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RESUMO

Uma Interface Cérebro—Computador (BCI, do inglés Brain Computer Interface) é um
dispositivo que permite a tradugdo de uma atividade cerebral em um comando. Essa
tecnologia vem sendo empregada em aplicagdes assistivas, com a finalidade de melhorar
a qualidade de vida de pessoas com severas debilidades motoras. Neste trabalho foram
realizados o preé-processamento, a extracdo de caracteristicas e a classificacdo que
compdem as etapas de processamento digital de sinais utilizados em uma BCI-SSVEP
(Steady State Visually Evoked Potential). Houve uma melhoria na relacdo sinal/ruido na
etapa de pré-processamento aplicando a filtragem com a técnica CAR, a extracdo de
caracteristicas pelo método de Welch permitiu a andlise da densidade espectral de
poténcia dos sinais e a etapa de classificagdo possibilitou discriminar entre as classes dos
sinais, que correspondiam aos comandos a serem enviados a aplicacdo, a partir da
construcdo de um classificador linear baseado no método dos minimos quadrados. Apés
a realizacdo de todas as etapas de processamento de sinais, foi construido um prototipo
de uma cadeira de rodas, de dimensfes reduzidas, o qual recebia os comandos do
classificador e realizava a operagéo associada: ir para frente, direita, esquerda ou parar.
O prototipo apresentou um bom funcionamento e os erros ocorridos quanto aos comandos

executados foram causados devido a taxa de erro inerente ao classificador.

Palavras-chave: Interface Cérebro-Computador, BCI, SSVEP, pré-processamento,
extracdo de caracteristicas, cadeira de rodas, aplicacdo assistiva.



ABSTRACT

A Brain Computer Interface (BCI) is a device that allows the translation of a brain
activity into a command. This technology has been used in assistive applications with the
purpose of improving the quality of life of people with severe motor weaknesses. In this
work, the preprocessing, the extraction of characteristics and the classification that
composes the stages of digital signal processing used in a BCI-SSVEP (Steady State
Visually Evoked Potential) were performed. There was an improvement in the signal-to-
noise ratio in the pre-processing stage with the CAR filter technique, the extraction of
characteristics, by the Welch method, allowed the analysis of the power spectral density
of the signals and the classification step made it possible to discriminate between classes
of signals, corresponding to the commands to be sent to the application, from the
construction of a linear classifier based on the least squares method. After carrying out
all the processing steps, a small wheelchair prototype was built, which received the
classifier commands and performed the associated operation: forward, right, left or stop.
The prototype showed a good functioning and the errors occurred regarding the executed

commands were caused by the error rate inherent to the classifier

Keywords: Brain-Computer Interface, BCI, SSVEP, preprocessing, features extraction,

wheelchair, assistive application.
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1. Introducéao

No meio cientifico existem linhas de pesquisas com foco nas atividades
eletroencefalograficas que visam desenvolver e aprimorar os métodos de aquisicao,
processamento e as formas de utilizagéo de sinais gerados pela atividade cerebral. Nesse
contexto, vislumbrou-se a possibilidade de uma nova forma de comunicacdo ndo
muscular para o envio de mensagem cerebral para 0 meio externo [1], que seria de grande
utilidade para a parcela da populacdo que possui alguma deficiéncia motora, sendo esse
um dos motivos que intensificaram as pesquisas na area nos ultimos anos [2].

Os estudos com foco nas atividades cerebrais, aliados ao grande avanco
tecnoldgico, permitiram o surgimento de Interfaces Cérebro Computador (BCI, do inglés
Brain Computer Interfaces). BCls sdo dispositivos que permitem ler sinais cerebrais e
converter oS mesmos em sinais de controle e comunicagéo [3].

O funcionamento de uma BCI tem quatro requisitos fundamentais, que sdo:
adquirir as atividades diretamente do cérebro, fornecer um feedback para o usuario,
funcionar em tempo real e contar com um controle premeditado, ou seja, quem a utiliza
deve realizar uma tarefa mental sempre que desejar executar algum objetivo com a BCI.

O sinal cerebral que é utilizado em uma BCI pode ser mensurado de maneira
invasiva ou ndo invasiva. Os métodos invasivos requerem procedimento cirurgico para o
posicionamento dos eletrodos diretamente na superficie do cortex ou diretamente no
tecido cortical, isso proporciona uma alta resolugédo espacial e uma elevada relacéo sinal-
ruido no registro das atividades [4]. Uma desvantagem da utilizacdo desse procedimento
é que o usuario fica exposto a riscos de lesdes cerebrais, além disso, € um procedimento
cirargico de alto custo e existe uma escassez de pacientes ou voluntarios para testes desse
método.

Em contrapartida, as técnicas de aquisicdo ndo invasivas permitem a coleta dos
dados sem necessidade de intervencdo cirdrgica, 0 que as tornam mais simples, uma vez
que os dados séo coletados a partir de eletrodos dispostos sobre o escalpo do usuario [5].

A eletroencefalografia (EEG) € uma das técnicas de registro da atividade cerebral,
ndo invasivas, mais frequentemente empregadas no desenvolvimento de sistemas BCls,
pois permite de forma simples, rapida e segura, mensurar a atividade cerebral [6]. O EEG
é um dispositivo biométrico que fornece elevada resolucdo temporal, apesar de ter uma

baixa resolucdo espacial. Apesar das vantagens citadas, devido ao fato dos eletrodos
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serem colocados no escalpo, esse método esta sujeito a ruidos e inUmeras interferéncias
[2].

O projeto de uma BCI € determinado pela escolha de um paradigma, ou seja, pelo
método que serd utilizado para produzir os estimulos cerebrais. E 0s mesmos podem ser
divididos em paradigmas de estimulagdo exdgena ou de estimulacdo enddgena.

A abordagem endogena em BCls depende de processos de aprendizagem internos
do usuario para que a manifestacdo da atividade cerebral ocorra, ndo sendo necessario
nesse caso aplicar um estimulo externo [7]. Enquadram-se nessa categoria, BCIs que
utilizam sinais de imagética motora, 0s quais necessitam que o usuério da BCI desenvolva
a habilidade de imaginar a acdo desejada, para que a atividade mental seja associada a um
sinal de controle.

A estimulagdo exdgena acontece quando se utilizam estimulos externos para
evocar a atividade cerebral no usuario, e cada estimulo utilizado estd associado a um
comando de controle e/ou de aplicacdo, na maioria dos casos. Dentre as técnicas de
estimulacdo exdgena pode-se citar o potencial evocado visualmente em regime
estacionario (SSVEP, do inglés Potentials Evoked Visually in Steady State) que se baseia
em potenciais relacionados a eventos (ERP, do inglés Event-related Potentials) [8, 9].

O SSVEP é a atividade do cortex cerebral resultante da aplicacdo de estimulos
visuais repetitivos (RVS, do inglés Repetitive Visual Stimuli) que cintilam em frequéncias
constantes, e através de sistemas de aquisic¢ao de sinal, quando o usuario foca o olhar no
estimulo aplicado, é possivel observar um aumento da atividade cerebral na mesma
frequéncia e também nas harmaonicas, na regido do cértex visual [10].

A BCI baseada em SSVEP, que sera a abordagem estudada neste trabalho, permite
que o usuario selecione a opcdo de controle, mantendo o foco no estimulo correspondente

a acdo desejada, sendo que multiplos estimulos sdo apresentados simultaneamente [11].

1.1 Reviséo Bibliografica

Um dos pioneiros em pesquisas sobre as atividades cerebrais foi o cientista aleméao
Hans Berger, que em 1929 demonstrou pela primeira vez a técnica de eletroencefalografia
registrando sinais cerebrais a partir de dispositivos colocados no couro cabeludo, o que
se tornou umas das ferramentas basicas para que os medicos e 0s cientistas investigassem

o funcionamento do cérebro [3].
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Em 1964, o Dr. Grey Walter conectou eletrodos nas areas do cérebro que
correspondem as fungbes motoras, descrevendo assim, a primeira BCI. O funcionamento
da BCI proposta por Dr. Grey Walter consistiu em monitorar areas do cérebro de um
paciente, enquanto 0 mesmo apertava um botédo com a intencdo de mover um slide que
foi disponibilizado para o teste [3]. As pesquisas na area ndo se desenvolveram
rapidamente nessa época, pois 0s recursos tecnoldgicos e de informatica eram
insuficientes.

Em 1977, Jacques J. Vidal contribuiu significativamente para o desenvolvimento
de BCls. Suas pesquisas permitiram que surgissem as primeiras evidéncias de que seria
possivel detectar e classificar potenciais relacionados a eventos [12, 2].

No ano 2000, foi realizado um congresso internacional que definiu o conceito de
BCI, levantou o estado da arte e definiu os rumos da pesquisa na area [13].

Alguns trabalhos realizados envolvendo BCls apresentam a aplica¢do das mesmas
na realizacdo de tarefas da rotina do usuario. De acordo com 0 que é apresentado no
trabalho de [2], as BCIs propostas visam ser aplicadas no contexto de tecnologias
assistivas, focando na substituicdo e recuperacdo motora. Um dos estudos desenvolvidos
demonstra a aplicagdo de uma BCI para controlar o cursor de um computador [14]. A BCI
utilizada nesse caso foi projetada tanto para estimulagdo endoégena, quanto para exdgena
e 0 objetivo da interface € movimentar o cursor para algum dos quatro quadrados
disponiveis na tela, sendo que eles estavam nas seguintes posi¢des: cima, baixo, esquerda
e direita. O experimento foi realizado com individuos saudaveis e com pacientes em
estado avancado de paralisia e mostrou que nao houve diferenca consideravel na precisdo
entres os dois grupos de pacientes, ou seja a interface ndo depende de habilidades
motoras.

AplicacBes baseadas em SSVEP na éarea de robdtica também tém sido
desenvolvidas, por exemplo, no modelo que é proposto por [15]. A direcdo e a velocidade
de um rob6 sdo determinadas pelo usuario, que 0 acompanha em tempo real por meio de
uma camera. O estimulo é feito através de quadros vermelhos posicionados de acordo
com a posicdo desejada.

Outra aplicacdo baseada em SSVEP, proposta por [16], permite ao usuario da BCI
utilizar o teclado de um celular digitando nimeros, selecionando ou corrigindo alguma
operacdo. Os estimulos visuais sdo apresentados na tela do aparelho através da alternéncia
entre quadros bancos e pretos com frequéncia limitada pela frequéncia de atualizacdo da
tela do celular.
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BCls que utilizam estimulos visuais intermitentes podem causar desconfortos ao
usuario e 0 mesmo pode ficar exausto ao ter que manter a concentracao necessaria para a
devida coleta do sinal. Tendo em vista essa questdo, os pesquisadores [17] procuraram
manter o funcionamento de uma BCI mesmo que o usuério esteja fatigado. O modelo
construido por eles acompanha frequentemente o comportamento de quem esté utilizando
a BCI, diminuindo através de uma adaptacdo o limite de concentracdo necessario para a
interacdo com o sistema quando o desempenho do utilizador decai.

Em termos dos métodos de aquisi¢cdo de sinais para BCls existe, de acordo com
[18], uma crescente literatura que busca derivar um significado mais preciso dos sinais
provindos de EEG. O objetivo é que esses dispositivos possam ser mais eficazmente
aplicados em BCIs que visam a recuperacdo de funcdes motoras em pacientes com

alguma debilidade.

1.2 Motivacgao

As pesquisas sobre Interface Cérebro-Computador sdo abrangidas por diversas
areas, como Engenharia Biomédica, Neurociéncia, Engenharia de Controle e Automacao,
Biomedicina e Ciéncia da Computacdo. E entre as aplicacfes existentes de um sistema
BClI, a literatura destaca as aplicagdes assistivas.

De acordo com [19] um dos objetivos da BCI é auxiliar na substitui¢cdo ou
restauracdo das funcdes motoras do usuario afetadas por doencas como derrame cerebral,
lesbes na medula espinhal, paralisia cerebral e distrofias musculares que perturbam o
sistema neuromuscular. Um dos beneficios das aplicacdes praticas dos estudos sobre
BCls é a melhoria da qualidade de vida de pessoas que possuem severas deficiéncias
motoras causadas pelas doencas como as citadas anteriormente. Tendo em vista esses
beneficios, os estudos que visam a restauracdo das funcdes motoras tendem a crescer
bastante nos préximos anos, pois ainda existe uma grande demanda de questfes sem
respostas e que vém sendo investigadas [20].

A motivacdo em realizar o presente trabalho estd diretamente relacionada a
necessidade de reforcar pesquisas nesse campo, contribuindo no entendimento das
limitagdes que cercam o desenvolvimento de BCIs-SSVEP direcionadas ao controle de

aplicacdes assistivas.
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1.3 Objetivos

A principio objetiva-se revisar a literatura da area de Interfaces Cérebro-
Computador com a finalidade de conhecer detalhadamente cada etapa da construgdo uma
BCI e as aplicacOes recentes desenvolvidas e controladas por BCI-SSVEP.

Em seguida, desenvolver uma BCI-SSVEP implementando em Matlab as etapas
de processamento de sinais: pré-processamento, extracdo de caracteristicas e
classificagéo.

E por fim, objetiva-se apresentar a construgdo de um prot6tipo de uma mini
cadeira de rodas, controlada por sinais provindos do sistema BCI e propor futuras

melhorias para essa aplicacao.

1.4 Etapas de uma BCI

Pode-se dividir a estrutura de uma BCI baseada em SSVEP de forma simplificada
como apresentado no diagrama de blocos da Figura 1. As etapas que compdem essa
imagem correspondem a aquisicdo dos dados utilizados por meio de sensores,
processamento do sinal, geragdo de comandos e aplicagéo final [21].

Primeiramente o usuario é exposto a estimulos visuais e coletam-se os dados
(sinais cerebrais) referentes a atividade cerebral utilizando-se eletrodos. Faz-se necessario
um tratamento desses sinais atraves de filtragem, amplificacdo e digitalizacdo para que
0S Mesmos possam ser processados para a extracdo de informacdes relevantes no processo
de construcéo da BCI.

A etapa de processamento digital do sinal cerebral subdivide-se em: pré-
processamento, extracdo de caracteristicas e classificacdo. A etapa de pré-processamento
tem a finalidade de melhorar a qualidade do sinal em termos de sua relagéo sinal/ruido.
Na etapa da extracdo de caracteristicas sdo calculados 0s pardmetros que permitem
identificar e distinguir qual comando o usuario pretende realizar. A etapa de classificacdo
gera o comando de controle com base nas caracteristicas do sinal de entrada, o qual por

meio de uma interface pode ser utilizado em uma determinada aplicacao.
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Figura 1 — Diagrama de blocos de uma BCI.

SENSORES |:>- AMPLIFICADOR |:> CONVERSOR A'D

L

PRE-PROCESSAMENTO

O

EXTRACAO DE CARACTERISTICA

APLICAGAO <: INTERFACE DE CONTROLE <= CLASSIFICACAO

2. Metodologia

O trabalho desenvolvido visa construir uma BCI-SSVEP que utiliza dados
oriundos do EEG. Neste trabalho, utilizou-se uma base de dados de sinais EEG coletados
na Universidade Estadual de Campinas. Os equipamentos empregados para realizar a
medicdo foram o g®SAHARASYs e o amplificador de biopotenciais guSBamp [22]. A
coleta de dados foi realizada utilizando 16 eletrodos secos posicionados no escalpo de um
voluntario saudavel de 40 anos. Os eletrodos foram posicionados em: O1, 02, Oz, POz,
Pz, PO4, PO3, PO8, PO7, P2, P1, Cz, C1, C2, CPz, FCz, considerando o padrdo
internacional 10-10, que orienta a posi¢do do eletrodo em conformidade com a anatomia

do cérebro [23], como exemplificado na Figura 2.

Figura 2 — Sistema de posicionamento de eletrodos 10 - 10.

.
S@S@

Fonte: http://www.dca.fee.unicamp.br/projects/mtk/rubianes/docs/monografia.pdf
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Os estimulos visuais foram apresentados para o voluntario em um monitor de 15
polegadas com taxa de atualizacdo de 60 Hz, com um fundo preto no qual cintilavam de
forma intermitente quatro quadrados oscilantes entre branco e preto nas frequéncias: 6,
10, 12 e 15 Hz que sdo submultiplas da taxa de atualizacdo do monitor, como

exemplificado na Figura 3.

Figura 3 — Tela de estimulacéo visual.

O voluntério foi orientado a manter o foco em um estimulo por vez e para cada
frequéncia foram realizadas oito coletas de dados de 12 s cada, intercaladas por intervalos
de repouso. A taxa de amostragem do sistema foi de 256 Hz e as etapas de pré-
processamento, extracdo de caracteristicas e classificacdo dos sinais, que compbem a
BCI, foram codificadas no ambiente MATLAB® R2013a.

2.1 Pré-Processamento

Ao coletar os sinais cerebrais através do EEG, em geral, pode-se observar que
existe uma baixa relacdo sinal/ruido (SNR) devido a interferéncia de diversos fatores
provindos do ambiente e do proprio individuo, como batimentos cardiacos, respiracéo,
pestanejar dos olhos, movimentos musculares voluntarios e involuntarios, campos
eletromagnéticos de equipamentos vizinhos e interferéncias introduzidas pelo proprio

sistema de aquisicdo e amostragem do sinal. Sendo assim, faz-se necessario um prévio
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tratamento do sinal coletado antes de utiliza-lo, com a finalidade de remover essas
interferéncias.

Para a etapa de pré-processamento dos sinais utilizados, a primeira filtragem
consiste em submeter os sinais a um filtro passa-bandas analdgico na faixa de 5 a 50 Hz
e a um filtro notch em 60 Hz, ambos disponiveis no equipamento de aquisi¢do. Em
seguida é empregada a técnica CAR (Commom Average Reference), uma técnica de
filtragem que consiste em calcular o valor médio dos sinais obtidos de todos os eletrodos,
em um determinado instante, e apos isso, subtrair esse valor de cada eletrodo [10]. O
método CAR é uma técnica de filtragem eficiente, de facil implementacédo e que tem por
objetivo facilitar a deteccdo dos potenciais evocados, uma vez que melhora a SNR.

O calculo da média dos pontos amostrados foi realizado com os sinais dos 16
eletrodos e, em seguida, foi feita a subtracdo dos sinais de cada eletrodo, permitindo assim
eliminar ruidos comuns entre os mesmos e além disso, eliminar a caracteristica CC do

sinal [24]. Esse processo pode ser representado de acordo com a seguinte equacao:
1
Vit =vit = TxL vt €y

onde n é o nimero de eletrodos utilizados, neste caso, 16 eletrodos; V- é o potencial

medido no eletrodo de nimero i no momento da aquisicdo; V,;¢4R

é o potencial do
eletrodo i apo6s a aplicacdo da filtragem espacial CAR.

De acordo com a literatura, a resposta SSVEP pode ser modelada por uma onda
senoidal que oscila na mesma frequéncia na qual o estimulo é realizado. Sendo que 0
contetdo espectral nas sub-harménicas também pode aparecer em alguns modelos [3].

Para exemplificar essa proposta de modelagem, supondo que um individuo receba
um estimulo visual numa frequéncia de 10 Hz, o sinal cerebral esperado no dominio da
frequéncia seria similar ao apresentado na Figura 4. E no dominio do tempo, espera-se

um sinal como o que é apresentado na Figura 5.
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Figura 4 — Sinal ideal esperado no dominio da frequéncia.
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Figura 5 — Sinal ideal esperado no dominio do tempo.
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Porém, devido as inimeras interferéncias durante a aquisi¢do, o comportamento
dos sinais apresenta notaveis diferencas em relacdo ao esperado. Os sinais coletados de
um individuo na frequéncia de 10 Hz para o eletrodo posicionado em Oz, foram plotados
no dominio do tempo e no dominio da frequéncia, como é apresentado nas Figuras 6 e 7,

respectivamente.

Figura 6 — Sinal EEG coletado sob estimulacéo visual em 10 Hz no dominio da
frequéncia.
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Figura 7 — Sinal EEG coletado sob estimulacdo visual em 10 Hz no dominio do tempo.
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Comparando-se o0s sinais ideais apresentados nas Figuras 4 e 5 com os dados reais
coletados (Figuras 6 e 7), pode-se observar que os sinais medidos pelo EEG apresentam
uma oscilagdo temporal mais complexa, que reflete um contetdo espectral diferenciado
em relacdo ao modelo ideal. 1sso se deve a presenca de ruidos e de outros processos
cerebrais captados pelos eletrodos, que podem ser interpretados como interferentes. Na
Figura 6, pode-se observar um comportamento mais intenso em torno da frequéncia
evocada em 10 Hz, além de um pico intenso em 16 Hz provindo de ruidos.

Os sinais coletados foram submetidos a filtragem CAR com a finalidade de
atenuar os interferentes e melhorar a relacao sinal/ruido. Os resultados para o estimulo
visual na frequéncia de 10 Hz s&o apresentados nas Figuras 8 e 9. Pode-se observar no
dominio da frequéncia que a amplitude do pico na frequéncia de 16 Hz foi atenuada e no
dominio do tempo, nota-se uma maior periodicidade do sinal, assemelhando-se mais a

uma senoide, e possuindo menos picos impulsivos.

Figura 8 — FFT do sinal filtrado por CAR para frequéncia de estimulacdo de 10 Hz.
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Figura 9 — Sinal filtrado por CAR no dominio do tempo.
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Os sinais coletados no canal Oz para as frequéncias evocadas de 6 Hz, 12 Hz e 15
Hz também foram submetidos a filtragem CAR, com a finalidade de comprovar a eficacia
do método. As Figuras 10, 11 e 12 apresentam o comportamento dos sinais coletados

antes e a ap0ds serem filtrados.

Figura 10 — Sinais antes e depois da filtragem para o estimulo visual em 6 Hz.
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Figura 11 — Sinais antes e depois da filtragem para o estimulo visual em 12 Hz.
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Figura 12 — Sinais antes e depois da filtragem para o estimulo visual em 15 Hz.

MAGNITUDE DA FFT
N O N M O

N B~ (e} o]

MAGNITUDE DA FFT
o

%107 CANAL OZ - SEM CAR
[ I [ I
| | | | | | |
5 10 15 16 20 25 30
FREQUENCIA (Hz)

%1073 CANAL OZ - COM CAR
il

I I I =

5 10 15 16 20 25 30
FREQUENCIA (Hz)

23



Apos a filtragem é possivel verificar que a densidade espectral de poténcia na
frequéncia que se deseja observar e em suas harmonicas tornou-se mais evidente, quando
comparada com o sinal antes da aplicacdo do método CAR. Nota-se que a filtragem CAR
foi eficiente em retirar o ruido presente em torno de 16 Hz que aparecia nitido em todos

0S Casos.

2.2 Extracao de Caracteristicas

Ap0s concluidas as primeiras etapas que visam tratar os ruidos do sinal coletado,
realiza-se a etapa de extracdo de atributos na qual s@o procuradas as caracteristicas que
descrevem informacdes do sinal. Diversas técnicas que realizam analises no dominio do
tempo e/ou da frequéncia possibilitam esse processo. Neste trabalho optou-se por analisar
as carateristicas espectrais, uma vez que o paradigma SSVEP emprega estimulos visuais
em frequéncias bem determinadas, que acarretam em picos espectrais em posicdes
definidas.

Ao aplicar a Transformada Réapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier
Fransform) nos sinais filtrados por CAR, pode-se identificar claramente que o conteddo
espectral é concentrado em torno da frequéncia do estimulo ao qual o individuo foi
submetido. Isso fornece atributos que permitem discriminar entre os diferentes estimulos,
porém, essa técnica simples sé € eficiente quando o pré-processamento do sinal é bem
realizado e o individuo possui uma boa resposta SSVEP [25].

Neste trabalho, empregou-se uma técnica de extracdo de caracteristicas mais
elaborada, que calcula a densidade de poténcia espectral (PSD, do inglés Power Spectral
Density) através do método de Welch. Esse método divide o sinal de entrada em
segmentos e realiza o calculo dos periodogramas, que sdo estimativas da densidade
espectral de poténcia do sinal. Em seguida é calculada a média desses resultados para se

determinar a PSD [26]. A formulagdo matematica pode ser expressa por:

2
$(0) = ==k ;| Tk o, wm)x(n + kD)exp(—jwn)| ¥y
em gue o sinal é dividido em K segmentos de comprimento N e deslocado de D pontos.

W é uma funcéo de janela e U € uma constante dada por:

U= Taawml? 3)
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Utilizou-se a fungao ‘pwelch’ do Matlab para realizar a extracdo de caracteristicas
dos sinais cerebrais, considerando as faixas de frequéncias, de 5.8 a 6.2, 9.8 2 10.2, 11.8
a 12.2 e 14.8 a 15.2 Hz. Os dados foram segmentados em janelas de 3 s e 12 s de

comprimento sem sobreposicao.
PSDs para as faixas de 6 e 15 HZ s&o apresentados nas Figuras 13 e 14, nas quais

pode-se observar que ha uma maior energia em torno da frequéncia evocada.

Figura 13 — PSD quando o individuo estava exposto a estimulacao visual em 6 Hz.
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Figura 14 — PSD quando o individuo estava exposto a estimulacdo visual em 15 Hz.
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2.3 Classificacao

A partir do processo de extracdo de caracteristicas obtém-se a matriz de atributos,
composta pelas PSDs calculadas para os sinais obtidos de todos os 16 eletrodos, para
todas as frequéncias de estimulacédo (6, 10, 12 e 15 Hz) e em todas as coletas. A etapa de
classificacdo deseja identificar o estimulo no qual o individuo manteve o foco, a partir do
conjunto de atributos.

Foram selecionadas as caracteristicas extraidas pelo método de Welch do canal
O1 dos oito sinais de 12 s adquiridos nas frequéncias de 6 e 15 Hz com finalidade de
representar graficamente o espaco amostral das mesmas. A Figura 15 apresenta as
densidades espectrais de poténcia das frequéncias analisadas, e o grafico foi rotacionado
de forma a demonstrar que os conjuntos estdo bem afastados um do outro no espaco de

caracteristicas, possibilitando assim uma melhor visualizac&o.

Figura 15 — Espaco de caracteristicas das classes 6 e 15 Hz.

0.6

Poténciaem15Hz 04

<
04

3
0.2 .

0.1

Poténcia em6 Hz

Observa-se através dessa representacdo que as classes estdo agrupadas de forma
que podem ser linearmente separadas. Sendo assim empregou-se uma metodologia de
classificacdo linear, com a finalidade de discriminar os atributos. Essa metodologia é
atrativa devido a sua simplicidade computacional [26].

Para essa etapa da BCI foram implementados quatro classificadores lineares
baseados no método dos minimos quadrados, com o objetivo de determinar o melhor

hiperplano que separa as classes de dados.
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Em termos matematicos, pode-se definir que a resposta de um classificador linear

é dada pelo vetor Y, definido como:

Y = wix (4)

O termo w é chamado vetor de pesos e sua funcao é definir os planos geométricos
que separam as caracteristicas analisadas. Para determinar o vetor w utiliza-se uma

técnica de treinamento do classificador descrita pela seguinte expressao:

w=(X"X)"1XTR (5)

na qual R é um vetor de rétulos (+1 e —1) e X é a matriz contendo as caracteristicas
extraidas do sinal analisado. Ap6s a solucdo da Equacdo (5), é possivel encontrar o vetor
de respostas Y do classificador, ou seja, o classificador estd implementado e é capaz de
discriminar a classe a qual um sinal adquirido pelos sensores da BCI pertence. Considera-
se que valores de Y positivos pertencem a classe 1 e valores negativos pertencem a classe
2. Considerando as 4 classes, foram projetados 4 classificadores binarios com saida
pertence ou ndo pertence a classe. O resultado de classificacdo era dado pelo classificador
gue apresentasse maior pertinéncia a classe.

Para comprovar a eficiéncia do algoritmo implementado, considerou-se dois
cenarios de janelamento dos dados: 12 segundos e 3 segundos. Apls esses dados
passarem por todas as etapas anteriores, tem-se a chamada matriz de atributos, e na etapa
de classificacdo como apresentado, os dados sdo separados e classificados de acordo com
suas respectivas frequéncias.

Esse processo consiste em separar dois grupos de dados, um que serve para
construir a matriz de treinamento e o outro que representa novos dados adquiridos ao
utilizar a BCI, que é utilizado para validar o método. A principio o0s sinais coletados nas
sete primeiras tentativas foram utilizados para construir as matrizes de treinamento e de
validacao, e o algoritmo implementado escolhe de forma aleatoria a particdo do conjunto
de dados utilizada para construir cada matriz. A oitava coleta foi utilizada para teste do
sistema.

Variou-se o tamanho da particdo, ou seja, quantos dados seriam usados para

treinamento com a finalidade de analisar a quantidade de material necessaria para se obter
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uma resposta satisfatoria do classificador. O algoritmo foi executado 100 vezes para cada
proporcdo de tamanho entre as matrizes de treinamento e validacdo, sendo calculado a
porcentagem de acerto do classificador para as frequéncias utilizadas 6, 10, 12 e 15 Hz.

Os resultados sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Resultado da classificacdo para sete amostras de dados.

Quantidade de dados Taxa de acerto da validagao nas
selecionados para frequéncias analisadas (%) Valor médio (%)
treinamento (%) gz [ 10Hz | 12Hz | 15Hz
40 63,1 50,2 62,8 51,2 56,8
50 66,7 61,6 60,7 59,1 62,0
60 71,9 76,2 69,8 70,2 72,0
70 75,7 88,1 77,5 80,1 80,3
80 79,3 93,1 79,6 89,1 85,3
90 78,3 98,6 85,0 92,6 88,6

Os dados da oitava coleta permitiram construir uma matriz de teste, de forma a
verificar a eficiéncia do algoritmo ao classificar dados que n&o haviam sido utilizados nas
etapas anteriores. Novamente variou-se a porcentagem dos dados utilizados para

construcdo da matriz de treinamento e os resultados sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Desempenho do classificador com os dados de teste.

uantidade de -
dagos selecionados Tf?::udéen::aesr;:;i)s:\?:: (r;; Valor médio da
. taxa de acerto
para treinamento do teste (%)
(%) 6 Hz 10 Hz 12 Hz 15 Hz
40 57,5 29,7 59,5 52,8 49,8
50 57,0 32,0 64,0 63,2 54,0
60 71,2 51,0 65,0 72,0 64,8
70 75,0 62,0 78,5 78,5 73,5
80 84,2 67,2 89,0 78,7 79,7
90 94,0 64,7 98,7 78,2 83,9
100 100,0 75,0 100,0 75,0 87,5

Observa-se que houve uma ligeira reducdo nas porcentagens de acerto em
comparacdo com os resultados da Tabela 1 e de acordo com o grafico apresentado na
Figura 16, que relaciona a taxa de acerto do classificador com a porcentagem de dados
selecionados, o melhor desempenho ocorre quando 100% dos dados sdo utilizados para

treinamento. H& também um desempenho satisfatorio quando sdo selecionados 80% e
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90% dos dados, pois nesses casos o classificador apresentou taxa de acerto superior a
80%.

Figura 16 — Grafico para analise de desempenho do classificador.
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Foi construida uma matriz de treinamento com 90% dos dados e utilizou-se a
matriz de teste, feita com os dados da oitava coleta, para analisar os erros do classificador.
A Tabela 3 mostra a porcentagem das frequéncias que ele apresenta como resposta nos
casos em que ocorre erro de classificagdo. A maior taxa de erro ocorre na frequéncia de

10 Hz que é confundida com a 6 Hz em 35% dos casos simulados.

Tabela 3 — Erros de classificagao.

Frequéncias apresentadas como
Frequéncia resposta nos casos de erro de
analisada (Hz) classificagao (Hz).

6 10 12 15
6 - - 6% -
10 35% - 0,3% -
12 1% - - 0,3%
15 0,2% - 21,6% -
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3. Aplicacéo

Em consonancia com a motivacdo deste trabalho, a aplicacdo proposta foi
direcionada ao enfoque assistivo. De maneira a contribuir com as pesquisas de BCI-
SSVEP em concomitancia com o desenvolvimento de dispositivos que possam melhorar
a qualidade de vida de pessoas que sofrem com alguma deficiéncia motora.

Depois de realizar todas as etapas de processamento de dados relacionados a um
sistema BCI-SSVEP, objetivou-se integrar esse sistema a um prot6tipo de uma cadeira de
rodas que € controlada a partir dos sinais provindos da etapa de classificacdo da BCI.

Uma breve descricdo sobre os principais componentes utilizados para construcéo

do prototipo serd apresentada a seguir.

3.1 Construcao

A primeira etapa de constru¢do do prot6tipo consistiu em confeccionar uma
estrutura em madeira semelhante & uma cadeira de rodas. Nessa estrutura foram fixados
um par de rodas de plastico, com pneus de borracha na parte de tras, e uma roda “boba”
na parte da frente. Um par de motores DC (3—6V) com caixa de reducéo e eixo duplo foi
acoplado as rodas, com a finalidade de fornecer o movimento. A estrutura construida é

apresentada na Figura 17.

Figura 17 — Prot6tipo da cadeira de rodas.
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Em seguida foi confeccionado o circuito elétrico para o acionamento dos motores
DC, que é composto por duas pontes H e uma bateria de 9 V. O motor de corrente
continua é constituido de dois terminais elétricos, um positivo e outro negativo. O sentido
que a corrente percorre nesses terminais € que determina a rota¢do do eixo do motor, ou
seja, se a corrente elétrica percorre um sentido o motor gira em sentido horario, se a
corrente mudar de sentido, 0 motor passa a girar em sentido anti-horario.

A ponte H funciona através de chaveamentos de componentes eletrénicos e com
essa agdo determina o sentido da corrente, a polaridade da tenséo e a tensdo, provindos
de uma fonte continua, em um dado sistema ou componente em que esteja sendo utilizada,
nesse caso nos motores DC.

O projeto para as duas pontes H, uma para cada motor, é apresentado na Figura
18. Foi utilizada uma bateria de 9 volts para alimentar ambos 0s motores, por iSso 0S
circuitos foram interligados através das entradas positivas e negativas. O circuito foi

confeccionado em uma Unica placa de fenolite e € apresentado na Figura 19.

Figura 18 — Circuito de acionamento dos motores DC da cadeira.
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Figura 19 — Circuito das pontes H na placa de fenolite.

O circuito da ponte H construido € composto por quatro chaves eletrénicas
posicionadas de modo a formar a letra “H”, sendo que cada chave se localiza num extremo
e 0 motor no meio. O fluxo de corrente é alternado, conforme ocorre o fechamento dessas
chaves. O diagrama da Figura 20 representa de forma geral o funcionamento da ponte H

de acordo com o chaveamento dos componentes.

Figura 20 — Diagrama de funcionamento da ponte H.
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A funcdo da ponte H no circuito é acionar o motor DC fornecendo a corrente em
seus terminais, e possibilitando assim dois sentidos de giro, de acordo com um sinal de

comando provindo de um micro controlador. Acionando-se a0 mesmo tempo as chaves
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S1 e S4, o terminal direito do motor fica com uma tensdo mais positiva que o esquerdo,
fazendo com que a corrente flua da direita para a esquerda. Deste modo, o motor adquire
um sentido de giro. Ao acionar simultaneamente as chaves S3 e S2, o terminal esquerdo
do motor fica com uma tenséo mais positiva que o direito, e a corrente flui da esquerda
para a direita, invertendo assim o sentido de giro do motor. Caso sejam acionadas as
chaves S1 e S3 ou S2 e S4 a0 mesmo tempo, provoca-se um curto circuito nos terminais
do motor, isso é necessario quando se deseja frear um motor j& em movimento. Ja as
chaves S1 e S2 ndo podem ser fechadas simultaneamente, assim como as chaves S3 e S4,
pois o fechamento em conjunto causaria um curto circuito na fonte de alimentagé&o.

O sinal de comando para o acionamento da ponte H provém de um micro
controlador e para essa aplicacao utilizou-se o Arduino Uno. O Arduino é uma plataforma
caracterizada como Open-source, ou seja, que possibilita a sua utilizagdo e programagéo
para diferentes finalidades a critério do usuario. E essa plataforma é baseada em hardware
e software que pode ser destinado as areas de automacao e roboética [27]. Nela podem-se
adicionar diversos tipos de componentes eletronicos direcionados e programados para
uma determinada atividade, permitindo assim, a criacdo de protétipos eletrénicos.

O Arduino é composto por um micro controlador baseado no Atmega328, e possui
14 pinos de entrada/saida digital, dos quais 6 podem ser usados como saidas PWM (Pulse-
Width Modulation), 6 entradas analdgicas, um cristal oscilador de 16 MHz, uma conexao
USB, uma entrada de alimentacdo uma conexdo ICSP (In-Circuit Serial Programming) e
um botdo de reset.

O Arduino foi adaptado na parte inferior da cadeira juntamente com o par de
motores DC e com a bateria de 9 V. Suas respectivas entradas e saidas foram conectadas
através de fios ao circuito das pontes H, fixado na parte de tras do encosto da cadeira. A
alimentacdo do Arduino, bem como sua comunica¢do com o processador da BCI, é
realizada através de sua entrada USB, como apresentado na Figura 21.

33



Figura 21 — Montagem do circuito na parte inferior da cadeira.

3.2 Funcionamento

De acordo com o que foi proposto para esse trabalho, realizou-se a integracdo da
BCI com uma possivel aplicacdo. As etapas da construcdo da BCI foram detalhadas nos
capitulos anteriores, porém faz-se necessario comentar um pouco mais a respeito do
funcionamento da BCI e do que € fornecido como resposta na etapa de classificagdo, para
explicar o funcionamento do protétipo.

A BCI foi implementada em ambiente Matlab e os dados utilizados simulam dados
adquiridos durante uma utilizacdo em tempo real. Os dados sdo respostas dos estimulos
visuais aos quais 0s usuarios estdo submetidos, e apOs passarem por todo o
processamento, sdo classificados em suas respectivas frequéncias de estimulo. O
principio de funcionamento consiste em associar cada resposta do classificador a um
comando especifico da cadeira de rodas. A Figura 22 representa na forma de diagramas

de blocos, como as partes do projeto estdo interligadas.
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Figura 22 — Diagrama de blocos do funcionamento do sistema.
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Apds todas as etapas de processamento do sinal utilizado, a BCI fornece em sua

ultima etapa, como a saida do classificador, uma sequéncia de numeros inteiros que

variam de 1 a 4, os quais correspondem as frequéncias de 6, 10, 12 e 15 Hz,

respectivamente. O algoritmo implementado no Matlab estabelece a comunicagéo serial

com o Arduino e fornece os comandos a serem executados, conforme é apresentado na

Tabela 2. Cada um dos quatro comandos esta associado a uma saida digital do Arduino

que recebe nivel 16gico alto por um tempo pré-determinado, ativando assim a entrada da

ponte H a qual esta conectada.

Tabela 4 — Saidas do classificador e comandos associados.

Saida do Classificador | Frequéncia Associada (Hz) Comando
1 6 Ir para frente
2 10 Virar para esquerda
3 12 Virar para direita
4 15 Ir para tras
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Quando a saida do classificador apresenta o valor 1, a saida do Arduino associada
a esse valor, ativa a entrada 1 da ponte H representada na Figura 18. O chaveamento
ocorre entdo de forma que os dois motores sejam ativados e girem para frente. O mesmo
processo ocorre para as demais saidas do classificador, sendo que quando a entrada 2 da
ponte H é ativada, apenas o motor direito gira para frente, fazendo com que a cadeira vire
para a esquerda. Quando a entrada 3 é ativada apenas o motor esquerdo € ativado, fazendo
com que a cadeira vire para a direita. E por fim ao ativar a entrada 4 da ponte H, os dois
motores sdo ativados de forma que a cadeira se movimente para tras.

O protdtipo apresentou um bom funcionamento e os erros ocorridos quanto aos
comandos executados foram causados por falhas no classificador, ao identificar o

comando desejado.
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4. Concluséao

O estudo das atividades cerebrais associado ao desenvolvimento tecnologico
permitiu o desenvolvimento das BClIs, que sdo um conjunto de etapas que realizam a
traducéo de sinais cerebrais em acgdes de controle.

Ao longo deste trabalho foram apresentadas as fundamentacOes tedricas sobre
sistemas BCI através de uma contextualiza¢do que abrangeu desde os primeiros estudos
envolvendo sinais cerebrais, até alguns dos recentes trabalhos cientificos envolvendo
aplicacdes de BClIs. Foi dado um enfoque nas BCIs-SSVEP, pois esta foi a abordagem
implementada.

Os dados utilizados para a implementacdo da BCI foram coletados através de
EEG, um método ndo invasivo, que obtém os sinais através eletrodos posicionados no
escalpo do usuério e utilizou-se o software Matlab para implementar as etapas do
processamento digital dos sinais cerebrais coletados.

Para o pré-processamento foi aplicado o método de filtragem CAR para melhorar
a relacdo sinal/ruido da base de dados. Em seguida, na etapa de extracdo de atributos,
empregou-se uma técnica de extracdo de caracteristicas baseada no célculo da densidade
espectral de poténcia (PSD) através do método de Welch. Essa técnica permitiu observar
0s picos de poténcia em torno das frequéncias da estimulacao visual aplicadas.

A partir de uma matriz de atributos gerada na etapa de extracdo de caracteristicas,
foi construido o classificador que permitiu identificar o estimulo no qual o individuo
manteve o foco, separando os sinais analisados em classes distintas.

Por fim, foi construido um protétipo de uma cadeira de rodas que utiliza a resposta
do classificador, para executar a¢fes de comando, através de uma integracdo entre
Arduino e Matlab. A aplicacdo apresentou um desempenho satisfatério, porém sua
eficiéncia esta diretamente relacionada a acuracia do classificador.

Em trabalhos futuros, pode-se melhorar o que foi desenvolvido tanto na parte do
processamento dos sinais, quanto na integracéo entre a BCI e a aplicagcdo. Uma sugestdo
seria substituir a comunicacdo serial entre Arduino e Matlab por uma comunicagdo nédo

cabeada, que possibilitaria uma maior autonomia no movimento do protétipo.
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