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Resumo

Interfaces-cérebro computador (BCI) sao sistemas que permitem realizar uma comunicagao
direta entre o cérebro do usuario e uma maquina. Neste trabalho, foi estudada a abordagem
de BCI baseada em potenciais evocados visualmente em regime estacionario (SSVEP).
Todas as etapas de processamento de sinais de uma BCI-SSVEP (filtragem, extracao de
caracteristicas e classificagao) foram implementadas. O enfoque do trabalho foi avaliar
o impacto de técnicas de classificagdo no desempenho do sistema BCI. Para isso, trés
abordagens distintas de discriminagao foram testadas: (1) classificador linear baseado no
método dos minimos quadrados que forneceu desempenho médio de 47%, (2) rede neural
convolucional usando extracao de caracteristicas pelo método da FFT e topologia de 2
camadas ocultas empregando kernel = 5 e funcao de ativacdao do tipo tangente hiperbdlica,
que forneceu desempenho médio de 87% e (3) rede neural convolucional com os dados
brutos, eliminando a etapa de extracao de caracteristicas pelo método da FFT, nesta
configuracao, a rede tem sua topologia dependente dos dados EEG colocados na entrada,
assim foi feito o tunelamento somente para o individuo 32 da base de dados, e obteve-se

um desempenho de 81%.

Palavras-Chave: BCI-SSVEP, CNN, Pré-processamento, Aprendizado de Maquina.



Abstract

Brain-Computer Interfaces (BCI) are systems that allow direct communication between
the user’s brain and a machine. In this work, the BCI approach based on steady-state
visually evoked potentials (SSVEP) was studied. All signal processing steps of a BCI-
SSVEP (pre-processing, feature extraction and classification) were implemented. The
focus of this work was to evaluate the impact of ranking techniques on the performance
of the BCI system. To this end, three different discrimination approaches were tested:
(1) linear classifier based on least squares method that provided an average performance
of 47%, (2) convolutional neural network with 2 hidden layers employing kernel = 5
and hyperbolic tangent as activation function and feature extraction, which provided an
average performance of 87% and (3) convolutional neural network with the raw data,
eliminating the feature extraction step, in this configuration, the network has its topology
dependent on the EEG data placed in the input, so it was tunneling was performed only

for individual 32 of the database, and a performance of 81% was obtained.

Keywords: BCI-SSVEP, CNN, preprocessing, Machine Learning.
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1 Introducao

O Aprendizado de Maquina (ML do inglés, Machine Learning) é uma area da
Inteligéncia Artificial (IA), que tem como intuito desenvolver sistemas capazes de adquirir
conhecimento através da experiéncia. Uma subcategoria do aprendizado de maquina ¢é o
Aprendizado Profundo de Maquina (DL do inglés, Deep Learning), que retine técnicas
mais sofisticadas para resolver problemas de predi¢ao mais complexos. As Redes Neurais
Artificiais representam um tipo de técnica de aprendizagem, cujo modelo matemaético é
inspirado no cérebro humano e podem ser classificadas em rasas ou profundas, a depender
do ntmero de nods e camadas intermediarias. Sua principal funcionalidade é aprender a
partir de exemplos e resolver problemas mais complexos melhorando seu desempenho.
Estas estruturas tém sido amplamente usadas em sistemas de reconhecimento de voz,
piloto automético de carros, detecgdo de fraudes, etc (GOODFELLOW, 2016).

Uma recente area de aplicacao destas técnicas sao as Interfaces Cérebro-Computador
(BCI do inglés, Brain-Computer Interface), que sdo sistemas capazes de estabelecer uma
comunicacao direta entre o cérebro do usuédrio e uma maquina. Estes sistemas coletam os
impulsos elétricos cerebrais provenientes de um estimulo e os associam ao acionamento
de um elemento final de controle, que ira refletir a intencao do usuario, por exemplo ao

movimentar uma cadeira de rodas ou uma proétese robética.

O principio de funcionamento da BCI baseada no potencial evocado visualmente
em regime estaciondario (SSVEP), ocorre devido a capacidade dos neurénios do cortéx
visual, localizados na regiao do lobo ocipital do individuo, sincronizarem seus disparos com
a frequéncia do estimulo visual ao qual esta sendo exposto. Como cada estimulo cintila
em uma frequéncia diferente e é associado a um comando da BCI, os ritmos cerebrais
sdo coletados por meio do EEG, processados e usados para o desenvolvimento de uma

aplicagao, como mostra o esquema de uma BCI-SSVEP da Figura 1.
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Figura 1 — Esquema em blocos de uma BCI-SSVEP.
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Fonte: Propria.

Segundo (GRAIMANN, 2009), os sinais elétricos oriundos da atividade cerebral
podem ser medidos usando métodos invasivos ou nao-invasivos. O primeiro método requer
que o paciente seja submetido a uma cirurgia, para que os eletrodos sejam inseridos no
tecido cortical, sem penetrar o cérebro, ou diretamente no cérebro. Quando dispostos apenas
na supeficie do cortex cerebral, o sinal é obtido da atividade de um grupo de neur6nios
préoximo ao eletrodo, sendo chamado de eletrocorticograma (ECoG). J& o sinal registrado
diretamente do cérebro é feito por meio de uma gravacao intracortical. Estes procedimentos
fornecem um sinal de melhor qualidade, porém sdo quase sempre inviabilizados pelo custo

de se realizar o procedimento e risco de expor o paciente a esta cirurgia muito delicada.
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Nos métodos de aquisi¢ao nao-invasivos o sinal cerebral pode ser obtido através de
uma ressonancia magnética, magnetoencefalografia (MEG) ou de um eletroencefalograma
(EEG), por exemplo, com eletrodos dispostos sobre o couro cabeludo do paciente. Esta
técnica de EEG é bem estabelecida e comumente usada na medicina, para diagnosticos
em exames. Além disso, ¢ um procedimento que envolve menor custo, se comparado ao
procedimento cirirgico, mesmo levando em conta o valor do equipamento de aquisi¢ao
por isso sdo os mais utilizados para desenvolvimento de sistemas BCI. Todavia, uma
das desvantagens do EEG é ser suscetivel a ruidos internos, originarios das atividades
involuntarias do paciente, como piscar de olhos, respiracao e ruidos externos induzidos da

rede elétrica, com isso é necessario tratar o sinal adquirido.

A fonte do sinal que alimenta a BCI é responsavel por caracteriza-la em niveis de
topologia e implementacgao, podendo ser oriundo de duas formas: endégena, quando o
proprio usuario induz o sinal de resposta, como é o caso da imagética motora, ou exodgena,
quando o sinal ¢ induzido através de um estimulo externo (GRAIMANN, 2009). Neste
trabalho, foi adotada a abordagem de fonte de estimulo exdgena, pois exige menor esforco
do individuo. Diferentes abordagens podem ser implementadas como é explicado em
(CARVALHO et al., 2015), no entanto as mais comuns sao através do potencial evocado
auditivo e potencial evocado visualmente em regime estacionario, sendo este ultimo o
modelo escolhido para objeto de estudo deste trabalho, denominado BCI-SSVEP.

A BCI-SSVEP pode ser implementada usando diferentes técnicas e abordagens,
no entanto sua construcao elementar estd compreendida em: aquisi¢ao do sinal cerebral,
processamento do sinal e o desenvolvimento de uma aplicagdo, como mostra a Figura 1. O

foco deste trabalho esta na etapa de processamento do sinal cerebral.

Dentro da etapa de processamento existem subetapas, como o pré-processamento,
realizado para atenuar os ruidos de aquisicao, a extracao das caracteristicas e a classificagao
dos dados. A etapa de classificacdo é muito importante para o desempenho do sistema
pois, ¢ ela quem ird mapear os dados de entrada e gerar saidas que sao usadas como um

sinal de controle para a aplicagao desejada.

A BCI-SSVEP implementada no trabalho foi composta por sinais oriundos de
aquisicao por meio de um EEG, em que as configuragoes usadas para os testes inicias
foram baseadas em resultados anteriores das pesquisas de iniciagao cientifica (AZEVEDO

et al., 2020) e (AZEVEDO; LEITE; CARVALHO, 2022) realizadas pela aluna e os

orientadores.
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A grande importancia em estudar o comportamento do cérebro humano é que este
sempre foi um mistério e motivo de muitos questionamentos sobre nosso comportamento,
sentimentos e emocgoes. Alguns registros arqueologicos de quase 7 mil anos indicam
hominideos que morreram por golpe fatal no cranio originario de lutas entre guerreiros,
evidenciando que ja naquela época havia o entendimento que o cérebro era um dos orgaos
mais importantes do corpo humano (BEAR, 2002). A medida que a neurociéncia evoluiu
foi compreendido que o encéfalo, se comunica com o restante do corpo através de nervos,
constituindo o sistema nervoso e que o mecanismo usado para movimentar os musculos
sao estimulos elétricos gerados pelo cérebro, o principal elemento que constitui o encéfalo,

como mostra a Figura 2.

Figura 2 — Subdivisdo anatomica béasica do sistema nervoso.

Cérebro

Cerebelo - Encéfalo

Tronco

encaflics, Ee—
nervoso

Fonte: Adaptado de (BEAR, 2002).

Como se sabe, algumas lesdes graves podem ocorrer em qualquer parte do sistema
nervoso, sendo mais comuns na altura da coluna, que podem levar o individuo a um quadro
de deficiéncia motora. Segundo o relatério mundial sobre a deficiéncia, cerca de um bilhao
de pessoas possuem alguma forma de deficiéncia, das quais, 200 milhoes tém dificuldades
funcionais significativas (OMS, 2011).

O cenario brasileiro, de acordo com a Pesquisa Nacional de Satide (PNS) realizada
em 2019, mostra que das 17,3 milhoes de pessoas de 2 anos ou mais de idade que foram
investigadas e declaram ter algum tipo de deficiéncia, cerca de 7,8 milhoes tinham deficiéncia
fisica nos membros inferiores, 5,5 milhdes tinham deficiéncia fisica relacionada aos membros
superiores e o restante apresentava outros tipos de deficiéncia (visual, auditiva, mental,

etc). Sendo indice de deficiéncia fisica nos membros inferiores maior entre mulheres (4,8%)
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do que para homens (2,7%).

Desta forma, a principal motivacao em estudar o comportamento do sistema nervoso
é curar doencas e solucionar problemas. Com a ajuda dos sistemas BCI é possivel reduzir
ainda mais algumas limitacdes como dificuldade de locomocao, da fala, da audigao, etc.
vivida pelas pessoas com deficiéncia para que elas possam ter uma qualidade de vida

melhor.

1.1 Objetivos

O objetivo central deste trabalho é aplicar Redes Neurais Artificiais a sinais
cerebrais, afim de melhorar o desempenho de uma BCI-SSVEP. O modelo escolhido neste

trabalho foi a Rede Neural Convolucional. Os objetivos especificos foram:

1) Estudar e compreender o modelo de uma interface cérebro-maquina baseada no,
potencial visualmente evocado em regime permanente (BCI-SSVEP) e as funcionali-
dades da Rede Neural escolhida.

2) Realizar as etapas pertinentes ao tratamento do sinal cerebral, como pré-processamento

e extragao de caracteristicas.

3) Implementar a classificagdo dos estimulos da BCI-SSVEP usando um classificador

linear e outro nao-linear.
4) Comparar o desempenho da BCI-SSVEP com as diferentes técnicas de classificacao.

5) Avaliar o desempenho da BCI-SSVEP em diferentes cenarios da Rede Neural.

Este trabalho esta particionado em cinco capitulos. O Capitulo 1, com a Introducao,
faz a imersao do leitor sobre o tema da BCI, mostrando os objetivos propostos, a relevancia
do tema escolhido e os principais trabalhos que serviram de base para o estudo. No Capitulo
2 sao discutidos os conceitos envolvendo a aprendizagem de maquina. O Capitulo 3 aborda
as metodologias escolhidas para implementagdo de uma BCI-SSVEP. Os resultados obtidos
através dos cenarios simulados da BCI-SSVEP sao discutidos no Capitulo 4, e o Capitulo

5 apresenta a conclusao do trabalho.
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1.2 Revisao Bibliografica

Neste estudo utilizou-se uma base de dados de sinais EEG coletada no ambito do
projeto Xtreme (LEITE et al., 2018). Desta forma a etapa de aquisi¢do do sinal cerebral
nao foi implementada. Contudo, para compreender o funcionamento da BCI foi usado
o livro do (GRAIMANN, 2009) que aborda aspectos sobre a origem de aquisigao do
sinal além das contribuigdes reunidas no trabalho de (CARVALHO et al., 2015) onde foi
concebida uma BCI-SSVEP completa.

O foco principal deste trabalho encontra-se no processamento digital do sinal, mais
precisamente na etapa de classificacdo, onde ocorre a tomada de decisao que ira apontar
para qual estimulo o individuo estava focando sua atencao. Os principais estudos na area
trazem uma abordagem de BCI-SSVEP usando classificadores lineares, que sao capazes
de resolver o problema da BCI com resultados satisfatorios, como foi relatado em (DE
JESUS JR, 2016). No entanto, esta metodologia se mostra pouco flexivel e sem muitas

possibilidades de ajustes de pardmetros para melhorar o desempenho final dos sistema.

Estudos mais recentes tém introduzido o conceito de Redes Neurais aplicadas a BCI-
SSVEP como algo promissor. Dentre elas estao o Perceptron Multicamadas (MLP, do inglés
Multi Layer Perceptron) e as Redes Neurais Convolucionais (CNN, do Convolutional Neural
Network). O trabalho de (RAVI, 2019) faz uma andlise comparativa entre o algorimo de
detecgao por correlagao candnica (CCA), técnica similar ao classificador linear de minimos
quadrados no que diz respeito ao nimero de parametros para se ajustar, com a CNN para
melhorar a percepcao de potenciais SSVEP que possuem estimulos concorrentes, ou seja,
de frequéncias préximas. O autor obteve uma taxa de acertos de 75% usando a CNN,
contra 67% com o CCA, no modelo de BCI-SSVEP offline similar ao implementado neste
trabalho.

Outro trabalho que reforga o uso de Redes Neurais foi o de (MULLER, 2010), que
também utilizou a CNN, para um exoesqueleto controlado pelo cérebro em condigoes
ambulatoriais, onde os autores encontraram para arquiterura CNN implementada, indices
de classificagao de 99,28% e 94,03% nas condigoes estatica e ambulatorial (exoesqueleto se

movimentando), respectivamente.

Como o processamento digital de sinais da BCI é realizado via algoritmos, foi
usado o livro do (NIELSEN, 2015) que apresenta no Capitulo 6 varias sugestoes de cddigo
para a implementacao da CNN em linguagem Python. Além disso, para implementacao e
testes da estrutura do modelo que representasse a base de dados, afim de obter-se bons
resultados e em tempo habil de processamento, foi preciso compreender seu funcionamento
e (GOODFELLOW, 2016) explica em seu livro o modelo matemético das Redes Neurais
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que sao inspirados no neurénio bioldgico.

Assim, prevendo-se que no futuro o hardware da BCI possa ser implementada,
deve-se otimizar ao maximo a etapa de processamento dos dados para que o sistema tenha
uma resposta mais rapida quando um comando for acionado. Neste ponto, o trabalho
de (RAMPAZZO et al., 2019) mostrou que as Redes Neurais também apresentam mais
uma vantagem, pois permitem reduzir etapas de processamento, como a extragao de

caracteristicas, usando os dados brutos na entrada.



2 Aprendizado de Maquina

Segundo (GOODFELLOW, 2016), um algoritmo de ML é capaz de aprender a
partir de um conjunto de dados. Desta forma, se seu desempenho melhora entao diz-se
que ele aprendeu. Geralmente, as métricas usadas para atingir a melhor performance sao
baseadas em equagdes matematicas, como o erro quadratico minimo e determinacao de
superficies de separagao. Os algoritmos de DL também aprendem por dados, por isso

diz-se que estes sao uma subarea do ML, como mostra o diagrama da Figura 3.

Dentro destes dois conjuntos de técnicas existem as aborgadens de aprendizagem,
as mais comuns sao: O Aprendizado Supervionado, em que o algoritmo recebe os dados de
treinamento rotulados, desta forma o aprendizado é direcionado a resposta esperada na
salda. E o Aprendizado Nao-Supervionado, onde os dados de treinamento nao sdo rotulados,
com isso o algoritmo precisa relacionar os dados para obter a saida. Além destas técnicas,
também existe o aprendizado semi-supervisionado, por reforgo, etc. Neste trabalho, foram
usadas duas técnicas de classificacao de dados por aprendizado supervisionado, descritas a

seguir.

Figura 3 — Subconjuntos da area de inteligéncia artificial.

Fonte: Propria.
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2.1 Classificador Linear baseado no Método dos Minimos Quadra-
dos

O Classificador Linear Baseado no Método dos Minimos Quadrados (CL) funciona
como um organizador, separando as respostas aos estimulos como pecas em uma caixa.
Porém, para que o método seja possivel de ser empregado é preciso garantir que as

caracteristica sejam linearmente separaveis e que é possivel definir hiperplanos que separem
as classes de estimulos visuais. Segundo descrito em (THEODORIDIS; KOUTROUMBAS,

2009), para o caso simples de apenas duas classes pode-se assumir que exista uma fungao

linear para o hiperplano do tipo:

y(X) =w' X +wp (2.1)
Onde:

e w = [wi,ws,..] €0 vetor de pesos;
e wp € o limiar do hiperplano;

e X é o vetor de amostras das classes.

A Equagdo (2.1) se assemelha a equagao de uma reta, cujos coeficientes sao definidos

de forma matricial. Para wy = 0 tem-se a equacao do hiperplano que cruza a origem, como:

y(X) =w"X (2.2)

Fazendo manipulagoes matriciais para colocar em evidéncia o vetor de pesos w

tem-se:
w=Y"1X (2.3)

Como Y ¢ a saida desejada do classificador e nao é conhecida o problema é resolvido
considerando uma margem de erro minimo entre a saida desejada e a verdadeira, usando o

método dos minimos quadrados dada por:

E*=(Y - XTw)?=0 (2.4)
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Objetivando o erro minimo, este sera dado pela soma do erro de cada elemento,

COIMo:

et = Yy~ o)’ 25)

Para uma funcao quadratica, o ponto de minimo ocorre durante a inflexdo, onde a

derivada parcial da Equagao (2.5) em relagdo a w é nula, obtendo-se:

N
> iy —zjw) =0 (2.6)
i=1

Reescrevendo-se a Equagao (2.6):

N N
Sy =Y wiaiw (2.7)
i=1 i=1

Na forma matricial, tem-se:

XY = (XTX)w (2.8)

Assim, para obtencao do vetor de pesos
w=XTX)"'XxTY (2.9)

onde (XTX)71XT ¢ a pseudo-inversa da matriz dos atributos X extraidos pela FFT,

portanto ¢ invertivel. Logo, o vetor de saida é determinado por:
Y =Xw (2.10)

Apés o treinamento do classificador linear, foi realizada a validagao (usando o restante da
base de dados), desta forma pode-se testar a capacidade de generalizacao do algoritmo e a
eficiéncia do classificador linear. Por isso, nas simulagoes feitas dividiu-se aleatoriamente as
amostras destinadas ao treinamento e a validagdao, em dois conjuntos disjuntos (BISHOP,
2006).
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2.2 Rede Neural Convolucional

2.2.1 Modelo do Perceptron

As Redes Neurais Artificias (RNAs), sejam elas Convolucionais, Multilayer Percep-
trons, Recorrentes, etc. levam este nome pois, seu funcionamento é inspirado no neurénio
biolégico do cérebro humano, e sdo bastante motivadoras, pois sdo capazes de manipular
um grande nimero de informagao, sendo muito usadas para o reconhecimento de padroes
e aprendizado de maquina (HAYKIN et al., 2009).

As RNAs sao sistemas paralelos compostos por camadas, que por sua vez sao
compostas por nés. Em linhas gerais, pode-se considerar que a estrutura e funcionamento
dos neurdnios esta dividido em trés partes cruciais: corpo celular (ou soma), dentritos e o
axonio (BRAGA, 2000). Os dentritos sao responséaveis por receber os impulsos nervosos de
outros neurdnios e encaminha-los ao corpo celular, onde a informacao sera processada e
um potencial de ativagdo indicard se o neurdnio devera gerar o impulso. Os ax6nios sao o
canal por onde os impulsos percorrem até as terminagoes sinapticas (FLAUZINO, 2010).

Veja na Figura 4 uma representagao do neurénio humano.

Figura 4 — Neuronio biologico.

Membrana celular

Nucleo celular

Terminagdes sinapticas

Axénio

Dendritos Soma

Fonte: (FLAUZINO, 2010).

Este sistema é eficiente e proporciona ao ser humano um nivel de aprendizado
extremo, pois estima-se que o cérebro humano possua 10! neurénios. O modelo matematico
proposto para a representa¢ao do neurénio e usado no aprendizado de maquina, é chamado
perceptron (BRAGA, 2000). Este pode ser considerado o modelo mais simples de uma rede

neural, constituido por um camada com n-amostras de entrada e uma tnica saida.
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Figura 5 — Representacao do perceptron.

Wy

Fonte: Propria.

A Figura 5 apresenta o esquema de um Perceptron, no qual as amostras de entrada
(21, xa..., ], que contém as informagdes dos estimulos, é mapeada e ponderada pelos pesos
sindpticos [wy,ws...,w |. O ponto de soma introduz o limiar de ativacao [—6 |, andlogo ao
potencial de ativagao do neuronio bioldgico; esta soma u é repassada para a funcao de

ativacao que produzirda uma saida y.

O modelo matematico que representa o perceptron é dado pelas expressoes (FLAU-

ZINO, 2010):
u="> wz,—0 (2.11)
i=1

y=g(u) (2.12)

onde z; sdo as amostras de entradas da rede, w; é o peso ligado a i-ésima entrada,—6 ¢ o
limiar de ativacao, ¢(.) é a funcao de ativagao e u é o potencial de ativacdo. A Figura 6,
mostra a representacao de uma RNA do tipo MLP, composta de uma camada de entrada,

duas camadas intermedidrias com 3 e 4 neuronios e apenas um neurénio de saida.
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Figura 6 — Representagdo de uma RNA.

Entradas Saida

Fonte: Propria.

2.2.2 Camada de Convolucao

As Redes Neurais Convolucionais levam esta nomenclatura, pois o método ma-
tematico implementado pelo cédigo da estrutura é a convolugdo, que é uma operagao
matematica entre duas fungoes representada pela integral de convolugao, da seguinte forma

(OPPENHEIM, 2010):

y(t) = 21 (1) # 2a(t) = / Y (Dt — 7)dr (2.13)

—00

A integral da Equagao (2.13) é definida para sinais de tempo continuo, o sinal EEG
¢ um sinal analégico, onde ¢t pode assumir valores reais nao negativos, porém quando este
sinal ¢ lido pelo equipamento de aquisicao ele é submetido aos processo de amostragem,
logo a operagao equivalente a Equagao (2.13) para um sinal amostrado é a soma de

convolucgao, dada por:

e}

yln] = zi[n] x xa[n] = D xi[k]zsn — K] (2.14)

k=—o00
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Na prética, os dados de entrada da CNN sao uma matriz de dados I[m,n] que é
convoluida por um Kernel de dimensdo K[m,n]. Como as amostras sao finitas, o somatdrio

infinito torna-se:

yli,jl = (I« K)[i ZZImn —m,j —n] (2.15)

Usando a propriedade comutativa do somatoério, tem-se:

yli, 7] = (I x K)[i ZZI@—m]—n]K[ n| (2.16)

Segundo (GOODFELLOW, 2016), o algoritmo por tras das bibliotecas da CNN

realiza a operagao de correlagao cruzada ao invés da convolugao, representada por:

yli, 7] = (I« K)[i ZZI@—I—m]—I—n]K[ n| (2.17)

Desta forma, pode-se observar a semelhanga entre as Equagoes (2.16) e (2.17)
exceto pela reflexdo do Kernel na primeira equagao. A Figura 7 representa a operagao de
convolucao em 2-D sem a reflexdo do Kernel para uma matriz de entrada bidimensional
5 x 5, e um kernel também bidimensional 3 x 3. Os quadrados demarcados de azul e
vermelho, representam os dados de entrada que foram convoluidos pelo Kernel, o resultado
mapeado é lancado na saida, com as cores correspondentes de cada neurénio. A estes
quadrados dar-se o nome de campo receptivo local, observe que algumas informagoes
sao compartilhadas pelos neurdnios, assim o algoritmo consegue reconhecer padroes pela

repeticao dessas informagoes.

Figura 7 — Representacgao grafica da operacao de convolugdo para uma entrada 1D.

a [ bt d e
T m|nfoteltlefe |
o lalrls |t Filtro | aA+bB+cC | bA+cB+dC | cA+dBreC
u v | w | X y
Entrada

Mapa

Fonte: Propria.
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Essas peculiaridades da CNN, como a forma que os neurdnios se conectam, a
convolucao com o Kernel criando os campos receptivos locais e o compartilhamento das
informacoes, tornam este tipo de classificador nao-linear eficiente e rapido. A equivariancia
da saida em relacao a entrada ocasionada pelo processo de convolucao, torna o sistema
mais robusto e eficiente reduzindo operagoes (RAMPAZZO et al., 2019).

2.2.3 Camada de Pooling

Existem trés tipos de camadas que compoem uma rede neural: a camada de entrada,
camada oculta (ou intermedidria) e a camada de saida. Cada uma possui um determinado
nimero de neurdnios definido pelo usuario, no entanto diferente dos outro tipos de RNA’s,
nas redes convolucionais apenas a camada de saida é totalmente conectada. Ou seja, os
neurdnios das camadas ocultas e de entrada nao se conectam com todos os outros neuroénios

da camada seguinte.

As camadas de pooling sao usadas entre as camadas intermediarias e servem
para agrupar os dados em uma mesma representagao mesmo que eles tenham sofrido
translagoes, no caso das séries temporais, elas sao usadas para resumir os dados de saida da
camada convolucional. Existem algumas fungoes de agrupamento, como a Averagepooling,
Mazpooling e a GlobalAveragepooling. A funcao de Maxpooling por exemplo, reduz os dados
considerando o valor maximo em uma janela de tamanho poolsize, como ¢é exemplificado

na Figura 8.

Figura 8 — Representacgao grafica da operacao de pooling 1D.

Poolsize=3

25 3

12 2'5 '7||3 12
9 |11 45| 5 8 |18

Entrada

Fonte: Propria.

O salto da janela de pooling é dada por um nimero inteiro que representa a
quantidade de passos, se nao for definido entao ele se movera com o mesmo valor de

poolsize.
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3 Metodologias

Neste Capitulo é detalhado os métodos escolhidos para o modelo da BCI-SSVEP

simulada neste estudo, bem como a relevancia de cada etapa de implementagao.

3.1 Aquisicao do Sinal

A primeira etapa do sistema BCI consiste em realizar a aquisicdo do sinal cerebral,
neste trabalho utilizou-se a mesma base de dados do trabalho de (LEITE et al., 2018).
A coleta dos sinais cerebrais foi realizada de maneira nao invasiva, por meio de um
eletroencefalograma, em que 16 eletrodos foram dispostos no escalpo do individuo seguindo
padrao internacional 10-10. Os eletrodos foram predominantemente dispostos na regiao
occipital e parieto occipital, aonde espera-se que o potencial evocado visualmente seja

mais expressivo, conforme mostra a Figura 9.

Figura 9 — Disposicao dos eletrodos por regiao do cérebro durante o processo de aquisicao.

Sulco Lobo

central parietal
Lobo —_ f Lobo
frontal )

occipital
I

Fissura
de Sylvius |

Lobo telmporal Cerebelo

Fonte: (CARVALHO et al., 2015) e (BEAR, 2002).
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Para gerar o potencial evocado visualmente, cada voluntario foi submetido a um
experimento que consistia em estimulos visuais dipostos em um monitor de fundo preto
com quatro quadrados brancos que cintilavam nas frequéncias de 6, 10, 12 e 15 Hz em
que o voluntario focava sua atencao em um dos quadrados. O procedimento foi feito
intercalando 8 coletas de 12 segundos de duracao para cada estimulo, com intervalos de
descanso regulados pelo proprio voluntario. A frequéncia de amostragem do sistema foi
de 256 Hz. Ao todo participaram do experimento 32 voluntarios saudaveis. Mais detalhes
sobre o processo de aquisi¢ao dos sinais cerebrais pode ser consultado em (LEITE et al.,
2018).

3.2 Pré-processamento

Os sinais cerebrais lidos durante a aquisicao sao da ordem de microvolts e, mesmo
com a boa resolugdo do equipamento de aquisi¢ao, hd uma baixa relacao sinal ruido
devido as interferéncias internas, como a respiragao, batimentos cardiacos, piscar de
olhos, e externas ao individuo, como cabeamento do equipamento de coleta, interferentes
eletromagnéticos do ambiente, iluminagdo nao controlada, entre outros (LUDWIG et al.,
2009). A etapa de pré-processamento visa melhorar a qualidade do sinal de maneira a
tornar mais nitido o potencial evocado visualmente e facilitar as demais etapas, impactando

na qualidade do sistema BCI.

O pré-processamento se inicia no equipamento de aquisicao, quando o sinal cerebral
é submetido a um filtro passa-faixas com frequéncias de corte entre 5 e 50 Hz e um
filtro nocth para eliminar a componente de 60 Hz oriunda da interferéncia externa da
rede elétrica (TAVARES et al., 2015). Na sequéncia, ocorre o pré-processamento digital
onde foi implementado o filtro de Referéncia de Média Comum (CAR, do inglés Common
Average Reference), que consiste na subtracao do valor lido em cada eletrodo pela média

temporal dos 16 eletrodos, eliminando os ruidos que sao comuns entre todos os eletrodos
(DE JESUS JR, 2016).

Sendo definido pela Equacao 3.1:

1 16
‘/;CAR _ V;-EL - Z VEL (31)
16 & '
]_
Onde:
o VCAR § o valor filtrado por CAR do i-ésimo eletrodo.

o V:EL o valor inicial de tensao eletrodo 1.
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3.3 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas é responsavel por indicar ao classificador,
de maneira compacta e numérica, as caracteristicas do sinal que permitem diferenciar
e identificar para qual estimulo o individuo estava focando sua atencao. Seria possivel
usar os dados filtrados diretamente na classificagdo, mas isso aumenta a dimensionalidade
do problema. A extracao de caracteristicas, assim como todas as etapas anteriores visa
melhorar o desempenho e acurdcia da BCI (COSTA et al., 2015).

Em anélise de sinais é muito comum observar as formas de onda de uma funcao g(t),
por exemplo, que pode representar uma grandeza elétrica. Onde a variavel independente é o
tempo, entretanto ha casos em que é mais conveniente observa-las em relagao a frequéncia.
Este artificio é possivel empregando o método matematico da Transformada de Fourier

que permite a visualizagdo espectral de um sinal temporal (GOMES, 2001).

A partir do espectro do sinal cerebral, é possivel obter informagoes relevantes sobre
suas componentes de frequéncia, amplitude e fase. Em particular, a andlise das amplitudes
de cada componente de frequéncia que compdem o espectro do sinal permite definir
para qual estimulo o voluntario estava sendo submetido. Neste trabalho, empregou-se o

algoritmo da Transformada Rapida de Fourier (FF'T, do inglés fast Fourier transform)

para desenvolver esta andlise (OPPENHEIM; SCHAFER, 2014).

Um outro aspecto importante para o bom desempenho da BCI é o tempo que o
voluntario deve fixar seu olhar no estimulo para ativar um determinado comando para a
aplicacao a ser controlada. Este tempo determina a dinamica de funcionamento de todo
o sistema e quao rapido os algoritmos de processamento de sinais devem atuar desde o
pré-processamento até a classificacao. Neste trabalho, adotou-se segmentos de 3 s do sinal

temporal para analise.

A janela deve ser desenvolvida visando uma ponderacao entre a laténcia de resposta
da aplicagao, a dindmica do sistema, a velocidade de processamento disponivel e a acuracia
da BCI. Quanto menor a janela temporal, menor também ¢é a densidade espectral nas
frequencias evocadas, dificultando a etapa de extracao de atributos e classificacao o que
pode impactar na reducao de desempenho do sistema. Entretanto, o usuario leva menos
tempo submetido ao estimulo aumentando a velocidade de resposta e interacao com o
sistema BCIL.
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3.4 Classificacao

A classificacao dos estimulos é o nicleo do sistema BCI, pois é através dela que o
usuario é capaz de controlar as aplicagoes desejadas. Esta etapa possui particularidades,
uma delas diz respeito a separacao das amostras, se elas sao linearmente ou nao-linearmente
separaveis. Este critério define o tipo de classificador que melhor se adapta ao problema.
O método comumente utilizado para categorizar os dados SSVEP ¢ o CL, como em
(TAVARES et al., 2015). Neste trabalho foram realizados trés cenarios: CL com os dados
extraidos pela FFT vs. CNN 1-D com os dados extraidos pela FFT e CNN 1-D com os

dados brutos.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Pré-Processamento e Extracao de Caracteristicas

Os sinais cerebrais da base de dados fornecida possuem uma baixa relagao sinal
ruido oriundos de interferéncias internas e externas, algo muito recorrente durante a etapa
de aquisi¢ao. Por isso, a necessidade de realizar-se o pré-processamento, que consistiu
na filtragem dos ruidos comuns pelo método CAR. Em um sistema BCI-SSVEP ideal
o sinal amostrado apresenta o comportamento de uma sendéide no dominio do tempo,
que corresponde a um impulso na frequéncia evocada quando observado no dominio da
frequéncia. A Figura 10 ilustra este comportamento idealizado de um sinal oscilante na
frequéncia de 10 Hz. Entretanto, no sistema real hd a presenca de ruidos que podem

dificultar a identificacdo da frequéncia evocada.

Figura 10 — Sinal ideal a) no dominio do tempo e b) no dominio da frequéncia.
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Fonte: Propria.

A Figura 11 apresenta um sinal EEG evocado em 10 Hz coletado pelo eletrodo
Oy. E possivel observar que o sinal no dominio do tempo e seu espectro, antes e apés

o processo de filtragem CAR. Observa-se que o sinal temporal sofreu uma reducao em
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amplitude apods a filtragem, justamente em decorréncia da remocao de parte dos picos

de ruidos e do valor de offset. No dominio da frequéncia, o sinal filtrado apresenta uma

atenuacgao da amplitude nas diversas frequéncias, evidenciando melhor o pico em 10 Hz

que corresponde a resposta SSVEP na frequéncia desejada.

Figura 11 — Sinais EEG evocados em 10 Hz no dominio do tempo e frequencia. a) Sinal

sem filtragem, b) Sinal filtrado.
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Apés a filtragem, executou-se o janelamento do sinal de 12 s em segmentos de 3 s,

de maneira a reduzir o tempo de extracao das caracteristicas e classificacdo da BCI-SSVEP.

A Figura 12 apresenta o sinal EEG evocado em 6 Hz, pode-se observar o efeito resultante

do janelamento sobre os picos de interesse (6 Hz e na harménica de 12 Hz).
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Figura 12 — Espectro do sinal cerebral EEG evocado em 6 Hz (a) 3 s e (b) 12 s.
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Apés o pré-processamento, realizou-se a extracdo das caracteristicas por meio da
FFT, afim de selecionar as informagoes relevantes ao sistema. A Figura 13 mostra os
espectros para as 4 classes de frequéncia (6, 10, 12 e 15 Hz) do sinal do individuo 30
obtidos em Oz.
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Figura 13 — Resposta SSVEP para as 4 frequéncias (6, 10, 12 e 15 Hz).
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4.2 Classificacao

4.2.1 Classificador Linear baseado no Método dos Minimos Quadrados

O primeiro método de classificacao implementado foi o Classificador Linear baseado
no Método do Minimos Quadrados, doravante referenciado como CL, usando liguagem
Python. A matriz de atributos extraidos pelo método da FFT foi usada para os dados de
entrada do CL, além disto, uma pratica muito comum quando se esta lidando com analise
de dados é dividir amostras em uma parte para treinamento e outra para a validagao do

modelo criado.

Neste estudo, fez-se uma divisdo aleatéria, por meio de um sorteio selecionando-se
as linhas da matriz de atributos que foram destinadas para concatenacao da matriz de
treinamento e matriz de validacao, tendo cautela para que as linhas nao se repetissem.
O sorteio é importante para estimar com maior precisao a eficiéncia e capacidade de
generalizagdo do classificador, foram realizados 10 sorteios para testes Neste trabalho
optou-se por usar 70% dos dados para treinamento e 30% para a validacao. O desempenho
médio foi considerado como parametro para avaliar o desempenho do sistema. A Figura
14 exemplifica o processo do rateio das matrizes de treinamento e validagao, observe que
as linhas da matriz de atributos sao divididas para gerar as matrizes de treinamento e

validagao, sem repeticao de dados.
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Figura 14 — Rateio de treinamento e validagao.
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Fonte: Propria.

O CL realizou as predigoes e comparou-as com um vetor de rotulos, o nimero
de acertos e erros para cada classe foi registrado em uma matriz de confusao (MC) que
serviu para computar a analise de desempenho do classificador, esta técnica também foi
usada na Rede Neural. A MC é gerada apds cada classificagao, apresentando em sua
diagonal principal as taxas de acerto de cada classe e os demais elementos sdo os erros. A
Tabela 1 mostra um exemplo de resultado da matriz de confusdo para o Individuo 32. E
possivel identificar, neste caso, que o classificador encontrou dificuldades em diferenciar as
classes de frequéncias 6 Hz e 12 Hz, por serem frequéncias harmonicas, por outro lado na

frequéncia de 10 Hz obteve-se 100% de acerto.

Tabela 1 — Matriz de confusdo para o Individuo 32.

6 Hz | 10 Hz | 12 Hz | 15 Hz
6 Hz 7 0 3 0
10 Hz 0 10 0 0
12 Hz 2 0 8 0
15 Hz 1 0 0 9

A Tabela 2 mostra o resultado médio referente aos 10 sorteios para as frequéncias
de 6, 10, 12 e 15 Hz usando o CL para todos os sinais da base de dados. A média geral
para a BCI-SSVEP usando o classificador linear foi de 47,4% com desvio padrao de 17,5%.
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Este resultado demonstra que o sistema possui capacidade de atuar na discriminagao, uma
vez que a taxa de acerto randomica para 4 classes seria de 25%. Entretanto, a acurdcia
ainda é baixa para o controle satisfatério de algumas aplicagoes. Ha de se considerar
ainda que a taxa de acerto varia bastante entre os 32 individuos, devido a peculiaridade

neuro-fisiolégica de cada um.

Tabela 2 — Taxa de acertos para as 4 classes pelo método do CL.

Individuo | Acurdcia(%) | Individuo | Acuracia(%)
1 4.7 17 49.0
2 26.6 18 36.3
3 32.9 19 50.4
4 38.8 20 65.6
) 34.4 21 45.0
6 42.7 22 25.7
7 26.0 23 32.4
8 79.4 24 34.3
9 31.5 25 324
10 01.3 26 44.2
11 53.4 27 63.6
12 78.9 28 49.1
13 31.9 29 49.6
14 55.6 30 83.9
15 32.6 31 33.6
16 47.4 32 85.6

4.2.2 Rede Neural Convolucional

A CNN foi implementada também em Python usando o pacote keras que é uma
biblioteca do TensorFlow, uma plataforma de cddigo aberto usada para criar e treinar
modelos de machine learning (GULLI; KAPOOR; PAL, 2019). Para modelé-la foi preciso
configurar as camadas do modelo e em seguida compila-lo. Para isso foi usada a funcao
model = Sequential(), que cria a pilha de camadas. A esta pilha adicionou-se as camadas
usando a fun¢ao model.add() cada camada possui pardmetros disponiveis que auxiliaram

na estruturacao da CNN que apresentou melhor desempenho para a BCI.

Alguns destes sao:

o filters: um inteiro, que representa o nimero de filtros de saidas na convolucao.

o kernel_size: inteiro (ou lista), especifica o comprimento da janela de convolugao.

activation: funcao de ativacao da camada.

o input_shape: formato dos dados da camada de entrada.
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Neste trabalho, utilizou-se a redes neurais convolucionais de 1 dimensao, assim
como os artigos de (RAVI, 2019) e (MULLER, 2010). Para isto, utilizou-se a fungao
Conv1D, que inicializa um kernel que serd convoluido em apenas um dimensao, espacial
ou temporal, no estudo em questao na temporal. A Figura 15 exemplifica a estrutura de
uma CNN em uma 1 dimensao, composta por 3 camadas convolucionais, uma camada
de flatten e uma camada densa com 4 neurénios de saida. No exemplo em questao foi

utilizado um kernel de dimensiao 5 x 1 e 76 filtros.

Figura 15 — Arquitetura de uma CNN composta de uma camada de entrada, 3 camadas
convolucionais e uma camada de saida.
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Fonte: Propria.

Depois de criar as camadas da rede, a configuragao estabelecida pode ser compilada,
usando o comando model.compile, com otimizador ajustado para ’Adam’, funcao de
perda ajustada para ’categorical__crossentropy’ e métrica configurada para ‘accuracy’. Na
simulacao da BCI-SSVEP empregou-se a acuracia que determina a proporcionalidade
entre as predigoes e os rétulos através de uma matriz de confusao. Por tdltimo, fez-se o
treinamento da CNN com a fungdo model.fit(), durante esta fase foi usado uma parte da
matriz de atributos, extraidos pela FFT, para treinamento, exatamente 70% dos dados e

os outros 30% para validagao.
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« Primeiro teste:

Para testar a CNN foram usados os dados ja lapidados da matriz de atributos
extraidos pelo método da FFT e divisao aleatéria de 70% dos dados para treinamento e
30% para validagao. A configuracao usada foi 1 camada de entrada, 1 camada oculta, com
janela de convolucao de tamanho 3 x 1 e funcao de ativagao 'Rel.u’ e 1 camada densa na
saida com fungao de ativagido ’Softmax’. Foram realizados 10 parti¢oes aleatérias da base
de dados para gerar os conjuntos disjuntos de treinamento e validagao. Esta estrutura
foi embasada em estudos anteriores. O resultado da média entre as 4 classes para cada
um dos 32 voluntarios é mostrado na Tabela 3. A taxa de acerto média para todos os

voluntarios foi de 52,8% e desvio padrao de 19%.

Tabela 3 — Taxa de acertos para CNN-1, dados lapidados.

Individuo | Acurdcia(%) | Individuo | Acuracia(%)
1 85.7 17 56.1
2 28.6 18 52.5
3 41.4 19 95.7
4 40.7 20 73.6
5 30.7 21 47.1
6 595.7 22 22.5
7 28.9 23 48.9
8 74.3 24 48.2
9 27.9 25 28.6
10 63.6 26 44.3
11 61.4 27 72.5
12 82.9 28 48.2
13 27.5 29 58.2
14 62.1 30 93.9
15 42.5 31 40.7
16 57.9 32 87.5

Para melhorar a taxa de acerto média variou-se o tamanho do kernel, o nimero de
filtros, a fungdo de ativacao e o nimero de camadas ocultas. Para o segundo teste, foram
escolhidos os individuos 7 e 10 para realizar simulagoes com a variacao dos parametros da
CNN, pois o primeiro obteve uma taxa de acertos para as 4 classes de apenas 28,9% e o

segundo ficou um pouco acima da média com 63.6%.
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« Segundo teste:

Neste segundo teste as simulagoes consistiram em duas etapas: a primeira foi
variando somente o nimero de filtros e o tamanho da janela de convolugao. Variou-se o
tamanho do kernel de 5 a 11, considerando os valores impares. Entao, foi fixado o kernel
que forneceu o melhor desempenho, e foi testado diferentes valores para niimero de filtros,
até a quantidade de 128, conforme mostra a Figura 15. A segunda simulacao foi realizada
iniciando dos resultados da etapa anterior, alterando as fun¢oes de ativacao e o nimero de

camadas ocultas como mostra a Figura 17.

Figura 16 — Primeira etapa de testes com a CNN-dados lapidados.

Testes CNN com 10 sorteios

10 Filter fixo=64 20 Kernel Size Fixo=5
Kernel Resultado™ Filters | Resultado™

5 93% 30 87,85%

7 87% 54 94,28%

9 39% 56 89,64%

11 B86% 60 87,50%

63 90,35%

*Meédia das 4 frequéncias 72 91,78%

Legenda 76 95,71%

Sujeito: 10 80 87,50%

Janelamento: 3s 84 92,14%

Configuraco Original: Filters=64 e Kernelsize=3 128 91,43%

Resultado na config. original:63,57%

Na Figura 16, apenas variando o tamanho da janela de convolucao, a taxa de
acertos para o individuo 10 aumentou de 63,6% para 93%. Apds, mantendo o tamanho da
janela fixo em 5 e modificando o ntimero de filtros percebeu-se que para valores menores a
média reduziu até que o melhor ponto foi com filters = 76, em que o individuo atingiu a

média de 95,7% e para valores maiores que este e menores que 128, o resultado saturou.

Figura 17 — Segunda etapa de testes com a CNN-dados lapidados.

32 Hiddens=1 492 F.A=Tanh
Ne de
Func. Resultado™ d Resultado®
camadas
Ativacdo % %
ca (%) il (%)
Tanh 71,79 1 58,93
Elu 66,07 7) 82,14
Leakyrelu 53,57 3 75,36

*Média das 4 frequéncias

Legenda

Sujeito: 7

Janelamento: 3s

Ultima Configuracdo: Filters=76 e Kernelsize=5
Resultado na config. : 58,9%
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Na sequéncia, fixou-se o kernel size = 5 e filters = 76, alterou-se a funcao de
ativacao entre as especificadas na Figura 17. Nesta etapa utilizou-se o individuo 7, pois o
individuo 10 obteve um resultado bastante superior na etapa precedente. Pode-se observar
que ao definir estes valores para os dois parametros em questao, o individuo 7 obteve
uma melhora em sua média de 28,9% (configuragao inicial) para 58,9%. Usando a fungao
de ativacao tangente hiperbdlica (Tanh), seu desempenho subiu para 71,79%, no passo
seguinte adicionou-se camadas intermedidrias a rede, o melhor desempenho de 82,14% foi

encontrado empregando-se 2 camadas.

A Tabela 4 exibe a taxa de acertos média para as 4 classes de todos os 32 voluntarios,
usando a configuragao final de: kernel size = 5, filters = 76, activation =" Tanh' e 2
camadas ocultas. Com esta configuracao, a média geral da taxa de acerto para todos os

voluntdrios subiu de 52.8% para 87% com desvio padrao de 7,8%.

Tabela 4 — Taxa de acertos para CNN-2, dados lapidados.

Individuo | Acurdcia(%) | Individuo | Acurdcia(%)
1 93.2 17 87.5
2 78.2 18 89.6
3 84.3 19 88.6
4 76.8 20 98.6
) 76.0 21 88.6
6 88.6 22 80.0
7 80.4 23 81.8
8 96.8 24 72.9
9 82.5 25 68.9
10 92.1 26 88.6
11 91.0 27 92.5
12 97.5 28 85.4
13 78.6 29 914
14 92.1 30 99.6
15 82.5 31 89.3
16 90.7 32 100
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4.2.3 Analise Comparativa: Classificador Linear vs. Rede Neural Convolucional

Apos os testes durante a implementacao dos classificadores é possivel comparar o
desempenho para a BCI-SSVEP. Alguns pontos observados tém papel importante, sao
eles: tempo de execugdo do cddigo, acurdcia e média geral. A Tabela 5 mostra de maneira
sintetizada a média geral de todos os 32 voluntarios com o respectivo desvio padrao e
tempo de execucgao. Todas as técnicas foram avaliadas sob as mesmas circunstancias, ou
seja, mantendo fixa a base de dados, o tempo de janelamento (3 segundos), niimero de

amostras para validacao (30%) e quantidade de sorteios (10).

Tabela 5 — Placar de desempenho dos classificadores.

Média | Desvio Tempo
Classificador | Geral | Padrao de
(%) (%) | Execugdo (min)
CL 47 17.5 2,5
CNN 87 7.8 180

O CL é a técnica mais simples implementada o qual obteve um desempenho geral
de 47% e seu tempo de execugdo foi o menor entre os classificadores. A média geral
pode ser melhorada reservando menos amostras para validacao e mais para treinamento,
aumentando o nimero de sorteios para cada individuo ou adicionando mais técnicas de
pré-processamento, por exemplo, a selecao de caracteristicas, onde somente os eletrodos
de maior potencial sdo considerados. Assim, a dimensao do problema ficaria reduzida e o

CL encontraria mais facilmente o potencial evocado.

Contudo, estes ajustes se encontram no processamento do sinal e nao no classificador
propriamente dito, porém para avaliar os métodos de classificagao foi preciso expd-los as
mesmas circunstancias. Uma vez que, o CL nao apresenta tanta flexibilidade no ajuste
de parametros, mas foi capaz de resolver o problema da BCI-SSVEP com desempenho

aceitavel.

A CNN por sua vez, obteve um desempenho geral de 87%, pois possui um grande
numero de parametros que possibilitam o ajuste fino das superficies de separacao das
classes, dentre eles se destacam: o tamanho da janela de convolugao (kernel size), nimero
de filtros por camada, nimero de camadas convolucionais e a func¢ao de ativagao. Como
dito no Capitulo 3, a CNN processa os dados por meio dos campos receptivos locais que
se encontram na camada convolucional, no algoritmo ¢é possivel alterar o tamanho deste
campo mudando o valor do kernel size, o que possibilitou a autonomia dos testes para

verificar qual melhor se encaixaria no problema da BCI-SSVEP.
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O ndmero de filtros e camadas convolucionais também aumentaram o desempenho
da BCI-SSVEP, porém, o aumento desses dois parametros influenciou diretamente no
tempo de processamento, ji que a Rede Neural se torna cada vez mais profunda. A
profundidade da CNN implica no refinamento dos dados ja que a inclusdo de multiplas
camadas faz com que o algoritmo resolva o problema por divisao e conquista, isso explica
o aumento do desempenho (PONTI; COSTA, 2017). Por ultimo, a fungao de ativagao

usada para obter o desempenho da Tabela 5 foi a Tanh.

424 CNN com os Dados Brutos

Este teste foi feito considerando os dados de entrada da rede CNN sem a etapa
de extracao de atributos pelo método da FFT, mas com a aplicagao da filtragem CAR
e o janelamento do sinal em 3 segundos. Primeiramente foi realizada a sintonia da
rede que consistiu em ajustar os parametros de nimeros de neurdnios, quantidade de
camadas convolucionais e tamanho da janela de convolugao. Estes ajustes foram necessarios
para reduzir o overfitting, que nada mais é que um sobreajuste dos parametros da rede,
ocasionando uma Otima acuracia durante o treinamento, mas péssimos resultados durante
a validagdo. A Figura 19 abaixo exemplifica a ocorréncia deste fenomeno em um dos testes

realizados com o individuo 32.

Figura 18 — Querfitting - Sobreajuste dos dados.
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Como pode-se observar no inicio da simulacao até a época 200 as duas curvas
crescem juntas, porém a partir deste ponto ocorre a divergéncia ficando os valores na
validagao em torno de 37%, o que nao é satisfatorio para o desenvolvimento da BCI. Existem
diversas técnicas que tratam o overfitting, a mais importante delas é o ajuste da taxa de
aprendizado (ou learning rate) do otimizador, como é explicado por (GOODFELLOW,
2016). Basicamente o que deve ser feito é reduzir ao maximo o nimero de pardmetros
contudo, apds o teste de sintonia da rede especificamente para o individuo 32 foi possivel

obter um resultado mais proximo do ideal, como pode ser observado na Figura 19.
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Figura 19 — Acurécia do Individuo 32.
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Foram realizadas 10 parti¢coes aleatorias para se obter uma média de acertos mais
representativa. A acurdcia de discriminacao das quatro classes foi de 81,25% com desvio
padrao de 10,82%. A topologia da rede implementada foi de 128 neurénios na camada de
entrada, 1 camada de maxpooling com poolsize igual a 64, 4 camadas de convolucao e 1
camada densa com 4 neurtnios de saida. A mesma configuracao foi testada para outros
voluntarios da base, porém nao foram obtidos resultados satisfatérios o que se leva a
observar que em um caso de implementacao pratica de um sistema operando em tempo
real, por exemplo, seria preciso sintoniza-lo para o usuario algo que ¢é bastante usual e
aceitavel. Entretanto, dos testes preliminares realizados, foi observado que o desempenho
do sistema sempre ficava inferior ao obtido pela rede neural CNN recebendo na sua entrada

as caracteristicas extraidas pela FFT.
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5 Conclusao

Durante o trabalho foram implementadas todas as etapas referentes ao processa-
mento dos sinais cerebrais EEG, i.e., filtragem, janelamento e extracao de atributos, além
de duas técnicas de classificacao. A filtragem permitiu remover parte dos ruidos do sinal,
melhorando a SNR. O janelamento do sinal em 3 s permitiu realizar o processamento
em um segmento do sinal que corresponderia a quantidade de dados em uma situagao de
funcionamento em tempo de execucgao do sistema, ou seja, ao tempo necessario de exposi¢ao
do individuo ao estimulo. A extracao de atributos via FF'T permitiu selecionar as principais
caracteristicas do sinal, reduzindo a dimensionalidade do problema de classificacado ao
sintetizar as informagcoes relevantes para a identificacdo do estimulo ao qual o voluntario

focava sua atencao.

A implementacao e andlise das técnicas de classificacdo, que era o principal objetivo
deste trabalho, permitiu solucionar o problema de classificagao da BCI-SSVEP. Ambos
foram capazes de distinguir e identificar os estimulos visuais apresentando desempenho
satisfatorio - CL 47% e CNN 87%. A CNN foi a que apresentou melhor acuracia entre
os métodos, porém esta técnica é computacionalmente mais custosa que o Classificador

Linear.

Também foi possivel obter informacoes sobre as funcionalidades de implementacgao
das Redes Neurais comparando-a com um método de classificagao tradicional, baseado
no Método dos Minimos Quadrados e identificando os prés e contras de cada técnica de
classificagao. A analise da CNN com os dados brutos mostrou que se tratando de séries
temporais a CNN tem um pouco de dificuldade de generalizar os dados para todos os
voluntarios da base de dados, devido a presenca de muitos ruidos. Sendo necessario passar
o sistema por uma sintonia para reduzir o nimero de parametros gerado pelo sobreajuste.
De maneira que em, propostas futuras seria interessante simular mais configuragoes da
CNN com os dados brutos, usando uma outra metodologia de analise, por exemplo, através

de espectogramas do sinal cerebral.
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Introduction: Brain-computer interface (BCI) is a closed-loop system that establishes
communication between a brain and an application of control or communication, making this
innovative human-computer interaction useful in the development from assistive technologies to
entertainment. In this study, we have analyzed and compared the performance of a BCI based
on steady state visually evoked potentials (SSVEP) employing two approaches of classification - a
linear discriminant and a neural network.

Materials and Methods: The brain signal was acquired by electroencephalography (EEG) from 32
health subjects, with 8 repetitions for every visual stimuli of 12 s each. Four visual stimuli were
projected by a monitor at frequencies 6, 10, 12 and 15 Hz [Leite et al., 2018]. The preprocessing
consisted of application of a notch filter at 60 Hz, a passband filter (5 — 100Hz) and a digital filter
based on Common Average Reference (CAR). The features of the EEG were extracted in windows
of 2 s without overlap employing the Fast Fourier Transform (FFT) algorithm, considering the
magnitude of signal at frequencies of stimulation. The classification was realized by a linear classifier
based on the least squares (LC) and a Multi-Layer Perceptron (MLP) with two hidden layers, each
with 512 neurons and the output layer with four neurons.

Results: Tables 1 and 2 show the average hit rate applying the 10-cross-fold validation for each
subject using the BCI system with the linear classifier and the MLP, respectively. The average
accuracy was 50.3+17.2 % for the LC and 52.1+16.4% for the neural network.

Table 1 - Accuracy employing the LC.

Subject 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Accuracy (%) 8 19 27 49 36 37 28 8 35 62 65 8 29 53 24 58
Subject 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Accuracy (%) 55 40 57 64 45 25 31 39 33 43 69 53 53 92 40 91

Table 2 - Accuracy employing the MLP.

Subject 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Accuracy (%) 84 24 27 47 35 36 31 79 40 67 67 8 29 52 26 60
Subject 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32

Accuracy (%) 56 51 48 70 60 29 47 43 32 53 75 43 44 91 43 &9

Discussion/Conclusion: The results show that both classifiers are able to discriminate the four classes
of visual stimuli with an accuracy of about 50%. The average performance employing the MLP is
slightly higher than employing the linear classifier. However, the difference of accuracy is within the
standard deviation presented. The high standard deviation is due to the large variation in performance
among subjects, ranging from over 90 for Subject 30 to practically the randomization rate for the
Subject 2. But, the performance of the subjects between the techniques was practically the same, the
subjects with the highest variability (9 or more) were: 18, 21, 23 and 26 (with better performance
with MLP) and 19, 28 and 29 (with better performance using linear). Thus, the simplicity of the linear
classifier and its low computational cost make this approach more attractive for BCI-SSVEP systems.

Acknowledgements: The authors thank CNPq, Fapesp and UFOP for the financial support.
Reference: [1] LEITE, H. M. A, et al. Analysis of user interaction with a brain-computer interface

based on steady-state visually evoked potentials: case study of a game. Computational intelligence
and neuroscience, v. 2018, 2018.
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Introduction: The Steady-State Visually Evoked Potentials (SSVEP) is a popular paradigm used to
conceive Brain-Computer Interfaces (BCI). In the non-invasive approach, the brain signal can be
acquired by electroencephalography (EEG). Applications of a BCI-SSVEP range from assistive
technology to entertainment, such as moving a wheelchair or augmented reality. In this study, we
have analyzed and compared the performance of a BCI-SSVEP employing as classifier two scenarios
of a Convolutional Neural Network (CNN): (1) employing features extracted from EEG signals and
(2) using the raw EEG signals.

Materials and Methods: The database employed [1] consisting of EEG signals of one healthy
subject. During the EEG data acquisition, the subject was exposed to four visual stimuli frequencies
(6, 10, 12 and 15 Hz), with 8 repetitions of 12 s for each frequency. The preprocessing consisted of
the application of a notch filter at 60 Hz, a passband filter (5 — 100Hz), the segmentation of signal in
3 s window and the filtering with a digital filter based on Common Average Reference. In the first
classification scenario, the CNN was fed with the magnitudes of Fast Fourier Transform (FFT)
extracted in evoked frequencies. In the second scenario, the CNN was fed with the raw data.

Results: Fig.1 shows the structure of CNNs in both scenarios evaluated. Table 1 shows the average
accuracy of BCI-SSVEP for both scenarios evaluated, considering 10-cross-fold-validation and

convolution with the Kernel at 1D. In Scenario 1 the average accuracy was 87,5£9,3 % and in
Scenario 2 was 70,25+12,2%.

Fig. 1 — CNN topologies in Scenarios 1 and 2.
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Table 1 — Average performance and standard deviation of BCI-SSVEP in the two scenarios.

Scenario 1:
Magnitude of
FFT

Frequency (Hz)/ 6 10 12 15 Total
Average accuracy (%)
Scenario 1 81.4 98.6 757 943 87.5£9.3
Scenario 2 84.3 61.7 80.0 550 70.3+12.2

Discussion/Conclusion: Our preliminary results showed that models of both scenarios can
discriminate the four visual stimuli with satisfactory accuracy (higher than 70%). However, the CNN
of Scenario 1 seems to be able to get slightly better accuracy than the CNN of Scenario 2. The
strategy of including feature extraction, in our case via FFT, looks attractive in some applications and
should be further investigated by expanding the analysis to other subjects of the database.
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