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Resumo 

A amputação de membro superior pode constituir impasses significativos na vida de uma pessoa 

tanto por questões estéticas quanto funcionais, e uma das opções disponíveis são as próteses 

mioelétricas, que utilizam aquisição e interpretação de padrões mioelétricos para o controle das 

funções motoras da prótese. O intuito é utilizar sinais originados de eletroencefalograma (EEG) 

com a utilização de técnicas de inteligência artificial (IA) para reconhecimento de padrões que se 

traduzam nas intenções motoras do usuário, de forma a controlar a prótese transradial. Existem 

diversos métodos de aprendizado de máquina que podem ser utilizados para tal fim, este artigo tem 

por objetivo demonstrar a tratativa e processamento de dados EEG originados de um dataset com 

técnicas de IA em Python para avaliar e comparar a precisão obtida com a finalidade de utilizá-los 

posteriormente para o controle de uma prótese trasradial. 
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Abstract 

Upper limb amputation can constitute significant impasses in a person's life for both aesthetic and 

functional reasons, and one of the options available for people in such conditions are myoelectric 

prostheses, which use acquisition and interpretation of myoelectric patterns to control the prosthesis' 

motor functions. The intent is to use signals originating from electroencephalogram (EEG) with the 

use of artificial intelligence (AI) techniques to recognize patterns that translate into the user's motor 

intentions in order to control the transradial prosthesis. There are several machine learning methods 

that can be used for this purpose, this article aims to demonstrate the treatment and processing of 

EEG data originated from a dataset with AI techniques to evaluate and compare the accuracy 

obtained with the purpose of using them later for the control of a transradial prosthesis. 
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1. INTRODUÇÃO 

1.1 OBTENÇÃO E PROCESSAMENTO DOS DADOS 

Os dados para esta análise foram obtidos de uma base disponível na plataforma Kaggle, estes foram 

coletados utilizando o neuroheadset comercial “EMOTIV EPOC+ 14” da empresa EMOTIV para 

captura dos sinais EEG com uma frequência de amostragem de 128 Hz, com 14 canais de eletrodos: 

AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8 e AF4. E Classificação de frequências em: 

theta, alpha, beta e delta (TORQUATO, 2019). 

 

Figura 2 (Disponível em https://www.fieldtriptoolbox.org/faq/capmapping/) – Canais de eletrodos 

de sinais EEG 

https://www.fieldtriptoolbox.org/faq/capmapping/


 

 

 

Figura 3 (Disponível em https://www.emotiv.com/epoc/) - EMOTIV EPOC+ 14 

 

No experimento, foram coletados dados de 4 participantes diferentes em ciclos de 25 minutos, 

durante cada um dos ciclos, o participante foi exposto às imagens que representavam ações motoras 

voluntárias: uma seta para a direita que representaria a ação motora na direção direita, uma seta para 

a esquerda que representaria a ação motora na direção esquerda e um círculo que representaria 

nenhuma ação motora. Tais ações foram utilizadas para rotular os dados obtidos em “1.0”, “2.0” e 

“0.0”, respectivamente. 

Os dados também passaram inicialmente por um pré-processamento no qual foi aplicado o 

algoritmo Transformada Rápida de Fourier (FFT), e depois foram calculadas as médias ponderada e 

aritmética de cada um dos 14 canais do dispositivo e para cada uma das 4 classificações de 

frequência de onda. 

Iniciado o processo de tratativa e análise da base de dados em Python com a utilização da biblioteca 

Scikit-Learn, os dados obtidos de cada um dos 4 participantes foram consolidados em um único 

arquivo .csv. As colunas correspondentes às frequências e cada um dos canais, passaram por um 

processo de normalização com o uso da função “preprocessing.normalize”, enquanto que a coluna 

“Class”, equivalente aos rótulos das ações realizadas, foi mantida para categorização. 

https://www.emotiv.com/epoc/


 

Inicialmente foi implementado o modelo de aprendizagem Support Vector Machine (SVM) 

(KOKATE; PANCHOLI; JOSHI, 2021). Foi então realizada a comparação de eficácia dos 

resultados obtidos com a utilização de quatro dataframes distintos criados a partir dos dados 

originais: Primeiro com dados de todos os transmissores, classificações de sinal e médias; segundo, 

com os dados apenas das médias aritméticas; terceiro com os dados apenas das médias ponderadas; 

e quarto, com os dados apenas das frequências beta, que são sinais diretamente associados a 

funções motoras (KUMAR; BHUVANESWARI, 2012).  

Comparando a acurácia de cada implementação, a variação de acerto foi de ± 2.04%, e a melhor 

performance atingiu apenas 50.04% de precisão, longe de um cenário ideal para utilização real, que 

seria uma porcentagem aproximada acima de 95% para uma utilização eficaz e confortável em 

pacientes. 

 

 

Figura 4 - Matriz de Confusão SVM 

 

2. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Já está em progresso a aquisição direta de dados provenientes de voluntários utilizando o mesmo 

neuroheadset “EMOTIV EPOC”, para substituir a utilização de uma base de dados de terceiros, 

permitindo maior experimentação e liberdade para criar as condições de teste necessárias. Serão 

avaliados diversos cenários com variações de estímulos para melhor identificação dos sinais 

neurais. 



 

Os próximos passos consistem na aplicação de métodos de classificação para reconhecer possíveis 

pares ou conjuntos de eletrodos e sinais EEG que demonstrem de maneira mais direta a intenção do 

usuário acerca do movimento motor para melhorar a precisão obtida com o aprendizado de 

máquina, além da avaliação e comparação de outros métodos como Redes Neurais Artificiais 

(ANN), Perceptron Multi-Camadas (MLP) e Análise Discriminante Linear (LDA). 

Será também avaliada a necessidade de normalização dos dados obtidos em tempo real ou se tal 

pré-processamento pode comprometer o tempo de resposta da prótese. 

Há de se considerar também que os dados obtidos são significativamente diferentes de voluntários 

amputados e não amputados, portanto os resultados obtidos de voluntários não amputados para a 

obtenção de frequências cerebrais podem apresentar uma menor eficácia quando colocado a teste 

com dados em tempo real de pessoas amputadas.  

Uma vez definidos os sinais e algoritmos a serem utilizados, a ICM será testada com dados em 

tempo real obtidos do neurotransmissor conectado a uma prótese transradial a ser desenvolvida. O 

objetivo é não apenas atingir uma acurácia acima de 95%, mas também garantir um tempo de 

resposta – desde a recepção do sinal, classificação e movimento da prótese – entre 200 e 400 

milissegundos, geralmente aceito como o tempo máximo recomendado para utilização real (NAIDU 

et al., 2008). Portanto, faz-se necessário avaliar cada etapa do processo, individualmente e em 

conjunto, buscando otimizá-lo para atingir tais objetivos pretendidos 
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