformada de Fourier são transmitidos a uma rede neural recorrente para aprender
o padrão entre os comandos mentais e como a tradução deverá ser feita para sinais de
controle.

No trabalho [Alhagry et al. 2017] foi avaliada a utilização da variação LSTM de
redes neurais recorrentes utilizando 2 camadas empilhadas com dropout de 20% entre
elas. A função do dropout é desativar alguns neurônios para forçar com que os neurônios
vizinhos ajustem o modelo, reduzindo o efeito de overfitting ao custo de dificultar a con-
vergência do modelo. Nesse trabalho, a primeira camada da LSTM tem ativação ReLU e
a segunda camada tem ativação softmax.

Utilizando o trabalho [Alhagry et al. 2017] como base, são propostas 4 variações
diversificadas. A implementação foi feita com a biblioteca PyTorch [Paszke et al. 2017],
na qual os números de parâmetros a serem treinados em cada arquitetura pode ser obser-
vado na Tabela 2. A partir da escolha dos autores de utilizar LSTM, esse trabalho inclui
a arquitetura GRU também. Além de utilizar 2 camadas empilhadas (LSTM-2 e GRU-2),
esse trabalho avalia a utilização de 4 camadas também (LSTM-4 e GRU-4) para aumentar
a complexidade de análise das sequências de informações passadas pela rede. Também



são consideradas as variações de utilização com dropout e a mudança das ativações entre
as camadas.

Tabela 2. Tabela de comparação de número de parâmetros treináveis

Arquitetura Parâmetros
LSTM-2 4083
LSTM-4 8435
GRU-2 3075
GRU-4 6339

A camada de entrada das arquiteturas recorrentes descritas neste trabalho são
sequências de 32 elementos com 128 valores que correspondem a um tempo de coleta
de 0,15 segundos de dados pré-processados provenientes do EEG. A última camada da
arquitetura recorrente produz um vetor de 16 valores e se conecta a uma camada densa
que produz um vetor de 11 valores. A camada densa é conectada à saı́da de 3 neurônios
da rede, um para cada classe.Os valores de 16 neurônios para as células recorrentes e 11
neurônios para camada densa foram escolhidos arbitrariamente.

Finalmente, a função de otimização escolhida foi Stochastic Adam por possuir
vantagens para o aprendizado de problemas com grandes numero de parâmetros e apro-
priado para problemas com gradientes muito ruidosos ou esparsos [Kingma and Ba 2014].

3.4. Conjunto de dados
Para a criação do conjunto de dados, o protocolo de coleta foi seguido com um indivı́duo
utilizando o sensor EEG e os dados foram armazenados utilizando o protocolo de pré-
processamento. O conjunto de dados utilizado contém 2400 amostras e cada amostra está
associada a uma de 3 classes: sem atividade motora, atividade motora esquerda e motora
direita.

As redes foram avaliadas utilizando hold-out com uma parcela de dados para
validação. As três divisões de dados (treino, teste e validação) foram feitas de forma
estratificada, de modo a manter a proporção da ocorrência de cada classe de maneira
igual entre as divisões.

Para treinamento foram separadas 1536 amostras (64%) e a cada época o desem-
penho da rede era medido utilizando 480 amostras (20%) diferentes das utilizadas no
treino. Ao terminar 25 épocas de treinamento, uma parcela diferente de dados (validação)
era utilizada para avaliar o resultado final do treinamento, contendo 384 amostras (16%).

4. Resultados e Discussões
Os resultados para as quatro variações de arquiteturas mencionadas na metodologia são
apresentados na Tabela 3. O tempo reportado é referente ao tempo de treinamento com
25 épocas, enquanto a coluna loss representa o custo final de otimização após todas as
épocas. A coluna de acurácia se refere ao resultado obtido com as amostras da etapa de
validação.

Os resultados apontam que as melhores redes foram GRU-2 e LSTM-2, indicando
que utilizar quatro camadas empilhadas pode trazer complexidade desnecessária ao mo-
delo. De fato, a quantidade de amostras pode ser pequena para a complexidade alcançada



Tabela 3. Tabela de comparação de resultados

Arquitetura Tempo Loss Acurácia
[Alhagry et al. 2017] 30s 0,1077 60,20%
LSTM-2 25s 0,0967 69,90%
LSTM-4 34s 0,1007 66,45%
GRU-2 27s 0,0919 70,41%
GRU-4 35s 0,0959 67,91%

com quatro camadas. Também é possı́vel perceber que a quantidade de dados não deixa
evidente a diferença de tempo de execução entre LSTM e GRU, onde a segunda é noto-
riamente conhecida na literatura por ser mais rápida e ter menos parâmetros, o que não é
possı́vel de se concluir nos resultados obtidos.

Observando os resultados das arquiteturas propostas neste trabalho em comparação
com a arquitetura proposta em [Alhagry et al. 2017], é possı́vel perceber que as arquite-
turas mencionadas neste trabalho conduzem a resultados melhores para o problema da
identificação de ações motoras.

4.1. Avaliação no Robot Operating System
Este trabalho também propõe um protocolo experimental para classificar o grau de abstra-
ção do sistema de controle construı́do no Robot Operating System (ROS). ROS é um
sistema de código fonte aberto para o desenvolvimento de protótipos de robótica em am-
bientes virtuais [Quigley et al. 2009].

Uma das ferramentas que o ROS oferece é turtlesim, uma ferramenta didática
para simular um agente [ROS 2019]. Para uma melhor representatividade do grau de
abstração do sistema de controle, ficou estabelecido como teste o controle de um modelo
do turtlesim através da interface cérebro-máquina.

Para avaliar a adaptação do usuário à plataforma, um objeto estático é instanciado
de forma aleatória no ambiente do turtlesim e o objetivo do usuário é alcançar o objeto no
menor tempo possı́vel utilizando as ondas cerebrais.

Como os resultados indicaram que LSTM-2 e GRU-2 são as melhores arquitetu-
ras, optou-se por utilizar a LSTM-2 nesse experimento com ROS já que a sequência de
informações de entrada é longa. Os resultados conduzidos com um indivı́duo em três
etapas diferentes são apresentados na Tabela 4 medidos em segundos e nas Figuras 4a, 4b
e 4c são mostrados os caminhos feitos.

Tabela 4. Resultados do tempo dos participantes para concluir o teste

Rodada 1 Rodada 2 Rodada 3
Voluntario 1 19s 13s 10s

Através do caminho percorrido pelo indivı́duo e dos tempos de execução anota-
dos para que fosse atingido o objetivo em cada rodada é possı́vel perceber que existe
uma curva de aprendizado e de adaptação ao sistema. É importante notar que não houve
retreinamento da rede entre as rodadas, mostrando que os ganhos subsequentes são pro-
venientes da adaptação do indivı́duo ao uso dos sensores e à rede treinada.



(a) Primeira rodada (b) Segunda rodada (c) Terceira rodada

Figura 4. Caminho percorrido pelo indivı́duo durante o teste

5. Conclusão
A deficiência motora é uma das deficiências fı́sicas mais comum entre os brasileiros e as
necessidades especiais desse público têm aberto oportunidades de mercado e de pesquisa.
Uma das opções que pode auxiliar esse público são os sensores EEG e o avanço da tecno-
logia para traduzir os comandos mentais capturado através do EEG em sinais de controle
de dispositivos.

Esse artigo é oriundo de um Trabalho de Conclusão de Curso em Bacharelado
de Engenharia de Computação e explorou a aplicação de redes neurais recorrentes para
traduzir os comandos mentais do EEG em sinais de controle, avaliando diferentes arqui-
teturas e comparando com trabalhos semelhantes na literatura.

Os resultados obtidos mostraram que não existe diferenças muito significativas
entre as arquiteturas avaliadas LSTM e GRU, com 2 e 4 camadas empilhadas, porém
apresentaram resultados melhores que o trabalho da literatura mais próximo ao presente
artigo. As principais diferenças foram a utilização de dropout e a ativação ReLU no
trabalho comparado.

A arquitetura eleita a melhor (LSTM com 2 camadas empilhadas), seguindo o
critério de desempenho e considerando que este problema trata de sequências longas, foi
utilizada em um experimento com turtlesim, mostrando que o sistema também depende
de adaptação do usuário à utilização do EEG para controle.

Como trabalhos futuros, mais dados deverão ser coletados e análises mais robustas
deverão ser empregadas para analisar o impacto do protocolo de coleta de dados. Esse
protocolo tem papel fundamental no desempenho dos sistemas que dependem de interface
cérebro-máquina.
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