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Introducao

Interfaces cérebro-computador (BClIs, do inglés brain-computer interfaces) sao
dispositivos automaticos capazes de converter sinais cerebrais em comandos associados a
intenc¢ao de um usuario humano [Wolpaw et al., 2002][Dornhege et al., 2007]. Estes podem se
vincular a diversas tarefas de comunicacdo e controle, as quais abrangem aspectos que vao
desde a interagcdo no ambito de jogos até a melhoria da qualidade de vida de pacientes que foram
vitimas de acidentes vasculares cerebrais (AVCs) [Castro, 2012].

Via de regra, a estrutura de uma BCI abrange mddulos destinados a aquisi¢ao e ao pré-
processamento dos sinais cerebrais, a extracdo de atributos dos sinais pré-processados, a
classificacdo — baseada nesses atributos — da inten¢do do usudrio e a atuagdo junto a maquina
com a qual se deseja interagir. A Fig. 1 ilustra esse esquema geral.

Embora todos os modulos sejam relevantes para o bom funcionamento de uma BCI,
duas etapas intimamente vinculadas sao particularmente cruciais para determinar o desempenho
atingivel em termos de capacidade de transmissdo: as etapas de extracdo de atributos (ou
caracteristicas) e de classificagdo / decisdo. Nelas, € preciso utilizar todo o ferramental de que
se puder dispor para “interpretar” os sinais de modo a que seja possivel discriminar os possiveis
padrdes cerebrais correspondentes a cada comando. Ao mesmo tempo, a duragdo dessas
operacdes impacta na taxa de transmissao de informacao atingivel.
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Figura 1 — Estrutura Geral de uma BCI

No caso de sinais provenientes de eletroencefalografia (EEG), nos quais estara o foco
deste projeto, a primeira dessas etapas se da, tipicamente, por meio de uma transposi¢do do
sinal para o dominio da frequéncia, embora haja muitas alternativas pertinentes [Wolpaw et al.,
2002][Dornhege et al., 2007]. Quando se lida com potenciais evocados visualmente (SSVEP,
do inglés steady state visually evoked potential), essa opgao ¢ particularmente natural [Zhu et
al., 2010], ja que a BCI opera por meio da deteccdo de diferentes padrdes de oscilagdo presentes
em estimulos visuais (que indicam diferentes comandos a serem dados pelo usuario) nos sinais
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de EEG. Por fim, deve-se definir o classificador empregado, sendo uma estrutura linear a
escolha padrao.

Neste projeto, pretendemos, no contexto de SSVEP, realizar um estudo acerca da
escolha do tamanho da janela de estimacao (e tomada de decisdo) na interface. O aumento dessa
janela leva a uma estimagao potencialmente mais precisa, mas, por outro lado, demanda mais
amostras para que se tenha uma decis@o. O critério de avaliagdo ¢ a taxa de transferéncia de
informacao.

A taxa de transferéncia de informagao (IRT, do inglés information transfer rate), mede
a quantidade de informacao comunicada por unidade de tempo (WOLPAW et al., 2002). O uso
desse indice ocorre porque ele sumariza acurdcia e velocidade em uma tUnica medida
(WOLPAW et al., 2002). Esse indice ¢ calculado por (COSTA, 2020):

[1+plog,p+ (1 —p)log,(1 —p)JT, para o binario simétrico

IRT = (/T = { 1/T,  para o binario deterministico

Em que C ¢ a capacidade do canal (simétrico e deterministico), T o tamanho da janela
de estimagdo e p a taxa de erro.

Descricao da base de dados

A base de dados utilizada' foi construida pelo grupo de pesquisa, ha alguns anos, a partir
de aquisigdes da resposta do sinal cerebral em diferentes frequéncias (6, 7.5, 12, 15, 20 e 30
Hz) de estimulo visual repetitivo, as quais sdo submultiplos das taxas de atualizagdo do monitor
utilizado, para um total de 10 sujeitos. A cada sujeito foi solicitado que fixasse sua atenc¢ao por
12 segundos em cada um dos estimulos, seguindo um periodo de descanso. Esse processo foi
repetido oito vezes. Foram usados 16 eletrodos que monitoram a atividade cerebral e, em
conjunto, compdem a informag¢do obtida em uma amostra. Nesta pesquisa, as frequéncias de
interesse foram as de 6, 12, 15 e 20 Hz. Todos os sujeitos foram analisados.

Testes realizados

Foi implementado um algoritmo para o processamento do sinal, feito nas seguintes
etapas: tratamento dos artefatos, extragdo de caracteristicas, classificacdo. Foi utilizado o
ambiente de programacdo Octave para executar o algoritmo referente a essas tarefas. O
programa foi projetado para discriminar duas classes de frequéncia. Assim, foram considerados
trés cendrios, com trés pares diferentes a serem discriminados: 12Hz e 15Hz, 6Hz ¢ 15Hz e
15Hz e 20Hz.

Primeiramente, as classes foram rotuladas em diferentes categorias. Foi utilizado o
rotulo +1 para a menor frequéncia e -1, para a maior. Assim, rétulos positivos foram
classificados na primeira classe e, negativos, na segunda. Em seguida, foi feito o tratamento dos
artefatos a partir da aplicacdo da média de referéncia comum (CAR, do inglés Common Average
Reference) sobre o conjunto de dados, sendo que o calculo foi feito sobre cada sessao.

''S. N. Carvalho et al., “Effect of the combination of different numbers of flickering frequencies in an
SSVEP-BCI for healthy volunteers and stroke patients,” Int. IEEE/EMBS Conf. Neural Eng. NER, vol.
2015-July, pp. 78-81, 2015.
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A partir de entdo, o sinal foi segmentado em N janelas de tamanho T, com um deslocamento
de 1 segundo entre cada janela. Isso permitiu um N = 12 quantidades possiveis de janela, de
forma que N variade 1 a 12 e T, consequentemente, varia de 12 segundos a 1 segundo. Para a
extracdo de caracteristicas, foi aplicada a FFT sobre a sequéncia de dados correspondente a uma
aquisicdo. Em cada janela, foi calculada a Densidade Espectral de Poténcia para a extragao de
atributos. Os dados foram separados em um conjunto para treinamento € um conjunto para teste.
Essa separacao foi feita de maneira aleatdria, de modo que a cada realiza¢ao do programa, um
conjunto diferente fosse selecionado para cada etapa. No entanto, foi mantida a propor¢ao de
70% dos dados para treinamento e o restante, para teste.

O proximo passo foi a classificagdo. Foi utilizado o classificador linear de minimos
quadrados. A matriz e o vetor de treinamento foram usados para calcular o vetor de pesos da
fun¢do discriminante linear. Em seguida, os dados de teste foram submetidos ao classificador
para sua validagdo. Os resultados foram selecionados considerando-se o sinal (positivo e
negativo).

Assim, os rétulos obtidos na saida do classificador foram comparados com os valores
conhecidos dos rotulos de teste, a partir do calculo da taxa de erro padrdo. O algoritmo foi
executado 15 vezes e o resultado do célculo do erro para cada realizacao foi armazenado. Uma
vez que a sele¢do de dados para treinamento e teste foi feita de maneira aleatoria, em cada
selecdao foi usado um conjunto diferente de dados para cada etapa. Todas as outras condig¢des
foram mantidas. A média simples das 15 realiza¢des foi armazenada na variavel p. Os valores
de p obtidos foram utilizados para calcular a IRT. O calculo foi feito a partir da equagao
fornecida para o canal binario simétrico e deterministico.

Resultados e discussao

Os resultados obtidos a partir do calculo de p em todos os cenarios sdo apresentados
abaixo. Os gréficos exibem como p varia em fun¢do do tamanho da janela. Cada gréfico
apresenta 10 curvas, as quais representam a variagao para cada sujeito. O grafico a apresenta os
resultados quando o par de frequéncias utilizado ¢ 12 e 15 Hz; 0b, 6 ¢ 15 HZ; e ¢, 15 ¢ 20 Hz.

Taxa de erro x quantidade de janelas para o par (12,15) Taxa de erro x quantidade de janelas para o par (6,15)
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Figura 3: (a) Taxas de erro em fungdo da quantidade N de janelas para as frequéncias de 12 Hz e 15 Hz. (b) Taxas
de erro em fungdo da quantidade de janelas para as frequéncias de 6 Hz e 15 Hz. (c) Taxas de erro em fungdo da
quantidade de janelas para as frequéncias de 15 Hz e 20 Hz.

Abaixo sdo apresentadas as curvas obtidas para o calculo da IRT em fungdo da
quantidade de janelas, para os dois tipos de canal. Em todos os casos, a curva em azul representa
a variagao da IRT para o canal deterministico em funcdo da quantidade de janelas. Além desta,
novamente, cada grafico apresenta 10 curvas, as quais representam a fun¢do IRT x Quantidade
de janelas para cada sujeito. O grafico a apresenta os resultados quando o par de frequéncias
utilizado é 12 e 15Hz;0b,6 e 15HZ;ec, 15 €20 Hz.

IRT x quantidade de janelas para o par (12,15)

IRT x quantidade de janelas para o par (6,15)
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Figura 4: (a) IRT em fun¢@o da quantidade de janelas para as frequéncias de 12 Hz e 15 Hz. (b) IRT em func¢do da
quantidade de janelas para as frequéncias de 6 Hz e 15 Hz. (c¢) IRT em fun¢do da quantidade de janelas para as
frequéncias de 15 Hz e 20 Hz.

Pode-se observar que o par de frequéncias que leva a um melhor desempenho ¢ diferente
para cada sujeito, de modo que ndo foi possivel estabelecer uma generalizacdo. A atengdo ao
estimulo, por exemplo, pode ter variado em diferentes aquisigdes, influenciando nos resultados
(ZHU et al., 2010). Uma vez que o uso da BCI ¢, em partes, uma habilidade desenvolvida
(WOLPAW et al., 2010), os usudrios podem apresentar uma melhor capacidade de controle da
resposta ao estimulo para diferentes frequéncias. Visto que foram usadas as mesmas
metodologias de pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacao, avalia-se que
fatores subjetivos proprios dos usudrios também afetam a resposta SSVEP.

Como pode ser observado a partir das figuras 3 e 4, nota-se que, apesar do pico da IRT
do bindrio simétrico, em geral, acontecer para 12 janelas, este nem sempre corresponde ao
minimo da taxa de erro. Além disso, para 12 janelas, ha um maximo de distanciamento entre as
duas curvas de IRT. Desse modo, embora a informagdo possa ser transmitida com maior
velocidade para um janelamento de um segundo, ha perdas na precisao.

Portanto, a IRT do canal binario simétrico, por si s0, nao forneceu informagao suficiente
para avaliar o melhor tamanho de janela. A partir de outras avaliagdes, foi percebido que janelas
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de 4 segundos, com sobreposicao de 3 segundos, foram as de melhor desempenho. Esse
resultado ¢ consistente com o que se espera de uma interface cérebro-computador. Para esse
espago temporal, pode ser obtida uma resposta SSVEP forte o suficiente para se obter
informagdes sobre seus atributos, levando a uma maior acuracia. Além disso, permite que os
comandos sejam dados rapidamente.

Consideracoes finais

A analise foi feita para a discriminag@o apenas entre dois pares de frequéncia. Os efeitos
do tamanho da janela sobre a IRT e a taxa de erro quando ¢ necessario discriminar entre mais
frequéncias ¢ desconhecido. Também ndo se sabe se as técnicas de extragdo e classificacdo de
atributos permaneceriam adequadas.

Diante das conclusdes obtidas e dos questionamentos que permaneceram, sao apontados
alguns caminhos para um aprofundamento da pesquisa. Pode-se estudar os efeitos do tamanho
da janela considerando-se mais classes a serem discriminadas. Além disso, podem ser testadas
novas técnicas de extragdo e classificagdo de atributos. No que se refere as frequéncias
utilizadas, pode-se aprofundar na resposta de diferentes sujeitos a determinadas frequéncias e
estimulos. Também ¢ aberta a possibilidade da construgdo de uma base de dados maior,
adquirida com técnicas de aquisi¢do mais modernas.
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