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Resumo

Este trabalho tem como objetivo principal a implementacao da etapa de processamento
de sinais de uma interface cérebro-méaquina ou BCI (do inglés: Brain Computer Interfaces)
coletados sob o paradigma SSVEP (Steady-State Visually Evoked Potentials), visando:
1. Estabelecer a comparacao entre dois métodos de extragao de caracteristicas: Método
de Welch aplicado a extracao expectral e o Método de Burg aplicado a modelagem de
parametros autorregressivos; 2. Avaliar o efeito do janelamento sobre a taxa de acerto na
etapa de classificagdo dos sinais coletados, com e sem overlap; 3. Determinar o comprimento
de janela mais apropriado, para extracao de caracteristicas, em aplicacoes assistivas; 4.
Analisar os efeitos da aplicagao do método de filtragem espacial Common Average Reference
(CAR) sobre a taxa de acerto obtida nas configuragoes testadas de extragdo temporal.
Foram utilizadas as seguintes técnicas nas etapas de pré-processamento, extracao de
caracteristicas e classificacao: CAR, Método de Welch e Método de Burg e discriminantes
lineares (LDA) baseado no método dos minimos quadrados, respectivamente. Durante
a implementacao do sistema houve preocupagao com sua eficiéncia, além de se levar
em consideragao sua possivel aplicabilidade em tecnologias assistivas. Dos resultados,
constatou-se que é possivel a implementagao de um sistema BCI/SSVEP de dois comandos
com taxas de acerto elevadas, proximas a 100%, utilizando-se opg¢oes de janelamento
apropriadas para aplicagoes assistivas. Também foi possivel constatar que a extracao de
caracteristicas baseado no método de Welch proporcionou melhores resultados que o do
método de Burg na etapa de classificagdo. Apresentando taxas de acerto mais elevadas,
acima de 90%, utilizando-se de janelas apropriadas a aplicacoes assistivas, enquanto a
téenica que utiliza pardmetros autorregressivos apresentou valores entre 60% e 80% para

as mesmas configuragoes.

Palavras-chave: Interface Cérebro-Computador, BCI, SSVEP, Filtragem Espacial, Com-
mom Average Reference (CAR), Método de Welch, Método de Burg, Pardmetros autorre-

gressivos, Discriminantes lineares, LDA.



Abstract

This work has as main objective the implementatin of the the signal processing stage
of a BCI (Brain-Computer Interface) collected under the SSVEP (Steady-State Visually
Evoked Potentials) paradigm, aiming to: 1. Compare two features extraction techniques:
Welch’s method applied to spectral extraction and Burg’s method applied to the modeling
of autoregressive parameters; 2. Evaluate the effect of windowing over accuracy rate in the
classification stage of the collected signals, with and without overlap; 3. Determine the
more appropriate window length , for feature extraction, considering assistive applications;
4. Analyse the effect of the spatial filtering technique Common Average Reference (CAR)
over the accuracy rates obtained from the configurations tested in the temporal features
extraction. The following techniques were used in the pre-processing, features extraction
and classification stages: CAR, Welch’s method and Burg’s method and linear discriminant
(LDA) based on the least squares method, respectively. During the system’s implementation
there was some concern with its efficiency, besides taking into consideration its possible
applicability in assistive technologies. From the results, we was found that the implentation
of a two-commandsm SSVEP-BCI system with high accuracy rates, close to 100%, using
appropriate window lengths for assistive applications is possible. We also concluded that the
features extraction based on Welch’s method has a better performance then Burg’s method
in the classification stage. Presenting higher accuracy rates, over 90%, using appropriate
window lengths for assistive applications, while the technique based on autoregressive

parameters presented accuracy rates between 60% and 80% for the same settings.

Keywords: Brain Computer Interface, BCI, SSVEP, Spatial Filtering, Commom Average
Reference (CAR), Welch’s method, Burg’s method, Autoregressive parameters, Linear

discriminants, LDA.
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1 Introducao

A sociedade moderna tem apresentado um desenvolvimento cientifico/tecnoldgico
bastante acelerado nos tltimos anos. Como consequéncia disso, muitos paradigmas tidos
como limites para o desenvolvimento até pouco tempo atras foram ultrapassados, dando
espaco para o surgimento de novos desafios e realimentando a necessidade de se evoluir
ainda mais. Novas tecnologias tem surgido cada vez mais rapidamente, alterando a maneira
como se vive e contribuindo para a evolucao da sociedade. Este desenvolvimento é resultado
do trabalho de intimeros profissionais das mais diversas areas do saber. Gragas a eles,
avancos tecnologicos foram possiveis, a cura de muitas doencas foram descobertas, novos
tratamentos foram desenvolvidos e hoje muitas pessoas doentes tem esperanca de uma
vida melhor.

Neste trabalho é apresentada uma tecnologia que, apesar de ainda ser incipiente,
tem mostrado resultados animadores e podera trazer novidades impactantes nos préximos
anos. O desenvolvimento de interfaces cérebro-computador ou BCI’s (do inglés: Brain
Computer Interfaces) tem desafiado cientistas e engenheiros do mundo todo. Estes se
vislumbram com as possiveis aplicagoes desta tecnologia que poderd vir a revolucionar a

forma como o homem interage com as maquinas, e consequentemente, com o mundo.

1.1 Conceitos Fundamentais

BCI’s vem se desenvolvendo bastante, especialmente nos tltimos anos. Sao muitas
as possiveis aplicagoes desta tecnologia, sendo que, grande parte delas sdo voltadas a area
médica. Muitos pacientes que sofrem de uma grande variedade de doencas como a esclerose
lateral amiotrofica (ELA), paralisia, vitimas de acidente vascular cerebral, etc. acabam
perdendo a capacidade de se locomover e muitas vezes até de se comunicar. A BCI, por
ser um sistema que permite a comunicacao direta entre o cérebro humano e dispositivos
externos, se apresenta como um meio alternativo de comunicacao que permite a melhoria
da qualidade de vida dessas pessoas.

Em uma interface cérebro-computador, a atividade cerebral do individuo que a
utiliza é registrada e o sinal adquirido é processado com a finalidade de se obter as
informacoes relevantes a comunicagao. Na sequéncia, esta informacgao é transmitida ao
meio externo possibilitando a comunica¢ao ou a tomada de decisao, gerando assim, um
sinal de controle que pode ser enviado a uma determinada aplicacao.

Levando em consideragao a forma como sao gerados os padroes fisiologicos cerebrais,
ha algumas estratégias que sao comumente empregadas na implementacdo de BCI’s. A
imagética motora (GROSSE-WENTRUP, 2009), potenciais P300 (SELLERS et al., 2006)
e SSVEP (Steady-State Visually Evoked Potentials) (MULLER-PUTZ; PFURTSCHEL-
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LER, 2008) sao estratégias que tém se destacado e vém sendo amplamente utilizadas e
desenvolvidas nos ultimos anos. Na primeira técnica citada, imagética motora, o individuo
deve imaginar que estd realizando o movimento de determinada parte do corpo, e dessa
forma a sua atividade cerebral é registrada. Esta técnica tem apresentado resultados de
classificagao satisfatorios segundo Kibler et al. (2005). As duas tltimas técnicas citadas
tém em comum o fato de utilizarem estimulos visuais com a finalidade de excitar zonas
cerebrais especificas, podendo inclusive serem combinadas para a melhoria da performance
do sistema, como mostram Amiri et al. (2013). A técnica P300 se baseia na leitura de um
determinado potencial evocado que surge 300 ms apos a estimulacao da atividade cerebral,
na regiao occipital do cérebro (MING et al., 2010). A estratégia de BCI que utiliza o
paradigma SSVEP, tem como fundamento a leitura do potencial evocado na regiao do lobo
occipital, o qual possui a mesma frequéncia de intermiténcia, ou suficientemente préxima,
do sinal visual que o gerou, em regime permanente e suas harmoénicas (VIALATTE et
al., 2010). No desenvolvimento deste trabalho, os sinais utilizados foram coletados sob o
paradigma SSVEP.

Ha diversas técnicas utilizadas para se registrar a atividade cerebral de um individuo
em aplicagoes relacionadas a BCI’s. As técnicas mais utilizadas para essa atividade sao
baseadas na atividade elétrica ou magnética do cérebro, podendo ser classificadas como
invasivas ou nao invasivas (MILLAN; CARMENA, 2010), conforme a necessidade ou nao
de métodos cirturgicos para a sua implantacao. As técnicas nao invasivas, geralmente,
apresentam menor custo e mais praticidade, além de serem mais seguras. Por outro lado, as
técnicas invasivas apresentam melhor qualidade do sinal coletado, além de possibilitarem
a coleta de sinais em regides mais especificas do cérebro. Entretanto, sdo mais caras e
apresentam mais riscos ao paciente.

Destacam-se como técnicas de registro da atividade cerebral: eletroencefalografia
(EEG) (NEUPER et al., 2003), magnetoencefalografia (MEG) e eletrocorticograma(ECoG),
dentre outras. Utilizou-se neste trabalho a técnica EEG, a qual tem se destacado em
aplicagoes com BCI’s, por apresentar caracteristicas apropriadas a este tipo de projeto: o
fato de ser nao invasiva, apresentar baixo custo e facil portabilidade. Nesta abordagem, para
que a atividade elétrica do cérebro possa ser registrada ¢ necessario que eletrodos sejam
posicionados sobre o couro cabeludo do paciente, utilizando-se uma touca especialmente
projetada para tal atividade. A diferenca de potencial elétrico gerado, devido a excitacao
visual, pode ser medida pela EEG juntamente com ruidos do ambiente e outras interferéncias
externas.

Apods o registro da atividade cerebral, esta informacao é filtrada, amplificada, amos-
trada e digitalizada, para entao, ser processada em tempo real pela BCI. O processamento
do sinal é dividido em trés etapas: pré-processamento, extracdo de caracteristicas e classifi-
cagdo. A etapa de pré-processamento visa aprimorar a qualidade do sinal, melhorando a

relacao sinal-ruido do sinal cerebral. Na etapa da extracao de caracteristicas sao calculados
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os parametros que permitem identificar e distinguir qual comando o usuario pretende
gerar. Apoés esta etapa, o classificador deve determinar a classe a qual as caracteristicas
extraidas na etapa anterior pertencem e gerar o sinal de controle.

O sinal de controle, por meio de uma interface, pode ser utilizado em diversas
aplicagoes, comandadas pelo usuario através da BCI. O esquema completo de uma interface

cérebro-maquina pode ser observado na Figura 1:

Figura 1 — Esquematizacao de uma BCI baseada no paradigma SSVEP.

Filtragem,
w Leitura do sinal I:> Amplificacio,
ﬂf cerebral Amostragem e
Estimulos Digitalizacao

Visuais { G

Pré - processamento

Feedback G

Extragdo de Caracteristicas

R Interface
Aol B
plicagio <:: de Controle <: Classificagio

Fonte: Do autor.

1.2 Revisao Bibliografica

O desenvolvimento de interfaces cérebro-computador deve-se a fundamentos que
surgiram desde os primérdios do século XX. Uma contribui¢do muito importante foi dada
pelo cientista alemao Dr. Hans Berger no ano de 1929, que foi pioneiro no registro de sinais
cerebrais de seres humanos utilizando a técnica EEG. Realizar este tipo de trabalho era uma
atividade bastante desafiadora devido as muitas dificuldades existentes, principalmente
devido ao baixo poder computacional e a limitada capacidade de processamento dos
computadores da época.

Em 1964, outro episédio teve grande importancia no desenvolvimento de BCI’s.
Neste ano, o Dr. Grey Walter implementou um sistema que pode ser considerado como uma
das primeiras interfaces cérebro-maquina (GRAIMANN; ALLISON; PFURTSCHELLER,
2010). Eletrodos foram conectados diretamente a regidao do cérebro responséavel pelos
movimentos de um determinado paciente, o qual estava passando por um processo cirurgico

devido a outros motivos. Dr. Walter foi capaz de registrar a atividade cerebral de seu
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paciente e utilizar esta informacao, proveniente diretamente do cérebro, em um sistema no
qual seu paciente era capaz de avangar os slides de um projetor por meio, apenas, da sua
atividade cerebral. Infelizmente, ndao ha muitos registros sobre seu trabalho, o qual nao foi
publicado.

Uma das contribui¢des mais importantes do século XX, para o desenvolvimento
de BCT’s foi dada por Jacques J. Vidal, em 1977 (VIDAL, 1977). Seu trabalho evidencia
a possibilidade de detecc¢ao e classificacao, em tempo real, de potenciais relacionados a
eventos ou ERP’s (do inglés: Event Related Potentials). Passando a tratar este problema
como um problema de detecgao de sinais, no qual um nimero determinado de classes sao
previamente estabelecidas de acordo com uma determinada regra de decisao e cabe ao
computador utilizar esta regra para classificar os novos dados a serem lidos pelo sistema.

O estudo e desenvolvimento de BCI’s avangou muito lentamente até o fim do século
XX, devido a limitacdoes computacionais e tecnolégicas. Porém, a partir do ano 2000,
este campo de estudo passou a se desenvolver mais rapidamente em diversos centros de
pesquisa ao redor do mundo. Alguns cientistas fizeram trabalhos importantes visando
a melhoria do desempenho e precisao das BCI’s, utilizacao de EEG aplicada a leitura
de sinais cerebrais em tempo real e processamento de sinais visando o controle, também
em tempo real, de aplicacoes relacionadas ao desenvolvimento de interfaces controladas
por sinais cerebrais (WOLPAW; MCFARLAND; VAUGHAN, 2000; WOLPAW et al.,
2002). No primeiro encontro internacional sobre o tema, em 2000, foram obtidos avangos
significativos, dentre estes, uma importante definicio de BCI foi estabelecida: "Uma
interface cérebro-computador é um sistema de comunicagao que nao depende das vias de
saida normais do cérebro: nervos e musculos". Esta definicdo é muito importante por estar
diretamente ligada aos interesses dessa area de estudo (WOLPAW et al., 2000).

Trabalhos seguintes foram realizados no intuito de incentivar o desenvolvimento
sistemético de BCI's. Mason e Birch (2003) dissertaram sobre as vantagens dos centros
de pesquisa envolvidos com projetos desse campo de estudo trabalharem em sintonia, de
forma que seus projetos tivessem maior compatibilidade. Schalk et al. (2004) propoem
um modelo comum, para descrever qualquer sistema BCI, com quatro moédulos que se
comunicam entre si: Fonte (aquisigdo e armazenamento dos dados), Processamento do

sinal, Interface de Controle e Aplicacao.

Figura 2 — Estrutura dos médulos de uma BCI proposto por Schalk et al. (2004).

Processamento Interface de I
Fonte ﬁ > ¢ > ﬁ > Aplicacédo
do Sinal Controle pricas

Fonte: Do autor.

Com a criacao deste modelo esperava-se que houvesse uma padronizacao do desen-
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volvimento desta tecnologia, com maior independéncia entre os componentes fundamentais
da BCI, de forma que cada médulo pudesse ser projetado individualmente, da maneira
mais eficiente possivel.

Lebedev e Nicolelis (2006) evidenciaram alguns dos maiores desafios existentes para
o continuo desenvolvimento de BCI’s: desenvolvimento de um dispositivo de registro de
dados implantavel e biologicamente compativel, aprimoramento de algoritmos de processa-
mento de dados em tempo real, introducao de um método para prover feedback ao usuario
e desenvolvimento e construgao de préteses que possam ser controladas por sinais derivados
da atividade cerebral. Também projetaram as suas visoes de desenvolvimento de BCI’s para
os proximos 10 a 20 anos, vislumbrando a evolugao da tecnologia existente em um sistema
de registro de informagoes totalmente implantavel, com possibilidade de se comunicar de
maneira wireless, transmitindo multiplos fluxos de informagao simultaneamente de maneira
instantanea, para um sistema BCI capaz de decodificar espacialmente e temporalmente as
informagoes referentes aos movimentos e aos periodos intermitentes de imobilidade.

Birbaumer, Murguialday e Cohen (2008) tiveram como foco de seu trabalho a
reabilitacao de pacientes com paralisia, os quais se encontravam severamente debilitados,
condigao conhecida como locked-in syndrome, onde o paciente é totalmente incapaz de se
movimentar ou se comunicar com o meio externo. Apresentaram as descobertas recém-
obtidas em testes com primatas, cujos resultados levaram a conclusao de que movimentos
dos membros superiores podem ser reconstruidos e transmitidos para manipulacao externa.
Destacaram o avango dos estudos na area e a utilizacdo de micro-eletrodos no registro de
padroes cerebrais. Também destacaram a necessidade de desenvolvimento de aplicagoes
neurolégicas desta tecnologia, e que ainda ha dificuldades metodolégicas no desenvolvimento
de BCI's. A necessidade de realizacao de mais experimentos, principalmente com pacientes
de esclerose lateral amiotrofica, para confirmacao experimental dos resultados obtidos
em laboratério. Por fim, reafirmaram a possibilidade de restauragdo dos movimentos em
pacientes com derrame cerebral cronico usando técnicas nao invasivas, porém, indicaram a
necessidade de mais experimentos para que essa tecnologia possa entao, ser aplicada na
melhoria da qualidade de vida de pacientes em situagoes reais.

Mak e Wolpaw (2009) seguiram suas linhas de pesquisa no sentido de transformar o
desenvolvimento de BCI’s, de projetos de laboratorio especificos em aplicacoes sistematicas,
que pudessem ser empregadas em situagoes do mundo real. Focando inicialmente na
area clinica e, posteriormente, identificando novas perspectivas futuras de aplicagoes
para esta tecnologia em outras areas. Evidenciaram também a multidisciplinaridade
envolvida no desenvolvimento desta tecnologia, que requer profissionais de diferentes areas
como neurocientistas, engenheiros, matematicos, cientistas da computacgao, psicologos,
neurologistas e especialistas em reabilitacao clinica, dentre outros. O envolvimento de
profissionais de diferentes areas ¢é critico para que essa tecnologia possa alcancar o patamar

de pleno desenvolvimento.
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1.3 Estado da Arte

Atualmente, o desenvolvimento de interfaces cérebro-computador é um campo de
pesquisa bastante promissor, apresentando muitos avancos nos ultimos anos e sendo foco
de estudo em diversos centros de pesquisa e tecnologia ao redor do mundo. Além disso, é
vasto o leque de possiveis aplicagoes desta tecnologia para a melhoria da qualidade de vida
da populagao e para o desenvolvimento cientifico. Millain e Carmena (2010) tratou sobre
o desenvolvimento de BCI’s, focando em aplicagoes para o mundo real, visando atender
a necessidades de pessoas com deficiéncia. Destacou como principais aplicacoes desta
tecnologia: Comunicagao e Controle, Substituicao Motora, Entretenimento e Recuperacao
Motora.

Novas estratégias de implementacao vem sendo desenvolvidas visando melhorar
o desempenho de BCI’s. Krusienski et al. (2011) realizaram uma anélise sobre algumas
questoes criticas e estratégias para o desenvolvimento de BCI's: examinando a relagdo entre
eletroencefalografia e eletrocorticografia, novas ferramentas para predicao etc. Brunner et
al. (2011) analisaram o sistema BCI, relacionando cada etapa do processo da interface
cérebro-maquina com o hardware e o software envolvidos. Resumiram, do ponto de vista
técnico, cada uma dessas etapas. Chegaram a conclusao de que a tecnologia BCI se
encontrava em transicao, de demonstragoes isoladas em laboratério caminhando rumo a se
tornar uma pesquisa sistematica.

Hasan e Gan (2012), em seu trabalho, desenvolveram uma arquitetura que combina
deteccao onset e classificadores adaptativos, esta estrutura foi utilizada em um sistema
testado com voluntarios saudaveis os quais o utilizaram para jogar o jogo da forca. Os
resultados mostraram melhoria significativa na performance da BCI, devido a arquitetura
utilizada. O sistema desenvolvido apresentou maior precisao se comparado a arquitetura
com apenas uma estratégia. Li et al. (2013) apresentaram um sistema hibrido aplicado
ao controle de uma cadeira de rodas, que utiliza sinais P300 em adicao ao paradigma
SSVEP. Este trabalho apresentou melhoria no desempenho em termos de precisao da
detecgao e tempo de resposta, se comparada a arquiteturas que utilizam cada um destes
paradigmas individualmente. Yin et al. (2014) também obtiveram bons resultados em
seu estudo, utilizando essa mesma estratégia, arquitetura hibrida de P300 e SSVEP, em
um dispositivo de soletracao, o qual apresentou maior velocidade de soletracao quando
comparado com as técnicas de SSVEP e P300 convencionais.

Holz et al. (2015) conduziram um estudo sobre a implantagdo de um sistema BCI
em uma residéncia, visando atender a um paciente com severas deficiéncias motoras por
um longo periodo de tempo. Este trabalho também visava monitorar a qualidade de vida
do paciente e sua satisfacao ao utilizar o sistema. Os resultados possibilitaram concluir
que o uso independente de BCI’s em residéncias pode levar a uma melhora significativa da

qualidade de vida do paciente, com grande satisfacdo do usuario.
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1.4 Objetivos

Considerando o contexto de desenvolvimento de BCI'’s, utilizando-se do paradigma
SSVEP, os objetivos deste trabalho sao: Desenvolver a etapa de processamento de sinais
de uma BCI, utilizando uma base de dados de sinais cerebrais coletada sobre o paradigma
SSVEP, implementando as etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e
classificagdo; Comparar duas técnicas de extracao de caracteristicas: Extracao Espectral
(Método de Welch) e Extragdo Temporal (Método de Burg aplicado a modelagem de
parametros autorregressivos); Avaliar o efeito do janelamento de sinais, com e sem overlap,
delineando o tamanho ideal para aplicacoes assistivas e Avaliar os efeitos da aplicagao da

filtragem CAR nos casos de extracao de caracteristicas temporais.

1.5 Estrutura do Trabalho

Para melhor entendimento do trabalho desenvolvido, este foi dividido em quatro
capitulos. No Capitulo 2 ¢ apresentada toda a metodologia de desenvolvimento utilizada,
as técnicas empregadas, assim como uma detalhada descricao de todo o procedimento de
pré-processamento, extracao das caracteristicas e classificacao das informacoes.

No Capitulo 3 sao apresentados os resultados em diversos cenarios de andlise
das técnicas de extracao. Também é feita uma discussao critica sobre os resultados e
comentarios sobre a performance apresentada pela BCI.

No Capitulo 4 é apresentada a conclusao do trabalho, levando em consideracao
os resultados apresentados no Capitulo 3. Também sao feitas sugestoes para trabalhos

futuros.



2 Metodologia

A base de dados utilizada neste trabalho foi coletada na UNICAMP no ambito do
projeto DESTINE/FINEP (CARVALHO et al., 2015). A base conta com registro de sete
voluntarios, todos saudaveis, com idade média de 26.3 anos. Cada um destes voluntarios foi
exposto a trés telas, onde haviam dois padroes visuais piscando com frequéncias diferentes

conforme ilustra a Figura 3.

Figura 3 — Exemplo de estimulo visual exposto aos voluntarios.

Fonte: Do autor.

Todos os voluntarios foram orientados a focar sua visdo em um estimulo visual de
cada frequéncia por vez. Os pares de frequéncias utilizados foram: 6 Hz e 7.5 Hz, 12 Hz e
15 Hz, 20 Hz e 30 Hz. Para cada uma destas frequéncias foi feito um registro da atividade
cerebral por meio de EEG. Cada voluntario realizou oito sessoes de coleta para cada uma
das frequéncias. Cada sessao teve duragao de 12 segundos e a frequéncia de amostragem
empregada foi de 256 Hz. Apds a obtencao do sinal, este foi filtrado utilizando-se um filtro
analégico passa-banda do tipo Butterworth na faixa de 5 a 60 Hz e um filtro notch na
frequéncia de 60 Hz.

A disposigao dos eletrodos respeitou o padrao internacional 10-20 (KLEM et al.,
1999) que visa tornar mais eficiente a leitura da atividade cerebral, conforme a anatomia
do cérebro (STEINMETZ; FURST; MEYER, 1989). Os 16 eletrodos utilizados foram
posicionados nas posi¢oes O1, O2, Oz, POz, Pz, PO4, PO3, POS, PO7, P2, P1, Cz, C1,

C2, CPz e FCz, conforme mostra a Figura 4.
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Figura 4 — Disposicao dos canais utilizados para leitura da atividade cerebral.
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Fonte: Do autor.

No desenvolvimento deste trabalho utilizou-se o software MATLAB®) R2015a para
a implementacao da etapa de processamento de sinais da BCI onde foram realizados o

pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao dos sinais.

2.1 Pré-Processamento

A técnica de pré-processamento utilizada neste trabalho foi a técnica CAR (do
inglés: Commom Average Reference) (LUDWIG et al., 2009; ALHADDAD, 2012). Trata-se
de uma técnica de filtragem espacial (GARCIA-MOLINA; ZHU, 2011) bastante simples e
eficiente, que visa melhorar a qualidade do sinal com a finalidade de facilitar a detecgao
dos potenciais evocados. Por ser simples, de facil implementacao e nao demandar muito
do sistema, esta técnica é promissora para aplicagoes em tempo real.

A técnica CAR baseia-se no calculo do valor médio de todos os eletrodos em um
determinado instante, em seguida, este valor médio é subtraido do valor obtido de cada

eletrodos, conforme a Equagao (2.1):
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n
CAR __ eletrodo eletrodo

Vit =V, Y.V (2.1)

1

1
"

7

onde n é o nimero de eletrodos utilizados, neste caso: 16; Vo ¢ o potencial medido

CAR
Vi

no eletrodo de nimero i; e é o potencial do eletrodo ¢ apds a aplicacao da filtragem

espacial CAR.

Esta técnica tem apresentado melhoria significativa na deteccao de sinais de baixa
amplitude em ambientes com presenca de ruido, melhorando a qualidade do sinal coletado
e auxiliando na remocao de ruido. Na Figura 5 pode-se observar o efeito da aplicacao do

método CAR em um sinal obtido com excita¢ao visual em 12 Hz.

Figura 5 — Efeito da aplicacao da filtragem espacial CAR no tempo e na frequéncia.

Trial 1 - 12Hz - Sinal recebido do canal 9: PO7
102 Efeito da aplicacdo do método CAR - Analise Temporal
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& —==== Sinal Inicial
2% Sinal CAR |

Densidade Espectal de Poténcia

1 1.2 114 116 118 12 122 124 126 128 13
Frequéncia [Hz]

Fonte: Do autor.
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Ao analisar a Figura 5, pode-se concluir por simples inspecao do sinal temporal, que
este sinal sofreu atenuagao, mas nao é possivel obter informacoes a respeito da frequéncia
do estimulo visual, independente da aplicacao da técnica CAR. Por outro lado, o grafico
do espectro do sinal indica informacoes relevantes ao estudo. Verifica-se que a densidade
espectral de poténcia na frequéncia de interesse, 12 Hz, se tornou mais evidente que
aquelas ao seu redor, quando comparado com o sinal antes da aplicacao do método CAR.
O pico préximo a frequéncia de 12 Hz se tornou mais nitido e a amplitude dos sinais nas
frequéncias vizinhas foram reduzidas. Isto ocorreu devido a melhoria da relacao sinal-ruido,

retirando assim a informacao que nao ¢ de interesse para a realizagao deste trabalho.

2.2 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas é de grande importancia para a concepg¢ao
de uma BCI. E nessa etapa que a informacéo de interesse é retirada dos sinais coletados e
pré-processados. O paradigma SSVEP pode ser bem caracterizado por métricas extraidas
da andalise espectral ou temporal. Neste trabalho sao empregadas analises nos seguintes
contextos: o calculo da densidade espectral de poténcia pelo método de Welch e por meio

de coeficientes autorregressivos estimados pelo método de Burg.

2.2.1 Andlise Espectral: Método de Welch

A técnica de analise espectral utilizada neste trabalho baseia-se no método proposto
por Welch (1967). O método de Welch emprega a FFT (Fast Fourier Transform) (WALKER,
1996) para estimar a densidade de poténcia espectral. Durante o processo, os dados de cada
leitura sdo seccionados em janelas temporais de um determinado comprimento, calcula-se
os periodogramas modificados destas se¢oes e o resultado é a média dos periodogramas
de cada se¢ao. O método de Welch apresenta algumas vantagens quando comparado com
outras técnicas de analise espectral, por demandar menos calculos. Além disso, devido a
fragmentacao dos dados é possivel que sua implementagao seja realizada em méaquinas
com menor capacidade de armazenamento de informacao, visto que é realizada a aplicagao
do método em um segmento por vez.

O método de Welch se inicia com uma sequéncia de dados composta por N amostras,
onde X(j),7 =0,..., N — 1 sdo amostras desta sequéncia. A amostra de dados inicial é
seccionada em K segmentos de mesmo comprimento, com sobreposicao ou nao, onde cada
um destes segmentos tem comprimento L. Os pontos iniciais de cada um destes segmentos

estao afastados um dos outros por D pontos, conforme ilustrado na Figura 6. Tem-se:

X1(j) = X(5) j=0,...L—1 (2.2)
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Xo(j) = X(j + D) j=0,..,L—1 (2.3)

Xk(j) = X(j + (K — 1)D) j=0,.,L—1 (2.4)

Supoe-se que os K segmentos cubram todo o registro de dados, como mostra a
Figura 6. Caso o comprimento dos segmentos nao sejam divisores inteiros do comprimento
total da janela, no caso deste trabalho: 12 s, a informagcao do tltimo segmento é descartada
do processo de extracdo. Para que nao haja perda de informagao, os comprimentos de
janela utilizados na segmentacao dos dados foram: 1 s, 2s,3s,4 s, 6s e 12 s. De forma

que toda a informacao disponivel seja utilizada.

Figura 6 — Representagao da segmentagdao dos dados no método de Welch.

| () |
0 N -1
X1()
0 L-1
L X2()
D D+L+1

Fonte: Do autor.

Apoés realizada a fragmentacao dos dados, é feita a estimacao da densidade de
poténcia espectral nas frequéncias de interesse. Para cada segmento de dados é calculado
um periodograma modificado utilizando-se uma janela de dados W (j),j = 0,...,L — 1,

formando as sequéncias X1 W (j), ..., Xk W (j). Calcula-se a FFT destas sequéncias:

Avln) = 7 > X)W (G )erp(~2kijn/ L) (2.5)

1 = +/—1, e os periodogramas modificados podem ser obtidos por:

@@J:émumﬁ k=12 K (2.6)

onde:

fn= (2.7)

n
L

e U é uma constante dada por:
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> W(n)? (2.8)

A fungao de janela dada por W, deve ser escolhida de acordo com a aplicagao
de interesse, de forma a trazer resultados mais convenientes para o trabalho (GUPTA,
2013). Ha diversos tipos de janelas: janela Retangular, janela de Bartlett, janela de
Hamming, janela de Hanning, janela de Blackman, entre outras (OPPENHEIM, 2011). No
desenvolvimento deste estudo utilizou-se a janela de Hamming com os seguintes valores de
comprimento de janela: 1s,2s,3s,4s,6se12s, considerando dois casos: sem overlap e
com overlap de 50%.

A densidade de poténcia espectral é dada pela média dos periodogramas calculados:

P(f,) = j(kg I(fa) 2.9)

P ¢é a estimativa da densidade espectral de poténcia do sinal.

2.2.2 Andlise Temporal: Coeficientes Autorregressivos

A modelagem de sistemas por parametros autorregressivos (AR) foi inicialmente
utilizada em aplicagoes envolvendo modelagem de ruido em engenharia nuclear em meados
dos anos 70. Desde entao, tem ganhado popularidade e hoje em dia é largamente utilizada
em monitoramento e identificacdo de sistemas, deteccao de falhas e diagnoésticos. Se
caracteriza por, entre outras vantagens, envolver algoritmos relativamente simples (HOON
et al., 1996).

Ha diversos métodos utilizados para se estimar os parametros AR, trés desses
métodos merecem destaque: o Método de Yule-Walker, Método de Covaridncia e o Método
de Burg (BURG, 1967; BURG, 1968). A principio, esses trés métodos deveriam levar a
aproximadamente os mesmo parametros, desde que, amostras de dados suficientemente
grandes fossem utilizadas. Para amostras de dados menores, os resultados apresentados
por estes trés métodos diferem, os métodos de Yule-Walker e Covaridncia podem levar a
estimativas de parametros indesejaveis, e nesses casos é preferivel a utilizacao do Método
de Burg. Este método possibilita o desenvolvimento de um modelo estavel, além de alta
resolucao para amostras de dados menores (NASSAR et al., 2004).

As amostras y; de um processo autorregressivo dependem linearmente das amostras
que a precedem:

Yo + a1y + ayi—2 + ...+ aplp_p =t (2.10)

onde a; sdo 0s parametros autorregressivos, e as inovagoes 7; sa0 um processo estacionario
randomico de média zero. A funcao de covariancia R, esta relacionada aos pardmetros

autoregressivos a; através da Equacao (2.11), para atrasos de 0 a p.
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RO Rl Rp—l aq Rl

Rl RO Rp,Q (05} _ RQ (2 11)
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Rp_l Rp_g RO (lp Rp

Por sua vez, um modelo autorregressivo de mesma ordem pode ser escrito como:
Yo + Q1Yi—1 + Aol + ... + Apl—p = 1 (2.12)

onde d; sao os parametros autorregressivos estimados e 7); sdo as inovagoes estimadas. Da
Equacao (2.12), temos que cada nova amostra de dados pode ser estimada a partir de

suas predecessoras:

Y= — z_pj a;y(t — 1) (2.13)

As amostras y; nao podem ser estimadas exatamente, logo, hé a introducao de um

residuo, que é definido como a diferenca entre o sinal original e o sinal estimado:

residuo = y; — 4 = 0y (2.14)
observa-se que o residuo ¢ igual a inovacao estimada: 7).

Diferente do método de Yule-Walker, que estima os parametros autorregressivos
diretamente, o Método de Burg estima inicialmente os coeficientes de reflexao, que sao
definidos como o ultimo pardmetro autorregressivo estimado para cada modelo de ordem p.
A partir dai, os parametros AR sao estimados utilizando-se o algoritmo de Levinson-Durbin
(BROCKWELL; DAHLHAUS, 2004; CASTIGLIONI, 2005), o qual resulta em solugdes

rapidas para sistemas lineares.

2.3 Classificacao

A utilizacao de discriminantes lineares como método de classificagao traz algumas
vantagens em relacao a outros métodos. A simplicidade de implementacao e o baixo custo
computacional sdo os grandes diferenciais desta estratégia. Utilizou-se a técnica conhecida
como Método dos Minimos Quadrados (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS, 2009) na
implementacgao do classificador linear. Este método é simples e apresenta um desempenho
bastante satisfatério. O critério da soma dos erros quadrados ou (simplesmente dos minimos

quadrados) pode ser definido por:

Jw) =3 (i —afw) = ¢ (2.15)
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(2.16)

YN

x é um vetor de treinamento do classificador, y é um vetor de rétulos (+1) e w é o vetor

de pesos que representa o classificador linear.

Como pode ser observado, os erros entre o valor desejado e o valor verdadeiro
sao somados para todos os vetores de caracteristicas disponiveis para o treinamento.

Minimizando a Equagao (2.15) com rela¢do a w obtém-se:

N N N
Z xi(y; — xf@) =0= (Z xza:ZT@) = inyi (2.17)
i=1 i=1 i=1
ZB{ 11 Ti2 ... TU
T
X _ 132 _ T2t T2 Tl (218)
| I
T
TN IN1T ITN2 ... INI

X é uma matriz N x [, cujas linhas sdo os vetores de treinamento do classificador. N é o
numero de pontos a ser utilizado para o treinamento do classificador e [ é o niimero de

atributos levados em consideragao para cada um destes pontos.

A partir das equagoes anteriores, observa-se que:

N
doaal = XTX (2.19)
=1

N

inyi =XTy (2.20)

=1

Logo, a equagao 2.17 pode ser escrita como:
(XTX)o=X"y=0=(XTX)"'XTy (2.21)

a matriz X7 X é a matriz de correlacio de amostras, X+ é a matriz pseudo-inversa de X,
dada por XT = (XTX)~1 X7, Assim, o vetor de pesos @, o qual define o classificador, é

calculado como a solugao da equacao (2.21).



16

3 Resultados e Discussao

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados das simulacoes realizadas
aplicando-se duas técnicas de extracao de caracteristicas: método de Welch para estimagao
da densidade espectral de energia e coeficientes AR extraidos pelo método de Burg. Ambas
as técnicas foram utilizadas para discriminar trés pares de frequéncia: 6 Hz e 7.5 Hz, 12
Hz e 15 Hz e 20 Hz e 30 Hz. A taxa de acerto é definida como o valor médio obtido pela
técnica 2-fold cross validation (OLSON; DELEN, 2008). Para cada técnica de extragao
também foram testadas diferentes configuracdes de comprimento de janela de dados, além
da aplicacao de overlap ou nao, em cada comprimento de janela. Na técnica de coeficientes
autorregressivos também foi realizada a analise do efeito da filtragem espacial CAR sobre

a taxa de acerto nas configuracoes previamente descritas.

3.1 Analise Espectral: Método de Welch

As taxas de acerto obtidas através da analise espectral dos sinais cerebrais sao
apresentadas nas Figuras 7, 8 e 9. Para cada par de frequéncia, foram testados os seguintes
comprimentos de janela: 1's,2s,3s,4s,6s (com e sem overlap) e 12 s (janela original

sem segmentagao).

Figura 7 — Desempenho do classificador - 6 Hz e 7.5 Hz - Método de Welch.
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Fonte: Do autor.
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A Figura 7 apresenta os resultados das simulacoes feitas com o par de frequéncia de
6 Hz e 7.5 Hz. Pode-se observar que as janelas de menor comprimento apresentaram taxas
de acerto menores, e que, a utilizacdo de overlap praticamente nao afetou o desempenho
do classificador. A medida que se aumenta o comprimento da janela, de 1 s até 4 s, a taxa
de acerto tende a aumentar. Porém, este padrao nao se mantém nos comprimentos de 6 s
e 12 s. A razao disto é que, nestas configuracoes, a janela original é segmentada em partes
maiores (no caso de 6 s), e portanto ha uma quantidade menor de segmentos de dados
a serem testados. Desta forma, um tnico erro do classificador representa um percentual
muito mais representativo em relacao ao total de segmentos, visto que a quantidade
de segmentos nestas configuragoes é menor que nas configuragoes anteriores. O melhor

resultado apresentado para este par de frequéncias foi 82.5%, na janela de 4 s com overlap.

Figura 8 — Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz - Método de Welch.
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Fonte: Do autor.

Analisando-se a Figura 8, pode-se observar que o par de frequéncias de 12 Hz e 15
Hz apresentou, em geral, melhores taxas de acerto que o par de frequéncia de 6 Hz e 7.5 Hz.
Também foi possivel observar o mesmo padrao descrito anteriormente, em que as janelas
de menor comprimento apresentam menores taxas de acerto. A taxa de acerto tende a
aumentar até a janela de 4 s, a partir dai, foi observada uma tendéncia a se estabilizar.
As melhores taxas de acerto foram obtidas nas janelas de 4 s, com e sem sobreposicao de
dados, e 6 s com overlap, apresentando taxas de acerto acima de 90%. A janela de 12 s

apresentou taxa de acerto de 87.5%.
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Figura 9 — Desempenho do classificador - 20 Hz e 30 Hz - Método de Welch.
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Fonte: Do autor.

A Figura 9 apresenta os resultados do par de frequéncia de 20 Hz e 30 Hz. Este par
de frequéncias apresentou o mesmo padrao dos outros pares de frequéncia, com excecao
da janela de 12 s, que obteve a maior taxa de acerto: 100%. Por utilizar toda a janela de
dados, é esperado que este comprimento de janela apresente alto percentual de acerto,
apesar da menor quantidade de segmentos a serem usados para treinamento e teste.

A Tabela 1 condensa as configurac¢oes que geraram os melhores resultados utilizando-

se do método de Welch, considerando os trés pares de frequéncia testados:

Tabela 1 — Taxas de Acerto do classificador - Método de Welch.

Par de Frequéncia | Janela [s] | Overlap [50%] | Taxa de Acerto [%]
6 Hz e 7.5 Hz 3 Nao 78.13
6 Hz e 7.5 Hz 4 Sim 82.5
12 Hz e 15 Hz 2 Nao 81.25
12 Hz e 15 Hz 4 Nao 95.83
12 Hz e 15 Hz 4 Sim 92.5
12 Hz e 15 Hz 6 Sim 95.83
12 Hz e 15 Hz 12 Nao 87.5
20 Hz e 30 Hz 4 Sim 85
20 Hz e 30 Hz 6 Sim 87.5
20 Hz e 30 Hz 12 Nao 100

Fonte: Do autor.
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Para que esse sistema possa ser empregado como uma interface BCI em aplicagoes
assistivas, faz-se necessario possibilitar que o usuario entre com novos comandos em um
determinado intervalo de tempo adequado a este tipo de aplicagao. E desejavel portanto,
que o comprimento da janela nao seja muito grande, de forma que o usuario nao precise
esperar muito tempo até que seja possivel dar uma nova instrucao a BCI. Por outro lado,
também deve-se atentar a taxa de acerto desempenhada pelo sistema. Taxas de acerto
muito baixas, assim como comprimentos de janela muito grandes, podem tornar este
sistema inviavel para determinadas aplicacoes. Pode-se observar nas Figuras 7 a 9 que,
os menores comprimentos de janela testados, em geral, apresentaram taxas de acerto de
acerto mais baixas. Por outro lado, as melhores taxas de acerto foram desempenhadas por
comprimentos de janela superiores a 4 s, em sua maioria.

As Figuras 10 a 15 ilustram o efeito da segmentacao dos dados originais em janelas
menores, de um sinal cuja frequéncia de intermiténcia observada é de 12 Hz. Estes dados
sao referentes a uma coleta de dados realizada através do canal PO7 em um determinado
individuo. Pode-se observar a densidade espectral de poténcia em cada segmento, de acordo
com o comprimento de janela utilizado. Através desta analise pode-se obter uma melhor
compreensao do desempenho apresentado pela BCI nas diferentes opgoes de janelamento
empregadas.

A Figura 10 apresenta a densidade de poténcia do sinal original. Pode-se observar
que ha um pico de densidade de poténcia bastante nitido em torno da frequéncia de 12 Hz
com picos menores nas frequéncias vizinhas. Observando as Figuras 11 a 15, nota-se que
as janelas de maior comprimento apresentam picos mais nitidos na poténcia de interesse,

facilitando a classificacao dos sinais.

Figura 10 — Densidade espectral de poténcia em 12 Hz - Janela de 12 s.
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Observando-se a Figura 11, é possivel notar que o segmento 1 apresenta considera-
velmente maior poténcia espectral que o segmento 2, indicando que os dados coletados
durante os primeiros segundos de coleta, possuem mais informacao relevante a classificacao,

quando comparados com as informacoes coletadas ao fim da etapa de aquisicado de dados.

Figura 11 — Densidade espectral de poténcia em 12 Hz - Janela de 6 s.
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Fonte: Do autor.

A medida que o nimero de segmentos cresce, torna-se ainda mais evidente que
os segmentos iniciais apresentam maior densidade espectral na frequéncia de interesse,
seguidos de segmentos com densidade espectral menor na frequéncia de 12 Hz, conforme

pode-se observar nas Figuras 11 a 15.

Figura 12 — Densidade espectral de poténcia em 12 Hz - Janela de 4 s.
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Figura 13 — Densidade espectral de poténcia em 12 Hz - Janela de 3 s.
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Pode-se observar que, a medida que os dados iniciais sdo segmentados, o pico em
torno da frequéncia de 12 Hz se torna menos nitido. Dando a impressao de que a poténcia
espectral esteja mais dispersa em torno da frequéncia de 12 Hz para segmentos menores
de informagao. Esta configuragdao observada em um sinal baseado no paradigma SSVEP
indica que este sinal, apesar de caracterizado por ser de regime permanente, apresenta

variagoes significativas em seu comportamento em uma janela de 12 s.

Figura 14 — Densidade espectral de poténcia em 12 Hz - Janela de 2 s.

%10

=
o

=
o

Densidade Espectal de Poténcia
{Welch)

1 1.2 114 116 118 12 122 124 126 128 13
Frequéncia [Hz]

Fonte: Do autor.



Capitulo 3. Resultados e Discussdo 22
Figura 15 — Densidade espectral de poténcia em 12 Hz - Janela de 1 s.
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3.2 Analise Temporal: Coeficientes Autorregressivos

Os coeficientes autorregressivos foram extraidos pelo método de Burg para os
seguintes comprimentos de janela: 2's; 38,4 s, 6 s (com e sem overlap) e 12 s (utilizando-se
a janela original sem segmentacao). Para cada um dos comprimentos de janela testados
foi feita a variagao da ordem do modelo AR, de 2 até 40. Também foram observados os
efeitos da aplicacao da filtragem CAR. Para cada par de frequéncia foram realizados testes

nos seguintes cenarios:
e Com overlap e com CAR
e Sem owverlap e com CAR
e Com overlap e sem CAR
e Sem overlap e sem CAR

As Figuras 16 a 30 apresentam os resultados das simulagoes considerando a taxa
de acerto como o valor médio obtido pela técnica 2-fold cross wvalidation, obtida pelo

classificador para cada par de frequéncia, para todas configuracoes descritas.

3.2.1 Par de Frequéncias: 6 Hz e 7.5 Hz

Os resultados apresentados nesta secao sao referentes ao par de frequéncia de 6 Hz

e 7.5 Hz, para as diferentes configuracoes testadas:

Figura 16 — Desempenho do classificador - 6 Hz e 7.5 Hz - Janela de 2 s.
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Figura 17 — Desempenho do classificador - 6 Hz e 7.5 Hz - Janela de 3 s.
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Fonte: Do autor.

Pode-se observar que houve uma melhoria da taxa de acerto a medida que o
comprimento de janela utilizado aumentou de 2 s até 4 s, semelhante ao que ocorreu

anteriormente na andlise espectral. Porém, até a janela de 4 s nao foram observadas taxas

de acerto superiores a 80%.

Figura 18 — Desempenho do classificador - 6 Hz e 7.5 Hz - Janela de 4 s.
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Figura 19 — Desempenho do classificador - 6 Hz e 7.5 Hz - Janela de 6 s.
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Fonte: Do autor.

As janelas de 6 s e 12 s apresentaram as melhores taxas de acerto, chegando a
atingir 100% para a janela de 12 s sem CAR. Importante notar que o melhor resultado

desempenhado pela janela de 6 s foi apresentado na seguinte situacdo: sem overlap e sem

CAR, com taxa de acerto de 87.5%.

Figura 20 — Desempenho do classificador - 6 Hz e 7.5 Hz - Janela de 12 s.
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A Tabela 2 resume os melhores resultados apresentados pelo uso de coeficientes

autorregressivos extraidos pelo método de Burg para o par de frequéncia de 6 Hz e 7.5 Hz.

Tabela 2 — Melhores taxas de acerto - Coeficientes AR - 6 Hz e 7.5 Hz.

Janela [s] | Overlap [50%] | Ordem | CAR | Taxa de Acerto [%)]
2 Nao 22 Sim 64.58
2 Sim 19 Sim 63.64
3 Nao 27 Sim 75
3 Sim 18 Sim 76.79
3 Nao 25 Nao 65.63
3 Sim 11 Nao 64.29
4 Nao 23 Sim 70.83
4 Sim 19 Sim 75
4 Nao 8 Nao 75
4 Sim 28 Nao 65
6 Nao 18 Sim 75
6 Sim 17 Sim 79.17
6 Nao 22 Nao 87.5
6 Sim ) Nao 79.17
12 Nao 18 Sim 87.5
12 Nao 14 Nao 100

Fonte: Do autor.

Pode-se observar que as taxas de acerto apresentadas por essa técnica seguem
basicamente o mesmo padrao apresentado pelo método de Welch. Os segmentos de menor
comprimento, em geral, apresentam taxas de acerto inferior as taxas apresentadas pelas
configuragoes de janela que proporcionam segmentos de informagao maiores. O par de
frequéncias de 6 Hz e 7.5 Hz, especificamente, apresenta seus melhores resultados entre
60% e 100%. Porém, taxas de acerto acima de 80% apenas foram alcancadas nos testes
com janelas cujos comprimento eram de 6 s ou 12 s.

Este método se mostrou bastante sensivel a variacao de ordem, havendo grande
variacoes da taxa de acerto para pequenas variagoes da ordem do modelo autorregressivo.
Também é possivel notar que a aplicacao da filtragem espacial CAR proporcionou melhores
resultados para os menores comprimentos de janela testados,por outro lado, os maiores
comprimentos de janela apresentaram melhores resultados sem a aplicagao da técnica de

filtragem espacial.
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3.2.2 Par de Frequéncias: 12 Hz e 15 Hz

Os resultados apresentados nesta secao sao referentes ao par de frequéncia de 12

Hz e 15 Hz, para as diferentes configuracoes testadas:

Figura 21 — Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz - Janela de 2 s.

100 T T T T T T T
Eﬂ — —
=
=]
=
[1b]
(&1
]
O
-
]
»
]
I_
20+ Sem overlap - com CAR
Com overlap de 50% - com CAR
Sem overlap - sem CAR
0 | | | | Com overlap de 50% - sem CAR

5 10 15 20 25 30 35 40
Ordem do modelo de parametros auto-regressivos

Fonte: Do autor.

Figura 22 — Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz - Janela de 3 s.
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Figura 23 — Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz - Janela de 4 s.
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Pode-se notar que, para todas as configuragdes testadas, nao houve taxa de acerto

superior a 80% nas janelas cujos comprimentos sdo de 2 s, 3 s e 4 s. As melhores taxas de

acerto apresentadas pela janela de 2 s sdo inferiores a 70%, enquanto as janelas de 3 s e 4

s obtiveram 75% como suas melhores performances.

Figura 24 — Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz - Janela de 6 s.
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Figura 25 — Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz - Janela de 12 s.
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Fonte: Do autor.

A Tabela 3 resume os melhores resultados apresentados pelo uso de coeficientes

autorregressivos extraidos pelo método de Burg para o par de frequéncia de 12 Hz e 15 Hz:

Tabela 3 — Melhores taxas de acerto - Coeficientes AR - 12 Hz e 15 Hz.

Janela [s] | Overlap [50%] | Ordem | CAR | Taxa de Acerto [%)]
2 Nao 11 Sim 64.58
2 Nao 32 Nao 64.58
2 Sim 26 Nao 62.5
3 Sim 25 Sim 68.75
3 Nao 19 Nao 5
3 Sim 10 Nao 62.5
4 Nao 6 Sim 75
4 Sim 11 Sim 72.5
4 Sim 6 Nao 70.83
6 Nao 6 Sim 75
6 Sim 21 Sim 83.33
6 Nao 28 Nao 75
6 Sim 19 Nao 70.83
12 Nao 16 Sim 75
12 Nao 26 Nao 100

Fonte: Do autor.

Os resultados obtidos em simulacao para o par de frequéncia de 12 Hz e 15 Hz séo
bastante semelhantes aos resultados apresentados pelo par de frequéncia de 6 Hz e 7.5 Hz.
Novamente, a maior taxa de acerto foi apresentada pela janela de 12 s sem a aplicacao da

técnica de filtragem espacial CAR.
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3.2.3 Par de Frequéncias: 20 Hz e 30 Hz

Os resultados apresentados nesta secao sao referentes ao par de frequéncia de 20

Hz e 30 Hz, para as diferentes configuracoes testadas:

Taxa de acerto [%]

Taxa de acerto [%]

100

Figura 26 — Desempenho do classificador - 20 Hz e 30 Hz - Janela de 2 s.
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Fonte: Do autor.

Figura 27 — Desempenho do classificador - 20 Hz e 30 Hz - Janela de 3 s.
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Figura 28 — Desempenho do classificador - 20 Hz e 30 Hz - Janela de 4 s.
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Observando-se as Figuras 28 e 29 nota-se que, para uma mesma configuracao,

pode-se obter taxas de acerto semelhante utilizando-se ordens do modelo autorregressivo

diferentes. E de interesse que a ordem do modelo seja a menor possivel, desde que mantenha

uma alta taxa de acerto, contribuindo para que haja maior agilidade do sistema.

E esperado que, para segmentos maiores, melhores resultados sejam obtidos com

modelos autorregressivos de maior ordem, visto que o sinal sera de maior comprimento.
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Figura 29 — Desempenho do classificador - 20 Hz e 30 Hz - Janela de 6 s.
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Figura 30 — Desempenho do classificador - 20 Hz e 30 Hz - Janela de 12 s.
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Fonte: Do autor.

A Tabela 4 resume os melhores resultados apresentados pelo uso de coeficientes

autorregressivos extraidos pelo método de Burg para o par de frequéncia de 20 Hz e 30
Hz:

Tabela 4 — Melhores taxas de acerto - Coeficientes AR - 20 Hz e 30 Hz.

Janela [s] | Overlap [50%] | Ordem | CAR | Taxa de Acerto [%)]
2 Nao 11 Sim 66.67
2 Sim 10 Sim 65.91
3 Nao 22 Sim 68.75
3 Sim 23 Sim 69.64
3 Sim 20 Nao 62.5
4 Nao 15 Sim 67.5
4 Sim 15 Sim 67.5
4 Sim 4 Nao 72.5
6 Nao 11 Sim 75
6 Sim 12 Sim 79.17
6 Nao 11 Nao 75
6 Sim 34 Nao 70.83
12 Nao 9 Sim 87.5
12 Nao 10 Sim 87.5
12 Nao 8 Nao 87.5
12 Nao 36 Nao 100

Fonte: Do autor.
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Analisando os resultados apresentados pelas Tabelas 2, 3 e 4, nota-se que as
taxas de acerto apresentadas pelos trés pares de frequéncia, utilizando-se do método de
coeficientes autorregressivos, sao bastantes semelhantes para todas as configuragoes testada.
Apresentando as melhores taxas de acerto entre 60% e 80% para as janelas de 2 s, 3 s e
4 5. Taxas de acerto acima de 80% foram apresentados apenas para os comprimentos de
janela de 6 s e 12 s, destaca-se que para o comprimento de 12 s foi possivel obter taxas de
acerto de 100 % para todos os pares de frequéncia testados. Nesta técnica de extracgao, foi
mantida a tendéncia de melhoria da taxa de acerto com o aumento do comprimento da
janela, para todas as configuragoes testadas. Importante notar também que, em geral, as
melhores taxas de acerto foram obtidas pelos modelos de parametros autorregressivos cujas
ordens se encontram no intervalo que vai da ordem 10 até a ordem 30 em sua maioria.

Através dos testes realizados, pode-se observar que a aplicacdo do método de
filtragem espacial CAR tende a melhorar o desempenho do classificador em janelas de
menor comprimento (1 s, 2 s e 3 s). As janelas maiores, principalmente a janela de 12 s,
apresentaram melhores taxas de acerto sem a aplicacao da filtragem espacial, apresentando
100% de precisao na classificacao quando nao se utilizou o CAR. As janelas de 4 s e 6 s
apresentaram resultados praticamente indiferentes a aplicacao da técnica CAR.

Comparando os resultados apresentados pela aplicacao de coeficientes AR com
as informacoes da Tabela 1, pode-se observar que as taxas de acerto apresentadas pelo
método de Welch sao mais altas para janelas menor comprimento, em geral. Por outro
lado, em janelas de maior comprimento, 6 s e 12 s, ambas as técnicas apresentaram bom

desempenho, com taxas de acerto semelhantes.
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4 Conclusao

4.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho foi desenvolvida a etapa de processamento de sinais de uma BCI,
utilizando uma base de dados de sinais cerebrais coletada sobre o paradigma SSVEP. Foi
possivel realizar a comparacao entre duas técnicas de extragao de caracteristicas, ambas
foram utilizadas para se determinar a melhor configuragao a ser utilizada em uma aplicacao
de BCI. E importante ressaltar que, além da taxa de acerto, também deve-se levar em
consideracao o comprimento de janela, o qual deve ser adequado para aplicacbes BCI com
laténcia mecancia.

Dentre as duas técnicas empregadas, a avaliacao espectral pelo método de Welch
apresentou melhor desempenho, atingindo taxas de acerto superiores a 90% para algumas
configuragoes. A extracao de caracteristicas pelo método de Burg também forneceu bons
resultados com suas melhores taxas de acerto entre 70% e 100%, porém, valores acima de
90% s6 foram obtidos com janelas de 6 s e 12 s, enquanto o Método de Welch apresentou
taxas de acerto melhores utilizando-se de janelas de menor comprimento. A Tabela 5
condensa os melhores resultados apresentados pelas configuracoes que satisfazem os critérios

de aplicacao requeridos.

Tabela 5 — Melhores configuragoes para aplicagoes assistivas

Método | Frequéncias [Hz] | Janela [s] | Overlap | Acerto [%)]
AR 20 e 30 4 Nao 72.5
AR 12 e 15 4 Nao 75
AR 6e7.5 4 Sim 75

Welch 20 e 30 4 Sim 85

Welch 12 e 15 4 Sim 92.5
AR 20 e 30 6 Nao 79.17
AR 12 e 15 6 Sim 83.33
AR 6e7.5 6 Nao 87.5

Welch 20 e 30 6 Sim 87.5

Welch 12 e 15 6 Sim 95.83

Fonte: Do autor.

Entre os trés pares de frequéncias testados pelo Método de Welch, de acordo com
os dados da Tabela 1, o par de frequéncias de 12 Hz e 15 Hz apresentou os melhores
resultados, com taxas de acerto de 92,5%, 95,83% e 95,83% para as janelas de 4 s com
e sem overlap e para a janela de 6 s com overlap, respectivamente. Destes, a opc¢ao de

janelamento mais apropriada para ser utilizada em uma aplicacdo BCI, que permita a
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entrada de novos comandos apos intervalos de tempo nao tao longos, é a janela de 4 s
com overlap. Apesar de apresentar a menor taxa de acerto entre as trés citadas, apés
preenchido o buffer de 4 s ao ser dada a primeira instrucao, esta permite a entrada de um
novo comando a cada 2 s, tempo considerado como aceitavel para uma aplicacao assistiva

com laténcia mecénica na operacao.

4.2 Trabalhos Futuros

O desenvolvimento deste trabalho possilitou o melhor entendimento de interfa-
ces cérebro-computador, além de apresentar resultados que mostram a possibilidade de
desenvolvimento de aplicagoes para esta tecnologia. Todavia, ainda é necessario que
muito trabalho seja realizado para que esta tecnologia seja utilizada, com cada vez mais

confiabilidade e seguranca no futuro. Algumas sugestoes para trabalhos futuros:

e Implementacao de uma interface cérebro-computador em uma aplicagdo que possa ser

utilizada por um usuario deficiente, utilizando o projeto desenvolvido neste trabalho.

e Desenvolver a etapa de selecao de atributos, a qual nao foi implementada neste
trabalho.

e Utilizacao de outras técnicas de pré-processamento como a filtragem espaco-temporal,

ou aplicacao de técnicas de separagao cega de fontes.

e Implementacao de outras técnicas de extragao de caracteristicas no dominio temporal,

como modelos adaptativos.

e Teste de técnicas de classificagdo nao lineares como Fuzzy e redes neurais, por

exemplo, em busca de possiveis melhores resultados.

e Aplicagao destes métodos em outros paradigmas de BCI, como a Imagética Motora
e P300.

e Analise de correlagao dos sinais através da aplica¢ao de técnicas como PCA (Analise

de componentes principais).
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