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Resumo

Os potenciais evocados visuais de estado em regime permanente (SSVEP) sao
uma resposta cerebral medida na captura de sinais cerebrais através de Eletroen-
cefalograma (EEG), usando-se uma touca com eletrodos posicionados no escalpo
mediante estimulacao visual externa. Um sistema que detecta a resposta SSVEP
gerada em um sujeito estimulado com fontes de luz (LEDs) piscando a frequéncias
diferentes foi desenvolvido nesta tese com o intuito de desenvolver uma interface
homem-maquina. Para tanto, foram usados quatro estimulos visuais codificando
quatro possiveis comandos, mais o estado de repouso, a serem classificados e iden-
tificados a partir da resposta observada no EEG e da devida analise espectral deste
sinal.

As caracteristicas que determinam se a resposta SSVEP esta presente foram es-
tudadas através de diferentes heuristicas para a selecao de descritores (coeficientes
associados & densidade espectral de poténcia), os quais foram posteriormente pas-
sados para um classificador linear para a determinacao do comando associado ao
estimulo.

Para a selecdo de caracteristicas, o indice Davies Bouldin (DB) foi utilizado.
No que concerne a andlise de frequéncia realizada para os trés sujeitos estudados,
foi possivel observar a presenca da resposta SSVEP nas frequéncias de estimulacao,
mas, tal como esperado, com forte presenca de ruido e com grande variabilidade entre
os sujeitos. Apesar da variabilidade das caracteristicas selecionadas pela estratégia
adotada, obtiveram-se aqui resultados de classificacao préximos a 90% de acerto
para cada classe. Estes resultados de classificacao indicaram que esta metodologia
de processamento pode ser usada num sistema de BCI em tempo real, dado que
o atual sistema foi projetado para operar somente com dados que foram gravados
offline.

Palavras-chave: Interface cérebro computador. Potenciais evocados visuais de re-

gime estaciondrio. Densidade espectral de potencia. Extracao de caracteristicas.
Indice Davies Bouldin. Classificacao. Anélise de discriminante lineal.
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Abstract

Steady-State Visual Evoked Potential (SSVEP) is a brain response measured by
capturing brain signals generated by external visual stimulation, through electro-
encephalogram (EEG), using a cap with electrodes placed on the scalp. A system
for detection of the SSVEP response generated by a subject stimulated with light
sources (LEDs) flashing at different frequencies has been developed in this disserta-
tion in order to implement a human-machine interface. We used four visual stimuli
encoding four possible commands, besides idle state, to be classified and identified
from the response observed in the EEG through the spectral analysis of this signal.

The characteristics that determine if a SSVEP response is present were stu-
died through different heuristics for selecting descriptors (coefficients associated with
power spectral density), which were then passed to a linear classifier for the deter-
mination of the stimulus associated with the command.

The Davies-Bouldin (DB) index was the method used for the selection of features.
From the frequency analysis carried out for three subjects, was observed the presence
of SSVEP response on the stimulation frequencies, but, in some cases, as expected, it
was blurred by noise, which differs among individuals. Despite the variability of the
features selected by the adopted strategy, classification results with accuracy nearly
90% were obtained for each class. These classification results indicated that this
processing methodology could be used in a BCI system in real time, as the current
system was designed to operate only with data recorded offline.

Key-words: BCI - Brain-Computer Interface. EEG - Electroencephalogram. SSVEP
- Steady-State Visual Evoked Potential. Power Spectral Density. Feature extraction.
Davies Bouldin index. Linear Discriminant Analysis.
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O cérebro humano é, entao, a organizacao mais
complexa da matéria que conhecemos

Isaac Asimov
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Capitulo

Introducao

Criar um canal de comunicagao alternativo entre o cérebro e uma maquina sem recorrer as
saidas convencionais do corpo humano, tais como a fala e o movimento muscular, é o principal
objetivo da drea de pesquisa conhecida como interface cérebro computador (do inglés Brain
- Computer Interface, BCI). Esses sistemas definem um importante paradigma de tecnologia
assistiva, possibilitando que pessoas com grave deficiéncia motora (tal como ocorre na esclerose
lateral amiotréfica ou mesmo pés-acidente vascular cerebral) se comunicarem com o mundo
exterior.

Um sistema BCI permite que, através do reconhecimento de determinados padroes de ativi-
dade elétrica do cérebro, estes possam ser interpretados e dar origem a comandos para o controle
de dispositivos externos, tais como cadeiras de rodas, bragos robdticos, teclados, entre outros
(Millan et al. 2010).

De fato, muitas pessoas sao incapazes de interagir de forma eficaz, ou mesmo operar dispo-
sitivos assistivos devido a deficiéncias e incapacidades funcionais. Em geral, o tipo de doengas
neuromusculares degenerativas se caracterizam por uma perda da atividade muscular sem com-
prometer as funcoes cognitivas. Individuos no estado conhecido como locked-in estao conscientes
e podem pensar e raciocinar, mas sao incapazes de falar ou mover-se, possuindo apenas o mo-
vimento dos olhos.

S6 na Europa, um numero estimado de 300 mil pessoas sofrem de uma lesao da medula espinal
(Spinal Cord Injury SCI), com 11.000 novas lesoes por ano (Sobani et al. 2010). Quarenta por
cento da populagao total dos pacientes com SCI sao tetraplégicos. A perda das fungdes motoras
leva a uma vida de dependéncia e a uma diminui¢ao dréstica da qualidade de vida (Wolpaw
et al. 2002).

A Charity Communication Matters * publicou dois importantes relatdrios sobre Comunicagao
Suplementar e Alternativa (Augmentative and Alternative Communication -AAC), reportando
que 3 mil pessoas em todo o Reino Unido podem estar vivendo sem acesso a um auxilio efetivo
de comunicacao e quase um terco de um milhao de pessoas, 300 mil em todo o Reino Unido
estao se beneficiando ou podem se beneficiar de algum apoio de AAC. Nestes casos, a qualidade
de vida destes individuos poderia ser significativamente melhorada com o desenvolvimento de

! A Charity Communication Matters é o érgao do Reino Unido da Sociedade Internacional para a Comunicacio
Suplementar e Alternativa (ISAAC).
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dispositivos assistivos adequados, proporcionando-lhes um meio pratico e confiavel para retornar
parcialmente suas habilidades perdidas.

A AAC é uma area da pratica clinica que tenta compensar temporaria ou permanentemente
as dificuldades de individuos com distirbios de comunicacao graves devido a deficiéncias e
incapacidades. O termo “suplementar” refere-se ao processo de aumentar as capacidades de
comunicacao existentes, enquanto o termo alternativo refere-se ao processo de proporcionar
uma via alternativa (Glennen & DeCoste 1997). Neste sentido, tarefas de comunica¢ao podem
incluir qualquer tipo de interacao com o mundo exterior, nao sé em relagao a comunicagao com
palavras. Assim, a AAC trabalha em duas linhas principais: a) estabelecimento de um canal de
informacao eficiente e confidvel do paciente com o mundo exterior. b) encontrar a melhor forma
de explorar este canal (que normalmente é ruidoso, ineficiente e pouco confidvel).

Dependendo do nivel de profundidade no dano das habilidades motoras do individuo varios
dispositivos estao disponiveis para recuperar, ao menos em parte, a capacidade de interacao da
pessoa com o ambiente. Em geral, nao existe, uma abordagem ou equipamento tinico, sendo as
caracteristicas dos sinais de saida e a complexidade dos sistemas empregados muito diferentes,
o que depende das capacidades residuais reais do paciente.

Para os pacientes que retém a capacidade de mover parcialmente as maos ou ao menos
um dedo, teclados especiais estao disponiveis no mercado (Millan et al. 2010), mas, em geral,
teclados, mouse e outras interfaces que requerem um maior controle muscular nao podem ser
usados diretamente por este tipo de pacientes. Sistemas alternativos para usuarios com um
maior nivel de deficiéncia baseiam-se em movimentos oculares voluntarios, tais como o realizado
ao focar o olhar num objeto. Nestes casos, os sinais de eletromiografia (EMG) e da respiragao
também podem ser utilizados (Barreto et al. 2000).

Entre alguns exemplos de software para PC utilizando operagoes de selecao para pacientes
com deficiéncia motora profunda temos: a) “Tonguepoint”. Esse sistema consiste em um joystick
isométrico sensivel a pressao fixado a um bocal de modo que possa ser operado pela lingua de
um usuario. b) Headmouse, o qual consiste em um “mouse” baseado no movimento de um
dispositivo apontador que transforma movimentos da cabeca em movimento num cursor na
tela. Isto é feito por meio de um sensor éptico que rastreia um pequeno alvo com adesivo
situado na testa ou nos 6culos de um usuario.

Por fim, o sinal cerebral também pode ser usado com este fin. A ideia central aqui seria que
um usuario de um sistema BCI teria apenas de “pensar” ou imaginar o movimento definindo
algum estado cerebral especifico para controlar algum dispositivo externo.

Cada aplicacao e cada perspectiva de desenvolvimento para o BCI tem focado em diferentes
métodos para construir e melhorar os sistemas atuais. A énfase tem sido dada, principalmente,
na melhoria da capacidade de controle e precisao. Os atuais aplicativos projetados para BCI
sao capazes de levar em consideracao as diferencas individuais, otimizando a interface com o
usudrio ao incorporar técnicas de inteligéncia artificial, dentre outras estratégias. A utilizagao
de tais técnicas ja provou ser util para estes sistemas, tal como, por exemplo, o uso comum
das estratégias de reconhecimento de padroes, classificacao de dados e navegacao inteligente de
ambientes (Cincotti et al. 2008). Algumas dessas técnicas foram estudadas neste trabalho de
pesquisa procurando efetivamente atender as expectativas atuais nesta area.
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A seguir apresenta-se uma visao mais aprofundada dos sistemas BCI, os paradigmas mais uti-
lizados e um pouco do estado da arte da pesquisa. Finalmente, define-se os principais objetivos
deste trabalho bem como a sua estrutura de desenvolvimento.

1.1 Sistema BCI Generalizado

A definicao do termo BCI data de 1999, durante a primeira reuniao internacional sobre
investigagdo e desenvolvimento de BCI (Wolpaw et al. 2000). Nesta, tem-se: “A interface
cérebro-computador é um sistema de comunicacao que nao depende da saida normal do cérebro
para os nervos periféricos e musculos”. Assim, as medidas diretas de atividade cerebral sao
traduzidas em mensagens ou comandos, permitindo que os usuarios se comuniquem sem o USO
dos referentes biologicos classicos. Sistemas BCI foram desenvolvidos inicialmente no ambito
académico, tentando fornecer meios de comunicacao para as pessoas com severa deficiéncia
motora (Wolpaw et al. 2002).

A pesquisa em BCI baseia-se no desenvolvimento de sistemas que podem fornecer meios de
comunicagao e controle através da aquisicao de informacoes diretamente do cérebro e usa-las para
executar agoes operadas por um usudrio. Trata-se de um sistema em malha fechada em tempo
real que usualmente conta com uma realimentagao para o usuario. Wolpaw et al. (2002) descreve
os quatro componentes principais de qualquer sistema BCI: aquisicao de sinal, processamento
de sinal, realimentagao/saida e estimulo/protocolo operacional, tal como ilustrado na figura 1.1
e comentado a seguir.

Saida
Aquisicao de sinal Processamento (Aplicagées: speller,

ina (Eletrodos) g de sinais > Cadeira de rodas, )
EEG movimento de cursor)

Realimentagéo

Usyario

y
Estimulo/
Protocolo

R
e

Repetitive visual
stimuli

Figura 1.1: Modelo funcional de um sistema BCI. Fonte: Adaptada de Zhu et al. (2010).

1.1.1 Aquisicao de sinal

No contexto de BCI, um sinal relacionado com a atividade neuronal cerebral pode ser re-
gistrado por meio de diferentes técnicas, diferentes resolucoes espaciais e temporais, e de forma
invasiva ou nao invasiva.
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Os sistemas BCI invasivos registram a atividade cerebral por meio de microeletrodos implan-
tados na superficie cortical (eletrocorticografia, ECoG) ou de dentro do cértex. Por sua vez,
BClIs nao-invasivos usam sinais cerebrais registrados na superficie do escalpo. Apesar das gran-
des vantagens em termos de qualidade de sinal dos métodos invasivos frente aos nao-invasivos,
os primeiros requerem cirurgias delicadas e arriscadas.

Atualmente, quase todas as comunicacoes nao-invasivas de BCI baseiam-se no EEG para
medir a atividade cerebral (mais de 80% das publicagoes em BCI usam sinais elétricos gravados
no escalpo (Mason et al. 2007)). A tabela 1.1 apresenta uma comparacao das diferentes técnicas
de medicao de atividade cerebral.

Tabela 1.1: Comparacao de técnicas para medir a atividade cerebral em BCI.

Método Quantidade medida Invasivo | Resolugao espacial | Resolugao temporal | Equipamento portatil
EEG Pot. Elétrico Nao - ++ Sim
ECoG Pot. Elétrico Sim + ++ Sim
Micro-eletrodos Pot. Elétrico Sim ++ ++ Sim
MEG Campo magnético Nao + ++ Nao
fMRI Nivel de oxigénio no sangue Nao ++ - Nao
NIRS Nivel de oxigénio no sangue Nao + + Sim

A atividade medida pelo EEG esta associada aos potenciais elétricos induzidos pelas corren-
tes pds-sinapticas, apds a passagem do potencial de agao. Portanto, potenciais elétricos medidos
no escalpo que produzem o EEG sao devidos as correntes ionicas extracelulares (Teplan 2002).
No entanto, a disposicao dos eletrodos no EEG ¢ incapaz de cobrir ou registrar de forma ade-
quada as multiples fontes elétricas que formam a atividade cerebral, o que implica em uma baixa
resolucao espacial com o agravante da atenuacao do sinal gerado pelo propio cranio.

Observe-se ainda que existe uma nomenclatura padrao para o esquema de posicionamento
para EEG, o chamado sistema internacional 10-20. Este é baseado em uma subdivisao de arcos
iterativa no escalpo a partir de quatro pontos de referéncia craniométricos: nasion (NS), inion
(IN) e os pontos pré-auriculares de esquerda (PAL) e direita (PAR) (ver figura 1.2 2). No sistema
internacional 10-20 diferentes eletrodos sao colocados a uma distancia fixa a partir desses pontos.
O nome de “10-20” refere-se ao fato das distancias reais entre os eletrodos adjacentes serem de
10% ou 20% do total das distancias NS-IS ou das distancias PAL-PAR.

2Fonte: http://neuroengenharia-proc-bio.blogspot.com.br/.
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Figura 1.2: Colocacao dos eletrodos para aquisicao do eletroencefalograma, de acordo com o
Sistema Internacional de Posicionamento 10-20.

Cada eletrodo tem uma letra para identificar o l6bulo e um nimero de identificagao da loca-
lizacdo do hemisfério. As letras F, T, C, P e O representam frontal, temporal, central, parietal
e occipital, respectivamente. Um “z” (zero) refere-se a um eletrodo colocado na linha média.
Ntmeros pares (2,4,6,8) referem-se a posigoes de eletrodos no hemisfério direito, enquanto que
nimeros impares (1,3,5,7) referem-se aqueles no hemisfério esquerdo. Por exemplo, os eletrodos

C3 e C4, sao colocados na parte central do cértex (C), respectivamente, no hemisfério direito
(4) e esquerdo (3).

1.1.2 Processamento e traducao

O processamento de sinais e a tradugao da série temporal registrada em um comando é o
componente fundamental de qualquer sistema BCI. Seu objetivo é converter sinais gravados a
partir do cérebro em um sinal de controle adequado para um dispositivo externo. Diferentes
etapas sao executadas como parte do processamento de sinal, tais como: filtragem, extragao
de caracteristicas, selecao de caracteristicas, classificacao e tradugao. A figura 1.3 apresenta
os diferentes estagios de processamento mencionados e algumas das caracteristicas de cada um
deles.
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Figura 1.3: Estagios do processamento e tradugao em um sistema BCI.

A primeira etapa de preprocessamento do sinal inclui, geralmente, a reducao de artefatos.
Estes podem aparecer devido ao ruido introduzido pelo equipamento de gravacao, outras fontes
de origem biolégica, ou devido a mudancas na impedancia do eletrodo. Os artefatos fisiologicos
sdo causados por uma série de processos bioldgicos, tal como: o movimento ocular (EOG)
causado pelo piscar de olhos e movimentos da pupila e os artefatos musculares gerados com o
movimento de qualquer parte do corpo, incluindo musculos da face, mandibula e lingua. Os
artefatos podem ser manipulados no sentido de serem evitados ou removidos. No primeiro
caso, os segmentos de EEG corrompidos sao identificados e rejeitados. A maneira mais simples
de fazer isso é gravar a atividade EOG e EMG diretamente e simultaneamente ao registro de
EEG. Uma opcao consiste na rejeicao do sinal de EEG na janela de tempo em que ocorre o
artefato, o que é feito principalmente para analises off-line. E possivel também tentar manter
os fenomenos neuroldgicos interessantes intactos usando outras estratégias, tal como filtragem
temporal, regressao e separagao cega de fontes (do inglés Blind Source Separation, BSS) (Schlogl
et al. 2007), (Fabiani et al. 2004).

Como foi mencionado anteriormente, o sinal de EEG tem uma baixa resolucao espacial, sendo
que ja foi mostrado que apenas a metade da contribuicao de um eletrodo do escalpo provém
de fontes dentro de um raio de 3 centimetros. Uma maneira de melhorar a qualidade do sinal
¢ a filtragem espacial. Ha um certo ntimero de filtros espaciais disponiveis na literatura, sendo
que a maior parte deles aplica uma transformacao linear para obter o sinal EEG, recalculando
a contribuigao de cada canal em um eletrodo especifico (Dornhege et al. 2007). Alguns filtros
espaciais, como a referéncia de média comum (do inglés Common Average Reference, CAR)
ou filtros laplacianos, preservam o ntimero original de canais e produzem sinais de saida que
ainda estao relacionados com sua fonte de origem, outros filtros perdem esta referéncia direta.
Exemplos destes sao dados pelo andlise de componentes principais (do inglés Principal Compo-
nent Analysis, PCA), anélise de componentes independentes (do inglés Independent Component
Analysis, ICA) e padroes espaciais comuns (do inglés Common Spatial Patterns, CSP). Esta
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segunda classe de filtros é normalmente utilizada quando os canais de saida sao projetados para
ser usados como caracteristicas discriminativas.

Posterior ao pré-processamento pode se realizar a extracao de caracteristicas. Para discri-
minar as intengoes do usuario a partir de sua atividade cerebral, as caracteristicas relevantes
precisam ser extraidas do EEG de modo que os fenomenos neurofisiolégicos subjacentes possam
ser identificados e traduzidos sucessivamente em sinais de controle. Os algoritmos de extragao
de atributos adequados para BCIs estao baseados em um conhecimento a priori sobre as carac-
teristicas dos fenomenos neurofisiolégicos normalmente explorados. Estas caracteristicas podem
ser extraidas no dominio do tempo, da frequéncia ou do espago (Ramoser et al. 2000), (Fabiani
et al. 2004), (Grosse-Wentrup & Buss 2008).

As caracteristicas extraidas no dominio do tempo relacionam a amplitude do sinal de EEG
com variancas no tempo ligadas a apresentacao de estimulos. Caracteristicas no dominio do
tempo sao normalmente utilizadas quando os fenomenos neurofisiolégicos subjacentes baseiam-
se em potenciais relacionados a eventos (como P300), ja que normalmente ocorrem dentro de
janelas de tempo precisas apds a apresentagao de um estimulo.

Caracteristicas no dominio da frequéncia sao relacionadas com alteragoes na atividade osci-
latéria do sinal EEG. Tais alteragoes podem ser geradas por um estimulo externo, ou autoindu-
zidas pelo usudrio ao concentrar-se numa tarefa mental especifica. Caracteristicas no dominio
da frequéncia sao empregados principalmente em sistemas BCI baseados em imaginagao motora
e SSVEP.

Os atributos no dominio espacial combinam a informacao proveniente de diferentes canais
de EEG, a fim de identificar padroes na atividade cerebral relacionada a diferentes fendmenos
neurofisiolégicos. Como ja mencionado, varias técnicas de filtragem espacial sao empregadas
para este proposito, entre as mais comuns estao PCA, ICA e CSP. Como as caracteristicas de
frequéncia, as caracteristicas espaciais tém sido amplamente usadas por ser provadas como uma
boa estratégia para melhorar a qualidade da informacao discriminativa do sinal.

Finalmente, na cadeia de tarefas executadas no processamento estd o bloco encarregado de
traduzir a atividade cerebral em sinais de controle, onde duas abordagens principais podem
ser usadas: a regressao e a classificagao. Na regressao as caracteristicas do sinal de EEG sao
avaliadas em tempo real e usadas para gerar um sinal de controle continuo.

A classificacao é uma abordagem mais popular na pesquisa de BCI. Algoritmos de classi-
ficacao adotam técnicas comumente utilizadas para reconhecimento de padroes e aprendizado
de méquina. Um grande ntimero de algoritmos de classificagao tém sido usados em sistemas de
BCI (Dornhege et al. 2007). Estes podem ser classificados em métodos baseados em memoria,
funcgoes de discriminantes e modelos dinamicos. Um exemplo de um método baseado em memo-
ria é k-vizinhos mais préximos (do inglés k-nearest neighbor, KNN). Fungoes discriminantes sao
classificadores baseados em modelos lineares, quadraticos e outros. Modelos lineares incluem
andlise de discriminante linear (do inglés Linear Discriminant Analysis, LDA) e méquinas de
vetores suporte (do inglés Support Vector Machine, SVM), onde se assume classes linearmente
separaveis. Limites de classe quadrética sao empregados por andlise discriminante quadratica
(do inglés Quadratic Discriminant Analysis, QDA), enquanto que limites nao-lineares sao usados
pelas redes neurais artificiais (do inglés Artificial Neural Network, ANN) e métodos de kernel
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(do inglés Kernel Methods, KM). Finalmente, os modelos dindmicos assumem que o sistema
que esta sendo considerado evolui no tempo e que o seu comportamento pode ser modelado
através de um conjunto de estados, tais que descritos pelas cadeias de Markov (do inglés Hidden
Markov model, HMM), Filtros de Kalman e modelos auto-regressivos. O trabalho de revisao
de (Bashashati et al. 2007) menciona uma serie de trabalhos de BCI que tem utilizado estas
técnicas.

1.1.3 Realimentacao e / ou saida

Dependendo do tipo de sistema BCI, este pode ter uma realimentagao e / ou um médulo
de estimulacao. Quando a atividade do cérebro é produzida por modulacoes autoinduzidas, a
realimentacao muitas vezes é fornecida para auxiliar o usuario em sua tarefa, obtendo-se desta
forma um controle em lago fechado. Quando os fenomenos neurofisiolégicos de interesse sao
derivados de eventos externos, é necessario um modulo de estimulacao.

Além disso, a adaptacao é um conceito que precisa ser considerado para os sistemas BCI.
Dois tipos diferentes de adaptagao existem: a adaptacao do usudrio em relacao a maquina e a
adaptagao da maquina em relagao ao usudrio. No primeiro caso, o sujeito aprende a regular
as atividades especificas do cérebro por meio de um sinal de realimentagao que é fornecido
em tempo real pelo sistema de BCI. A realimentagao fornece informagoes continuas sobre a
alteracao das atividades cerebrais, permitindo, assim, um processo de treinamento consciente
ou inconsciente do usudrio (Perrin et al. 2010). A abordagem de adaptagdo da maquina consiste
na parametrizagdo para cada usudrio do algoritmo de aprendizagem (bloco de processamento
de sinais).

O uso da realimentacao é ainda um topico de intenso estudo em BCI, ja que tem sido ob-
servado que o usudrio é significativamente afetado por este processo para mudar sua estratégia
mental de realizacao da tarefa, e obviamente no caso de realimentacao errada o processo de
aprendizagem seria fortamente afetado. A melhor forma de lidar corretamente com este com-
plexo problema de co-adaptagao ainda é uma questao aberta no campo da pesquisa BCI (Guger
et al. 2001).

Considerando os paradigmas de controle BCI estes definem a forma como os usuarios podem
interagir com os respectivos sistemas. Neste caso, ha basicamente trés maneiras diferentes de
realizar essa interacao. O controle assincrono que é definido quando o usudrio aciona a inte-
racao com o sistema BCI que estd continuamente disponivel. Portanto, periodos de controle
intencional alternam com periodos de nenhum controle (estado de repouso), sendo estes inter-
valos impostos pelo préprio sujeito (self-paced). Durante o estado de repouso o sistema devera
manter-se inalterado em espera para o usudario possa iniciar um novo controle intencional. J&a
no controle sincronizado, se o usuario nao responde em fase com o estimulo durante a execucao,
tem-se uma agao autonoéma do dispositivo, o que se confirma como uma agao indesejada (pro-
vavelmente causada por uma classificagdo aleatéria). Em um sistema de controle de ritmo, em
vez disso, o usuario pode decidir quando iniciar e parar o controle intencional dentro das janelas
de tempo em que o sistema estd disponivel. O sistema de controle de ritmo pode também ser
considerado como um controle assincrono em que o sistema se torna completamente disponivel
em janelas de tempo especificas. Esta abordagem é claramente melhor em comparacao que
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o controle sincrono, mas requer que o sistema BCI possa identificar as transi¢oes de controle
intencional para estado de repouso e vice-versa.
A seguir a presente dissertacao dedica-se a detalhar os paradigmas de controle de BCI.

1.1.4 Protocolo operacional / estimulo

Diferentes fenomenos neurofisiolégicos podem ser explorados para extrair informagoes a par-
tir de sinais de EEG do escalpo. Em alguns casos, estes fenomenos sao gerados conscientemente
pelo usudrio (sistema enddgeno), em outros casos, existe um mecanismo inconsciente, isto é em
resposta a um estimulo externo (sistema exégeno). BCIs exdgenos sdo baseados em potenciais
relacionados a eventos (Event Related Potentials - ERP), enquanto as principais BCIs endé-
genos sao baseados em potenciais corticais lentos (do inglés Slow Cortical Potentials, SCP) e
ritmos sensério-motores (do inglés Sensory-Motor Rhythms, SMR). Nos paragrafos seguintes,
estas trés classes de fendmenos neurofisiologicos sao brevemente expostos.

Potenciais relacionados a eventos (ERP) Potenciais relacionados a eventos sao potenciais
eletrocorticais que podem ser medidos no sinal EEG antes, durante ou depois de um determinado
evento. Eles possuem um tempo de atraso fixo em relacao ao estimulo que o evoca e a sua
amplitude é geralmente muito menor do que a atividade de EEG espontanea. Esses ERP
podem ser detectados pela média de muitas gravagoes relacionadas ao evento. Este cédlculo da
média anula a atividade de fundo que nao esta sincronizada com o estimulo. Existem diferentes
tipos de ERPs, sendo os mais comumente utilizados os potenciais evocados visuais de estado
estaciondrio (SSVEP) e o P300.

O P300 é uma deflexao positiva no EEG que ocorre cerca de 300 ms apds a apresentacao
de estimulos ou tarefas relevantes ou surpreendentes. Para evocar o P300, os individuos devem
observar uma sequéncia aleatéria de dois tipos de estimulos. Um tipo de estimulo (o estimulo
raro) s6 aparece raramente na sequéncia, enquanto o outro tipo de estimulo (o estimulo normal)
aparece com mais frequéncia. Sempre que o estimulo alvo aparecer, uma resposta P300 pode
ser observada no EEG. Os sujeitos devem estar atentos aos estimulos, quanto maior atengao,
maior a amplitude do potencial P300 evocado. Uma aplicagao tipica consiste em um speller
em que uma matriz contendo os simbolos do alfabeto é exibido em uma tela. Linhas e colunas
da matriz brilham em ordem aleatoria, os flashes da linha ou coluna que contém o simbolo
desejado constituem o estimulo raro, enquanto todos os outros flashes constituem estimulos
normais (Rivet et al. 2009). A figura 1.4 ® apresenta o estimulo e a resposta obtida quando
usado o paradigma P300 e a aplicacao P300 Speller. O sinal apresentado na figura mostra a
resposta P300 aparecendo no tempo, e a regiao do cerebro onde é mais notavel esta resposta.

3Fonte:http://il.ytimg.com/vi/wKDimrzvwYA/hqdefault. jpg.
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Figura 1.4: Estimulo e resposta para P300 Speller.

As oscilagoes SSVEPs sao observaveis nos eletrodos occipitais, induzidas por estimulagao
visual repetitiva. Estimulos a uma certa frequéncia levam a oscilagoes na mesma frequéncia
e em harmonicos e sub-harmonicos da frequéncia de estimulagao (Bin, Gao & Wang 2009).
Os usudarios podem selecionar um estimulo, concentrando-se neste, o que leva a um aumento
da amplitude nas faixas de frequéncias correspondentes a frequéncia do estimulo. O principal
problema com esta abordagem ¢é que exige controle de atencao, o que se torna inadequado
para pacientes com controle restrito do movimento dos olhos. Este paradigma mostra-se mais
estavel entre diferentes sujeitos, e também mais simples no ligado ao treinamento para gerar esta
resposta. O trabalho feito nesta pesquisa basou-se neste paradigma, assim no capitulo seguinte
se aprofunda mais sobre o BCI com SSVEP.

Potenciais corticais lentos Potenciais corticais lentos (SCP) referem-se as mudangas de
tensao lentas do sinal EEG que ocorrem na faixa de frequéncia de 1-2 Hz. SCPs negativos
correspondem a uma diminuicao geral na excitabilidade cortical, enquanto SCPs positivos cor-
respondem a um aumento geral na excitabilidade cortical. Provou-se que os individuos podem
aprender a controlar voluntariamente suas SCPs quando eles sao treinados com realimentacao
visual ou auditivo de seu potencial cerebral (Pfurtscheller & Neuper 2001).

Ritmos sensério-motores e imaginagao motora A atividade cerebral oscilatéria ocorre
em muitas regides do cérebro seguindo as mudangas do estado dos sujeitos (e.g. entre vigilia e
sono ou entre trabalho concentrado e repouso). Esta atividade do EEG é usualmente classificada
em diferentes faixas de frequéncia ou ritmos. Os ritmos tipicos estao dentro de diferentes faixas
de frequéncia: delta (1-4 Hz), teta (4 -8 Hz), mu (8 - 13 Hz), beta (13-25 Hz) e gama (25 -
40 Hz). Os ritmos sensério-motores (SMR) sao atividades oscilatérias observéaveis nas areas
sensorio-motoras (lobo parietal) especificas do cértex, concentrados na frequéncia das bandas
mu e beta.

Diferentes partes do corpo humano sao mapeados em regioes especificas do cortex sensitivo-
motor. Além disso, 6rgaos ou membros que necessitam de um controle motor muito fino ou
informacao sensorial detalhada, como as maos ou lingua, sao mapeados em regioes maiores no
cértex sensério-motor (ver figura 1.5 4). Provou-se que, apés um perfodo de treinamento, as pes-

1Fonte: http://willcov.com/bio-consciousness/diagrams/Homunculus%20(Topographic)¥%20Diagram.
htm.
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soas podem aprender a modular voluntariamente os ritmos sensério-motores, particularmente
os das areas do cortex motor das maos e pés. Na realidade o movimento, ou a preparagao para o
movimento, ¢ acompanhada por uma diminuicao da atividade dos SMR, particularmente contra-
lateral ao movimento. Esta diminuicao foi rotulada de “evento relacionado de dessincronizagao
(do inglés event-related synchronization, ERD)” (Pfurtscheller & Lopes da Silva 1999). Enquanto
o0 seu oposto, que é o aumento da poténcia do ritmo, é “evento relacionado de sincronizagao (do
inglés event-related synchronization, ERS)”, o qual ocorre no periodo de pés-movimento e com
o relaxamento. Além disso, é importante notar que para aplicagoes BCI, tanto ERD e ERS nao
requerem movimento real, estes ocorrem mesmo quando apenas a imaginacao de movimento é
realizado (imaginagao motora).

Sensory
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Figura 1.5: Areas sensério-motoras: as zonas sensoriais sao ilustrados por um “homtnculo
sensorial”, indicando quais regioes sao atribuidas para processar informagcoes sensoriais a partir
das respectivas partes do corpo.

1.2 Objetivos da dissertacao

O principal objetivo e contribugao desta pesquisa ¢ construir um sistema BCI que ad-
quira sinais do cérebro de um usuario e os traduza em acoes adequadas através do uso de
pré-processamento eficiente, fazendo extracao e selecao de caracteristicas e utilizando métodos
de classificacao classicos.

O paradigma adotado de BCI é a resposta SSVEP. O sistema é composto de um painel de
LEDs para gerar os estimulos visuais. Cinco comandos foram obtidos, incluindo o estado de
repouso. Quando o sujeito observa qualquer dos 4 LEDs piscando, espera-se observar no sinal
EEG a resposta SSVEP associada, que foi tratada com o processamento de sinal que incluiu o
uso de métodos de selegao de caracteristicas baseados em métricas de clusterizacao e descritores
alternativos, o indice de Davies-Bouldin (Davies & Bouldin 1979) foi utilizado para esta tarefa.

A andlise do sinal EEG baseiou-se na andlise em frequéncia usando o método de Welch
(Welch 1967), na selecao de caracteristicas usando o indice Davies-Bouldin como discriminante
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e classificadores lineares para o modulo de saida.

O desempenho do sistema BCI foi avaliado para diferentes sujeitos. Os dados usados ao longo
da pesquisa foram adquiridos pelo proprio grupo, ou seja, através da utilizagao de equipamento
para a captura de sinais EEG.

Esta dissertagao esta estruturada da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta uma revisao mais
aprofundada de sistemas BCI utilizando a resposta SSVEP. O capitulo 3 aborda os métodos
e materiais usados no desenvolvimento desta pesquisa. O capitulo 4 apresenta os resultados
obtidos. Finalmente, o capitulo 5 expoe as conclugoes e as perspectivas futuras desde trabalho.



Capitulo

BCI e Potenciais Evocados Visuais de Estado

Estacionario

Animais e seres humanos produzem respostas cerebrais relacionadas com fenémenos visuais,
por meio de mecanismos de excitagao e inibicao neuronal quando estimulos visuais sao apre-
sentados. Hubel & Wiesel, Jones & Palmer (1987), Daugman (1985), Watson et al. (1983)
trabalharam no estudo da neurofisiologia do sistema visual humano, encontrando que os pa-
droes de grades, barras, bordas e reversoes de padroes, como estimulos de xadrez, ativam as
células do cortex visual, que atuam como detectores de bordas e filtros espago- temporais. As
propriedades especificas, como o contraste de iluminacao de um item e sua frequéncia espacial,
podem alterar a atividade neuronal e modular uma resposta evocada visual ou VEP (potencial
evocado visual).

Se este tipo de estimulos visuais sao apresentados repetitivamente a uma taxa de pelo menos
6 Hz, as deflexoes do VEP se sobrepoem, criando oscilagoes quase senoidais, formando uma res-
posta conhecida como potencial evocado visual de estado estacionédrio (SSVEP), com frequéncia
e fase ligada ao estimulo (Bin, Gao & Wang 2009). A resposta SSVEP tem sido estudada e ana-
lisada, por meio da captura de sinais cerebrais através de eletroencefalograma (EEG), usando
uma touca com eletrodos posicionados no escalpo. Esta técnica é amplamente utilizada em
estudos médicos e aplicagoes que permitem a utilizagao desses sinais em tempo real, assim como
as interfaces cérebro - computador (BCI).

As respostas SSVEP podem ser detectadas dentro de estreitas faixas de frequéncias (por
exemplo, + 0,1 Hz), em torno das frequéncias de estimulagao visual através de métodos de
processamento de sinal que exploram as caracteristicas especificas do sinal, tais como ritmicidade
e sincronizacao. As mais fortes respostas ocorrem no cértex visual primario, embora outras areas
do cérebro sao ativados em diferentes graus. A figura 2.1 mostra uma representacao dos tipicos
sinais obtidos na eletroencelegrafia (EEG) em um sujeito, mediante estimulacao visual.

Entre 1999 e 2000, surgiu na literatura umas das primeiras tentativas de usar sistemas
SSVEP-BCI (Calhoun & McMillan 1996) (Middendorf et al. 2000). J4 na atualidade estes
sistemas apresentam resultados que os colocam como um dos principais sistemas BCI, ao lado
dos paradigmas P300 e imaginacao de movimento. Isso devido a seu curto tempo de resposta,
a taxa de transferéncia de informagao (ITR) elevada, e por ser também uma resposta inerente
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Figura 2.1: Tipicas formas de onda com deflexes VEP positivas (Pi) e negativas (Ni). Fonte:
Adaptada de Ng et al.(2012).

do cérebro (Zhang et al. 2012). Assim, a drea de desenvolvimento de sistemas com SSVEP-
BCI tem muitas perspectivas e desafios que surgem quando se tenta criar um sistema que
realmente tenha utilidade pratica. Espera-se que os sistemas SSVEP-BCI, como qualquer outro
sistema BCI, tornem-se uma ferramenta que possa integrar-se na vida diaria de alguma forma
(jogos, entretenimento, comunicacdo, recuperacao motora de pacientes e deficientes) (Millan
et al. 2010).

Com o intuito de entender melhor a estrutura dos sistemas SSVEP-BCI apresenta-se a seguir
diferentes aspectos que tém sido estudados para o desenvolvimento de tais sistemas, estes sao:
caracteristicas dos estimulos visuais, o desenho pratico do sistema e os diferentes métodos de
processamento de sinal utilizados.

2.1 Estimulos visuais e SSVEP

Os sistemas SSVEP-BCI usam os estimulos visuais como forma de evocar um determinado
padrao elétrico no cortex visual. Ao contrario de sistemas BCI independentes, onde a execucao
baseia-se no controle voluntario da atividade neural do sujeito (por exemplo, Trejo et al. (2006),
Pfurtscheller & Neuper (2001)), a operagao dos sistemas SSVEP-BCI depende da capacidade
do sujeito de se concentrar, fixar e seguir os estimulos visuais de acordo com a acao pretendida
por ele.

Assim, os estimulos atuam como um fator exégeno para ajudar a capturar e dirigir a atencao
do sujeito. Foi estabelecido que um estimulo observado ird provocar uma resposta SSVEP
reforcada (Joon Kim et al. 2007). No entanto, quando vérios estimulos sdo apresentados no
mesmo campo visual, devido a capacidade limitada de processamento do sistema visual humano,
os estimulos irdo competir na resposta neural no cértex (Ng et al. 2012). Em sistemas SSVEP-
BCI, ja foi conseguido usar vérios estimulos visuais simultaneamente, correspondendo a um
numero de opgoes disponiveis para um usuario. A competicao pela presenca de estes estimulos
modula os potenciais evocados resultantes e influencia o desempenho do BCI. A seguir a figura
2.2 apresenta alguns padroes e formas de estimulos visuais usados em sistemas SSVEP.

Existem na literatura uma série de artigos dedicados ao estudo da influéncia do tipo de
estimulo visual usado. Zhu et al. (2010) apresentou uma revisao onde consta um resumo dos
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Figura 2.2: Estimulos graficos para SSVEP (a) Em estimulos graficos simples o objeto gréfico
aparece alternadamente no fundo. (b) Em estimulos de padrao de reversao pelo menos dois
padroes sao alternados em uma frequéncia especificada. Fonte: Adaptada de Zhu et al.(2010).

estimulos usados em diferentes trabalhos e alguns dos resultados mais representativos obtidos
com cada um deles. A forma, a cor, o contraste e a frequéncia foram os fatores mais importantes
na resposta SSVEP. De acordo com esta referéncia, a intensidade do sinal SSVEP realmente
é influenciada pela frequéncia e a cor do estimulo. Levando isso em consideracao, a utilizagao
de estimulos com LED permite a realizacao de experiéncias com uma grande variacao das
caracteristicas, superando as limitacoes da utilizacao de um monitor de computador, como a
restricao no uso da gama de frequéncias de estimulacao. Quanto a cor do estimulo, a luz
amarela é menos dependente da frequéncia utilizada, segundo estudo que analisou o impacto
dos segundo e terceiro harmonicos em funcao das caracteristicas crométicas do estimulo. O
ultimo tema abordado nesta referéncia foi como o aumento do ntimero de estimulos diminui a
resolucao espectral, o que pode tornar o problema de classificacao mais dificil.

Em Wu & Lakany, (2012) tem-se também o estudo do impacto do estimulo visual, concluindo
que uma separacao maior entre estimulos e um maior tamanho destes, melhoram a resposta
SSVEP. (Ng et al. 2012), também oferece resultados semelhantes, concluindo que uma maior
precisao ¢ obtida quando os estimulos visuais sao separados a mais de 5 graus, para frequéncias
de estimulo entre a banda alfa e beta.

2.2 Aplicacoes dos sistemas SSVEP-BCI

Dentro das principais aplicagoes praticas que ja foram feitas utilizando um sistema SSVEP-
BCI, Muller-Putz & Pfurtscheller (2008) fizeram o controle de uma prétese de mao por meio
de quatro estimulos visuais evocados por LEDs montados na prétese. Outro trabalho usando
SSVEP-BCI consistiu em criar um sistema de comunicagao simples (Sanchez et al. 2011), uti-
lizando trés estimulos visuais evocados por LEDs e obtendo uma taxa de acerto média de 92%
e uma taxa de transferéncia de informagao (do inglés, Information Transfer Rate - ITR) de
até 16 bits/min . Outro trabalho (Gao et al. 2003) relata um sistema que consegue separar 48
opgoes/estimulos com um ITR médio de 68 bits/min e taxa de acerto média de 87,5% . Os
resultados de sistemas SSVEP-BCI com relacao ao ITR sao considerados altos em comparacao
a outros sistemas BCI (Bin, Gao, Yan, Hong & Gao 2009).
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Outros trabalhos testaram o desempenho do sistema SSVEP-BCI na execucao de gerencia-
mento de dispositivos on-line. Em Ortner et al. (2011) implementaram o controle de uma értese
de mao de forma assincrona, sendo que os resultados mostraram que os individuos alcancaram
uma taxa média positiva de predicao de 78% =+ 10%. Dois LEDs foram usados como estimulos
visuais a 8 e 13 Hz. O processamento foi realizado utilizando densidade espectral de potén-
cia (PSD), sendo que um segundo de dados foi analisado levando-se em conta a resposta na
frequéncia de estimulacao e no segundo e terceiro harmonicos. As classes foram encontradas
por deteccao de soma de harmonicos.

2.3 Processamento de sinal nos sistemas SSVEP-BCI

A analise espectral de poténcia é uma das técnicas mais amplamente utilizadas para a iden-
tificacao de padroes em sistemas SSVEP-BCI. A figura 2.3 apresenta a imagem das formas de
onda tipicas usadas para a estimulacao e uma representacao do espectro de frequéncia obtido
na analise do sinal EEG num sistema SSVEP-BCI. Para um segmento de dados = de sinal EEG,
obtido a partir de um k padrao observado com frequéncia de oscilacao fi, fa, ..., fr respectiva-
mente a identificacao do alvo pode ser implementado através dos seguintes passos: 1) Célculo do
espectro do sinal EEG usando Fast Fourier Transform (FFT) ou uma outra técnica de andlise
espectral. 2) A partir dos coeficientes em frequéncia obtidos pode-se utilizar qualquer método
que permita discriminar entre as diferentes classes (estimulos) usados. E normalmente utilizado
o calculo da razao sinal - ruido para realcar e discriminar os diferentes espectros de poténcia.
Também ¢é usado as vezes filtragem espacial, que permite separar, realcar, e criar combinacoes de
diferentes eletrodos. 3) Finalmente o uso de uma estratégia de classificacao de dados também ¢é
comum. A seguir apresenta-se os diferentes métodos que tém sido usados na literatura e alguns
dos resultados obtidos até agora com o seu uso.

@) N e rirereri
T2 ML LI LI LT L1
WH ML Lrerrr s g
T4 M I L1 LT L T L 05
TS(6) M L L[ LI 1 0

10 20 30
T6 (f5) | 1 I 1 I | I L Frequéncia (Hz)
(a) (b)

Figura 2.3: (a)Formas de onda para estimulos visuais em sistemas SSVEP-BCIL. (b) Espectro

de intensidade para uma resposta evocada por um estimulo visual en 10 Hz. Fonte: Adaptada
de Bin et al.(2009).

Em Wang et al. (2006) propuseram um sistema de potenciais evocados visuais (VEP) pra-
tico, baseado no trabalho de Sutter em 1992 com VEP transiente (TVEP), mas evoluindo para
o fenomeno de SSVEP. Ja neste estudo o problema da variabilidade da resposta SSVEP entre
os usuarios foi abordado, um fator que pode ser significativamente reduzido através da selecao



Capitulo 2. BCI e Potenciais Evocados Visuais de Estado Estacionério 17

adequada da localizacao dos canais, frequéncia dos estimulos e velocidade de selecao. A posi-
¢ao precisa dos canais foi determinada com o estudo do mapeamento de poténcia do EEG na
frequéncia de estimulo. Este mapa foi levantado através da obtencao da decomposi¢ao do sinal
e ruido, utilizando andlise de componentes independentes (do inglés Independent Component
Analysis, ICA). Treze componentes independentes (ICs) foram calculados como fontes através
da ICA. Os ICs com maior amplitude normalizada no sinal na frequéncia de estimulo foram
considerados atividade e os restantes foram considerados ruido. Portanto, o canal com a res-
posta SSVEP mais forte foi selecionado como canal de referéncia com o qual os componentes
de fundo do sinal podem ser reduzidos. Outras conclusoes deste trabalho sao sobre o uso da
faixa de frequéncias. Neste caso, verificou-se que a utilizagdo da banda alfa (8-13Hz) nao é
aconselhavel para evitar a ocorréncia de falsos positivos. Sobre a velocidade de selecao, que é
um parametro que influencia o aumento da ITR, a selecao deste parametro é um fator a ser
considerado pela sua influéncia na relagao sinal-ruido ( do inglés, Signal to Noise Rate - SNR).
Os dados mostraram que um valor de 8 seg. é para a maioria das pessoas deste experimento
um valor que ainda mantém uma boa SNR. Finalmente, em relacao a resposta de amplitude
SSVEP com respeito a frequéncia, concluiu-se que as baixas frequéncias até 20 Hz tém a maior
amplitude, mas em termos de SNR, as trés bandas testadas, (baixa, média e alta) tém quase
niveis idénticos.

O trabalho do mesmo laboratério de Wang et al. (2006), apresentou em 2008 uma continu-
agao de sua experiéncia com SSVEP (Wang et al. 2008), onde leva-se em conta o nimero de
harménicos que sdo utilizados para realizar &4 andlise de poténcia espectral (PSD). O segundo
harmonico foi considerado necessario porque, para alguns sujeitos, era mais forte do que o com-
ponente fundamental. Outro topico tratado foi o uso das caracteristicas de fase que podem
ser utilizadas e também estao codificadas nos estimulos visuais. Isto pode possibilitar que dois
estimulos usem a mesma frequéncia de excitacao, mas com duas fases distintas.

Iscan et al. (2011) apresentaram uma aplicagdo mais especifica sobre a separagao e clas-
sificacao de 4 e 5 estimulos visuais utilizando um monitor de computador como elemento de
estimulagao. Utilizando-se o PSD das amplitudes vizinhas da frequéncia de estimulacao e a
primeira e segunda harmonicas, o vetor de caracteristicas foi obtido como entrada para um con-
junto de classificadores. Foi feita uma comparacao entre trés técnicas de classificagao: Support
Vector Machine (SVM), Fisher’s Linear Discriminant Analysis (LDA) e Nearest Mean Clas-
sifier (NMC). No caso do experimento com 4 estimulos visuais, os melhores resultados foram
obtidos com NMC para comprimentos de segmento de 1 a 3 segundos, LDA apresentou o me-
lhor desempenho para segmentos de 2 segundos. No caso de cinco estimulos foram encontrados
resultados semelhantes. A taxa de acerto média foi de 83,6% para 4 estimulos e 73,5% para
5 estimulos, com segmentos de 3 segundos, neste caso, demonstrou-se que a utilizacao de seg-
mento mais longo melhorou a precisao da classificacao. Finalmente, deve-se notar que o grupo
de frequéncias utilizada foi de 4.6 a 10.70 Hz

Em 2006 foram propostas alternativas para a classificagao, processamento e analise de um
sinal de SSVEP. Lin et al. (2007), propuseram uma técnica conhecida como andlise de correlagao
canonica (do inglés canonical-correlation analysis, CCA) que usa os sinais de multiplos canais
usando a covariancia de cada canal para melhorar a relagao sinal-ruido. Experimentos off-line
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foram realizados com dados para nove frequéncias de estimulacao. A taxa média de acerto foi de
75% para um segmento de dados de 2.25 seg (um tamanho inferior de segmento gera precisoes
menores). Mais tarde, Friman et al. (2007), propuseram técnicas alternativas: Minimum Energy
Combination (MEC) e Mazimum Contrast Combination (MCC). Uma comparagao foi feita entre
estas técnicas e as técnicas classicas que usam PSD. Os resultados mostraram que as novas
técnicas propostas tém maior robustez a fendmenos tais como a variagao da resposta entre os
usudrios. A taxa média de acerto foi de 71% para o método bipolar, 84% para MEC e 81%
para MCC. O mesmo grupo apresentou um trabalho com MEC para o controle de um sistema
de reabilitacao robdtica, com quatro comandos codificados, obtendo uma porcentagem de 96%
na taxa de acerto média (Valbuena & Cyriacks 2007).

O desenvolvimento com estes métodos alternativos continuou com Bin, Gao, Yan, Hong &
Gao (2009). Neste trabalho foi utilizado o método CCA mas desta vez on-line. Os resultados
para seis estimulos visuais mostram que é possivel, com nove canais de sinal e um segmento de 2
segundos, obter uma taxa de acerto média de 95.3% e uma taxa de transferéncia de informacao
de 58 £ 9.6 bit/min. A mesma capacidade de baixa variabilidade entre os usudrios é mantida.

No caso da técnica de MEC Volosyak (2011) descreve uma plataforma chamada Bremen BCI-
System que consiste de um teclado desenhado em uma tela de computador, com 32 caracteres
e cinco caixas de estimulagao. O ITR médio foi de 61,70 £+ 32,676 bit/min e a taxa de acerto
entre 89 e 100%, o mais alto ITR obtido na experiéncia por um sujeito foi 109,02 bit/min.
Vale ressaltar que este valor é superior ao I'TR de todos os valores previamente publicados na
literatura para qualquer tipo de paradigma BCI.

A ideia geral encontrada em algumas destas pesquisas sobre a influencia dos parametros-
chave no desempenho de tais sistemas, indica que a utilizacao de métodos de otimizacao pode
ajudar a aumentar a for¢a da resposta SSVEP, melhorando a relagao sinal-ruido (Wang et al.
2006).

No seguinte capitulo se apresentara o mddelo do sistema SSVEP-BCI projetado neste tra-
balho, para isso sao descritos os metodos e materiais para este fim.



Capitulo

Métodos e Materiais

3.1 O sistema SSVEP-BCI

Um sistema BCI é usado principalmente para controlar dispositivos de assisténcia a pessoas
com deficiéncias motoras graves. Sinais cerebrais sao extraidos e convertidos em comandos de
saida adequados. Os sistemas BCI podem ser usados para acionar uma grande variedade de dis-
positivos de saida. Dentre as aplicacoes classicas estao dispositivos de processamento de texto,
envio de e-mails, selecao de itens de um menu, acesso a Internet ou navegacao em um ambiente
virtual. Aplicagoes mais complexas incluem sistemas BCI que requerem controle multidimen-
sional, por exemplo, controle de cadeiras de rodas, bragos robéticos, ou neuro préteses (Millan
et al. 2010).

Um tipico sistema SSVEP-BCI consiste em uma série de fontes de luz piscando com frequén-
cias diferentes e usadas como estimulos visuais. Cada frequéncia codifica um comando de con-
trole. Neste caso, cabe ao mdédulo de processamento de sinal decidir qual fonte de luz o usuario
esta dirigindo sua atencao com base na resposta SSVEP evocada. A figura 3.1 apresenta o
esquema do sistema BCI generalizado.

/ Adquisigao p Processamento
Equipamento j de sinal de sinal

de adquisigéo |
de sinal
/ BCI >
\ Realimentagéo| Estimulagao

Percepcao

Figura 3.1: Sistema BCI generalizado.
Em particular, o sistema SSVEP-BCI projetado neste trabalho é composto de um conjunto
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de estimulos visuais colocados ao redor de uma tela de computador. LEDs foram usados para
provocar os estimulos visuais, e controlados por um circuito que permite a variacao da intensi-
dade de iluminacao e a frequéncia de acionamento. O sistema foi projetado para usar maximo
quatro estimulos, possibilitando ainda um estado de repouso. A selecao de LEDs, em vez do uso
de uma tela de computador onde esta é usada para apresentar os estimulos, tem como objetivo
conseguir um maior controle sobre a gama de frequéncias de estimulacao e sobre a variacao das
cores dos estimulos. A selecao do tipo de estimulo visual dos sistemas SSVEP-BCI, tem sido
abordado por estudos na literatura com intensa discussao sobre as vantagens e desvantagens de
cada abordagem (Zhu et al. 2010) tal como discutido anteriormente na sessao 2.1 . A Figura
3.2 apresenta o esquema da montagem dos LEDs utilizada para este trabalho.

Figura 3.2: Montagem dos LEDs para os experimentos realizados.

Usualmente a resposta SSVEP induzida no cértex visual quando um usudrio dirige sua
atencao a um dos estimulos visuais pode ser identificada por uma andlise em frequéncia. Uma
vez extraidas as caracteristicas (coeficientes em frequéncia) realiza-se a classificagao de atributos
visando associacao com o sinal de controle do dispositivo externo. Neste trabalho, o resultado
da analise e da classificacao do sinal nao ird ser usado para executar uma acao em tempo real,
mas sim para avaliar seu préprio desempenho criando um protétipo para tal tarefa. A seguir a
figura 3.3 apresenta o diagrama de blocos do sistema BCI.

Transductor BCI
Usuario BCI P %‘;uézgig PPré-processamento

v

¢ Extracéo de
caracteristicas

Realimentagéo Classificagao

Figura 3.3: Diagrama de blocos do sistema BCI.

Em esséncia, o foco de desenvolvimento deste trabalho foi o bloco transdutor BCI. O bloco
usuario BCI também serd parte da experiéncia através da captura de dados com o qual os
testes do transdutor BCI foram feitos. Como apenas testes off-line foram conduzidos, o bloco
de Realimentacao nao foi utilizado, e deve ser introduzido em um trabalho posterior.
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Introduz-se a seguir algumas caracteristicas dos modulos construidos que compoem um sis-
tema SSVEP-BCI completo. Posteriormente, tem-se o aprofundamente nos métodos usados
para o processamento de sinal, para finalmente explicar sobre o processo de aquisicao de dados
e os testes do sistema como um todo.

3.2 Descricao e construcao do sistema SSVEP-BCI

A construcao do sistema BCI consiste na tarefa de criar e implementar os blocos de Usuario
BCI e Transdutor BCI. Um tipo de framework é proposto para construir o sistema, utilizando-se
um conjunto de classes cooperantes que podem ser usadas para criar aplicativos de BCI. A ideia
foi construir um sistema modular em que seja possivel incluir a apresentacao de realimentagao
em tempo real (pensando no futuro do sistema total), a aquisi¢ao de sinais de controle BCI e
a medicao do desempenho do BCI, procurando-se adequar ao tipo de concepcao dos requisitos
que foram definidos para o sistema. Esta ideia de framework é comumente utilizada para o
desenvolvimento de tais sistemas, tal como se observa nas diversas plataformas que facilitam a
integracao de blocos, e a concepcao de sistemas BCI, como: Openvibe ! | BCI2000 2 e BCILab
(Brunner et al. 2011).

3.2.1 Usuario BCI

A eletroencefalografia (EEG) (Schomer 2007) refere-se a técnica de registro dos sinais elétri-
cos cerebrais a partir de eletrodos na superficie do escalpo. O registro do EEG tem a vantagem
de ser relativamente simples e nao-invasivo, mas, ao mesmo tempo, tem limitacoes na resolugao
espacial. Além disso, EEG ¢ suscetivel a interferéncia da rede de alimentacao e outros artefatos
tais como os provocados pela atividade muscular e a atividade electroculografica (EOG).

Os sistemas de aquisicao de EEG usualmente oferecem a possibilidade de armazenar e exibir
informagoes sobre as atividades cerebrais praticamente em tempo real, uma vez que os sinais
sao devidamente amplificados. Os dispositivos de EEG ainda contam com moédulos de filtragem
analogico para remocgao de artefatos (sobretudo biolégicos), compostos de filtros passa-baixa,
responsaveis por remover ruidos de frequéncia entre 50Hz e 100Hz, e filtros passa-alta respon-
saveis por remover frequéncias abaixo de 0,5 Hz.

Em relacao as configuragoes usadas para equipamento de captura dos sinais de EEG, estas
sao descritas posteriormente neste capitulo na secao que especifica os métodos usados para a
aquisicao de sinais. Assim, nesta secao vamos aprofundar no software utilizado para a realizagao
dos experimentos.

De maneira geral, o BCI2000 foi o programa usado para criar médulos para o sistema BCI a
partir das ferramentas que este fornece. Foi implementado um modulo de interface visual para
os experimentos de captura de dados mediante a apresentacao de estimulos SSVEP. A selecao
das diferentes frequéncias de estimulacao, a intensidade dos estimulos, e da configuracao fisica

!Openvibe http://openvibe.inria.fr/

2BCI2000 é um sistema de propésito geral para pesquisa com interface cérebro-computador (BCI). Pode
ser usado para a aquisicao de dados, apresentagao de estimulos, e aplicagbes de monitoramento de cérebro.
http://www.bci2000.0rg/BCI2000/Home .html
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destes na montagem dos experimentos foi escolhida baseada na referencia (Zhu et al. 2010). Os
valores especificos sao descritos nas secoes 3.2.2 e 4.5

Esta aplicacao sincroniza a apresentacao dos estimulos e se comunica diretamente com o
equipamento de hardware de captura, armazenando os dados obtidos para cada sujeito durante
o experimento. Estes dados estao em um formato préprio de BCI2000 e podem ser exportados
para ser tratados diretamente em MATLAB, sendo este o esquema utilizado uma vez que todo o
processamento dos dados foi feito através de um programa desenvolvido em MATLAB. A figura
3.4 mostra a execucao de um experimento com o moédulo criado com BCI2000. Pode-se observar
a janela da interface do usuario, mostrando as indicacoes sugeridas para cada experimento, e os
sinais de EEG que estao sendo capturados naquele momento.

1 BCI2000/Operator 305 - StimulusPresentation gUSBam - Running 0049 5

Fie View Help

Config | — Set Config — | Suspend Quit

Running SignalSource running _ SignalProcessing running Application runring

Figura 3.4: Apresentacao e captura de dados para estimulagao do sistema SSVEP-BCI cons-
truido.

3.2.2 Transdutor BCI

Uma vez que os sinais sao adquiridos, a unidade de processamento de sinal extrai as suas ca-
racteristicas e as traduz em mensagens ou comandos. Para o sistema BCI, os sinais de interesse
sao idealmente aqueles que refletem as intencoes do usuario. Neste bloco sao implementadas fun-
¢oes de processamento de sinal que geralmente incluem: extracao de caracteristicas e algoritmos
de tradugao/classificagdo (Wang et al. 2008).

A seguir é mostrado parte da estrutura utilizada para o programa desenvolvido em MATLAB
para a execucao das fungoes de processamento de sinal (normalizagao, densidade espectral de
poténcia, selegdo de atributos, classificagao), estas fung¢oes descritas indicam a estrutura usada
no programa, a explicagao aprofundada sobre os métodos em que foi baseado o processamento
de sinal sera visto em secoes posteriores deste capitulo:

e Preprocessamento: Foram criadas fungoes para a normalizacao dos dados, atenuando assim
as discrepancias da escala entre os atributos obtidos. Nao foi utilizado nenhum tipo de
filtragem temporal ou espacial.

e Extracao e selecao de caracteristicas: A funcao de pwelch do MATLAB foi usada para
realizar a extracao das caracteristicas em frequéncia. Desta forma foi obtida a densidade
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espectral de poténcia PSD. A partir destas caracteristicas espectrais obtidas para cada um
dos canais analisados foi possivel fazer a andlise dos atributos. A selecao de caracteristicas
foi realizada por meio do indice Davies-Bouldin tal como definido mais adiante. O método
implementado foi uma fungao que faz a analise do indice Davies Bouldin. Por meio dos
resultados desta analise foi possivel ordenar os melhores atributos, para depois seleciona-
los segundo diferentes estratégias para compor o vetor de atributos.

e (lassificacao: Um classificador mapeia as caracteristicas de entrada em uma das classes do
experimento, cada classe corresponde a um estimulo visual. Foi utilizado um classificador
baseado em andlise de discriminante linear (do inglés Linear Discriminat Analysis, LDA).
A funcao de MATLAB classify foi usada.

A técnica de pwelch foi utilizada pela sua simplicidade apds compara-la com outras técnicas
de mesma complexidade, por exemplo, o periodograma e a Transformada de Fourier.

3.2.3 Dispositivos de saida

Conforme ja mencionado, os aplicativos projetados para BCI devem ser versateis, o que
implica levar em consideracao as diferencas de cada usuario. Certamente, a selecao de caracte-
risticas adequada e o uso de técnicas adaptativas podem facilitar e aumentar o desempenho do
sistema como um todo. A estratégia aqui adotada concentrou-se em adaptar as caracteristicas
do usuério através dos algoritmos de processamento de sinal feitos no bloco transdutor BCI.
Futuramente, pretende-se continuar este processo de adaptacao no que concerne a realimentagao
para o treinamento do usudrio e ajuste do paradigma BCI.

Com este propoésito, este bloco concentrou-se na concepgao e construcao de uma plataforma
de hardware para o controle dos estimulos visuais. Foi desenvolvida pelo engenheiro Joao Paulo
Gomes uma placa com um microcontrolador, o qual possibilita ajustar a frequéncia de oscilacao
dos estimulos, através de uma porta serial USB. Também é possivel controlar e configurar até
8 estimulos simultaneamente de diferentes frequéncias diferentes, que podem se encontrar entre
1-30 Hz. A placa é alimentada por uma entrada USB e é portatil possibilitando realizar os
experimentos onde seja desejado. Os estimulos também podem ser localizados na distribuigao
fisica que atenda as necessidades de cada experimento. Adicionalmente é possivel modificar a
intensidade do brilho de cada LED separadamente por meio de potenciometros (Observar figura
3.5). Ha também a possibilidade de se trocar os LEDs utilizados para evocar os estimulos (os
experimentos foram feitos utilizando LEDs brancos convencionais). Na figura 3.5 é apresentada
uma imagem da placa desenvolvida, é possivel reconhecer o microcontrolador, os potenciometros
para o ajuste do brilho, a porta serial, e um switch que permite escolher os dos modos de
funcionamento: Run, quando esté executando a oscilagao dos LEDs, e Prog, quando esta sendo
configurado com os valores de oscilacao para cada LED.

3.3 Processamento de Sinal SSVEP

A andlise no dominio da frequéncia foi a técnica fundamental que permitiu estudar o sinal
SSVEP, pois fornece uma relacao direta entre as caracteristicas (coeficientes em frequéncia) e o
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Figura 3.5: Placa para controle e configuracao dos estimulos visuais no sistema SSVEP-BCI.

estimulo visual aplicado. Neste sentido, técnicas baseadas na transformada de Fourier (FFT),
tal como o periodograma (Manolakis et al. 2000), e o método de Welch, foram aqui consideradas.

Assim, da andlise espectral é obtida a densidade espectral poténcia (do inglés Power Spec-
tral Density, PSD) dos sinais. A PSD representa a poténcia do sinal em cada componente de
frequéncia. Os valores da PSD nas frequéncias de estimulacao foram adotados como caracte-
risticas padrao a serem selecionadas para compor um vetor de atributos. Entretanto, o ruido é
um problema que prejudica a resposta espectral e pode contribuir para estimativas erradas ou
simplesmente reduzir a qualidade (em termos de separabilidade das classes) dos atributos seleci-
onados. No presente trabalho, duas formas para realizar a analise dos atributos foram testadas:
a) classica, tomando sé os coeficientes de densidade espectral nas frequéncias de estimulagao;
b) utilizando uma medida de clusterizacao (indice de Davies-Bouldin) como discriminante para
selecao de atributos.

Depois de analisar e selecionar os atributos que serao utilizados para classificar os sinais, exis-
tem diferentes estratégias e classificadores que podem ser usados. Neste trabalho, analisamos a
resposta através de um classificador baseado na andlise de discriminante linear (LDA). As fun-
¢oes construidas para implementar os algoritmos de processamento foram feitas em MATLAB,
e, portanto, a analise da resposta foi feita off-line com dados que foram capturados para os
diferentes individuos. A abordagem utilizada para o processamento de sinal da resposta SSVEP
¢é apresentada a seguir.

3.3.1 Resposta e modelagem SSVEP

Um sistema SSVEP-BCI requer a intensificacao da atencao do usuario para um estimulo
visual oscilante. A amplitude e a fase que definem uma resposta SSVEP dependem da frequéncia,
intensidade e da estrutura deste estimulo visual (Ng et al. 2012). Para modelar uma resposta
SSVEP foi considerada aqui uma estimulagao visual com uma frequéncia oscilagao de f Hz.

A tensdo entre o i-ésimo eletrodo e um eletrodo de referéncia no tempo t , y;(t) , pode
ser descrita como uma funcao da frequéncia dos estimulos f; , e as suas harmonicas, tal como
mostrado no primeiro termo da equacao 3.1. Ja o segundo termo corresponde ao conjunto de
sinais de perturbacao, por exemplo, de outros processos cerebrais ou disturbios externos, tais
como a respiracao, demais artefatos e interferéncias da rede de alimentagao. Estes sinais de
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perturbagao sao adicionados ao sinal de cada eletrodo com fatores de ponderagao. Finalmente,
existe um componente interferente que é especifico para cada eletrodo 4, definindo o sinal e;(t).
N}, é o numero de harmonicas consideradas.

Np
yi(t) = Z a;rsin(2rkf + 0;x) + Z b ;zi(t) +ei(t) (3.1)
k=1 j

O modelo ¢é linear e para um segmento de tempo de N, amostras do sinal, amostradas a uma
frequéncia de amostragem F;. O modelo pode ser expresso na forma vetorial (equagao 3.2):

yi = Xa; + Zb; + ¢; (3.2)

onde y; = [y;(1), ..., y;(Ny)]T é um vetor de N; x 1 que contém o sinal de EEG para o eletrodo
t. De modo semelhante e; é um vetor da mesma forma representando o ruido. Por sua vez, a
matriz de informacao SSVEP X é de dimensao N; x 2N, e contém os componentes de seno e
cosseno associados com os N; harmonicos,

X = [X1Xs ... Xn,] (3.3)

O vetor a; é de tamanho 2N, x 1 e contém as correspondentes amplitudes que ponderam a
matriz X. Da mesma forma, Z é a matriz com os sinais de perturbacao nas suas colunas, e b;
o vetor correspondente de pesos.

Assumindo os sinais y;(t) de um ndmero de eletrodos i = 1,..., N,, o modelo pode ser
generalizado para,

Y =XA+ZB+E (3.4)

onde Y = [y1,...,yN,] ¢ uma matriz V; x N, com os sinais dos eletrodos como colunas, Z é a
atividade de fundo. A e B apresentam as respectivas amplitudes, e E é a matriz de ruido.

3.3.2 Pré-processamento

O sinal modelado na se¢ao anterior tem uma resposta na qual o ruido é um componente
aditivo, e, assim, poderia se tentar reduzir ou eliminar com técnicas que separam esta porcao do
sinal, o que permitiria extrair apenas a parte que foi gerado pela resposta SSVEP. A combinagao
de eletrodos de modo que os componentes comuns sejam realcados ou eliminados conforme o
caso ¢ realizada na filtragem espacial. No processamento do sinal SSVEP desenvolvido neste
trabalho nao foi usado esse tipo de filtragem, uma vez que o conhecimento prévio dos melhores
eletrodos ¢é necessario. No entanto, foram usados filtros analdgicos do tipo notch com frequéncia
de corte em 60 Hz para eliminar o ruido da rede, um filtro passa-alta de 0,1 Hz e um filtro
passa-baixa em 50 Hz.

A estratégia de tratamento feito nesta fase centrou-se principalmente na utilizacao de nor-
malizacao dos dados, de modo a atenuar discrepancias da escala entre os atributos obtidos.

A normalizacao foi realizada por meio do cdlculo da média e da variancia. Para N; amostras
de sinal separadas para diferentes classes, considerando uma classe como um conjunto de dados
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de um nimero de exposi¢oes ao mesmo estimulo, com um certo nimero de classes N, = [1, ..., M],
tem-se:

Yy, =Xy A, +Zy. By, + Ey. (3.5)
L 1 Nt
Ne= N ;YZNC (3.6)
1 Nt ) o
TNe = Nt 1 Z(YiNc - Yy,)? (3.7)

=1
. Yiy, — Y.
Yy, = —te — N

c

(3.8)

g N,
A equagao 3.8 apresenta o sinal ?Nc normalizado, este sinal transformado tem média nula
e variancia unitaria. Onde Yy, (equacao 3.5) refere-se ao sinal total de resposta SSVEP para
todos os eletrodos N, para uma classe N.. A equacdo (3.6) refere-se a media do sinal Yy, e a
equacao (3.7) a variancia do mesmo sinal

3.3.3 Extracao de caracteristicas

O estudo da resposta SSVEP requer andlise para determinar a poténcia do sinal em cada
componente em frequéncia, o que é feito pela estimacao da densidade espectral de poténcia
(PSD). Em geral, os vérios algoritmos usados na estimagao espectral, se dividem em duas gran-
des categorias: nao paramétricos e paramétricos. Os métodos nao paramétricos nao requerem
nocoes preconcebidas sobre a natureza do sinal sendo a Transformada Discreta de Fourier um
exemplo tipico desta categoria, e, por isso, selecionada para a presente aplicacao devido ao
seu baixo custo computacional. Alguns tipos de técnicas nesta categoria sao o periodograma
classico, o método de Bartlett e o método de Welch (Johnson 2013, pp. 104-116).

O periodograma é uma técnica que estima o PSD para sinais de natureza estocastica sobre
um determinado intervalo de tempo, considerando um numero limitado de amostras, como é o
nosso caso. Este método ¢é considerado como um estimador parcial, ja que o valor de variancia
nao diminui com um menor nimero de amostras, e, também porque o periodograma emprega
um janelamento (usualmente retangular) que cria problemas de resolugao e vazamento espectral.
Formalmente, se y(n);n = 0,41, 42, ... denota um processo aleatério estacionério de segunda
ordem com a sequéncia de autocorrelacao p(z) = E[y(t)y*(t — k)], a PSD ¢(w) é definida como
(Manolakis et al. 2000):

p(w) = p(k)e " (3.9)

sendo uma defini¢ao alternativa dada por:

o(w) = lim F S

NS | N (3.10)
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que apds manipulacao algébrica fornece:

ow) = Jim E |4 V(@] (3.11)

N—oo

A partir de um registro de comprimento finito de y(1),y(2)...,y(N), pode-se determinar
uma estimativa ¢(w) de sua densidade espectral de poténcia ¢(w) para w € [—m, +7] na forma
(Manolakis et al. 2000):

e—jwt

(3.12)

Trabalhando com a autocorrelacao a equacao também pode ser expressa da seguinte maneira:

+(N+1)
dw)= > pk)e (3.13)
k=—(N—1)
onde p(k) é a estimagao da autocorrelagao calculada para N amostras disponiveis.

Com o intuito de melhorar a estimativa do PSD, técnicas complementares foram propostas
para resolver alguns dos problemas do periodograma. O método de Welch propoe a divisao dos
dados totais em K segmentos, em que o periodograma ¢ aplicado individualmente, podendo ou
nao haver sobreposicao, o que reduz significativamente a variancia do processo de estimagao
de espectro. O resultado final é obtido ao calcular o valor médio do periodograma de todos os
segmentos.

Das técnicas nao paramétricas para estimacao espectral o método de Welch foi selecionado
para nossa aplicacao por considerar o uso de diferentes tipos de janelas e segmentacao dos dados.
Usando a mesma notagao anterior, a estimacao espectral pode ser descrita, neste caso, por:

MN

(B( medzo = (314)

m—0

Particionando-se y, em K segmentos nao sobrepostos, para um comprimento total N e um
comprimento de segmento L, tem-se N = K X L. Para sequéncias sobrepostas a quantidade
de sobreposigao entre y;[n| e y;[n] é L — D pontos, tem-se N = L+ D(K —1). A quantidade
de sobreposigao é controldvel, D = L (sem sobreposi¢ao) ou, por exemplo, 50% para D = L/2.
Consequentemente, ao permitir que as sequéncias sejam sobrepostas, ¢ possivel aumentar o
nimero e/ou o comprimento das sequéncias que serao consideradas na média, trocando deste
modo uma reducao de variancia por uma reducao na resolucao, levando a:

K—1|L-1 2

Qg(w)welch = %LU Z Z fuwin(n)y(n +iD)e ™" (3.15)

m=0 | n=0

onde fyin(n) é a fungao da janela. O valor de U é constante e definido por:

2

1
U:NZVwm( )’ (3.16)

n=0
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O tamanho do segmento analisado L, o tipo de janela, a resolu¢ao em frequéncia (deter-
minado pelo nimero de pontos na FFT) foram estudados em diferentes experimentos para
compreender o seu efeito sobre o processamento realizado.

3.3.4 Selecao de caracteristicas

Nesta fase do processamento do sinal, um certo nimero de caracteristicas sao extraidas
a partir dos espectros de EEG. Estas caracteristicas foram especificamente projetadas para
discriminar o maximo possivel as cinco classes usadas (quatro estimulos visuais em diferentes
frequéncias e a classe de repouso).

Segundo o modelo descrito na equacao 3.4, diz-se que a resposta SSVEP é composta das
funcoes seno e coseno na frequéncia de estimulacao e as suas harmonicas mais componentes de
ruido. De acordo com este modelo é natural que a busca por atributos para discriminagao das
classes se dé nos pontos do espectro de frequéncia em torno das frequéncias de estimulagao.
Tomando os quatro valores de poténcia espectral nos estimulos de frequéncia, no caso: f; =
13Hz, fo =18Hz, f3 =21Hz e fy = 25H z. Foi construido assim um vetor de caracteristicas que
define os atributos de entrada para o classificador. A equacao 3.17 apresenta a estrutura de esse
vetor, tendo as frequéncias fi, fo, f3 e fi, como a codificacao das 4 frequéncias. Obviamente,
esse vetor de caracteristicas pode conter frequéncias associadas a diversos eletrodos.

Ve= [Pfl,PfQ,Pfg,Pf4] (317)

A andlise visual das caracteristicas espectrais do EEG foi feita para observar graficamente
a resposta esperada, confirmando a presenga de problemas conhecidos, tais como: muito ruido,
particularidades de cada individuo, e a variabilidade na resposta entre os eletrodos mais e menos
reconhecidos pela sua atividade SSVEP. A escolha de atributos nas frequéncias de estimulagao
foi guiada seguindo uma estratégia cléssica de selecao, uma abordagem que tem sido geralmente
observada em outros estudos (Sanchez et al. 2011), mas que também nao é mandatéria, possi-
bilitando o uso de métodos complementares para selecao de parametros com base em medidas
de qualidade para separacao de classes. Uma escolha baseada neste tipo de medida foi realizada
também para tentar reduzir os problemas mencionados no inicio do presente paragrafo.

A busca das melhores caracteristicas de cada sujeito foi o ponto crucial para superar o
problema da resposta de ma qualidade em alguns canais devido, sobretudo, ao ruido. Duas
abordagens utilizando o indice de Davies Bouldin foram realizadas, a primeira concentrando-se
na busca dos canais com a melhor resposta nas frequéncias de estimulagao, e, a segunda, uma
busca das melhores caracteristicas espalhadas em todos os canais e para todos os valores de
espectro de frequéncia (8-30 Hz).

Um método para selegdo de caracteristicas como Davies Bouldin (DB) visa quantificar a
capacidade discriminatéria dos atributos gerados (coeficientes do espectro de frequéncia) para o
problema em questao (Theodoridis & Koutroumbas 1999). E importante observar que analisar
cada atributo independentemente esta longe de ser o ideal, mas realiza uma busca promissora
quando comparado com outras técnicas mais elaboradas, evitando, por exemplo, buscas exaus-
tivas.
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Se z é uma variavel aleatéria que representa uma caracteristica particular, tenta-se investigar
se os valores da variavel para diferentes classes, w;, i = 1,2, ..., m diferem significativamente.
Considerando s; uma medida de dispersao da classe w; (isto é, uma medida da sua dispersao
em torno do seu v médio) e d(w;, w;) = d;; a distancia entre os centréides das classes. O indice
de similaridade R;; entre w;,w; €,

Si—|—8j

R = 3.18
J dij ( )
onde R;; ¢ simétrica. Assim o R; é definido como:
Ri = max Rij 1= ]_, - (319)
J=1,em ji
em seguida, o indice DB pode ser definido como:
DB, = L zm:R (3.20)
m T m p— (2 .

ou seja, DBm é a similaridade média entre cada classe w;, 1 = 1,2, ..., m e seu mais semelhante.
Como é desejavel que as classes tenham o minimo possivel de semelhanca entre si, buscamos
classes que minimizam DB. Portanto, valores pequenos de DB sao indicativas da presenca de
grupos compactos e bem separados.

Para um conjunto de pontos da classe w;, seja X; um vetor de caracteristicas n dimensional
atribuido a classe w;. A dispersao s; é definida como:

T4
q 1 q
si= | = ; 1 X; — Al (3.21)

onde A; representa o vetor médio de w; e T; e o nimero de amostras da classe. Normalmente,
o valor de ¢ é 2, o que torna esta uma funcao de distancia euclidiana entre o valor médio do
cluster, e cada vetor de caracteristicas. A dissimilaridade d(w;, w;) entre duas classes é definida
como:

1/s
. (3.22)

n
dij = ||A, - Aj” = Z |ak,i — Qg j
k=1

onde d;; é a medida de separagao entre as classes w;,w; e aj; ¢ o k-ésimo elemento de A;. Para
k atributos de dados, esta medida é basicamente a distancia euclidiana entre os centros das
classes 7 e j quando s é igual a 2.

Depois de definir as trés estratégias (a classica, e as duas baseadas no indice DB) utiliza-
das para selecionar os atributos que farao parte do vetor de caracteristicas de entrada para o
classificador, podemos trabalhar na definicao da quantidade de atributos que farao parte desse
vetor. A primeira estratégia de selecao restringe os atributos para os pontos do espectro nas
frequéncias de estimulagao, se tomamos os quatro pontos de frequéncia para os 16 eletrodos em
que as medigoes foram feitas, teriamos um total de 64 descritores para construir um vetor de
atributos. A equagao (3.23) apresenta a matriz VC de vetores de atributos para a classe m,
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sendo P = 16 o nuimero de eletrodos, 17" o nimero de amostras por classe e V1p é um vetor do
tipo definido na equagao (3.17).

V11 Vi2 ... Uip

VC,, = : (3.23)

V11 VU2 ... UTpP

A segunda estratégia dedicou-se a criacao de um vetor de atributos de dimensao [ através
do teste de diferentes combinacoes de atributos, avaliando sua eficacia de discriminacao no
classificador. Neste caso, o valor de [ é progressivamente aumentado até chegar em 64, que é o
limite maximo para os atributos do vetor e coerente com o limite maximo da estratégia anterior.

Logo, por meio do inverso do indice DB escolhe-se os eletrodos com as melhores respostas
para as frequéncias de estimulacao, fazendo um ranking em ordem descrescente dos melhores
aos piores eletrodos. Assim, o classificador é alimentado com vetores de 4 descritores (equagao
3.17) do primeiro eletrodo com melhor pontuacao e progressivamente incrementando segundo a
ordenacgao feita até completar P eletrodos com P = 16, sempre avaliando o desempenho dado
pelo classificador com o aumento progressivo do niimero de atributos.

Finalmente uma terceira estratégia também foi testada, a selecao de [ atributos a partir da
criacao de um ranking de todos os valores do indice DB obtidos para todos os atributos avaliados
(valores do espectro de poténcia entre 8 e 30 Hz para 16 eletrodos). A lista foi organizada em
ordem descendente dos melhores aos piores, e o vetor de atributios definido a partir dos M
atributos da lista com o incremento progressivo de M até 64.

3.3.5 Classificacao

Muitas técnicas diferentes tem sido utilizadas para fins de classificacao de sinal em BCI,
sendo, provavelmente as seguintes caracteristicas as encontradas nos sistemas BCI, que devem
ser lidadas por o classificador:

e Presenca de ruido e valores atipicos: os atributos sao muito propensos a ser ruidosos ou
afetados por valores atipicos, devido a sua baixa relacao sinal-ruido;

e Alta dimensionalidade: O nimero de atributos utilizados pode ser normalmente alto, uma
vez que varios canais em diferentes segmentos de tempo devem ser considerados;

e Pequenos conjuntos de treinamento: os conjuntos de treinamento sao relativamente pe-
quenos, uma vez que a captura de dados com os sujeitos pode tornar-se um processo
demorado e exigente.

Devido a sua baixa complexidade, classificadores lineares sao geralmente considerados esté-
veis e podem ser treinados mesmo com uma quantidade limitada de dados. Mas, mesmo assim
deve-se considerar que um ntmero muito elevado de atributos deve ser acompanhado de uma
boa quantidade de dados de trenamento, a relacao entre estes dois atributos restringe a solugao
de um problema de classificacao por parte de um classificador.
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Entre alguns dos tipos mais utilizados de classificadores lineares para BCI temos: a Anélise
de Discriminante Linear (LDA) e as méaquinas de vetores soporte (SVM). Estes métodos utilizam
hiperplanos para particionar o espaco de caracteristicas em regioes, cada uma correspondendo
a uma classe diferente. SVM difere de LDA na forma que os hiperplanos sao escolhidos: entre
todos os possiveis hiperplanos que separam, SVM escolhe os que maximizam as margens inter-
classe, ou seja, a distancia entre os pontos de treinamento mais préximos de diferentes classes.
Os resultados satisfatorios encontrados ao utilizar LDA foram a razao para nao aprofundar em
outros testes com mais tipos de classificadores.

Andlise de Discriminante Linear (LDA) O critério de classificagdo considerado no LDA é
o erro total de classificacao (TCE), o qual busca reduzir os objetos classificados incorretamente
quanto possivel. Em outras palavras, tenta-se minimizar a probabilidade de erro de classificagao
atribuindo um objeto a classe com a maior probabilidade condicional.

Se Y é uma variavel aleatoria discreta com valores ¢y, ¢s, . . ., ¢, representando as classes a ser
preditas e X é um vetor aleatorio representando os atributos de entrada, tem-se que dado um
vetor de atributos observado x, vamos procurar a classe ¢ de modo a maximizar a probabilidade
daquela observacao pertencer a referida classe, ou seja:

¢=argmax P(Y =¢; | X = 1) (3.24)

Esta abordagem ¢é designada como Méximo a Posteriori (MAP) porque requer maximizar
a probabilidade a posteriori da classe, dado um vetor de atributos observado. Como P(Y =
¢;|X = x) nao é facil de ser estimado, o teorema de Bayes pode ser usado para reescrever esta
probabilidade na forma:

PY=¢)PX=2|Y=¢)=PX=x)P(Y=¢|X=2) (3.25)

P(X=z|Y=¢)PY =¢)
P(X =x)

Como o denominador continua igual para cada ¢; considerado, basta maximizar o numera-

PY=c¢|X=21)= (3.26)

dor,o que leva a:

c=argmax P(X =z |Y = ¢)P(Y = ¢;) (3.27)

Considera-se aqui P(Y = ¢;) como sendo a probabilidade a priori de classe ¢;. Assim,
P(Y = ¢;) = 1/n, sendo n o numero de classes, onde todas as classes sdo equiprovaveis. No
caso de P(X = z|Y = ¢;) como a probabilidade do atributo x pertencer a classe ¢; o célculo de
P(X = z|Y = ¢;) para LDA assume que cada classe tem uma distribuigdo multivariavel normal
com media p; e todas as classes com a mesma matriz de covarianga C'. O que pode ser descrito
por:

1

PX=2|Y =¢)=—¢
272 |C?2

o (=0 - w7 Cx ) ) (3.28)



Capitulo 3. Métodos e Materiais 32

com

C=El(x—pm)(x— p) (3.29)

e |C| denota o determinante de C. Assim, mostra-se que a equacdo (3.27) pode ser reescrita
COmo:

¢=arg max fi(x) (3.30)

onde, devido a forma exponencial da equacao (3.28), é preferivel trabalhar com a fungao discri-
minante f;(.), que envolve a fung¢do (monétona) logaritmica In(.):

fi(x) = %(x ) C (% = i) + In(P(Y = ) + d; (3.31)

com d; constante igual a —(1/2)in2m — (1/2)In|C|. Se, expandirmos a equagao 3.31 sem levar
em conta as expressoes sem relacao direta para maximizar a fungao, tem-se

1
fi(x) = CTx" = omChpy +log(P(Y = ¢) (3.32)

A derivacao completa da expressao que caracteriza a LDA estd disponivel em Theodoridis
& Koutroumbas (1999, pp. 12-20). Conforme previsto, a matriz C é a estimativa combinada
de covariancia e é calculada segundo as formulas das seguintes equagoes.

Cn
Sw=>_5 (3.33)
=1

para i iterando sobre todas as classes disponiveis (C,,), e:

5= Y (x—m)x— )" | = D (3.34)

xEC; TEC;

sendo N; o nimero de elementos na classe ¢;. A fungao f;(.) é a funcao discriminante da classe
¢; e corresponde a uma projecao linear do vetor de caracteristicas x. Na sua forma mais geral,
a funcao discriminante linear para a classe ¢; pode ser definida como:

gi(x) = W'x +b; (3.35)

e o hiperplano é denotado pela equagao:

Wix+b;=0 (3.36)

o qual separa a regiao de classe ¢; do restante espaco de caracteristicas.
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3.4 Sujeitos e adquisicao dos dados

Trés individuos saudaveis (uma mulher e dois homens) nas idades 21-30 anos (idade média
25 anos) se voluntariaram para a adquisi¢do de dados. Foram consideradas apenas pessoas sau-
daveis dado que o sistema BCI esta em fase de prototipo visando, portanto, uma caracterizagao
robusta de desempenho.

Destaca-se aqui que nenhum dos sujeitos tinha experiéncia prévia com BCI. Os participantes
sao todos alunos da UNICAMP e a referéncia aos individuos é feita nomeando a primeira letra
de seus nomes, sendo P, J e L.

A fim de adquirir, digitalizar e amplificar os sinais de EEG foi utilizado o equipamento
g.USBamp da g.tec. Este equipamento possui conexao USB 2.0 e capacidade de capturar 16
canais de biosinais simultaneamente com resolucao de 24 bits quando ligado a um computador
desktop. O dispositivo é mostrado na figura 3.6(a).

O EEG foi registrado usando uma touca de eletrodos secos. O sistema de eletrodos é conhe-
cido como g.SAHARA da g.tec, e consiste de 16 eletrodos de 8 pinos feitos de uma liga especial
de ouro (veja a figuras 3.6(a) e 3.6(b)). Estes eletrodos foram posicionados em 16 locais defi-
nidos pelo sistema internacional 10-20, essas posicoes foram escolhidas por serem consideradas
por sua boa resposta SSVEP, sao elas: Fz, Cz, Pz, Oz, PO3, PO4, O1, 02, P3, P4, Iz, POz,
PO7, PO8, 09, O10. Dois eletrodos de referéncia foram colocados em cada um dos mastoéides,
a figura 3.6(c) apresenta o esquema de posicionamento na touca.

ORe gido do cortex visual

Figura 3.6: Equipamento e configuracao para captura de EEG.



Capitulo 3. Métodos e Materiais 34

Antes de iniciar qualquer sessao de aquisicao, foi garantido que todos os eletrodos apre-
sentaram valores de impedancia abaixo 5K¢2, sendo este limite normalmente considerado para
gravagoes de EEG de boa qualidade.

O amplificador foi configurado com um filtro de banda de 0.1-60 Hz e um filtro notch a 60
Hz para todos os canais de EEG, de modo que componentes DC e o ruido sejam reduzidos.
Uma frequéncia de amostragem de 128 Hz foi usada em todas as capturas de dados, fazendo
com que a banda de frequéncias dos sinais capturadas fosse limitada em f < 64 Hz. Nota-se
aqui que os estimulos visuais utilizados estao na banda de frequéncias entre 1-30 Hz, de modo
que algumas das componentes harmonicas para estes estimulos se perdem, o que justifica a sua
nao utilizagao na analise da resposta SSVEP.

O software utilizado no computador para a aquisi¢cao de sinal foi o BCI2000. Este soft-
ware permitiu criar experimentos com configuragoes particulares para as capturas de dados. O
protocolo utilizado nos experimentos é descrito na préxima secao. Os dados capturados sao
armazenados em arquivos de formato do préprio BCI2000, e posteriormente foram importados
para o MATLAB.

Para a estimulagao visual foi utilizado um conjunto de 4 diodos emissores de luz (LEDs
brancos). Estes LEDs foram acionados nas quatro frequéncias 13, 18, 21 e 25 Hz, respectiva-
mente. Estes valores foram escolhidos devido ao foco de estudos anteriores que mostraram que
as respostas mais fortes de SSVEP sa@o evocados nessa faixa (Zhu et al. 2010). Cada LED tem
uma area de cerca de 0.5 x 0.5cm. Os sujeitos foram colocados em uma cadeira confortavel
com cerca de 0.5 m de distancia para os LEDs e a tela do computador. O mesmo nivel de luz
ambiente foi mantido durante a execucao dos experimentos.

3.5 Protocolo e aquisicao de sinais

As sessoes de captura de dados foram realizadas com os trés sujeitos em duas datas diferentes.
Em cada data de aquisicao quatro sessoes diferentes foram realizadas com cinco minutos de
intervalo entre elas. As trés primeiras sessoes foram compostas de quatro execucoes separadas
por um minuto de pausa, a ultima sessao so teve trés exposicoes. No mesmo dia foram realizadas
14 exposicgoes.

Cada execucao é por sua vez composta de 25 ensaios associados a 5 diferentes tarefas. Assim,
um total de 14 x 25 = 350 ensaios por dia foi realizado, sendo 350/5 = 70 o ntmero total de
ensaios de cada dia para cada tarefa por sujeito. Cada conjunto de dados da adquisicao de um
dia foi utilizado para realizar o treinamento e teste do conjunto de algoritmos de processamento
e classificacao.

Durante um ensaio o sujeito ¢ solicitado a executar uma tarefa de concentracao num estimulo
visual ou para permanecer relaxado com base nas imagens exibidas na tela do computador.
Durante cada execucao o sujeito foi instruido para permanecer o mais imével possivel, evitando
induzir algum tipo de artefato no sinal capturado. As imagens consideradas e suas tarefas
correspondentes sao as seguintes:

e Seta para a esquerda: olhar o LED da esquerda da tela,
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e Seta para a direita: olhar o LED da direita da tela;
e Seta para cima: olhar o LED de cima da tela;

e Seta para baixo: olhar o LED de baixo da tela;

e Mensagem na tela : condicao de repouso.

Cada imagem ¢é exibida continuamente por 6s, depois desse intervalo a tela fica branca por
1.5s antes da préxima imagem aparecer. Quando estiver na condi¢ao de repouso o sujeito pode
descansar os olhos, mas é quando se da pausa entre execugoes que ele tem um tempo para
alongar-se e movimentar-se um pouco.

A Figura 3.7 mostra um diagrama de tempos do protocolo BCI utilizado para as sessoes
realizadas.

x25 x25

1s 6s 1min 6s 1min 1s

Estimulos Demora de Pausa Pausa
pre e pos-corrida inter-execugdo inter-sessao

Figura 3.7: Tempos do protocolo para adquisicao de dados. Fonte: Adaptado de DAlbis (2008).

3.6 Teste do sistema BCI

O desempenho de um sistema BCI pode ser influenciado por varios fatores: o paradigma
experimental, o protocolo operacional, os padroes cerebrais, os recursos selecionados, tipo de
classificador, a presenca de realimentacao, a aplicacao, etc. Para comparar diferentes sistemas
BCI, é necesséario definir critérios de avaliacao coerentes.

A seguir sao definidos os critérios de avaliacao para medir o desempenho do sistema BCI.

A matriz de confusao e a precisao global de classificagao. Para um problema de clas-
sificacao multi-classe, os resultados sao usualmente descritos por meio da matriz de confusao.
Onde cada elemento n;; desta matriz indica quantas amostras da classe ¢ foram classificadas
como da classe j.

Uma vez que nao é facil comparar matrizes de confusao foram introduzidas medidas mais
diretas para avaliar o desempenho de classificacao. A mais utilizada neste caso é a precisao
global de classificagao p,:

1 Mg

Po = —Zl;\[ (337)
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onde M é o numero de classes e N é o numero total de amostras:

N=%"%"n, (3.38)

M
i=1 j=1

O problema com a precisao global é que os valores de fora da diagonal da matriz de confusao
nao sao considerados. Por exemplo, se as verdadeiras classes ocorrem com frequéncias diferentes,
as classes menos frequentes seriam responsaveis com pesos menores na precisao final. Esta
medida nao permite comparar diretamente classificadores com diferente nimero de classes uma
vez que o nivel de precisdo muda para 1/M.

A precisao especifica para cada classe ¢ pode ser calculada a partir da matriz de confusao da

seguinte maneira:
2”1‘1‘
bi = N N
Zj:l nij + Zj:l Nji

N . o N , . : :
onde » 7~ nj; ¢ a soma da coluna f-esima e > -~ n;; ¢ a soma da f-esima linha da matriz de

confusao.

(3.39)

Finalmente, de acordo com as defini¢oes feitas neste capitulo foram descritos os métodos
utilizados para construir o sistema SSVEP-BCI proposto neste trabalho, também foi descrita a
metodologia usada nos diferentes experimentos para o teste do sistema. No préximo capitulo
sao apresentados os resultados para os trés individuos que participaram deste estudo.



Capitulo

Resultados

Neste capitulo, as estratégias propostas no capitulo de Métodos e Materiais sao comparadas
e a eficacia de classificacao de cada método é medida. Primeiramente, uma andlise visual da
resposta nos permite observar as caracteristicas gerais do padrao SSVEP entre os individuos e
verificar o grau de dificuldade em manipular estes atributos devido a ruido e artefatos. Depois de
analisar esta resposta, as seguintes se¢oes mostram os resultados para as diferentes estratégias
utilizadas para a classificacao dos dados.

e A segao 4.2 apresenta os resultados da estratégia 1 (Selecao de atributos nas frequéncias
de estimulagao sem sele¢ao de eletrodos);

e A Secgao 4.3 apresenta os resultados da estratégia 2 (Selegdo de atributos procurando
eletrodos pelo valor do indice DB);

e A Secdo 4.4 apresenta os resultados da estratégia 3 (Livre escolha dos atributos segundo
os valores do indice DB)

4.1 Analise Espectral

Os dados de EEG registrados foram analisados no dominio da frequéncia, com o intuito de
encontrar caracteristicas Uteis para discriminar cinco classes: estimulo 1 (LED acima - 18 Hz),
estimulo 2 (LED embaixo -21 Hz), estimulo 3 (LED a esquerda - 25 Hz), estimulo 4 (LED a
direita - 13 Hz) e repouso. Anélises offline a partir de 16 canais de EEG foram realizadas para
encontrar padroes relevantes de ativagao sujeito-dependentes. Foram analisados trés sujeitos
saudaveis: J, P e L.

O primeiro sujeito analisado foi o sujeito J (figuras 4.1, 4.2, 4.3). A obtengao da densi-
dade espectral de poténcia (PSD) foi realizada usando a estimativa de Welch disponivel em
MATLAB. O espectro na figura representa a densidade espectral média sobre varios segmentos
de experimento. Os parametros usados para o calculo do PSD foram os seguintes: funcao de
janela de Hamming considerando segmentos de 128 pontos (o que equivale a 1s de comprimento
de sinal), 50% de sobreposic¢ao entre segmentos (64 pontos), e 384 pontos (3s) para calculo da
FFT. Como o comprimento da FFT era maior do que o comprimento do segmento, a técnica de

37
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preenchimento com zeros (zero-pading) foi utilizada. Assim, a resolucao obtida foi de 0.33 Hz,
o que foi suficiente para diferenciar graficamente as frequéncias utilizadas no experimento. Um
menor valor de resolucao foi usado nas seguintes secoes onde foram feitos os célculos usando 128
pontos (1 seg) para o calculo da FFT, deste modo obteve-se uma resolugao de 1 Hz. A melhor
resolucao espectral usada nesta secao permite observar melhor o comportamento da figura do
espectro de frequéncia, enquanto a situagao de menor resolucao, permite lidar com um nimero
menor de atributos, sem, no entanto perder informacao nos pontos dos espectro analizados.

As figuras 4.1, 4.2, 4.3 apresenta a estimativa da PSD para o sujeito J. A classe 2 se refere
aos dados obtidos para a frequéncia de estimulacao f = 21 Hz, classe 3 para f = 25H z, e classe
4 para f = 13Hz. Cada figura da PSD apresenta dois espectros, cada uma das classes versus
o repouso. Assim foi possivel identificar situagoes mais estaveis e outras mais ruidosas (o que
provavelmente pode estar associado com a perda de atencdo ao estimulo). Por exemplo, para
o sujeito J a resposta para a classe 2 (21 Hz) nao é muito perceptivel, observando apenas que,
o canal 6 (eletrodo PO4) tem uma pequena atividade. No caso da classe 3 (25Hz), os canais 4
(0z), 6 (PO4) e 7 (02) exibem atividades aparentemente mais intensas, o que também ¢ valido
para a classe 4 (13Hz). A presenca de atividade para estes canais é coerente com a &area do
coértex visual, regiao tida como proeminente na resposta SSVEP. Um aumento de amplitude da
resposta perto as regioes de 10 e 20 Hz também foi observado.

Para o sujeito P as figuras 4.4, 4.5, 4.6, apresentam a PSD para as trés classes mencionadas.
A resposta apresentou um forte incremento de seu valor perto de 20 Hz, e, em alguns canais (4
a 8), perto de 11 Hz. Para a classe 2, foi possivel notar atividade mais intensa na frequéncia
de estimulagdo para os canais 4 (Oz) e 7(O1). Em relacdo a classe 3, nao foi possivel notar
visualmente um incremento significativo na frequéncia de estimulo. J& para a classe 4 a atividade
dos canais 4(0Oz), 7(O1) e 8(02) aumentou acentuadamente nas frequéncias de estimulagao.

Na resposta do sujeito L (figuras 4.7, 4.8, 4.9) a PSD para a classe 2 mostra que existe
uma atividade para a frequéncia de estimulacao nos canais 4 e 5-8. Para a classe 3 nao foi
possivel observar alguma atividade que realmente possa se distinguir do repouso, mas também
nao se observa ruido em forma de atividade que interfere com outros pontos do espectro de
frequéncia. A classe 4 apresenta atividade notavel nos canais 3-8. A resposta em geral mantém
uma atividade que nao é muito proeminente nas frequéncias de estimulagao, ou mesmo em outros
pontos do espectro, o que talvez seja parte da resposta propria do individuo ou mesmo devido
ao fato da situacdo de repouso sofrer de influéncia (mesmo que apenas da visao periferica) de
todos os estimulos visuais. Contudo, foi possivel encontrar visualmente atividade em 3 das 4
classes; Estas caracteristicas eventualmente permitiram que a classificacao fosse feita de forma
correta.
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Figura 4.8: Densidade do espectro de frequéncia para o sujeito L para diferentes canais. Eixo

X (Potencia, V?). Eixo Y (Frequencia, Hz). Class3

(25 Hz) vs. Repouso.
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Figura 4.9: Densidade do espectro de frequéncia para o sujeito L para diferentes canais. Eixo
X (Potencia, V?). Eixo Y (Frequencia, Hz). Class4 (13 Hz) vs. Repouso.

Deve-se destacar que as figuras da PSD apresentadas mostram uma comparacao entre a
resposta dos sujeitos no estado de repouso e nos estados de atencao ao estimulo. Assim, foi
possivel ver que no repouso a resposta também se vé afetada pelo ruido, e também que o
sujeito foi sempre exposto aos estimulos, no caso do repouso por meio da visao periférica. Isto
possivelmente poderia afetar a qualidade da resposta, justificando a dificuldade em diferenciar
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estes espectros.

A partir da andlise efetuada para estes sujeitos foi possivel observar que existe uma resposta
nas frequéncias de estimulagao, mas, em alguns casos, esta nao foi suficientemente intensa
e diferiu entre individuos. A seguir apresentam-se os resultados da classificacao obtidos ao
utilizar diferentes estratégias de selecao de atributos. De acordo com estes resultados foi possivel
determinar a estratégia mais eficaz para resolver este problema de classificagao.

4.2 Selecao de atributos nas frequéncias de estimulacao
sem selecao de eletrodos

A figura 4.10 ilustra por meio de un diagrama de blocos a estratégia utilizada para trans-
formar os sinais de EEG num conjunto de atributos e um sinal de controle como saida do
classificador. No presente projeto, na saida do bloco extracao de caracteristicas sao obtidos os
vetores de atributos que representam os coeficientes da PSD. O céalculo da PSD foi executado a
partir do método de Welch com os seguintes parametros: segmentos de 6 segundos (768 pontos
de sinal) sobre os quais aplica-se uma divisao de 8 janelas sobrepostas em 50%), cada janela usou
a fungdo de Hamming e foi realizada sobre (768/8 = 96 pontos de sinal). O nimero de pontos da
FFT foi de 128, obtendo assim uma resolucao espectral de 1 Hz. Considerando apenas os coefi-
cientes de frequéncia inferior a 31 Hz, foram obtidos 32 coeficientes, cada um representando um
ponto de espectro de frequéncia a cada 1 Hz. Assim, desses 32 pontos, apenas 4 correspondem
as frequéncias de estimulacao em cada eletrodo.

Transductor BCI

Aquisicao
de dados

a Extracao de o
P
Pré-processamento— e ) — Classificagao

Figura 4.10: Diagrama do blocos do transdutor BCI.

A primeira andlise feita consistiu em criar um vetor de caracteristicas sem usar nenhuma
métrica para considerar a qualidade de cada atributo para compor o vetor de atributos. Diferen-
tes vetores foram criados, escolhendo progressivamente quatro pontos do espectro de frequéncia
para as frequéncias de estimulacao dos 16 eletrodos utilizados. A sequéncia de eletrodos foi
ascendente (1,2,...) até completar 64 atributos (4 pontos * 16 eletrodos).

Considerando cinco classes para classificacao, tem-se que cada classe possui 70 segmentos
de 6 segundos, sobre os quais foi executado a extragao de caracteristicas. Obteve-se, assim,
70 possiveis vetores de caracteristicas por classe, com um total de 350 possiveis vetores de
caracteristicas para todas as classes.
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Depois de obtidos os atributos e os vetores de caracteristicas tem-se o estagio de classificacao.
Este bloco executa esta tarefa usando um classificador baseado em LDA (tal como implementado
na fungao classify do MATLAB). Do total de dados foram separados dois conjuntos, um para
treinamento e outro para teste. Um esquema de validacao cruzada também foi realizado com
200 repetigoes, produzindo um erro de classificacdo médio (£I desvio padrao). A seguir sdo
apresentados os resultados obtidos para o erro de classificagao global, e de cada classe. A tabela
4.1 apresenta os resultados de cada um dos individuos que realizaram os experimentos.

Os resultados apresentam o desempenho de classificagao para os trés sujeitos em trés condi-
¢oes do vetor de atributos, usando 4, 16 ou 64 atributos. Para os individuos J e L taxas de acerto
superiores a 80%, tanto global como para cada classe, foram obtidos a partir da utilizacao de 16
eletrodos. O sujeito P teve taxas de acerto de classificacao proximas de 70%, para algumas das
classes utilizando 16 atributos, sendo que para 64 atributos os resultados atingem uma taxa de
acerto de 98% para todos os sujeitos. No caso de 4 atributos o desempenho atinge apenas 20%
de taxa de acerto.

4.3 Selecao de atributos usando a selecao de eletrodo
pelo valor do indice DB

Depois de ter criado vetores de caracteristicas sem a utilizacao de uma técnica para a selecao
dos melhores atributos, esta secao apresenta um critério para tal tarefa, utilizando o indice de
Davies-Bouldin (DB).

O indice DB ¢ usado como uma medida da qualidade de um atributo na discriminacao das
classes. O célculo do indice DB foi feito tomando os 32 coeficientes do espectro de frequéncia
dos 16 eletrodos, totalizando 512 atributos (16 eletrodos * 32 pontos de espectro de frequéncia).
Os valores dos indices de DB de cada eletrodo para todos os coeficientes em frequéncia foram
somados, e esse resultado foi tomado como medida de qualidade na selecao dos eletrodos. Assim,
de acordo com a soma, foi organizada uma lista decrescente (do melhor para o pior eletrodo)
para a selecao de atributos. A seguir apresentam-se as figuras 4.11, 4.12 e 4.13 onde observa-se
o mapa de coeficientes DBy, = 1/DB para cada individuo.



Tabela 4.1: Desempenho geral do erro de classificagao - Método 1.

Sujeito | No. de Total Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
atributos | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std)
4 0.616 / 0.043 0.651 / 0.094 0.133 / 0.07 0.896 / 0.062 0.9 / 0.066
J 16 0.081 / 0.025 0.084 / 0.051 0.004 / 0.016 0.091 / 0.066 0.153 / 0.078
64 0.0003 / 0.001 0.0007 / 0.005 0/0 0.0006 / 0.005 0/0
Melhor 0/0
4 0.729 / 0.038 0.907 / 0.071 0.38 / 0.126 0.922 / 0.055 0.901 / 0.06
L 16 0.092 / 0.026 0.051 / 0.045 0/0 0/0 0.136 / 0.069
64 0.008 / 0.008 0.012 / 0.024 0.0005 / 0.005 0.016 / 0.024 0.004 / 0.015
Melhor 0.003 / 0.003
4 0.769 / 0.032 0.766 / 0.14 0.818 / 0.22 0.7 / 0.2838 0.745 / 0.258
p 16 0.147 / 0.028 0.081 / 0.049 0.31 / 0.091 0.011 / 0.022 0.283 / 0.091
64 0.011 / 0.007 0.022 / 0.025 0.003 / 0.011 0.0002/ 0.002 0.014 / 0.02
Melhor 0.007 / 0.007
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Figura 4.11: Mapa de coeficientes D B;,, para sujeito J.

Valores do indice DBinv (C1 WS C2 VS C3 VS C4)
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Figura 4.12: Mapa de coeficientes D B;,,, para sujeito L.
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Valores do indice DBinv (C1 VS C2 VS C3 VS C4)
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Figura 4.13: Mapa de coeficientes D B;,,, para sujeito P.

Nas figuras apresenta-se os valores do inverso do indice DB (D B;,,) de modo que os pontos
do mapa (eletrodo x frequéncia) com os valores mais altos indicam um coeficiente com boas
caracteristicas para a separagao das classes. E possivel ver que, para cada um dos diferentes
sujeitos, ha uma atividade significativa para diferentes eletrodos, assim coeficientes de alto valor
também aparecem em diferentes pontos através do espectro de frequéncia. Alem disso, nota-se
que existe uma forte atividade em torno das frequéncias de estimulacao, mas também em outros
pontos do espectro.

Por exemplo, na figura 4.11 (sujeito J), o eletrodo 11 (Iz) possui uma boa discriminibilidade
segundo seus valores de indice DB;,,. Também destacam-se para este sujeito os eletrodos 4
(Oz), 6 (PO4), 10 (P4) e 12 (POZ). No caso do sujeito L (figura 4.12) destacam-se o eletrodo
15 (09) e 11 (Iz). Para o sujeito P (figura 4.13) os eletrodos mais relevantes foram o eletrodo 9
(P3) e 7 (O1). Estes resultados estao em conformidade com as expectativas sobre determinadas
areas de ativagao cerebral onde a atividade SSVEP tem maior ativacao.

Seguindo essa estratégia de sele¢ao, os resultados da classificagao sao apresentados na tabela
4.2. Cada combinacao de vetores de atributos foi criada ao fazer uma continua uniao de quatro
atributos (coeficientes do espectro de frequéncia para as quatro frequéncias de estimulacao) de
cada um dos eletrodos de acordo com sua posicao na lista de desempenho do indice D B;,,,.

Os resultados de desempenho de classificagao mostram para um vetor de atributos de ta-
manho 16, foram atingidas taxas de acerto proximas de 89% e 100% para algumas classes e
sujeitos. No caso de se utilizar 4 atributos, o resultado é muito diferente em cada sujeito, em
alguns casos, os valores de taxa de acerto de classificacao estao entre 60 e 70%, mas em outros
apenas em 10%.



Tabela 4.2: Desempenho geral do erro de classificacao - Método 2.

Sujeito | No. de Total Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
atributos | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std)
4 0.409 / 0.042 0.487 / 0.112 0.333 / 0.104 0.256 / 0.09 0.392 / 0.094
J 16 0.027 / 0.018 0.016 / 0.016 0/0 0.011 / 0.022 0.079 / 0.07
64 0.0004 / 0.001 0.0007 / 0.006 0/0 0.001 / 0.007 0/0
Melhor 0/0
4 0.513 / 0.044 0.721 / 0.097 0.017 / 0.024 0.559 / 0.112 0.6 / 0.106
L 16 0.09 / 0.026 0.062 / 0.052 0/0 0.191 / 0.089 0.151 / 0.079
64 0.009 / 0.01 0.016 / 0.028 0.0008 / 0.006 0.013 / 0.022 0.005 / 0.017
Melhor 0.005 / 0.005
4 0.34 / 0.04 0.264 / 0.087 0.013 / 0.019 0.364 / 0.09 0.609 / 0.079
p 16 0.051 / 0.018 0.123 / 0.061 0.01 / 0.02 0.0006 / 0.005 0.044 / 0.036
64 0.01 / 0.007 0.023 / 0.027 0.003 / 0.011 0/0 0.014 / 0.019
Melhor 0.008 / 0.008
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4.4 Livre escolha dos atributos segundo os valores do
indice DB;,,

Finalmente, foi testada uma estratégia para a selecao de atributos removendo a restri¢ao pela
escolha destes pontos por sua localizacao apenas nas frequéncias de estimulacao do espectro de
frequéncia. Assim, qualquer atributo que se destaca por um alto valor do coeficiente de DB pode
ser selecionado para fazer parte do vetor de atributos. A seguir apresentam-se os resultados do
desempenho de classificagdo (% de erro de classificagao) obtidos com esta estratégia (Tabela
4.3).

Os resultados mostram que para os trés individuos foi observado que o uso de 4 atributos
no vector de caracteristicas fornece uma taxa de acerto de 50 a 80% para cada uma das classes.
Ja com 16 atributos é alcancada uma precisao da classificagao de quase 98%.

A seguir apresentam-se os resultados que foram obtidos ao realizar a comparacao entre o
desempenho de classificacao das trés estratégias utilizadas. A figura 4.14 mostra a evolugao
dos resultados da classificacdo que cada estratégia obteve ao usar mais atributos no vetor de
caracteristicas.

Para o sujeito J (figura 4.14(a)) os resultados da comparagao das trés técnicas usadas para a
selecao dos atributos do vetor de caracteristicas mostraram que, a partir de um certo niimero de
atributos selecionados as trés estratégias estabilizam-se no mesmo valor do erro de classificacao,
isto é, proximo de 100% de acerto o que ocorre em torno de 20 atributos para este sujeito.
Enquanto isso, a estratégia de selecao de atributos usando apenas a medida do indice D B;,,
mostrou-se como a mais rapida na obtencao de baixos erros de classificacao, o que se justifica
com o uso de apenas 5 atributos para a obtencao de uma taxa de acerto 80%.

No caso do sujeito L (figura 4.14(b)) a selegao de atributos utilizando a sele¢ao de eletrodos
¢ a estratégia mais rapida para obter erros de classificacao baixos, o que se justifica com o uso
de dois atributos para a obtencao de 80% de acerto. A partir de 18 atributos as trés estratégias
sa0o muito préximas em desempenho com valores proximos a 90% de taxa de acerto.

Para o sujeito P (figura 4.14(c)), verificou-se que as duas estratégias que usaram o indice
D B;,,, conseguiram resultados muito préximos para a taxa inicial de redugao do erro de clas-
sificacdo, sendo que com 5 atributos, a taxa de acerto esteve proxima de 80%. Depois deste
comportamento inicial, a estratégia de selecao de eletrodos piorou em desempenho para final-
mente estabilizar a partir de 30 atributos com 90% de acerto, assim como as demais estratégias.

Os resultados mostraram que todos os sujeitos alcancaram taxas de acerto de cerca de 90%
utilizando entre 10 e 20 atributos, sendo que cada um apresentou uma estratégia diferente como
a mais bem-sucedida sobre as demais utilizadas. Em geral, o uso da medida do indice D By,
sempre resultou em resultados de erro de classificacao que cairam de forma mais rapida contra
a estratégia que nao utilizou nenhuma métrica para selecao de atributos.



Tabela 4.3: Desempenho geral do erro de classificagao - Método 3.

Sujeito | No. de Total Class 1 Class 2 Class 3 Class 4
atributos | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std) | (Media / Dev.std)
4 0.352 / 0.044 0.389 / 0.102 0.214 / 0.082 0.256 / 0.103 0.473 / 0.091
J 16 0.077 / 0.028 0.004 / 0.016 0.140 / 0.083 0.089 / 0.068 0.08 / 0.056
64 0.004 / 0.006 0/0 0/0 0.043 / 0.013 0.019 / 0.03
Melhor 0.002 / 0.004
4 0.22 / 0.041 0.337 / 0.104 0.014 / 0.024 0.208 / 0.08 0.25 /0.1
L 16 0.121 / 0.03 0.054 / 0.016 0.002 / 0.01 0.213 / 0.092 0.122 / 0.073
64 0.019 / 0.012 0.009 / 0.022 0.015 / 0.023 0/0 0.032 / 0.039
Melhor 0.019 / 0.012
4 0.3 /0.033 0.323 / 0.087 0/0 0.223 / 0.081 0.469 / 0.084
p 16 0.133 / 0.027 0.078 / 0.049 0.002 / 0.007 0.064 / 0.041 0.218 / 0.082
64 0.01 / 0.008 0.008 / 0.018 0/0 0/0 0.009 / 0.018
Melhor 0.01 / 0.008
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Figura 4.14: Desempenho de erro de classificacao para as diferentes estratégias de selecao de
atributos. a) Sujeito J, b) Sujeito L, ¢) Sujeito P.
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Tabela 4.4: Comparacao do nimero de atributos necessarios em cada uma das técnicas usadas

e dos sujeitos participantes para um erro de classificacao de 10%.

Estratégas

Sujeitos | 1 2 3
J 16 12 13
L 17 13 13
P 30 6 30

A tabela 4.4 apresenta os resultados da comparacao do nimero de atributos necessarios em
cada umas das técnicas usadas para cada sujeito. Assim, é possivel observar as diferencas entre
os sujeitos nos resultados para um valor de erro de 10%. Nota-se que as diferencas do niimero de
atributos nao sao significativas. Entretanto, a técnica com melhores resultados foi a que utilizou
o indice Davies Bouldin e a sele¢ao dos atributos tomando-se todo o espectro de frequéncia.

Mas uma comparacao do desempenho de classificacao foi realizada e se apresneta na figura
4.15 onde observou-se a taxa de acerto para cada sujeito considerando as trés estratégias utili-
zadas para 16 e 64 atributos. No caso de 16 atributos (figura 4.15(a)) o sujeito J (sujeito 1 na
figura), exibiu taxas ligeiramente mais elevadas do que os outros dois sujeitos. Em geral, para
este nimero de atributos, os valores de precisao das trés técnicas sao muito préximos, sendo que
a técnica 2 (selegao de eletrodos utilizando o indice de D B;,,,) obteve melhor desempenho para
os trés sujeitos. No caso da técnica 1, (nenhum método para a selegao de atributos) e 3 (técnica
que utiliza apenas os atributos com melhor valor do indice DB;,,) observa-se praticamente o
mesmo desempenho dado este ntimero de atributos.

4.5 Consideracoes finais

Segundo os resultados apresentados nesta secao, para o projeto de um sistema SSVEP-
BCI como o apresentado neste trabalho de pesquisa foi constatado que o uso de extracao de
caracteristicas no dominio da frequéncia permite caracterizar o sinal e sua resposta SSVEP.
O método de Welch apresentou restricoes por ser um estimador da poténcia espectral parcial,
mas seu baixo custo computacional o torna atraente para esta aplicacdo. O mesmo vale para
os métodos usados para selecao de caracteristicas os quais ajudaram a reduzir a complexidade
do classificador, embora também foram utilizados para tentar reduzir a influéncia do ruido no
sinal tratado. O indice de Davies-Bouldin foi utilizado para a anélise off-line dos atributos.
Assim, ao encontrar os pontos de frequéncia e os canais mais promissores para a separacao das
classes, foi obtida uma taxa de acerto de classificacao de 70% com apenas quatro atributos
empregados para a separagao de cinco classes. Estes resultados promissores demonstram que
a utilizacao das técnicas adotadas neste trabalho sao recomendados para este tipo de sistema
BCI. Entretanto, considerando os resultados obtidos, é recomendéavel continuar a pesquisa de
técnicas complementares para uma redugao mais significativa do ruido, bem como a avaliagao
de heuristicas eficazes para a selecao de atributos.

Outras conclusoes estao voltadas para o estudo da frequéncia de estimulacao em que uma
boa resposta foi encontrada para os usuarios, mas foi observado diferentes respostas entre os
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sujeitos. A experiéncia também indica a influéncia da intensidade do estimulo que reflectiu nos
resultados dos experimentos. Estes experimentos mostraram uma grande interferéncia entre
cada uma das respostas quando a intensidade da fonte luminosa era elevada, que gera uma
percepcao relativamente desconfortavel para os olhos.

Também a partir deste trabalho, podemos observar que o uso de técnicas simples permite a
classificagao de quatro estimulos com velocidade suficente para operar o sistema em tempo real.
Entretanto, sao necessarios estudos adicionais visando aumentar o nimero de estimulos, bem
como a velocidade de classificagao para se obter uma resposta rapida ao estimulo.



Capitulo

Conclusoes e Perspectivas

Nesta dissertacdo de mestrado uma interface Cérebro-Computador (BCI) foi construida e
estudada a partir da utilizacao do paradigma SSVEP. Essencialmente, observou-se aqui a tipica
resposta evocada no cortex visual obtida a partir do EEG de superficie e de fontes luminosas
externas. Foram utilizadas estratégias para a selecao de atributos e para classificacao com o
intuito de associar os estimulos visuais com comandos externos sem a utilizagao dos usuais refe-
rentes biologicos. Os experimentos aqui conduzidos baseiam-se em estratégias de processamento
off-line, com boa perspectiva de implementacao em tempo real em um futuro proximo.

Em principio, o desenvolvimento do sistema pautou-se por entender melhor os paradigmas
mais usais em BCI (P300, imaginacao de movimento, potenciais corticais lentos, SSVEP, entre
outros), e, em seguida, decidiu-se pelo paradigma SSVEP devido sua facilidade de implementa-
¢ao e pouca necessidade de treinamento por parte do usuério.

Do ponto de vista da implementacao da interface, inicialmente foi construida uma plataforma
para estimulacao visual baseada em LEDs, a partir da qual foi possivel analisar as caracteristicas
fundamentais do paradigma SSVEP. Posteriormente estudou-se formas eficientes de se realizar a
extracao de caracteristicas: por meio da analise espectral - utilizando o método de Welch; sele¢ao
das caracteristicas utilizando uma medida de discriminante das classes (inverso do indice DB);
e classificacao baseada na analise do discriminante linear.

O resultado obtido ao estudar graficamente a densidade espectral de poténcia é claro ao
indicar a variabilidade da resposta entre os sujeitos. A influéncia do ruido é forte e varia para
cada um dos eletrodos, e entre os sujeitos. Dentre as principais desventagens, foi observado nos
experimentos a difilculdade de permanecer continuamente olhando para a tela por um periodo de
tempo. Além disso, observou-se no grafico do espectro de poténcia para todos os trés individuos
um componente comum em 10 Hz, e as vezes, também em 20 Hz, o qual parece atipico da
resposta SSVEP, e pode ser causado por alguma fonte de ruido externo.

Do ponto de vista de processamento de sinais foram propostas trés estratégias diferentes para
a selecao de atributos. Os resultados obtidos foram satisfatérios na medida em que taxas de
acerto elevadas foram atingidas. A importancia de obter estes resultados permite concluir que,
finalmente, um classificador robusto com LDA pode ser implementado como proposto nesta
pesquisa. A contribuicao deste trabalho destaca-se por conseguir fazer a classificacdo com a
selecao de caracteristicas usando um pequeno ntimero de atributos. Desta forma, o treinamento
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pode ser simplificado, o que influencia o niimero de testes necessarios, e reduz a complexidade
do sistema para a aplicagao em tempo real.

Perspectivas
Dentre as principais perspectivas deste trabalho podemos citar:

e Estudar a melhora de desempenho quando alguma abordagem de filtragem espacial é
empregada tal como as aborgagens fundamentadas em anélise de componentes principais;

e cstudar a possibilidade de aumentar a TR diminuindo o tempo utilizado em cada trial
para caracterizar um estimulo;

e estudar o desempenho de outras estruturas de classificagao tais como redes neurais artifi-
ciais e maquinas de vetores soporte;

e desenvolver un classificador para operar em tempo real.

Diante desses aspectos, concluimos que este primeiro estudo e desenvolvimento abriram uma
grande linha de perspectivas interessantes, o que condiz com os propositos e objetivos desta
dissertacao de mestrado
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