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INTRODUGAO:

Uma interface cérebro-computador (BCl,
do inglés Brain-Computer Interface) é um
sistema que mapeia sinais cerebrais em
comandos para  dispositivos  externos,
oferecendo um canal de comunicacdo
alternativo para usuarios em diversos contextos,
como jogos de computador e tecnologias
assistivas [1]. Uma abordagem comum em BCI
utiliza potenciais evocados visualmente em
ritmo estacionario (SSVEP, do inglés Steady
State Visually Evoked Potentials), que é o foco
deste estudo. Nesta abordagem, estimulos
cintilantes de diferentes frequéncias séo
apresentados ao individuo enquanto seu
eletroencefalograma (EEG) é registrado [1,3]. A
frequéncia do estimulo corresponde ao
comando gerado, e a cintilagdo luminosa altera
a amplitude e a fase do sinal cerebral na
frequéncia do estimulo e em suas harménicas
[2], permitindo identificar o estimulo no qual o

individuo esta concentrado.

O desenvolvimento de sistemas SSVEP-
BCI envolve trés etapas principais. Primeiro,
sinais de EEG sdo adquiridos com um sistema
de estimulacdo visual, como LEDs ou um
monitor, enquanto o usuario foca em um
estimulo. Eletrodos na regido occipital capturam
a resposta cerebral, que € amplificada e
digitalizada. Em seguida, os sinais séo
processados para remover artefatos e ruidos, e
caracteristicas importantes sédo extraidas
através de técnicas de filtragem e analise
espectral. A selecdo das caracteristicas mais
relevantes melhora o desempenho do sistema,
simplifica 0 modelo e reduz o tempo e espaco de
armazenamento [3]. Finalmente, um
classificador analisa essas caracteristicas para
identificar a intencao do usuério, distinguindo as
frequéncias de estimulagdo visual associadas a
comandos  especificos. A  eficacia do
classificador € medida pela taxa de acerto na
selecdo correta dos comandos, que sdo entéo

executados pela interface de controle.
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Os dados de EEG apresentam alta
variabilidade entre sessdes e individuos,
tornando o projeto de sistemas BCI desafiador.
Fatores como idade, fisiologia cerebral e
capacidade de concentracdo influenciam essa
variabilidade [3], e a escassez de dados em
bases publicas limita o0 uso de técnicas de
aprendizado de maquina. Este trabalho tem
como objetivo desenvolver um sistema BCI,
empregando técnicas de aprendizado de
maquina. Dois métodos de extracdo de
caracteristicas foram utilizados: banco de filtros
e correlagBes candnicas entre os sinais de EEG
e os de estimulacdo. Propomos um método de
selecdo de caracteristicas baseado em
wrappers. A partir das caracteristicas extraidas,
foram empregados trés classificadores para
classificar os estimulos: KNN, maquina de vetor
de suporte (SVM, do inglés Support Vector
Machine) e perceptron de multiplas camadas
(MLP, do inglés Multilayer Perceptron). Para
avaliar as técnicas, os resultados foram
comparados com a taxa de acerto da analise de
correlacdo canbnica, uma técnica que é
amplamente usada como referéncia de

desempenho em sistemas SSVEP-BCI [5].

METODOLOGIA:
1) Base de dados

Para testar as técnicas, foi utilizada a
base de dados publica da Universidade de
Tsinghua [5] composta por registros de EEGs
provenientes de 64 canais, coletados de 35
participantes. Os registros foram feitos enquanto
0S participantes executavam uma tarefa de
selecdo de estimulo cintilante. O sistema de

estimulacéo consistia em um teclado virtual com

40 estimulos, variando de 8 Hz a 15,8 Hz com
incrementos de 0,2 Hz. Cada participante foi
instruido a fixar o olhar em cada estimulo por 5
segundos enquanto seu sinal de EEG era
registrado. O experimento foi conduzido em seis
blocos de 40 sessbdes cada. Neste trabalho, foi
utilizado um subconjunto dessas frequéncias,
10 Hz, 11 Hz, 12 Hz, 13 Hz, 14 Hz e 15 Hz.
Foram selecionados 12 voluntarios da base de
dados para o estudo, incluindo tanto homens
quanto mulheres, sendo metade com
experiéncia prévia em sistemas SSVEP-BCl e a

outra metade inexperiente.
2) Pré-Processamento

Durante a coleta de EEG, artefatos podem

ocorrer, classificados como fisiol6gicos
(relacionados ao individuo) e do sistema
(relacionados ao equipamento). Artefatos
fisiologicos incluem movimentos corporais,
batimentos cardiacos e respiracdo. Artefatos do
sistema envolvem interferéncias elétricas e
ruidos de equipamentos [3,4]. Neste trabalho,
inicialmente aplicou-se um filtro passa-banda
digital Butterworth (de 6 a 50 Hz) nos dados de
EEG, para preservar a banda de interesse. Em
seguida, utilizou-se o método de referéncia
média comum (CAR, do inglés Common
Average Reference) para reduzir artefatos
comuns presentes em varios eletrodos,
calculando a média dos valores de todos o0s
eletrodos e subtraindo essa média de cada
eletrodo individualmente [3]. O método é
definido conforme a Eq (1). Os potenciais dos

eletrodos séo representados por Vgg., onde
L

ivaria de 1 a n, sendo n, 0 numero total de

eletrodos. A soma dos potenciais de todos os

eletrodos é igual a Xi=1 Vg, -
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3) Extracdo de caracteristicas

@] processo de  extracdo de
caracteristicas dos sinais de EEG permite
simplificar e compactar a representacdo dos
dados, facilitando a discriminacao dos estimulos
e aprimorando o desempenho da classificacéo.
Neste estudo, foram empregadas duas
estratégias de extracdo: banco de filtros e

correlagdes candnicas.
3.1) Banco de Filtros

O banco de fitros é um conjunto
organizado de filtros usados para dividir o sinal
de entrada em diferentes partes de forma
eficiente [3]. Essa técnica é (til para identificar e
separar caracteristicas especificas do sinal. Em
SSVEP, um conjunto de filtros passa-banda
pode ser usado para capturar as diferentes
bandas de frequéncia de interesse. Isso permite
isolar e analisar o contetdo espectral proximo
das frequéncias especificas associadas aos
estimulos visuais. Neste trabalho, foram
projetados filtros Butterworth de quarta ordem,
centrados nas componentes fundamentais dos
estimulos, bem como filtros centrados na
componente harmdnica secundaria. Todos 0s
filtros tém uma largura de banda de 1 Hz. As
janelas de estimulacdo de 5 segundos foram
segmentadas em janelas de 1 segundo, com
uma sobreposicéo de 0,7 segundos. As janelas
dos blocos de 1 a 5 foram utilizadas para
treinamento, enquanto as janelas do bloco 6
foram reservadas para teste. Para cada janela
de estimulacao, o banco de filtros foi aplicado a
8 eletrodos: O1, 02, Oz, PO3, PO5, PO4, PO6 e

POZ, que sdo um subconjunto dos eletrodos
utilizados pelos desenvolvedores da base para
classificar os estimulos [5]. Portanto, para cada
janela de estimulacdo, foi criado um vetor

contendo 96 atributos.
3.2) Analise de correlagdo canbdnica

A técnica de Analise de Correlagéo
Candnica (CCA, do inglés Canonical Correlation
Analysis) [5], mede a correlacdo subjacente
entre dois vetores de variaveis aleatorias X eY.
Considerando as projecdes lineares x = XTW,
ey= YTWy, 0 CCA encontra os vetores de peso
Wy e Wy que maximizam a correlacdo entre x e

y, resolvendo o problema da Eq (2):

E[wlxyTwy]

max p(x,y) = )

Wx.Wy JE[W} XXTwx|E[wy yyTwy]

A correlacdo candnica maxima p em relagéo a
Wy e Wy € usada na detecgéo de frequéncias
de estimulacéo, onde X sdo os sinais de EEG e
Y sdo sinais de referéncia, sintéticos, modelados
COm Senos e Cc0Ssenos, que representam as
frequéncias fundamental e harmodnicas do
estimulo [5]. Neste trabalho, foram utilizadas trés
harménicas para o calculo das correlagbes
candbnicas, totalizando 6 atributos para cada
uma das janelas de estimulacdo de 1 segundo.
Para a extracdo das caracteristicas, foi utilizado
0 mesmo conjunto de eletrodos, assim como o
mesmo método de sobreposicdo, conforme
descrito na Sec¢éo 3.1.

A taxa de acerto da analise de correlacao
canbnica, consiste na implementacdo de um
mecanismo de inferéncia baseado na maxima
correlagao candnica [5].

4) Selecao de caracteristicas: Wrappers
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Os métodos de selecdo de varidveis
conhecidos como "wrappers" usam O
desempenho do modelo como critério para
avaliar a qualidade das combinacdes das
caracteristicas [3,8]. Ou seja, cada grupo de
caracteristicas € usado para treinar o modelo, e
0 erro médio do modelo no conjunto de
validacdo mostra o quéo util € aquele conjunto
de caracteristicas na tarefa de classificacéo.
Neste trabalho, foi empregada a estratégia de
(Forward Selection), uma abordagem gulosa
para construir um subconjunto de variaveis [8].

5) Classificacdo

O sistema de classificacdo associa cada
vetor de caracteristicas a um rétulo de um
conjunto de classes definido, transformando as
caracteristicas em uma decisao categorica com
base em dados anteriores. Neste trabalho, foram
utilizados trés classificadores: KNN, MLP e
SVM, implementados com a biblioteca scikit-
learn em Python, e para cada um, foi realizada
uma busca pela melhor combinacdo de

hiperparametros para otimizar o desempenho.
5.1) K-nearest neighbors

O classificador KNN [6] determina a
classe de um novo dado com base nas classes
dos seus k vizinhos mais proximos. A métrica de
distancia, como a euclidiana ou a Manhattan,
deve ser adequada para as caracteristicas dos
dados. A distancia de Minkowski, Eq (3),
generaliza essas métricas e pode ser ajustada

com o parametro p.

1
, 0 \P
d(x®,xD) = (z [ - <0 p) -
k

5.2) Multilayer perceptron

Uma MLP [7] é uma rede neural artificial
que consiste em perceptrons totalmente
conectados, ou seja, cada perceptron em qual-
guer camada da rede esta conectado a todos os
perceptrons da camada anterior. Um sinal
aplicado na entrada da rede se propaga ao longo
dela, da entrada para a saida, de
camada para camada. Neste trabalho, foi
utilizada uma MLP, com apenas uma cada

intermediaria.
5.3) Suport Vector Machine

O classificador baseado em SVM [3]
busca encontrar uma fronteira de decisdo que
melhor separa as diferentes classes de dados. A
fronteira tem maxima margem, ou seja, a maior
distancia possivel entre ela e os pontos de
dados mais préximos de cada classe. Esses
pontos sdo chamados de vetores de suporte. A
estrutura do classificador pode ser linear ou ndo
linear e é definida por uma funcdo kernel, que
pode ser linear, quadratica, polinomial ou
gaussiana (RBF) [3,6].

RESULTADOS E DISCUSSAO:

A Figura 1 mostra que os classificadores
com caracteristicas extraidas pelo banco de
filtros ndo alcancaram desempenho comparavel
a técnica de referéncia CCA, embora a selecao
de caracteristicas tenha melhorado ligeiramente
os resultados. A Figura 2 demonstra que 0 uso
de correlagdes canbnicas como caracteristicas
resultou em um desempenho ligeiramente
superior ao CCA. No entanto, a técnica de
wrappers foi ineficiente devido ao numero
limitado de caracteristicas, priorizando variaveis

com bom desempenho individual, mas néo
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contribuindo para o0 subconjunto  6timo.

Banco de filtros: Desempenho dos classificadores
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Figura 1: Desempenho médio dos classificadores, empregando a
estratégia de banco de filtros para extrair as caracteristicas.

Corr. candnicas: Desempenho dos classificadores
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Figura 2: Desempenho médio dos classificadores, extraindo as
correlagdes candnicas como caracteristicas.

A estratégia de correlagdo candnica mostrou-
se mais eficiente que a estratégia de banco de filtros,
gue pode permitir a passagem de ruido [3] e impactar
o desempenho. As correlagdes canbnicas combinam
informacdes dos eletrodos de forma mais eficiente,
atuando como um filtro espacial [5] e produzindo um
vetor de 6 atributos, enquanto o banco de filtros gera
96, dificultando a classificagdo devido & maldicdo da
dimensionalidade [6] e & quantidade limitada de

dados disponiveis.

CONCLUSOES:

Neste trabalho, foi desenvolvida uma
interface BCI completa, abrangendo desde o
processamento até a aplicacdo de técnicas de

aprendizado de méaquina para sele¢cdo e

classificagdo dos estimulos. Os resultados
indicam que a estratégia de inferéncia baseada
na correlacdo canbnica maxima € bastante
robusta, superando ou igualando técnicas de
aprendizado de maquina em alguns contextos,

apesar de sua simplicidade.
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