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“Disciplina e trabalho constante sdo as pedras de amolar sobre as quais a faca cega do

”

talento € trabalhada até ficar afiada o suficiente

— Stephen King, em “Danca Macabra”



Resumo

Neste estudo foi desenvolvido o processamento digital de sinais eletroencefalograficos para
implementar uma interface cérebro-computador (BCI) baseada no Potencial Evocado
Visualmente em Regime Estacionario (SSVEP). As caracteristicas dos estimulos visuais
associados aos comandos da BCI foram extraidas usando a estimagao espectral via Pe-
riodograma de Welch e a discriminacao de quatro classes foi estabelecida utilizando o
Método dos Minimos Quadrados como classificador linear. Estudos adicionais foram feitos
para auxiliar a escolha do tamanho da janela usada e foi analisado o desempenho da
BCI mediante a reducao dos dados do proprio individuo usados para treinar o sistema de
discriminacao. Os resultados mostram que o desempenho do sistema é melhor quando se

emprega um maior volume de dados do proprio individuo para treinar o discriminante.

Palavras-chave: BCI, SSVEP, Periodograma de Welch, Método dos Minimos Quadrados.



Abstract

In this study the digital processing of electroencephalographic signals was developed to im-
plement a brain-computer interface (BCI) based on Steady State Visually Evoked Potential
(SSVEP). The visual stimuli features associated with the BCI commands were extracted
using spectral estimation via the Welch Periodogram and the four-class were discriminated
employing the linear least square method. We also avaluated the impact on BCI performance
by varying the size of the signal window for features extraction and the quality of the data
used to train the discriminant. The results show that the performance of the system is

better when using greater volume of data of the own-subject to train the system.

Keywords: BCI, SSVEP, Welch Periodogram, Least Mean Squares.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Fluxograma da BCI. . . . . . .. .. .. ... ... ... .. ...... 3
Figura 2 — Posicionamento dos Eletrodos na Aquisi¢do. . . . . . .. ... .. ... D
Figura 3 — Sinalde 12s.. . . . . . . . . . .. 7
Figura 4 — Primeiro Segmento de 2s do Sinal. . . . . . . . ... ... ... ... 8
Figurab — FFT do Sinalde 12s. . . . . . . . . . .. .. . ... ... ... ... 8
Figura 6 — FFT do Primeiro Segmentode 2s. . . . . . . .. .. ... ... .. ... 9
Figura 7 — PSD do Sinal de 12s. . . . . . . . . . .. .. .o 12
Figura 8 — PSD do Primeiro Segmentode 2s. . . . . . . . . ... .. ... .. ... 12
Figura 9 — Histograma para o Cenario I. . . . . . .. ... ... ... ... .... 18
Figura 10 — Histograma para o Cenario IL. . . . . . . .. ... ... ... ... ... 19
Figura 11 — Histograma para o Cenario IIT. . . . . . .. ... ... ... ... ... 21
Figura 12 — Histograma para o Cenario IV.a. . . . . . . .. ... ... ... .... 24
Figura 13 — Histograma para o Cenario IV.b. . . . . . . ... ... ... ... ... 25

Figura 14 — Histograma para o Cenario [V.c. . . . . .. ... ... ... ... ... 25



5.1
51.1
5.2
521

7.1
7.2
7.3
7.4
74.1
7.4.2
7.4.3

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e e et e et e 1
OBIJETIVOS . . . . . . e e e e e e e e e e e 4
AQUISICAODEDADOS . . . . . .t ittt et e et e e e 5
PRE-PROCESSAMENTO . . . . . . ottt it e e 7
EXTRACAO DE ATRIBUTOS . . . .. . .ttt i e it 10
Periodogramade Welch . . . . . . . . ... ... ... .. ....... 10
Célculo do Periodograma de Welch . . . . . . ... ... ... ... ... 10
Organizacao dos Atributos . . . . . . . . .. ... ... ... ... .. 13
Matriz de Atributos . . . . . . . ..o 13

CLASSIFICACAO LINEAR BASEADA NO METODO DOS MiNI-

MOS QUADRADOS . . . . . . . . e e e e e e 14
RESULTADOS EDISCUSSAO . . . . . . . .. i it in e 16
Cenario l . . . . . . . . . 16
Cenario Il . . . . . . . 19
Cenario Il . . . . . . . . . 21
Cenario IV . . . . . . . . 23
Cendrio IV.a. . . . . . o 24
CenarioIV.b . . . . . 24
CenarioIV.c. . . . . . 25
CONCLUSAO . . . .. i e e e e e e e e 26

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e e e e s s, 27



1 Introducao

"No fim todos os meses planejando e preparando se resumem a 5 minutos de tiroteio."-
Stephen King

Interfaces Cérebro-Computador (BCI do inglés, Brain-Computer Interfaces) podem
comunicar comandos a um computador ou microcontrolador com o intuito de controlar
alguma aplicacao, utilizando sinais elétricos detectados no escalpo de um individuo. De
acordo com Graimann et al. (2010) uma BCI é um canal de saida artificial que faz a
interface direta entre o cérebro e um computador podendo aceitar comandos voluntarios
diretamente do cérebro sem requerer movimento muscular. As BCI podem ser usadas
para controlar aplicagoes que permitem readaptar pessoas com algum tipo de deficiéncia
fisica na sociedade, por meio de equipamentos que permitem tanto a locomoc¢ao quanto a
comunicacao. Em Lebedev et al. (2006) é possivel encontrar varias aplicagoes assistivas
controladas por esse tipo de sistema.

Segundo Hémalainen et al. (1994) atividades cerebrais produzem sinais elétricos
devido a passagem de corrente elétrica. Quando uma pessoa se concentra em um estimulo
visual, como uma tela com quadros alternando a cor com uma certa taxa, é possivel medir
sobre o escalpo respostas em termos de niveis de tensao nos pontos onde estao posicionados
os eletrodos, essas respostas sao devidas as variagbes no campo elétrico do cérebro que
responde ao estimulo visual com um potencial evocado na mesma frequéncia do estimulo
visual. Esta abordagem de BCI é conhecida como Potencial Evocado Visualmente em
Regime Estacionario (SSVEP, do inglés Steady State Visually Fvoked Potentials) e é uma
das técnicas mais empregadas atualmente.

Os potenciais evocados podem ser coletados por eletrodos dispostos em uma touca
que cobre boa parte do escalpo, eles sao posicionados de acordo com o sistema internacional
10-10 ou o 10-20 (Jurcak et al. 2007), sendo os eletrodos proximos a regiao occipital os
que trazem respostas melhores para potenciais evocados visualmente. As caracteristicas
metodolégicas do processo de aquisicao de sinal variam, sendo que os eletrodos podem
ser a gel ou secos, (Searle et al. 2000). Existem formas invasivas e nao-invasivas para a
coleta dos sinais cerebrais, sendo os métodos invasivos mais eficientes em termos de relagao
sinal-ruido, no entanto é necessaria uma cirurgia para posicionar os eletrodos no tecido
cortical ou intracortical, o que torna a coleta mais perigosa e custosa. A eletroencefalografia
(EEG) é uma técnica nao invasiva e empregada com maior frequéncia em sistemas BCI.

Durante a aquisi¢ao, alguns sinais indesejados acabam sendo coletados nao intenci-
onalmente, dentre eles sinais da rede elétrica, outros sinais biologicos, como perturbacoes
devido ao piscar dos olhos do individuo e movimentacao muscular realizada durante a

coleta. Alguns outros ruidos de natureza desconhecida também podem aparecer durante
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a coleta e precisam ser removidos, pois o potencial evocado registrado pelo EEG ¢é da
ordem de microvolts, enquanto que os ruidos podem ter amplitude maior. De maneira
geral os sinais EEG apresentam baixa relagao sinal-ruido, assim torna-se necessario um
bom pré-processamento, que pode comecar com um filtro analégico e ser concluido com
uma forma de processamento digital. Apos filtrados, os mesmos podem ser analisados
via Transformada Rapida de Fourier, e através da estimacao da densidade espectral de
poténcia.

Os SSVEPs nao sao a tunica metodologia existente para a elaboragao de uma
BCI, ha também outras abordagens, dentre elas a imagética motora que se baseia na
identificacao de sinais que emergem do cortex motor do individuo durante a imaginacao
de um movimento especifico, como mover os pés ou as maos. A imagética motora requer
treinamento do individuo para a aquisicao de dados, uma vez que é preciso imaginar o
movimento sem executa-lo de fato, o que pode ser uma tarefa extremamente complexa
para pessoas com dificuldade de concentragao, imaginacao ou excessivamente inquietas.
Mais detalhes sobre a classificagdao de sinais de EEG usando a abordagem da imagética
motora podem ser encontrados em (Park, 2013).

Apoés o pré-processamento dos sinais sao extraidos seus atributos de interesse, neste
caso a amplitude do sinal nas possiveis frequéncias do estimulo visual usadas 6, 10, 12 e
15 Hz. Os atributos sao entao divididos em classes para a elaboracao do classificador, a
esta etapa denomina-se treinamento e é nela que se ensina o classificador a reconhecer os
comandos. Apds o treinamento é preciso verificar a eficacia do sistema entao é realiza a
etapa de validagao, na qual alguns dados nao usados no treinamento sao empregados para
verificar a taxa de acerto do sistema.

Os algoritmos que tornam possivel a traducao de estimulos cerebrais em comandos
nao sao exatos, pois baseiam-se em testes estatisticos e aprendizado de maquina. Uma
boa coleta, um pré-processamento que aumente de forma eficiente a relacao sinal-ruido,
uma extracao de atributos que consiga gerar uma boa divisao das classes de estimulos sao
essenciais para se obter uma BCI de alto desempenho.

Neste trabalho foram implementadas as etapas de processamento digital de sinais
cerebrais necessarias para construir uma BCI-SSVEP. Na sequéncia, foi avaliada a pos-
sibilidade de se reduzir o nimero de dados usados na etapa de treinamento do sistema
BCI. A possibilidade de se reduzir a quantidade de dados do individuo que vai operar
a BCI no treinamento torna a BCI mais pratica e permite que a preparagao inicial do
sistema seja mais rapida e menos cansativa para o usuario. Desta forma foram considerados
quatro cenarios levando em conta os dados do proprio individuo a operar a BCI e outras
combinagoes empregando dados de outros individuos no treinamento do classificador.

Na Figura 1 é possivel ver uma representagao grafica das etapas de uma BCI.
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PRE-PROCESSAMENTO EX'I'RM;E{] DE ATRIBUTOS

Aquisigio de
Sinais Cerebrais

L vaongio K0 asssricacko

Figura 1 — Fluxograma da BCI.

A saida pode ser enviada para uma aplicacao e o retorno ao usuario ocorre devido
a observacao que o mesmo faz do resultado da classificacao da BCI, por exemplo, quando
o usuario observa a cadeira de rodas se movendo na dire¢do na qual ele escolheu se
concentrar.

Os sinais foram cerebrais de 12 segundos foram pré-processados usando o método
CAR (do inglés, Common Average Reference) para remocao do ruido de coleta dos eletrodos
e foram segmentados em janelas de tempo menores (1, 2, 3, 4 s) para passarem pela etapa
de extracao dos atributos.

A extragao de atributos é feita calculando-se o periodograma de Welch de cada
janela do sinal processado em uma faixa de frequéncias centrada na frequéncia dos diferentes
estimulos. Esta faixa corresponde a uma certa tolerdncia para as frequéncias adjacentes,
este calculo é feito pois o periodograma nao é pontual, mas sim formado por valores médios
da energia do sinal distribuidos na frequéncia.

Os atributos extraidos sao organizados em uma Matriz de Atributos usada para
alimentar o classificador do sistema, que usa este sinais para reconhecer padroes e classificar
os sinais que serao futuramente lidos em uma operacao online. As classes foram criadas
usando uma porgao dos dados usados para treinamento do classificador por meio do método

de minimos quadrados.



2 Objetivos

Este estudo tem por objetivo a elaboragao de uma BCI utilizando sinais EEG-
SSVEP extraidos de uma base de dados com 32 individuos que foram estimulados visual-
mente nas frequéncias de 6, 10, 12 e 15 Hz. Os sinais foram coletados préximos ao escalpo
e preenchem uma matriz em que cada linha corresponde a um dos eletrodos usados na
aquisicao e cada coluna corresponde a um instante de coleta.

Ao elaborar a BCI é pretendido simular a reducao do tempo de treinamento, para
que seja estudado o impacto disto na taxa de acerto do sistema e possa ser investigada a

possibilidade de elaboracao de um BCI que nao requer treinamento.



3 Aquisicao de dados

"A cada bela impressdo que causamos, conquistamos um inimigo. Para ser popular é

indispensdvel ser mediocre. "= Oscar Wilde

O processo de aquisicao dos sinais usados neste trabalho foi realizado de forma
nao invasiva empregando-se uma touca de eletrodos posicionada sobre o escalpo para a
realizagao da Eletroencefalografia (EEG). A etapa de aquisi¢ao ¢é critica para o desempenho
da BCI, pois uma boa coleta resulta em sinais menos ruidosos e mais faceis de se recuperar
com o pré-processamento, por outro lado uma coleta ruim compromete o desempenho do
sistema.

Como sinais cerebrais sao de baixa amplitude, é necessario garantir baixa impedan-
cia entre os eletrodos e o couro cabeludo. Os sinais utilizados neste trabalho pertencem
ao banco de dados do projeto XTReMe(eXperiéncias de Tecnologias de Reabilita¢ao em
Medicina) financiado pela FINEP (Leite et al., 2018).

A coleta baseia-se na visualizagdo de quadros pretos e brancos que mudam de
cor, essa mudanca ocorre com diferentes frequéncias, assim se da a excitacao da visdo na
frequéncia desejada.

Os sinais foram amostrados a 256 Hz usando 16 eletrodos posicionados em O1, O2,
Oz, POz, Pz, PO4, PO3, POS, PO7, P2, P1, Cz, C1, C2, CPz, FCz, seguindo o padrao

internacional 10-10, conforme ilustra a Figura 2.

Figura 2 — Posicionamento dos Eletrodos na Aquisigao.
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Cada regiao cerebral possui respostas associadas a determinados estimulos e ac¢oes
cognitivas, como atividade artistica, realizacao de calculos ou imaginagdo de movimento.
Os eletrodos que proporcionam a resposta mais conveniente e até mesmo suficiente para
identificar a intengdo de movimento via SSVEP sao o O1, O2 e Oz, na regiao ocipital onde

é possivel registrar o potencial evocado visualmente.



4 Preé-processamento

"

.. sou um bom detetive: eu suspeito. Nao hd nada nem ninguém de que ndo suspeite, nem

acredito em coisa alguma que me seja dita"- O Mistério do Trem Azul, Agatha Christie.

Os sinais coletados foram pré-processados inicialmente por filtros analégicos pre-
sentes no equipamento de coleta, sendo um passa-faixa entre 5 Hz e 100 Hz, onde estao as
frequéncias de interesse e um filtro notch em 60 Hz, que é a frequéncia da rede elétrica. Na
sequéncia empregou-se uma filtragem digital para remocao de artefatos e ruidos. A técnica
empregada foi a filtragem CAR, que consiste em subtrair de cada potencial coletado a
média dos potenciais de todos os N pontos amostrados naquele instante, removendo os
ruidos e interferéncias comuns nos pontos. (Hakvoort et al. 2011).

1
VCAR _ yBL _ ~ 3 V}EL (4.1)

j=1

V.CAR ¢ o sinal apds a remocio do potencial médio de cada ponto coletado naquele

instante e V;XL ¢é o sinal antes da filtragem.

Na Figura 3 encontram-se os trés canais para os quais a resposta é mais intensa
(01, O2 e Oz) com suas respectivas respostas temporais antes e depois da filtragem, apds

um procedimento de normalizacao.

e
|

o -
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Amplitude

Tempo (s)

Figura 3 — Sinal de 12s.

Realizando o janelamento de dois segundos do sinal, é possivel ver na Figura 4 o

efeito da filtragem para o primeiro segmento de dois segundos.
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Figura 4 — Primeiro Segmento de 2s do Sinal.

A Figura 5 mostra a magnitude da FFT do sinal filtrado com CAR para a resposta

ao estimulo em 10 Hz, levando em conta o tempo total (12 segundos) de coleta.

~ 10Hz

—0Z
H | | ——0ZCAR
| WWMWWM‘WMMMMkf 02
—— 02 CAR
— 01
L 01 CAR
10 Hz
e T
=2
2 |
€
< ik A J,
10 Hz
| |
100 120 140

Frequéncia (Hz)

Figura 5 — FFT do Sinal de 12s.

E possivel perceber que na versio filtrada com CAR hd uma atenuacio da compo-
nente ruidosa e um melhor destaque do pico na frequéncia evocada em 10 Hz, assim como
em sua harmoénica de 20 Hz.

Para a primeira janela de dois segundos do sinal é possivel observar, na Figura 6
alguns picos mais acentuados proximos a frequéncia do estimulo. Entretanto é possivel
notar comparando as Figuras 5 e 6 que a intensidade dos picos em torno da frequéncia
evocada é mais intenso para o janelamento maior (12s), isto contribui para a aquisigao de

melhores atributos e, consequentemente um melhor desempenho do sistema. No entanto,



Capitulo 4. Pré-processamento 9

para tempos muito longos o individuo pode diminuir sua atencao ao estimulo e a qualidade
do sinal também decai. A aplicacdo normalmente dita o tempo de analise de maneira que

seja razoavel e natural para o controle.

_ 10Hz
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I /{v’&ﬁw ‘
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W
|l 10Hz
0 20 40 60 80 100 120 140
Frequéncia (Hz)

Amplitude

Figura 6 — FFT do Primeiro Segmento de 2s.

Embora se tenha escolhido utilizar o método CAR, existem algumas outras técnicas
conhecidas na literatura. Em He et al. (2006) encontra-se mais informacao sobre o método
do laplaciano. Uma técnica similar, porém para menor quantidade de eletrodos é o Small-
laplacean, que é descrito com mais detalhes em Srinivasan et al. (2006). Uma outra
abordagem ¢é a separacao cega de fontes, comumente realizada por meio dos métodos
ICA (do inglés, Independent Component Analysis), PCA (do inglés, Principal Component
Analysis), fast ICA. Estas metodologias sdo muito robustas e largamente utilizadas na
literatura, para entender melhor o funcionamento desses métodos o leitor pode consultar
Li et al. (2004).
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5 Extracao de Atributos

"Este lugar desumano cria monstros humanos. "= O lluminado, Stephen King

E necessario identificar padroes que caracterizem os sinais coletados nos diferentes
grupos de frequéncias de estimulo. Existem varios métodos no dominio do tempo e da
frequéncia capazes de fornecer ferramentas para a caracterizagao dos sinais. Neste trabalho

foi utilizado o Periodograma de Welch.

5.1 Periodograma de Welch

Os periodogramas sao métodos de estimagao espectral, que sdo usados para estimar
a Densidade Espectral de Poténcia (PSD, do inglés, Power Spectral Density). Existem
na literatura varios métodos de estimacao propostos, dentre eles os Periodogramas de
Daniell e de Bartlett. O Periodograma de Welch é uma modificacao do Método de Bartlett
(Marple, 1987).

5.1.1 Calculo do Periodograma de Welch

A proposta da estimacgao espectral é computar o valor esperado para a poténcia ou
energia do sinal distribuidos em cada componente de frequéncia. De acordo com Marple
(1987), a PSD pode ser computada de forma alternativa assumindo-se que o processo
estocastico descrito pelos sinais coletados ¢ ergédico, ou seja, que o processo possui média
e variancia constantes entre as janelas e a média amostral tende a média populacional. A

PSD estimada pode ser definida como:

N-1 2

Z x[n]e—jZanT

n=0

(5.1)

N

onde T' é periodo de amostragem, N é o nimero de pontos, z[n| é o sinal discreto
coletado no domfnio do tempo e P, (f) é a PSD estimada para o sinal z[n].

O Periodograma de Welch trabalha com o sinal janelado e permite que as janelas
do sinal tenham sobreposicao, pois desta forma é possivel diminuir os efeitos do vazamento
espectral gerado no processo de janelamento. O efeito da diminuicao do vazamento espectral
pode ser observado principalmente através da PSD estimada em amplitude logaritmica,
pois sem a sobreposicao aparecem lobulos laterais mais pronunciados, que por sua vez sao

menores com a sobreposicao das janelas.
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O procedimento para o calculo do periodograma de Welch comecga com a segmen-
tagdo do sinal analisado x[n], de N amostras em P segmentos de D amostras, como
segue:

2P [n] = wn)z[n + ps] (5.2)

O espectro da amostra do p-ésimo segmento ponderado ¢ dada por:

1

~ 1 2
POy = —— x@AIXP (A= — |[x®) )
(f) = G X P NEPU) = 57 X)) (5.3)
Sendo X (f) a transformada de Fourier do p-ésimo segmento:
D-1 A
X(p)(f) T Z 7P) [n]e—ﬂwfnT (5.4)
n=0
e U a janela de energia em tempo discreto:
D-1
U=T)> w’n] (5.5)
n=0

Entao, a estimativa do Periodograma de Welch pode ser obtida por meio da média

da estimacao da PSD de cada um dos P segmentos:

1 P-1

P(f) =5 > PEA(S) (5.:6)

n=0
Apos a segmentacao do sinal e a filtragem CAR é possivel verificar pelo Perio-
dograma de Welch a eficiéncia do método em acentuar o pico da frequéncia evocada e
diminuir os artefatos nas demais frequéncias, sobretudo o pico na frequéncia de 16 Hz que
apareceu em quase todos os canais desta coleta, mas foi removido retirando a média dos
pontos amostrados no mesmo instante em todos canais.
Na Figura 7, da densidade Espectral de Poténcia normalizada, estimada pelo
Periodograma de Welch, é possivel observar a acentuacao do pico de 10 Hz, no qual foi

realizado o estimulo visual:
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Figura 7 — PSD do Sinal de 12s.

Na Figura 8 encontra-se a PSD normalizada do primeiro segmento de 2 segundos
da mesma amostra do sinal do grafico da Figura 7, nele é possivel perceber a acentuagao
do pico na frequéncia evocada em 10 Hz e a atenuacao do pico de 16 Hz. Fica claro pelo
sinal obtido no canal O2 que houve aumento da amplitude da primeira harménica em 20

Hz.

—0z
i /\ ——0Z CAR

i — 02 CAR
— 01
B 01 CAR

10 Hz

Amplitude

10 Hz

I 1 L 1 1 1

0 20 40 60 80 100 120 140

Frequéncia (Hz)

Figura 8 — PSD do Primeiro Segmento de 2s.
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5.2 Organizacao dos Atributos

Para que o sistema possa reconhecer a frequéncia do estimulo visual ao qual o
individuo estava exposto é necessario criar um procedimento que permite o treinamento
do sistema de classificacao e a validagao de seu desempenho. As amostras de dados foram
divididas e segmentadas sem sobreposi¢ao, depois foram selecionados alguns trechos para
serem usados no treinamento e os demais trechos foram separados para serem usados na
validacao da BCI.

5.2.1 Matriz de Atributos

Os atributos foram caracterizados por meio de uma matriz de Densidades Espectrais
de Poténcia estimadas pelo Periodograma do Welch. As PSDs foram calculadas numa
faixa que vai de 0,12 Hz antes da frequéncias do estimulo até 0,12 Hz apds a mesma, para
que o estimulo fosse caracterizado de forma nao pontual (caso em que fosse usada a FFT).

A matriz de atributos foi construida de modo que suas colunas apresentam a PSD
estimada em torno de cada frequéncia evocada para cada um dos 16 canais. As suas linhas
apresentam as amostras segmentadas para cada uma das frequéncias em que de fato os
sinais foram estimulados no ato da coleta.

A matriz tem o seguinte formato:

[ pxxhl (trial$T?)  pra$hl, (trial$T?)  pza$hly, (trial$T?)  pra$iy, (trial$T?) - pra$tiE (trial$T#) T
paatl (trial¥?)  praihly, (rialS%)  pusthly, (rialS%)  profil(erialST) o puaihif (trial®)
prgih (triall%H%)  prathly, (trial®H%)  prahly, (triallH7)  poatth, (triall0H7) . prathS, (trialldH7)
Pﬂf%Hz(t”allst) P$$10Hz(t”all5Hz) prTisty (t”almHz) P$$15Hz(t7"ml15Hz) o walst(t”almHz)_

Onde, trial! representa o segmento de niimero r coletado na frequéncia ji conhecida
f e prahE(triall) representa a média dos Periodogramas de Welch computados nas
frequéncias adjacentes a F', indo de F' — 0.12 Hz a F' 4+ 0.12 Hz, para o canal L da trial r
resultante do estimulo visual na frequéncia f.

A organizacao da matriz foi uma opc¢ao de construgao, no entanto este formato é
apenas um dos varios possiveis para se organizar os atributos.

Como foram considerados intervalos de frequéncia com tolerancia de 0.12 Hz, o
valor da PSD é quase que analisado pontualmente, no entanto foi escolhida esta abordagem
pela possibilidade de se verificar o efeito na taxa de acerto da BCI ao se variar o tamanho

da faixa de tolerancia.
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6 Classificacao Linear baseada no Método

dos Minimos Quadrados

"O mundo estd cheio de livros fantasticos que ninguém lé."— Umberto Eco

Sinais de EEG apresentam elevada correlagao e em geral podem ser eficientemente
analisados por classificadores lineares. Em Carvalho et al. (2015) é feita a comparagao
de métodos de classificacao quanto ao desempenho e é possivel observar que abordagens
lineares por vezes sao suficientes para estabelecer uma eficiente separacao das classes de
atributos.

O critério dos minimos quadrados baseia-se na tentativa de diminuir o valor esperado
do quadrado da norma do erro da estimacao feita da classificagdo dos sinais de entrada da
BCL.

Para uma entrada H (a matriz de atributos) obtida pela extragao de atributos dos
dados de treinamento, sendo a saida y (varidvel de decisao) que identifica a classe a qual
os dados analisados na validacdo pertencem. E preciso encontrar os pesos w tais que seja
minimo o erro da saida do classificador por minimos quadrados.

Escrevendo de forma matricial, seja a funcao de custo que minimiza o erro dada

por:
2
Jug(w) =E Uy - HTw‘ (6.1)
O valor 6timo para os pesos ocorre quando:
W = ming,J(w) (6.2)

onde w é o valor estimado do vetor de pesos w.

Em cada uma das frequéncias estima-se um 1, tal que Jyq(w) seja minimo, para

isso deve-se encontrar o valor de w tal que:

9 g (w)
ow

Aplicando algumas propriedades de algebra matricial, tem-se que:

=2E [H(y— H"w)| =0 (6.3)

(H'Hyd = H"y o = (H'H) " H'y (6.4)

-1
A operagao (H TH ) HT é chamada de pseudo-inversa da matriz H e o produto

HTH ¢ conhecido como correlacao amostral de H.
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Mais detalhes da andlise mateméatica do Método de Minimos Quadrados podem
ser encontrados em Theodoridis et al. (2009).

Para reconhecer a frequéncia do estimulo visual é necessario definir um vetor
de variaveis de decisao ideal para cada frequéncia. Cada posicao do vetor representa a
caracteristica de uma amostra excitada em uma determinada frequéncia inicialmente
desconhecida, se a amostra foi excitada na frequéncia caracteristica do vetor de decisao r
entao esta posicao assume o valor 1 na posicao da amostra, caso contrario serd -1.

Para a frequéncia de 6 Hz, por exemplo, se houvesse somente uma amostra para
cada frequéncia o vetor rgy, desejado seria 1 na primeira posicao e —1 nas outras trés,
re, = [1—1—1—1].

A primeira posi¢ao corresponde a frequéncia 6 Hz, por isso o vetor rgp. assume o
valor 1, ja na segunda (10 Hz), a terceira (12 Hz) e a quarta (15 Hz) posi¢oes assumem o
valor -1 pois nao foram geradas com a excitagao em 6 Hz.

Apoés o treinamento, isto é, a determinacao do vetor de pesos w que define o

hiperplano que separa as classes, os dados podem ser classificados operando y = wH.



16

7 Resultados e Discussao

"... E o roteiro da nossa vida? Quem escreve? O destino ou o acaso?'— Stephen King,

Revival

Com a finalidade de avaliar o desempenho do sistema, as analises foram divididas
em quatro cenarios de teste, que variam a forma de treinamento do classificador, além de
terem sido usados diferentes tempos de janelamento (128,48, 3s,2se 1s).

A base de dados empregada continha sinais de 32 individuos com 8 coletas para
cada uma das quatro frequéncias de estimulagao (6 Hz, 10 Hz, 12 Hz e 15 Hz), sendo cada

aquisicao de 12 segundos.

e Cenario I- Treinamento com as 8 coletas de 12 segundos do individuo. Neste cenario
80% dos dados foram usados para treinar o classificador e 20% foram usados para

validar o sistema.

e Cenario II- Treinamento utilizando quatro coletas do individuo e os dados dos outros
31 individuos disponiveis na base. A validagao é feita para cada individuo com as

outras quatro coletas.

e Cenério III- Treinamento usando os dados somente dos 31 individuos da base, sem

dados do individuo em anélise.

e Cenario IV- Treinamento feito com dados de individuos selecionados de acordo com

algum critério para os sinais de 12s.

IV.a- O critério foi usar para treinamento do classificador dados dos individuos

que no Cendrio I tiveram melhor taxa de acerto (superior a 50%).

IV.b- O critério foi usar para treinamento do classificador dados dos individuos

que no Cendrio I tiveram taxa de acerto intermedidria (entre 35% e 55%).

IV.c- O critério foi usar para treinamento do classificador dados dos individuos

que no Cenario I tiveram melhor taxa de acerto (inferior a 40%).

7.1 Cenario |

Neste cenario pretende-se utilizar o método classico, treinar e validar o classificador
com os dados do mesmo individuo, sem utilizar os sinais dos outros individuos da base de
dados.

Foi feita a validacdao com a escolha aleatdria de 20% dos dados do sujeito para
serem usados no treinamento e os 80% restantes foram na etapa de validacao, o resultado

médio é mostrado no histograma da Figura 9.
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Tabela 1 — Taxa de Acerto percentual para o Cenério 1

Sujeito | T=12s | T=4s | T=3s | T=2s | T=1s
1 97.38 7746 | 69.45 | 72.22 | 53.90
2 30.25 28.46 | 25.95 | 30.05 | 30.29
3 28.00 51.39 | 46.05 | 49.28 | 47.79
4 55.63 55.86 | 50.20 | 43.55 | 42.37
5 33.12 32.43 | 24.90 | 33.15 | 28.15
6 53.63 47.75 | 46.35 | 46.35 | 47.30
7 33.37 36.14 | 38.90 | 38.27 | 41.31
8 97.38 85.39 | 85.35 | 81.40 | 68.35
9 43.00 40.29 | 36.25 | 35.90 | 34.48
10 64.50 52.50 | 44.50 | 47.35 | 39.14
11 65.87 71.14 | 65.60 | 66.13 | 61.60
12 92.13 88.79 | 88.25 | 83.60 | 71.61
13 37.25 39.04 | 41.45 | 44.07 | 42.37
14 54.00 60.43 | 47.55 | 61.30 | 61.63
15 24.13 43.04 | 44.10 | 47.77 | 51.09
16 57.13 53.50 | 50.35 | 47.87 | 41.76
17 42.25 46.82 | 38.62 | 45.25 | 40.36
18 25.12 39.54 | 39.70 | 43.83 | 39.46
19 30.13 41.82 | 38.45 | 40.80 | 38.01
20 60.75 65.96 | 52.50 | 64.18 | 56.27
21 25.25 35.71 | 36.30 | 41.53 | 38.41
22 28.63 27.21 | 23.85 | 28.37 | 31.23
23 18.75 35.29 | 32.85 | 37.02 | 35.39
24 40.63 38.46 | 30.25 | 39.92 | 41.76
25 27.63 25.25 | 23.15 | 29.00 | 29.03
26 21.00 36.96 | 36.10 | 34.12 | 30.58
27 89.62 58.07 | 62.35 | 60.03 | 52.56
28 55.37 58.93 | 55.95 | 57.53 | 49.97
29 70.12 66.39 | 69.00 | 61.93 | 59.40
30 96.63 90.93 | 91.75 | 89.58 | 85.86
31 42.63 43.54 | 40.20 | 48.08 | 40.71
32 94.13 82.75 | 75.70 | 83.05 | 78.38

Média 51.11 51.79 | 48.50 | 51.02 | 47.20

Desvio | 25.37 18.62 | 18.71 | 16.94 | 14.57

A taxa de acerto do classificador para cada individuo neste cenario encontra-se na
Tabela 1.

Observa-se que a taxa de acerto permanece praticamente constante para todas as
segmentagoes. Vale ressaltar que com 12 s existem somente seis amostras para treinar e
duas para validar, podendo enviesar o resultado devido a baixa quantidade de amostras.

Analisando os resultados da Tabela do Cenario I optou-se por utilizar apenas T=
4 s para as outras analises, pois em média é um tempo de segmentacao adequado para

aplicacoes de controle, por exemplo, de um brago robético ou cadeira de rodas.
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E possivel avaliar o desempenho da BCI observando como a taxa de acerto do

sistema se distribui para os diferentes individuos validados por meio de histogramas.

Numero de Individuos

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Taxa de Acerto

Figura 9 — Histograma para o Cenario I.

No histograma da Figura 9 é possivel observar que o comportamento do sistema
varia bastante entre os individuos considerando que num sistema randémico a taxa de
acerto seria de 25% para 4 classes, observa-se que a BCI implementada tem a capacidade
de diferenciar as classes para mais de 90% dos individuos, alcancando taxas de acerto

superiores a 80% para trés individuos.
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7.2 Cenario ll

Utilizando somente quatro coletas do préprio individuo e os dados dos outros
voluntarios os resultados foram significantemente reduzidos, como pode ser observado na
Tabela 2. No histograma da Figura 10 vé-se que os resultados ainda estao acima da linha
da aleatoriedade, no entanto estao bem reduzidos, sendo a maior taxa de acerto inferior a
50%.

Numero de Individuos

0.26 0.28 0.3 0.32 0.34 0.36 0.38 0.4 0.42
Taxa de Acerto

Figura 10 — Histograma para o Cenario II.

Neste cenario o classificador se mostra muito ineficaz sem o treinamento, mas ainda

é preferivel do que sortear um comando aleatério entre os quatros possiveis.
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Tabela 2 — Taxa de acerto percentual para o Cenario II

Sujeito | T=12s | T=4s | T=3s | T=2s | T=1s
1 53.79 | 40.13 | 33.22 | 33.85 | 31.22
2 39.33 | 33.58 | 28.97 | 30.22 | 26.70
3 38.59 | 31.29 | 26.78 | 27.40 | 26.36
4 35.53 | 32.15 | 28.42 | 28.97 | 28.46
5 34.71 | 32.21 | 28.29 | 27.86 | 27.39
6 34.75 | 32.42 | 30.11 | 28.90 | 28.77
7 31.95 | 30.37 | 29.08 | 28.62 | 28.43
8 33.70 | 30.35 | 29.58 | 28.81 | 28.22
9 32.94 | 30.22 | 29.10 | 28.38 | 27.56
10 31.96 | 29.03 | 28.46 | 27.66 | 27.32
11 32.18 | 28.97 | 28.97 | 27.81 | 27.58
12 35.00 | 31.14 | 30.89 | 29.22 | 28.14
13 33.92 | 30.60 | 30.29 | 28.57 | 27.42
14 33.51 | 29.94 | 29.40 | 28.04 | 26.81
15 32.35 | 28.73 | 28.28 | 26.90 | 26.18
16 31.70 | 28.25 | 27.94 | 26.65 | 26.00
17 31.34 | 28.00 | 27.56 | 26.41 | 25.84
18 31.18 | 27.78 | 27.14 | 26.07 | 25.58
19 30.67 | 27.34 | 27.02 | 25.93 | 25.40
20 30.84 | 27.48 | 27.23 | 26.02 | 25.55
21 30.64 | 26.91 | 26.78 | 25.81 | 25.34
22 30.11 | 26.72 | 26.62 | 25.65 | 25.26
23 30.14 | 26.78 | 26.49 | 25.60 | 25.28
24 30.24 | 27.22 | 26.66 | 25.71 | 25.45
25 30.55 | 27.29 | 26.85 | 25.78 | 25.41
26 29.89 | 27.05 | 26.61 | 25.52 | 25.21
27 29.65 | 27.12 | 26.64 | 25.70 | 25.44
28 29.34 | 26.81 | 26.50 | 25.50 | 25.36
29 29.20 | 26.51 | 26.20 | 25.16 | 25.04
30 30.40 | 27.28 | 26.95 | 25.68 | 25.37
31 30.21 | 27.11 | 26.88 | 25.63 | 25.31
32 29.85 | 27.06 | 26.66 | 25.48 | 24.96

Média | 31.88 | 29.18 | 28.02 | 27.17 | 26.51

Desvio 7.38 2.85 1.61 1.88 1.47
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7.3  Cenario |l

Sem ter sido realizado treinamento com os dados do individuo usado na validacao

os resultados se mostram bem aleatérios e distribuidos em torno de 25%.

Numero de Individuos

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Taxa de Acerto

Figura 11 — Histograma para o Cenario III.

A taxa de acerto para todos os individuos se encontra na Tabela 3.
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Tabela 3 — Taxa de acerto percentual para o Cenéario II1

Sujeito | T=12s | T=4s | T=3s | T=2s | T=1s
1 43.75 | 34.38 | 31.25 | 29.69 | 28.65
2 25.00 | 30.21 | 24.22 | 25.52 | 22.66
3 37.50 | 23.96 | 21.88 | 21.35 | 23.96
4 21.88 | 33.33 | 32.81 | 33.33 | 33.07
5 31.25 | 30.21 | 28.13 | 23.44 | 22.40
6 28.13 | 29.17 | 38.28 | 33.33 | 34.11
7 12.50 16.67 | 21.09 | 26.56 | 26.04
8 25.00 | 26.04 | 25.78 | 25.00 | 25.00
9 25.00 | 26.04 | 24.22 | 25.00 | 22.40
10 21.88 17.71 | 21.09 | 21.88 | 25.52
11 25.00 18.75 | 29.69 | 24.48 | 25.52
12 46.88 | 50.00 | 42.19 | 38.54 | 30.47
13 21.88 | 23.96 | 22.66 | 19.79 | 19.01
14 25.00 19.79 | 14.06 | 18.23 | 17.71
15 12.50 10.42 | 8.59 9.90 | 14.06
16 21.88 | 22.92 | 20.31 | 21.35 | 21.88
17 25.00 | 21.88 | 20.31 | 21.88 | 22.92
18 28.13 | 25.00 | 19.53 | 20.83 | 21.09
19 18.75 17.71 | 24.22 | 21.88 | 21.88
20 31.25 | 27.08 | 30.47 | 24.48 | 27.60
21 21.88 13.54 | 16.41 | 20.31 | 20.31
22 18.75 | 23.96 | 21.88 | 22.92 | 23.70
23 25.00 | 28.13 | 22.66 | 25.00 | 25.52
24 31.25 | 37.50 | 28.91 | 28.13 | 29.17
25 34.38 | 27.08 | 30.47 | 27.60 | 24.74
26 15.63 | 20.83 | 19.53 | 19.27 | 20.57
27 21.88 | 25.00 | 22.66 | 26.04 | 30.73
28 21.88 15.63 | 21.09 | 19.79 | 22.40
29 21.88 13.54 | 12,50 | 11.98 | 11.46
30 53.13 | 42.71 | 35.94 | 34.90 | 32.29
31 15.63 18.75 | 23.44 | 23.44 | 22.92
32 6.25 11.46 | 1094 | 12.50 | 9.11

Média | 25.49 | 24.48 | 23.98 | 23.70 | 23.71

Desvio 9.82 8.80 7.56 6.22 5.70
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7.4 Cenario IV

Este cenario forneceu desempenho similar ao do Cenéario I1I, com resultados pouco

satisfatorios.

Tabela 4 — Taxa de acerto para o Cenério IV (T=4 s)

Sujeito IV.a- Melhores (%) IV.b- Medianos(%) IV.c- Piores(%)
1 19.79 27.08 27.08
2 29.17 23.96 25.00
3 18.75 33.33 36.46
4 25.00 25.00 32.29
5 25.00 20.83 25.00
6 23.96 27.08 21.87
7 25.00 20.83 22.92
8 20.83 21.88 28.13
9 27.08 29.17 22.92
10 28.13 19.79 21.87
11 21.88 22.92 31.25
12 33.33 36.46 26.04
13 27.08 18.75 20.83
14 32.29 9.38 22.92
15 20.83 18.75 8.33
16 26.04 22.92 25.00
17 25.00 18.75 26.04
18 21.88 16.67 25.00
19 26.04 26.04 25.00
20 44.79 23.96 16.67
21 15.63 15.63 27.08
22 28.13 27.08 27.08
23 33.33 25.00 17.71
24 15.63 33.33 23.96
25 19.79 25.00 26.04
26 23.96 15.63 21.88
27 17.71 25.00 27.08
28 19.79 28.13 19.79
29 31.25 19.79 11.46
30 30.21 31.25 32.29
31 18.75 28.13 26.04
32 26.04 17.71 20.83

Média 25.07 23.60 24.12
Desvio 6.07 5.87 5.60
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7.4.1 Cenario IV.a

Numero de Individuos

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
Taxa de Acerto

Figura 12 — Histograma para o Cenario IV.a.

Percebe-se que usar os melhores resultados do Cenario I para treinamento nao gera
resultados muito bons, visto que os resultados da validacao estao distribuidos em torno de
25%.

7.4.2 Cenario IV.b

Este cenario nao diverge muito do anterior, os resultados também se mostram bem
aleatorios e indicam que treinar com os dados dos individuos com desempenho mediano

nao contribui muito com a taxa de acerto.
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Numero de Individuos

0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
Taxa de Acerto

Figura 13 — Histograma para o Cenario IV.b.

7.4.3 Cenario IV.c

Os resultados deste Cenario sao inda piores que os anteriores visto que ha mais
resultados abaixo de 25%. Os desempenho do classificador neste caso também néao foi

satisfatorio.

Nutmero de Individuos

0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45

Taxa de Acerta

Figura 14 — Histograma para o Cenario IV.c.

Valores exatos das taxas de acerto do Cenério IV encontram-se na Tabela 4.
Ao analisar os resultados dos Cenarios I1, 111 e IV foi possivel constatar que a etapa
de treinamento do classificador deve conter dados do préprio individuo para garantir uma

boa performance do sistema, pois isto afeta, de forma negativa, o desempenho da BCI.
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8 Conclusao

Ao analisar os resultados foi verificado que o sistema apresenta consideravel con-
fiabilidade quando o material de treinamento do individuo que opera o sistema nao é
reduzido, porém ao reduzir a base de treinamento do individuo e incluir dados de outros
individuos a taxa de acerto decai. Assim para as técnicas de extragao de atributos e
classificacao utilizadas neste trabalho nao ¢é viavel flexibilizar a etapa de treinamento como
foi apresentado.

No Cenario I, no qual nao ha reducao de treinamento, a BCI apresentou funcio-
namento adequado para quase todos os individuos e boas taxas de acerto na média ou
igual para todos os janelamentos, exceto apenas para alguns casos em que possivelmente o
usudrio nao se concentrou o suficiente no estimulo ou o ambiente da coleta nao foi ideal.

Trabalhos futuros podem incluir melhorias na classificacao, talvez com o uso de
técnicas mais eficientes, como redes neurais, algoritmos de aprendizagem de maquina etc.
Talvez seja interessante investigar se para alguma técnica especifica o tempo de treinamento
pode ser reduzido ou um sistema genérico e robusto possa ser criado, como um produto

que funcione independentemente do usuario.
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