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Resumo

Este trabalho apresenta uma andlise de processamento de sinais eletroencefa-
lograficos com foco nos potenciais evocados visuais de estado estacionério. Procura-se
melhorar a eficiéncia de estimacao das frequéncias de sinais cerebrais da regiao oc-
cipital do escalpo que sdo produzidas em resposta a estimulos visuais arbitrarios.
Para isso, utilizaram-se primeiramente sinais senoidais sintéticos e depois sinais
eletroencefalograficos obtidos de um banco de dados publico. Para a estimacao,
empregou-se o filtro de erro de predicao aplicado de maneira adaptativa por meio
do algoritmo LMS e também foram desenvolvidas versoes dos métodos MODE e
MODEX para estimacao de frequéncias. Esses métodos foram comparados com
a abordagem classica do problema pela Transformada Rapida de Fourier quanto
a raiz do erro médio quadratico de estimacgao para diferentes valores de relacao
sinal-ruido, o esfor¢co computacional e o tempo de execugdo. A filtragem adaptativa
e os estimadores trabalhados apresentaram erros de estimacao inferiores aqueles da
abordagem classica para SNRs acima de 5 dB. Apesar da complexidade e os tempos
de execucao das abordagens propostas terem apresentado valores maiores do que os
da FFT, eles sdo parcialmente compensados pela redugao do tempo necessario para
aquisicao de dados, de tal forma que o aumento da acuracia e da robustez vale o
incremento no esforco de processamento. Enfim, conclui-se que métodos de estimacio
DOA podem ser aplicados com sucesso na estimagao de frequéncias, particularmente
para sinais de EEG, possibilitando desenvolver aplica¢Ges mais sofisticadas no futuro.

Palavras-chave: EEG, Estimacdo de Frequéncias, Potenciais Evocados
Visuais, Métodos Paramétricos.



Abstract

This work presents an analysis of electroencephalographic signal processing
focusing on visual evoked potentials of steady state. It is sought to improve the
estimation efficiency of the brain signal frequencies of the occipital region of the
scalp that are produced in response to arbitrary visual stimuli. For this, we first use
synthetic sinusoidal signals and then electroencephalographic signals obtained from
an open-acces public database. For the estimation, we used the prediction error filter
applied in an adaptive way through the LMS algorithm and also developed versions
of the MODE and MODEX methods for frequency estimation. These methods were
compared with the classical approach of the problem, which uses the Fast Fourier
Transform, in terms of root mean square error estimation for different values of signal-
to-noise ratio, computational effort and execution time. The adaptive filtering and
the worked estimators presented estimation errors lower than those of the classical
approach for SNRs above 5 dB. Although the complexity and execution times of the
proposed approaches have presented higher values than those of the FFT, they are
partially offset by the reduction in the time required for data acquisition, so that the
increase in accuracy and robustness is worth the increase in processing effort. Finally,
it can be concluded that DOA estimation methods can be applied successfully in
frequency estimation, particularly for EEG signals, allowing the development of
more sophisticated applications in the future.

Keywords: EEG, Frequency Estimation, Visual Evoked Potentials, Parametric
Methods.
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1 Introducao

A Interface Cérebro-Maquina (ICM), também conhecida como Brain-Computer
Interface (BCI), é uma técnica de comunicagao direta entre o cérebro e um dispositivo
externo, viabilizando a interacao do usudario ao seu ambiente. Para pessoas acometidas
de deficiéncias severas, a criagdo de novas plataformas para a recuperacdo e acesso
a acgoes basicas do dia-a-dia é de extrema importancia. Assim, o desenvolvimento de
tecnologias assistivas viabiliza a participacao e atividades de individuos cuja mobilidade

seja reduzida (BRASIL, 2015).

Um dos primeiros relatos de desenvolvimento da ICM surgiu nos anos de 1970 (ARA-
FAT, 2011), com a publicagdo de um artigo da Universidade da Califérnia (UCLA), que
apresentava a possibilidade de criagao de um canal de comunicacao utilizando aquisicao de
sinais cerebrais por meio de Eletroencefalograma (EEG). Os métodos nao-invasivos sao os
mais disseminados no uso de ICM, captando os sinais por meio de eletrodos posicionados
em diversos pontos na parte externa do cranio, o escalpo. Entre esses métodos, o EEG foi
o primeiro a ser descoberto e o que ainda hoje possui maior aplicacao, essencialmente por
seu baixo custo e modelos comercialmente difundidos (LEE; TAN, 2006).

Diferentes areas cerebrais produzem estimulos de acordo com o objetivo da atividade
realizada. Assim, é necessario entender qual o foco para cada interface. Um dos mais
promissores tipos de sinais é o Potencial Evocado Visual (PEV), baseado na geracao de
estimulos visuais em determinadas frequéncias por meio de estampas ou luzes oscilantes,
estando incluidos os de regime permanente, geralmente chamados de Steady-State Visual
FEvoked Potentials (SSVEP). Esses impulsos sao utilizados para determinar onde esta o
foco visual do individuo na tela. Isso permite, por exemplo, relacionar o ponto focal com
alguma fungao especifica em um teclado virtual(CAPATI; BECHELLI; CASTRO, 2016).

Rotineiramente, as interfaces de uso comercial utilizam sinais captados de modo
nao-invasivo, geralmente EEG (VOURVOPOULOS; LIAROKAPIS, 2014). Possuindo uma
alta resolucao temporal e baixo custo, a aquisicao de sinais ¢é facilitada, mas os dados
sofrem com a baixa relacido sinal-ruido e pequena resolugao espectral. Por tal motivo,
escolhem-se sinais em regides cerebrais que esses obstaculos possam ser ultrapassados,
caso dos potenciais evocados visuais gerados na regiao occipital do escalpo. Esse tipo de
sinal atinge altas taxas de transferéncia, é encontrado na maior parte da populacao e nao
depende de treinamento cognitivo (KELLY et al., 2005).

O desenvolvimento de uma interface passa por diversas etapas, ilustrado na Fi-
gura 1.1, em que a extracao de caracteristicas e classificagdo dos dados estdo entre as mais

importantes. Normalmente, sdo usados métodos classicos e de facil aplicagao para a identi-
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ficacao de frequéncias, como o caso da Transformada Répida de Fourier (FFT) (WANG;
WANG:; JUNG, 2011) (GiNEYSU; AKIN, 2013) (JR et al., 2016) (IsCAN; NIKULIN,
2018).

Figura 1.1 — Diagrama de blocos geral de uma interface.
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Entretanto, além de ser mais susceptivel a ruidos, essa abordagem requer intervalos
relativamente longos de tempo de aquisi¢ao dos sinais de EEG de tal forma a proporcionar
uma satisfatoria resolucdo em frequéncia nos espectros gerados pela FFT. Algumas
pesquisas indicam intervalos de aquisicdo de EEG superiores a quatro segundos, resultando
em em tempos de resposta ainda mais longos para o sistema de comunicagao alternativa
quando se considera o acréscimo do tempo de processamento (HAKVOORT; REUDERINK;
OBBINK, 2011) (LIN; LEE, 2007). Idealmente, buscam-se métodos que facilitam a deteccao

das respostas em curtos intervalos de tempo e com uma boa taxa de acertos.

1.1 Motivacao

A quantidade de pesquisas na area de ICM vem crescendo a cada ano, em parte
devido ao desenvolvimento tecnolégico que proporciona meios concepg¢ao e implementacao
dessas interfaces e também em funcao do crescimento e o envelhecimento da populacao
em geral (LENZI, 2012). Até o presente momento, a técnica de EEG continua sendo
largamente utilizada como método nao-invasivo para interfaces. O cendrio de pesquisa
continua em plena expansao, sempre na busca da resolu¢cao dos mais variados problemas
motores e de comunicagao, e também da otimizagao da aquisi¢do de sinais (CHEN et
al., 2018) (YIN et al., 2015) (FAN et al., 2015) (CHABUDA; DURKA; ZYGIEREWICZ,
2018) (BASTOS-FILHO et al., 2018) (ZHANG et al., 2015).

As interfaces possuem limitacoes e a aquisicao do sinal estd sujeita a problemas
como ruidos e perdas. Por isso, diferentes métodos de extracao e classificagdo podem ser
empregados, o que interfere na confiabilidade e precisao dos sistemas (MAK; WOLPAW,
2009) (WANG et al., 2016) (CHEN et al., 2017). Os estudos tém se voltado principalmente

para a area médica com as Tecnologias Assistivas, promovendo independéncia e qualidade
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de vida a individuos acometidos por doencas severas como a Esclerose Lateral Amiotréfica
(ELA), lesoes espinhais ou degeneragdes cerebrais que, apesar de lhes terem afetado o
cortex motor, permitem captar sinais SSVEP de qualidade (LEBEDEV, 2016).

Nos sistemas reais procura-se um rapido reconhecimento de padroes para a geragao
da resposta no controle, e as etapas de aquisicao até o feedback de resposta influenciam
nesse tempo. Na fase de extragao sao utilizadas técnicas antigas e muito conhecidas na
literatura, caso da FFT (JR et al., 2016). Entretanto, a dependéncia do nimero de amostras
e a falta de robustez ao ruido demonstram a necessidade de abordagens mais atuais e que

proporcionam respostas semelhantes ou melhores em menor tempo.

Com o estudo do problema, pesquisaram-se métodos com rapida capacidade de
estimacao e que possuissem acuracia e robustez suficiente para uma aplicacdo em tempo
real. Métodos de alta resolu¢ao podem entao ser o caminho para um processamento de
sinais mais preciso, com uma quantidade menor de informacoes e, consequentemente, uma
resposta em tempo reduzido. O filtro de erro de predicao foi inicialmente pensado pela
capacidade de produzir uma saida em que seus coeficientes 6timos inversos produzem um
filtro de sintese do sinal procurado e por possuir uma boa resolugao espectral mesmo com
um nimero reduzido de amostras (HELSEY; GRIFFITHS, 1976).

Com inspiracdo na area de estimagdo de Direcao de Chegada (DOA), outra alter-
nativa de estudo sao os métodos MODE (Method Of Direction Estimation) e MODEX
(MODE with EXtra roots), atualmente utilizados para estimagao de fontes em arranjos
de sensores. A literatura ja demonstra que essas abordagens apresentam boa acuricia e
robustez em suas areas de aplicacao, com esfor¢o computacional que possibilita aplicagoes

em tempo real, se observada a capacidade de processamento dos hardware atuais.

Com essas abordagens de estimacao de parametros geralmente nao possuindo
grande dependéncia com a quantidade de amostras de um sinal e produzindo uma resposta
com boa resolucao espectral, faz-se interessante investigar seu uso para a estimacgao de
frequéncias de estimulacdo em interfaces. O incremento na exatidao e velocidade de
detecgao de sinais SSVEP proporcionado pelos métodos contribui para ganhos de resposta

nos sistemas.

1.2 Objetivo geral

O presente trabalho propoe-se a melhorar a acurdcia e reduzir o tempo necessario
para estimagao das frequéncias de sinais SSVEP. Para isso, empregaram-se métodos
paramétricos de alta resolugdo espectral. Espera-se melhorar a identificacdo e classificacao
de dados utilizados em ICM, diminuindo o tempo de resposta e aumentando a robustez

do sistema mesmo com uma quantidade menor de amostras de dados.
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1.3 Objetivos especificos

Os objetivos especificos dividem-se nos seguintes topicos:

e Analisar a acuracia dos métodos pesquisados para dados de SSVEP;
e Analisar a robustez de resposta proporcionada pelas abordagens;

e Avaliar a estimacao em relacao a reducao de duracao do intervalo de aquisicao do

sinal;

e Avaliar o desempenho de estimagao do métodos estudados e compara-los com a

abordagem classica; e

e Comparar os métodos citados quanto ao tempo de execucao e esforco computacional.

1.4 Metodologia

Para alcancar os objetivos levantados, primeiramente pesquisou-se sobre sinais
SSVEP e suas caracteristicas e entdo buscaram-se bancos de dados publicos de sinais para
aplicacdo no estudo. O foco estava em sinais gerados nos sensores da regiao occipital com
registros de diferentes frequéncias de estimulacao nas faixas de frequéncia tradicionais
de SSVEP. Com a escolha do banco a ser utilizado (VILIC, 2013), foram analisados os
sinais com o objetivo de escolher a modelagem matematica mais adequada para o uso em

simulagoes posteriores.

O banco de dados, com 27 registros, é formado por sinais com frequéncia variando
entre 6 e 12 Hz, onde, para cada uma das frequéncias, hé trés registros. Ele utilizou uma
estimulagao por estampas numa tela de LCD a 60 cm do individuo, e captou os sinais no
sensor da regiao occipital, denominado pelo padrao internacional como O,. Conhecendo o
tipo de sinal a ser trabalhado, percebeu-se que a modelagem do sinal poderia ser realizada
por séries de Fourier e que assim seria possivel mais variagdes e composicoes de frequéncia

fora as relacionadas ao banco de sinais.

A modelagem serve para ampliar a base de dados a serem processados, permitindo
simular os dados adquiridos especificando-se as frequéncias dos sinais e as condigoes de
degradacao dos mesmos devido ao ruido. Compreendendo como os sinais de SSVEP sao
gerados e suas particularidades, buscou-se os métodos que sao usados na etapa de extragao
de caracteristicas. A FFT é um método classico e ainda muito utilizado em aplicacoes,
entretanto possui algumas limitacoes na estimacao de frequéncias. Conhecendo as barreiras
que a FF'T possui, levantou-se a hipdtese que métodos de alta resolucao poderiam ser

usados para contornar esses problemas.
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Os métodos de alta resolucao possibilitam a estimacao de parametros com valores
proximos sem a necessidade de um grande volume de dados. Partindo de outras aplicagoes
proximas na literatura, escolheu-se trés abordagens diferentes para o problema de estimacao:
filtro de erro de predigao, MODE e MODEX. Entao, com a modelagem pronta e os métodos
escolhidos, analisou-se as abordagens conforme a acuracia, robustez, esforco computacional

e tempo médio de execucao dos algoritmos.

Para a analise de acuracia e robustez dos métodos foi utilizado o célculo da Raiz
do Erro Quadratico Médio (REQM), variando os parametros de relagdo sinal-ruido (SNR)
das simulagoes. Desse modo, avaliou-se o valor da REQM para cada SNR para conferir a
acuracia de cada método. Conhecendo também o limiar de desempenho, visto no grafico

gerado na analise, observa-se a robustez das abordagens conforme o ruido aumenta.

Para entender as mudancas que o tamanho da janela de dados causa na estimacao,
as mesmas avaliagoes de acuracia e robustez foram realizadas com diferentes tempos de
amostragem. O maior tempo foi escolhido conforme a literatura indica e foi diminuido em
25% e 50%, testando a perda de estimacao conforme a quantidade de dados diminui. Esses
valores de tempo também foram computados para a analise de tempo de execucgao que se

seguiu.

A literatura ja apresenta os esforcos computacionais de cada método, assim, esses
foram tabelados conforme a notagao Big-O para complexidade computacional. No caso
da avaliacao de tempos de execucao, primeiro avaliou-se os tempos apenas da execucao
dos algoritmos e entdo computou-se os tempos para aquisicao das amostras. Desse modo,
analisou-se as diferencas de tempo de cada abordagem e se essas compensariam o ganho

em estimacao.

Apos a realizacao das simulagoes no modelo de sinal, partiu-se para testes utilizando
o banco de dados piblico. Geraram-se os espectros de frequéncia de cada abordagem,
comparando com o espectro obtido quando utilizadas todas as amostras do registro
correspondente. Assim, avaliou-se se os métodos continuavam apresentando resultados
coerentes com os vistos nos sinais modelados. Finalizando essa andlise, definiu-se entao as

conclusoes da pesquisa realizada.

1.5 Organizacao dos capitulos

O trabalho foi organizado para a boa fundamentacao do tema trabalhado e as
caracteristicas do problema envolvendo o EEG, definindo a modelagem utilizada e a
natureza do estudo. Apresenta-se qual a abordagem classica do objeto de estudo e propoe-
se a utilizagdo de métodos mais robustos como o algoritmo LMS e o métodos MODE e
MODEX. Assim, sao expostos os resultados obtidos, com comparagoes de desempenho e

estimacao, finalizando com as consideracoes finais e trabalhos futuros.
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O Capitulo 2 inicia a apresentagao geral do tema, com referéncias tedricas sobre
as caracteristicas do sinal de EEG e sua relacdo com as Interfaces Cérebro-Maquina. E
definido o modelo de sinal utilizado e sua relagdo com o ruido, assim como sao feitas
consideragoes sobre a aquisicao de dados. Faz-se também um embasamento sobre a ICM e
mais formalmente comentam-se as caracteristicas do SSVEP. Por fim, sdo esclarecidas as

medidas de desempenho utilizadas.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao teérica dos métodos de estimagao de
frequéncia pesquisados, o Filtro de Erro de Predigao, juntamente com o Algoritmo LMS.
Propde-se e se desenvolve uma formulacao dos métodos MODE e MODEX de estimacao

DOA para sua aplicacao a estimacao de frequéncias.

No Capitulo 4 apresentam-se os métodos para a sele¢oes das estimativas de frequén-
cias encontradas, primeiramente enunciando o método direto e apresentando suas limi-
tagoes. Entao, outro tipo de selecao é mostrado, esse derivado da funcdo de Maxima

Verossimilhanca que tem sua origem também na estimagao DOA.

O Capitulo 5 mostra os resultados das comparagoes dos métodos discutidos quanto
ao desempenho de estimagao, tempo de execucao de cada método e complexidade compu-

tacional.

O Capitulo 6 trata a analise do impacto das melhorias propostas sobre os resultados

de desempenho de estimagao. Além disso, traz propostas para trabalhos futuros.
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2 O sinal de EEG em interfaces cérebro-

maquina

Os sinais eletroencefalograficos em humanos foram captados pela primeira vez pelo
cientista alemao Hans Berger em 1929. No estudo publicado na época, foram registrados os
sinais capturados por meio de um galvanometro demonstrando a possibilidade de registro
e utilizacdo desses dados em futuras pesquisas (VAID; SINGH; KAUR, 2015). Desde
entao, existe uma crescente no uso do EEG tanto para a area de diagnodsticos quanto para
trabalhos cientificos. Por possuir uma faixa de frequéncia com sinais entre 0 Hz e 100 Hz,

é necessario identificar em qual faixa sdo encontradas as caracteristicas do sinal buscado.

Na construgao de interfaces, diferentes biopotenciais viabilizam a aquisicao de
sinais, estando divididos entre métodos invasivos e nao invasivos. A escolha frequentemente
¢é feita pela precisao, custo e facilidade de aquisi¢ao, com o EEG apresentando um bom
custo/beneficio (MACHADO et al., 2018).

2.1 Caracteristicas do sinal de EEG

Os sinais captados pela eletroencefalografia possibilitam a identificacao de diferentes
patologias como epilepsia, distirbios do sono entre outras doencas psiquidtricas e neuro-
logicas. Além disso, as diversas frequéncias obtidas podem ser relacionadas a diferentes
estados do organismo, como estado de alerta, sono profundo e vigilia (NIEDERMEYER;
SILVA, 2005). Assim, sdo caracterizados os diferentes ritmos de sinais, denominados §, 6,

a e 3, cada um associado a uma faixa de frequéncias especificas, conforme a Tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Faixas de frequéncias dos ritmos cerebrais.

Ritmo | Faixa de Frequéncias Estado
o 0,5-4 Sono profundo
0 4-7 Sono leve
@ 8-13 Estado de vigilia
15} 13- 30 Estado de alerta

Fonte: Adaptada (NIEDERMEYER; SILVA, 2005)

Essas frequéncias sao interceptadas em diferentes regides cerebrais e cada uma
dessas areas esta ligada com algum tipo de funcao. Todas as frequéncias descritas aparecem

no registro do EEG, entretanto com uma maior ou menor predominancia dependendo
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do local analisado. As divisdes cerebrais foram largamente estudadas, possibilitando a
distribuicao de eletrodos por todo o escalpo de uma maneira organizada. No caso de
sinais SSVEP, a regiao acionada por estimulos visuais é a occipital, responsavel pelo

processamento visual, como mostrada na Figura 2.1
Figura 2.1 — Divisdo das regioes funcionais do cérebro.
Planejamento motor Comando motor

Direcionamento
da atencio

Memoria funcional
espacial Conirole motor
fino
Formagio das palavras
Compreensio de
Reconhecimenio de ohjeios ™~ palavras
Audicie " Ciclo sonolvigilia
L Controle geral da excitacio

Fonte: (Vilela, 2005)

2.1.1 Modelagem do Sinal

O processamento dos sinais depende de uma modelagem matemética adequada aos
dados de pesquisa e a aplicacao que se pretende fazer. Para isso, os testes iniciais feitos
com sinais sintéticos sao de suma importancia. Com eles é possivel a escolha e controle
de parametros como os valores de frequéncia buscados e a verificagdo do funcionamento
do algoritmo implementado. Garante-se dessa maneira respostas coerentes dos métodos
quando aplicados em registros reais. Assim, a modelagem deve refletir as caracteristicas

dos registros reais e permitir o controle de parametros para as simulagoes.

Partindo do banco de sinais reais (VILIC, 2013), sabe-se que os sinais SSVEP
possuem caracteristica quasi-periddica(HERRMANN;, 2001) e nao senoidal, proporcionando
um espectro no dominio na frequéncia como mostrado na Figura 2.2, referente a um registro
na frequéncia de estimulagao 6 Hz ja filtrado. Tal registro foi escolhido, pois mostra mais
claramente a frequéncia principal e suas harmonicas. Devido a essa caracteristica, é possivel

a modelagem matematica partir da teoria de séries de Fourier, criando um sinal como a
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soma de senoides de frequéncias miltiplas inteiras da taxa de cintilagdo, denominadas

componentes harmonicas.

Figura 2.2 — Espectro de um sinal real com frequéncia de estimulacao de 6Hz.
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Com essa abordagem, pode-se aplicar um modelo que apresentara caracteristicas
préximas da realidade, podendo ser utilizado para simula¢oes dos métodos pesquisados.
Quando criado um sinal originado pela soma de senoides e adicionando ruido branco,

obtém-se o espectro indicado pela Figura 2.3, isso sem a aplicagao de qualquer filtragem.

Figura 2.3 — Espectro de um sinal modelado com frequéncia de estimulagao de 6Hz.
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Outro ponto interessante é a variacao da resposta conforme o aumento da frequéncia.
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Podem ser observadas na Figura 2.4 as caracteristicas de um sinal de EEG quando o
individuo esta sofrendo estimulos visuais em diferentes frequéncias. Percebe-se que, a
medida que as frequéncias aumentam, a amplitude de resposta diminui, com harmonicas e

sub-harmonicas tendo relevancia de amplitude no espectro.

Figura 2.4 — Caracteristicas de respostas a estimulos em frequéncias de 10, 20 e 30 Hz.
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Fonte: (HERRMANN, 2001)

Para a modelagem matematica do sinal, considera-se entdo um individuo exposto
a um estimulo luminoso cintilante, como por exemplo um LED, em uma frequéncia f;,
em que f; = 1/T; sendo T; o periodo de cintila¢ao. Por meio de eletrodos no escalpo do
paciente, espera-se, idealmente, observar uma resposta SSVEP a partir dos potenciais
gerados por esse estimulo e captados por um EEG. Essa resposta pode ser modelada
como uma senoide oscilante na mesma frequéncia f;, juntamente com as outras senoides
referentes as harménicas dessa frequéncia. (GRAIMANN B. Z. ALLISON, 2010)

A Figura 2.5 apresenta um sinal na auséncia de ruido, gerado por uma estimulagao

na frequéncia de 6 Hz.



Capitulo 2. O sinal de EEG em interfaces cérebro-mdquina 21

Figura 2.5 — Resposta SSVEP ideal para um estimulo de 6 Hz.
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A modelagem desse sinal pode ser feita de maneira geral por meio da Equacao 2.1,

com y;(t) sendo o potencial do eletrodo i no instante ¢:

Np
yi(t) =Y asen(2mk fit + ¢ ) (2.1)

k=1
em que k representa a ordem das harmonicas que compoe o sinal e N, o nimero total de

harmonicas.

Para aplicacoes reais, sabe-se que os dados sofrem com ruidos externos ou derivados
de outras atividades corporais. Os artefatos que sao incluidos ao se medir o sinal podem
ser relacionados a piscadas dos olhos, batimento cardiaco, respiracao, ruidos advindos
da rede elétrica e de outros dispositivos no local de medicao. Por esse motivo, deve-se

adicionar a Equagdo 2.1 uma parte r;(t) referente ao ruido possivelmente captado. Assim
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tem-se:

Ny,
yri(t) = Y azsen(2rk fit + dig) + 14(1) (2.2)
k=1

Um exemplo de espectro para a mesma frequéncia de 6 Hz, mas agora com a
influéncia de um ruido gaussiano de média nula, é o observado na Figura 2.3 ja apresentada.
Assim, é perceptivel a relagdo com o modelo proposto com a caracteristica real do sinal,
podendo entao o modelo ser usado para simulagoes. A composicao formada por esses sinais

¢ exemplificada na Figura 2.6.

Figura 2.6 — Espectros do sinal real, modelado e ruido, com frequéncia de 6 Hz.

0 1

2.5><‘10
— Real

— Modelo
n 27 Ruido | |
TH
BS15F
@
E
=2 17 &
ool I
o i

NeF B S

0 20 30 40 5

0 60
Frequéncias(Hz)

2.1.2 Consideracdes de simulacdo e posicao dos sensores

A realizacao das simulagoes é feita com sinais modelados conforme o equacionamento
mostrado, adicionando um ruido gaussiano branco aditivo, respeitando a média nula. As
simulagoes com os métodos pesquisados sao realizadas primeiro com os sinais sintéticos para
um melhor controle de parametros de teste, e quando garantido o correto funcionamento,
sao testados os dados publicos de SSVEP (VILIC, 2013).

No registro de sinais do banco publico, o padrao internacional 10/20 de sensores
foi adotado, garantindo o distanciamento de 10% ou 20% entre eletrodos adjacentes. O
esquema surgiu em 1958 e é modelado por quatro pontos de referéncia: nasion (raiz do
nariz), inion (protuberancia occipital) e depressao na raiz do zigoma anterior ao ponto
pré-auricular para cada lado da cabega (OOSTENVELD; PRAAMSTRA, 2001). Nesse
padrao, sao utilizados 21 sensores alocados no escalpo, como mostra a Figura 2.7. Assim
formam-se as divisdes para a os nomes principais dos sensores: polo frontal (Fpz), ponto
frontal (F), ponto central (Cz), ponto pariental (Pz), ponto occipital (Oz), ponto temporal
médio (T3) e o ponto central médio (C3).
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Figura 2.7 — Sistema 10/20.
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Fonte: Adaptado (CHB-MIT, 2017)

2.2 Interfaces Cérebro-Maquina

As ICMs sao sistemas dotados da capacidade de interpretar em tempo real, deter-
minados padroes fisiologicos, originados do cortex cerebral e que transmitem a intengao do
individuo. As partes fundamentais para o desenvolvimento de uma interface sdo (GRAI-
MANN B. Z. ALLISON, 2010):

1. Monitorar e registrar a atividade cerebral utilizando métodos invasivos, por exemplo

a Eletrocorticografia (ECoG), ou nao-invasivos como o ja citado EEG.

2. Realizar a interpretacao de dados obtidos da atividade cerebral por meio de um
computador ou outro dispositivo, utilizando algoritmos de aprendizagem estatistica,

deep learning ou redes neurais para o reconhecimento de padroes e caracteristicas.

3. Utilizar a resposta gerada pelos métodos aplicados em alguma aplicagao relevante,

por exemplo controle de préoteses ou na area de entretenimento com jogos.

O sinal coletado passa em um conversor analégico-digital, muitas vezes sofrendo
amplificagao, seguindo para o sistema de processamento. Esse processo é entao dividido
em algumas etapas: aquisicao de dados, pré-processamento, extracao de caracteristicas e
classificaggo (WOLPAW et al., 2002). A etapa de pré-processamento é responsavel pelo
janelamento do sinal e por melhorar a relagao sinal-ruido, através da remocao dos artefatos.

A extragao de caracteristica nada mais é do que a estimacao de algum parametro que
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tenta descrever propriedades do sinal de EEG. Ja a classificacao tem o objetivo de separar

os variados padroes do sinal para entao serem lidos na interface de controle da aplicacgao.

2.2.1 Exemplos de interfaces

As pesquisas na area de interfaces podem ser divididas em grupos que traba-
lham com as técnicas invasivas ou nao-invasivas. As que coletam sinais de forma externa
tem como beneficio a praticidade e o baixo custo, porém, sofrem com a presenca de
ruidos (NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Outro ponto de escolha sao os dife-
rentes sinais eletroencefalograficos que podem ser adquiridos, possibilitando a divisao
entre (LOTTE et al., 2007):

1. Sinais Espontaneos (SE): sdo os sinais originados de maneira natural, na auséncia
de um estimulo externo, correspondendo a desejos e iniciativa. A faixa de frequéncia
corresponde aos ritmos 3 e u, sendo este ultimo um ritmo especial trabalhando na
mesma faixa de frequéncia do ritmo «. Os dois ritmos estao relacionados a regiao

motora do cortex e o uso dos SE necessita de um intenso treinamento cognitivo.

2. Imaginacao Motora (IM): esse tipo de sinal tem origem na imagina¢do de uma agao,
uma tarefa motora utilizando os seguimentos corporais, porém sem efetivamente
realizar esse movimento. Ela nao esta limitada apenas a agoes em primeira pessoa,
podendo ser obtida por meio do pensamento de realiza-la através do proprio corpo

ou de algum avatar. Diversas dreas cerebrais sao ativadas com esse tipo de estimulo.

3. Potenciais Evocados (PE): o sinais captados em EEG ligados aos PE surgem como
resposta inconsciente a uma estimulacao externa, por exemplo uma imagem piscando
ou uma lampada oscilando. Esse tipo de estimulacao para geragao de resposta nao
necessita de um grande treinamento, em alguns casos apenas calibragao de foco, o
que facilita sua utilizacao. Eles podem ser classificados em Enddgenos ou Exdégenos,
em que no primeiro tipo a resposta sofre interferéncia da capacidade de atengao do
individuo, ja no segundo a resposta depende das caracteristicas fisicas do estimulo,
como frequéncia, intensidade e duragao. Os PEs possuem uma subdivisao entre P300

e os Potenciais Evocados em Estado Estacionario, como apresentado abaixo:

e P300: Os potenciais desse tipo podem ser observados até 300ms da estimulacao
e sao considerados potenciais enddgenos e cognitivos. Eles podem ser captados
na regiao parietal do escalpo e sao observadas em grande parte da populacao.
Entretanto, para ser corretamente detectado sao necessarias diversas gravacgoes
para se obter uma média utilizavel do sinal. Outros pontos a serem analisados
em testes devem ser os padroes de estimulo (intensidade, tempo de estimulo,

frequéncia, entre outros), padroes dos individuos (idade, habilidade cognitiva,
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sexo) e padroes de registro (qualidade de aquisi¢ao, hora de aquisicao, buffer
de dados).

e Potenciais Evocados em Estado Estacionario: Esse tipo de potencial é ocasi-
onado por meio de uma estimulacao peridédica usando imagens, luzes ou som
modulado em amplitude, este ultimo mais utilizado em diagnésticos. A resposta
é identificada pelo sinal cerebral gerado de mesma frequéncia do estimulador,
ou igual a suas harmoénicas. Esse tipo de potencial facilita a analise utilizando a
captacao por EEG, pois a caracteristica estacionaria do sinal gerado satisfaz a
condicao para a maioria dos métodos de andlise em frequéncia. Por tal motivo,
o numero de pesquisas utilizando esses potenciais para uso em interfaces tem
crescido (ERKAN; AKBABA, 2018) (OIKONOMOU et al., 2016) (LIU et al.,
2014).

2.2.2 Potenciais Evocados Visuais em Estado Estacionario - SSVEP

No grupo de PE em estado estacionario encontram-se os por estimulacao visual,
com caracteristicas exdgenas e gerados pela cintilacdo de luzes ou alternancia de padroes
de estampas. Com o foco visual do individuo em determinado ponto, uma resposta mais
evidente é gerada na regiao occipital do escalpo, possibilitando a captagao do EEG (BIN
et al., 2009). A formagao do sinal ocorre por meio das deflexdes dos PE se sobrepondo e

criando um padrao proximo de uma senoide.

No dominio da frequéncia a observacao de picos desse tipo de sinal é mais facil de
ser detectada do que em padrdes de PEV apenas, um dos motivos para ser mais utilizado
em aplicagoes atualmente. O faixa de frequéncias estimuladas estd geralmente relacionado
ao nivel a. No entanto, mostrou-se possivel o uso de faixas de frequéncias maiores, acima
de 25 Hz, com boa aquisi¢do de informagoes (SILVA, 2018). Assim, um niimero maior
de opgoes de estimulos sao possiveis e o processamento de varias frequéncias deve estar

otimizado para tal.

2.3 Medida de desempenho de métodos de estimacao das frequén-

cias do sinal

As comparacgoes realizadas entre métodos pesquisados necessitam de uma medida de
desempenho, a fim de selecionar qual o mais adequado ao problema em questao de acurécia,
robustez e complexidade. Para o controle de varidveis como o valor de SNR (Signal-to-
Noise Ratio) e uma maior opgao de frequéncias de estimulacao, as simulagoes sao feitas
primeiramente com sinais sintéticos, para entao testar as hipoteses em sinais reais. Dessa
forma tem-se certeza dos resultados encontrados e o que pode-se esperar em aplicagoes

reais.
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A medida de desempenho de acuracia para a estimagao dessas frequéncias sera
feita em fungao da Raiz do Erro Médio Quadratico (REQM) (BOCCATO et al., 2012),
e para a robustez analisa-se a REQM em func¢ao da SNR. Considerando M frequéncias,
com valores originais dados por f;,7 =1, ..., M e suas estimativas dadas por ﬁ-, a funcao
REQM se da por:

1 Ne M
REQM = szl fa— Bl (2.3)
e j=1i=1
em que N, é o nimero de experimentos para cada poténcia de ruido aleatério, as frequéncias
f agora em relacao a i e j, sendo que j = 1, ..., N,.. Assim, procura-se o melhor estimador
que deve possuir o menor erro de estimagao, ou seja, com a curva mais proxima de zero
no eixo da REQM. Também serdao levados em consideragao os espectros de frequéncia dos
sinais reais para os métodos, avaliando sua proximidade ao valor procurado de frequéncia

j& que neste caso nao é possivel variar a SNR.
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3 Estimacao de Frequéncia em sinais EEG

A estimacao de frequéncias em sinais é fundamental em diversas areas de pesquisa,
como sistema elétricos de poténcia, radares e aplicagoes biomédicas (KRIM; VIBERG,
1996). Na atualidade, um ramo de crescimento é o ligado as ICM, com sistemas em que
o uso de estimadores é imprescindivel devido a aquisi¢ao de sinais por meio do EEG.
Para a implementacao de sistemas, a unidade onde ocorre o processamento dos dados
coletados tem como fungao a identificacao dos padroes fazendo uso de diferentes métodos
para posterior classificacio (OBERMAIER et al., 2001).

Todavia, ainda com a evolugao de métodos e robustez de processamento, abordagens
classicas como a anélise espectral por meio da FFT (MULLER-PUTZ; PFURTSCHEL-
LER, 2008) sao escolhidas como técnicas de extragdo. Esse método tem funcionamento
comprovado mas necessita de uma grande quantidade de amostras de sinal, o que influencia
no tempo de aquisi¢ao, além de possuir dificuldades quando o sinal estd em presenca
de muito ruido. Avaliando outros tipos de abordagens ja utilizadas em processamento
de sinais, algumas estratégias de estimacao utilizando métodos de alta resolugao foram

testadas.

3.1 O filtro de Erro de Predicdo - FEP

O uso de filtros esta convencionado para aplicacoes de identificacao de sistemas,
cancelamento de ruido, equalizagdo e predicao. No emprego destes com foco em predicao,
consegue-se estimar parametros a partir de informagoes passadas ou futuras ou ainda unindo
os dois tipos. Esses filtros sao chamados de Backward, Forward ou Forward-Backward e
tem uso na predicao linear (HAYKIN, 1989).

Define-se um filtro do tipo Forward, em que faz-se um janelamento do sinal
escolhendo uma quantidade N de amostras, que também refletird na ordem do filtro dada
por L, pode-se estimar o proximo valor com as amostras anteriores. A saida do preditor

sera dada por:

y(n) = zk:wkx(n —k)=w'x(n—1) (3.1)

em que x(n) = [x(n),...,2(n — L+ 1)]" é o vetor de entrada e wy, ..., w; sao os coefici-

entes de predigao. Assim, o erro de predi¢ao pode ser escrito como:

ef(n) = x(n) —wix(n —1) (3.2)
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O preditor linear realiza o mapeamento de x(n — 1) para z(n) e o filtro de erro de
predi¢ao (FEP) (ROMANO; LOPES; TYGEL, 2011) mapeia x(n) em ef(n), a partir da

estrutura apresentada na Figura 3.1.

Figura 3.1 — Estrutura do Filtro de Erro de Predicao

Filtro de erro de predicao

Fonte: (NOSE-FILHO, 2015)

Os coeficientes wy, 6timos sao aqueles que minimizam o valor quadratico médio do
erro de predi¢ao ef(n) e podem ser encontrados por meio da solucao de Wiener descrita
abaixo (HAYKIN, 1989):

w; =R} 'py (3.3)

em que py = E[x(n —1)z(n)] e Ry =E [X(n — )xT(n - 1)} Assim o FEP tem coeficien-

tes [1, —wy, —ws, ..., —wg]T.

Com essa solugao, duas propriedades interessantes do FEP sao confirmadas (HAY-
KIN, 1989) (NOSE-FILHO, 2015):

e O FEP produz um sinal de erro descorrelacionado (branco);

e O FEP é, necessariamente, de fase minima.

Com o erro de predigao descorrelacionado com o sinal inicial, e consequentemente
descorrelacionado com suas amostras anteriores, é produzido um sinal de erro branco na
saida. O inverso dessa resposta é o filtro de sintese do sinal original, com as frequéncias
procuradas. Considerando que o foco de atengdao do usuario varia ao longo do tempo, os
sinais SSVEP adquiridos se alteram durante o uso da interface, resultando em um processo
estacionario por trechos. Assim, para o filtro se adaptar a essas variagoes propoe-se o

emprego do algoritmo LMS.
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3.2 Algoritmo adaptativo de minimos quadrados - LMS - Least-
Mean-Square algorithm

Algoritmos adaptativos sdo largamente utilizados em estudos e um dos mais simples
é o algoritmo adaptativo de minimos quadrados (LMS) (HAYKIN, 1991). Eles tem como
objetivo ter uma resposta limpa e melhorada dos sinais de entrada, ajustando conforme
mais sinais entram no sistema. Além de uma boa velocidade de convergéncia, possui uma
pequena complexidade computacional e um comportamento estavel quando implementado
com aritmética de precisao finita (KALMAN, 1960). Procurando-se métodos ja utilizados
em aplicacoes semelhantes e com boa resolugao espectral, optou-se por trabalhar com o

LMS, devido as caracteristicas que ele apresenta.

Primeiramente, o algoritmo é iniciado com condig¢des iniciais iguais a zero. O erro

inicial é calculado através da equagao seguinte:

e(n) = d(n) —y(n) (3-4)

em que d(n) é o valor desejado e y(n) o valor da saida. Para o uso como FEP, que tem
como objetivo uma saida de ruido branco, o valor de d(n) serd ajustado como sendo um
ruido gaussiano branco com média zero. As condigoes de entrada também sao zeradas e a

nova saida y(n) serd atualizada de acordo com a Equagao 3.5.

L1
y(n) = wi(n)zi(n) = w'(n)x(n) (3.5)

i=0
em que x(n) = [ajo(n) z1(n) ... xL_l(n)]T é o vetor do sinal de entrada do sistema
ew(n) = {wo(n) wi(n) ... wL_l(n)}T é o vetor dos coeficientes adaptativos do filtro.

Aqui, L permanece ligado a ordem do filtro e corresponde ao niimero de coeficientes.

Outro ponto a ser observado é o passo de adaptacao p também chamado de taxa
de aprendizagem. Ele aparece quando ¢ realizada a atualizacao dos coeficientes para a

proxima iteragao, dada pela formulagao a seguir:

w(n + 1) = w(n) + ux(n)e(n) (3.6)

Lembrando que o passo p deve estar abaixo de um limiar por vezes desconhecido
e pequeno, de forma a nio induzir divergéncia no processo de convergéncia. E possivel
ter uma estimativa desse passo ja que para manter a estabilidade o valor respeita os
limites 0 < p < 2/Ajnaz, €M que Apq, é 0 maior autovalor da matriz de autocorrelagao de
xz(n) (HAYKIN, 1991) . Assim, inicia-se o passo com seu valor méximo até o ajuste ao

valor mais adequado para o sinal estudado. Com a ideia do FEP apresentada de maneira
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adaptativa com o emprego do algoritmo LMS, tem-se uma resposta adaptativa ao sinal de
entrada ruidoso, em que com seu inverso ¢ possivel identificar as frequéncias geradas pela

estimulagao por SSVEP.

Um exemplo de espectro encontrado quando aplicado essa abordagem estd ilustrado
na Figura 3.2. A simulagdo foi realizada com SNR de 5 dB e 1000 experimentos. O sinal de
entrada foi gerado de acordo com o modelo ja apresentado com adigdo de ruido gaussiano
branco com média zero, para a estimacgao das frequéncias 10 Hz e 45 Hz. O valor do passo

foi estabelecido em p = 107*, para uma ordem de filtro L = 28.

Figura 3.2 — Sobreposicao das respostas de magnitude do filtro inverso do FEP obtido
pelo algoritmo LMS de frequéncias 10 Hz e 45 Hz e SNR = 5 dB.
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Como visto na Figura 3.2, o espectro gerado pelo inverso dos coeficientes do filtro
de erro de predicao apresenta picos bem definidos nos valores das frequéncias procuradas,
com o resto do espectro nao sofrendo grande influéncia do ruido presente no sinal de

entrada.

3.3 Os Algoritmos MODE e MODEX

Na area de antenas, diversas pesquisas trabalham com a estimacao de fontes em
arranjos de sensores. Um dos parametros utilizados para esse tipo de localizacao ¢ o de
angulo de incidéncia (DOA - Direction-of-Arrival) das frentes de ondas sobre determinado

arranjo. Analises utilizando a estimag¢ao DOA ficaram bastante populares na abordagem
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com radares e assim diversos estimadores foram desenvolvidos, entre eles os métodos
originados no Estimador de Maxima Verosimilhanga (MLE), MODE (Method Of Direction
Estimation) e MODEX (MODE with EXtra roots) (FERREIRA; LEMOS, 2005).

O MLE é um tipo de estimador de parametros e, a partir de um conjunto de dados
modelados estatisticamente e contaminado por ruido, é capaz de estimar valores para os
parametros desejados (ALVES, 2004). Possuindo uma grande complexidade, seu uso direto

é inviavel porém, é base para outros estimadores DOA.

O método MODE é um estimador de alta resolugao e tem origem em uma versao
reparametrizada da fungdo de custo do critério deterministico do Estimador de Maxima
Verossimilhanga (DMLE) (STOICA; SHARMAN, 1990). O método MODEX, por sua vez,
se utiliza do mesmo polindomio que o MODE mas acrescentando zeros extras, aumentando
sua ordem e o grau de liberdade. Por tal motivo, a complexidade computacional é maior
que a do MODE pois ¢é necessario um procedimento para combinacao e selecao de rai-
zes utilizando outro processo de maxima-verossimilhanca (ALVES, 2004) (FERREIRA;
LEMOS, 2005).

Com o conhecimento desses dois métodos observou-se similaridades de modela-
gem destes em um arranjo linear uniforme (ULA - Uniform Linear Array) com uma
modelagem de amostras de frequéncia em um sinal (STOICA; SHARMAN, 1990). Assim,
buscou-se aplicar o método de estimagao DOA agora voltado para frequéncias, algo nao
encontrado até entao na literatura. Para isso, baseou-se no desenvolvimento matematico

aplicado para uma ULA no ambito espacial a representacao para frequéncias no ambito

temporal (GERSHMAN; STOICA, 1999).

A Figura 3.3 apresenta um sinal senoidal onde sdo colhidas /N amostras e o periodo

é dado por T/2, ao longo do tempo t.

Figura 3.3 — Sinal senoidal com N — 1 amostras.
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As amostras sao dependentes de f e T', respeitando o critério da taxa de amostragem
de Nyquist, em que necessita-se de uma taxa de amostragem de pelo menos duas vezes o
valor da frequéncia maxima do sinal. Pode-se criar um vetor diretor de dimensao N x 1

dependente do nimero de frequéncias, representado por f,,, como visto abaixo:

. . T
a(fn)=[1 e2mT . erin(N-1T] (3.7)

Do mesmo modo realizado na estimagao DOA espacial quando relacionado a um
snapshot, monta-se a matriz A de dimensao N x M com os vetores a(f,,), em que a matriz
corresponde as Transformadas de Fourier para sinais discretos (DINIZ; SILVA; NETTO,

2014), ou seja, representa a composi¢ao do sinal no dominio da frequéncia:

A=la(f)) alfa) - a(fu) (3.8)

em que as linhas e colunas sao formadas por:

1 . 1
6j27'rf1T o €j27rfmT
A= : : (3.9)
€j27rf1nT o 6j27rfmnT
Assim a linha [eﬂ”f T ei2nfmnT | refere-se & m-ésima amostra do sinal. Esse vetor

recebe o nome de a,,, e é utilizado para a formulacao da saida, neste caso um valor numérico

como apresentado a seguir:

y(n) = S(n)a, +r(n) (3.10)

em quen=0,...,N — 1. S representa a amplitude do sinal e r o ruido somado ao sinal.
Percebe-se que esse é o mesmo tipo de formulacao utilizada na Equacao 2.2, vinda do
modelo harménico da SSVEP. Assim, equaciona-se a matriz de estimacdo R da forma

mostrada na Equacao 3.11, com dimensao N x N.

R= 0>y i)yl (3.11)

=1
em que (-)! ¢ o operador hermitiano. Fazendo a decomposi¢do de R em autovalores e

autovetores obtemos:

R = BEgAsBY + EyAyBY (3.12)
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em que Eg e Ey referem-se as matrizes cujas colunas guardam os autovetores do subespaco
de sinal e ruido, respectivamente. As matrizes diagonais Ag e Ay carregam os M e N — M

autovalores dos subespagos de sinal e ruido, respectivamente.

Assim, obtém-se a funcao convencional Fpy g para minimizacao pelo MODE, agora

para o desempenho em relacao as frequéncias:
Fouws(w) = tr [T(w)Bs W EY| (3.13)
em que tr[-] é o operador trago da matriz e II(w) é denotado por:
M(w) = W(W7W)'w# (3.14)

A matriz W ¢é formada pelos coeficientes w = (wq, wy, ..., wy)? do polinémio de mi-
nimizacao. Com as raizes desse polindmio tem-se a estimacao de parametros. O termo
¥ da Equacao 3.13 trata da influéncia dos autovalores dos subespacos, como mostra o

equacionamento:

U = (As — 61)%A5" (3.15)
em que a variancia do ruido é equacionada por:

52 = N_lMtr[fo] (3.16)
Dessa maneira, trabalha-se com os autovalores dos subespacos, diminuindo o peso que o
subespago de ruido tem sobre o equacionamento. A mudanca dessa formulagao para o
MODEX ocorre quando aumentamos o grau desse polindbmio acrescentando mais raizes.
Assim, os coeficientes agora sdo dados pelo vetor W = (g, w1, . .., W)’ em que Q é a

quantidade de raizes extras adicionadas.

Essa formulagdo é bem préxima da apresentada por Stoica em seu artigo para o
MODE (STOICA; SHARMAN, 1990) e por Gershman e Stoica para o MODEX (GERSH-
MAN; STOICA, 1999). Além disso, tanto a estimacdo DOA por meio do MODE e MODEX
em uma ULA quanto para frequéncias estimam os argumentos de exponenciais ndo amor-
tecidas corroborando para a hipotese que as formulac¢oes geram resultados correspondentes.
Também é importante ressaltar que a formulagao da saida é coerente com a modelagem

feita para os sinais SSVEP utilizados.
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4 Selecao de Estimativas

A selecao das estimativas produzidas pelos métodos aqui estudados é uma etapa
necessaria, uma vez que a quantidade de frequéncias estimadas pode ser maior do que
a quantidade de frequéncias a se estimar. Isto ocorre quando se aumenta a ordem do
estimador para além da quantidade de frequéncias de tal forma a se obter maior grau de
liberdade no ajuste dos parametros e menor erro de estimacao. Nesses casos, além das

estimativas de interesse, produzem-se também estimativas espirias.

Consequentemente, torna-se necessario estabelecer critérios para a selecao das
estimativas que mais se aproximam das frequéncias desejadas. Assim, foram utilizadas
duas abordagens distintas, uma baseada diretamente na amplitude dos picos espectrais
associados as frequéncias estimadas e outra que faz uso do critério de méaxima verossi-
milhanga. Aproveitando conceitos de estimacao DOA para classificagio (GERSHMAN;
STOICA, 1999), empregou-se a fungao custo do DMLE para avaliagao de frequéncias.
Primeiramente é explicitado o critério de classificacdo direto apds processamento e em

seguida o critério da funcao custo de Maxima Verosimilhanga, originada do estimador
DOA.

4.1 Meétodo Direto para selecao

Apos a convergéncia dos métodos, sao gerados espectros no dominio da frequéncia
com todos os picos estimados pelos algoritmos. Assim, possibilita-se marcar todos os
picos encontrados no espectro através de uma fungao de localizacao de méaximos locais do
MATLAB. A marcacio é realizada comparando um ponto com os dois vizinhos préoximos,

e assim sucessivamente, por todo o tamanho da faixa limitada de procura.

Com um vetor de dados de pico montado, tem-se os dados de valor de frequéncia,
localizacao, amplitude e ranqueamento. Essas caracteristicas possibilitam a classificacao
do maior para o menor pico, limitando ao nimero de frequéncias procuradas e, entao
utilizando esse vetor com os os valores de pico ranqueados para o calculo da REQM. Para
o primeiro maior pico de frequéncia estimada classificado no vetor de dados é comparada
a frequéncia buscada, e assim sucessivamente até encerrarem a quantidade de frequéncias

esperadas no sinal.

Contudo, caso o primeiro maior pico nao seja o referente a primeira frequéncia
procurada, mesmo com o método estimando as medidas corretas, a computagao do erro
considerara que as estimacoes nao foram adequadas. Consequentemente o calculo da

REQM gerara uma medida muito aquém do esperado, e o método analisado poderia ser



Capitulo 4. Sele¢io de Estimativas 35

descartado pelo falso erro de precisao. Em testes com sinais sintéticos, em que se tem um
maior controle de variaveis, tais problemas podem ser evitados controlando valores de

poténcia do ruido e sinal, no entanto para sinais reais isso nao é possivel.

Faz-se necessario o uso de outra abordagem para a classificacdo das estimacoes e,

consequentemente, calculo correto do erro.

4.2 Funcado de Maxima Verossimilhanca

Apesar de simples, a selegao direta mostra-se ineficaz quando as amplitudes dos
picos espurios ficam maiores do que as dos picos de interesse. Para contornar essa limitacao,
Gershman e Stoica (GERSHMAN; STOICA, 1999) propuseram particionar o conjunto de
estimativas na forma de multiplos vetores candidatos, selecionando aquele que minimiza a
funcao custo da DMLE:

Foawe(f) = tr [PE(/)R] (4.1)

em que P& é a projegao ortogonal aos espagos nulos das colunas de C, sendo essa a matriz
formada pelos vetores candidatos, na mesma forma que a matriz A, Equacdo 3.9. R é o
valor estimado. Estando a matriz C construida, forma-se o projetor ortogonal P&(f) da

forma a seguir:

Pi(f)=1-c(c”c)tc? (4.2)

em que I é matriz identidade. Nesse caso, C se refere ao vetor candidato C(f). As colunas
da matriz C trazem as informagoes para cada frequéncia e suas linhas relacionam-se a
composic¢ao do sinal no dominio da frequéncia. Assim, a sele¢do é realizada realizando a

minimizagao da seguinte funcao custo:

fouie = arg mfin [Fomee(f)] (4.3)

Essa minimizacao ocorre fazendo a selecdo do conjunto de parametros buscado dentro
de todo o espaco de solugoes, associado ao minimo da funcao Fpyg. Pode-se interpretar
que na fungao de custo DMLE, os sinais y(i) sdo projetados num subespago ortogonal a
todas componentes do sinal e a poténcia é estimada. No caso da projecao remover todas as
componentes verdadeiras do sinal, ou seja, quando f = f, a poténcia serd a menor possivel,

formando um vale e com o erro tendendo a convergir para mais proximo do minimo.

Exemplifica-se a representacao do método para a estimacgao de frequéncias 10 Hz e
45 Hz, por meio da superficie apresentada na Figura 4.1, em uma SNR de 10 dB. Pela
imagem, demonstra-se que a estimacao de frequéncias foi bem sucedida, com os valores

estimados proximos dos buscados, ilustrado pelos vales criados nos valores das frequéncias

definidas.
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Figura 4.1 — Superficie da Funcao de Maxima Verosimilhanca para o filtro LMS nas
frequéncias 10 Hz e 45 Hz com SNR =10 dB.
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Assim, consegue-se uma classificagao cega dos picos e forma-se um novo ranquea-
mento mais confiavel de frequéncias. Desse modo, garante-se que as melhores estimacgoes
estarao nos primeiros lugares da fila de comparacgao para o calculo da REQM. Essa for-
mulagao auxilia na selecdo mas nao impede os disturbios causados pelo ruido do sinal,
como pode ser visto na Figura 4.2. Nesse caso, a quantidade de picos espurios impede uma

selecao adequada.

Figura 4.2 — Superficie da Fun¢ao de Maxima Verosimilhanca para o filtro LMS nas
frequéncias 10 Hz e 45 Hz com SNR =-5 dB.
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5 Analise e resultados de desempenho de es-

timacao e tempo de execucao

Para fins de comparacao dos métodos analisados com a abordagem classica, trés
avaliacOes distintas sao feitas: desempenho de estimacao em termos da Equacao 2.3,
comparando a filtragem adaptativa por meio do algoritmo LMS, os métodos MODE e
MODEX e a FFT; a complexidade computacional de cada algoritmo; e o tempo de execugao
que cada um dos métodos necessita para estimacao e convergéncia quando aplicavel. Todas
as simulacao foram feitas em um computador com as seguintes especificagoes: Processador
Intel Core i5-3210M, CPU 2.50GHz, Memoéria RAM de 6,00GB.

5.1 Avaliacao da acuracia na estimacao e robustez ao ruido

Para as avaliagOes os sinais utilizados foram gerados pelo modelo de sinal com
frequéncia escolhidas dentro da faixa de SSVEP até 30 Hz adicionando ruido gaussiano
branco com média nula, e com os valores das frequéncias préximos aos usados em artigos
da drea (VILIC et al., 2013) (OIKONOMOU et al., 2016). Além do modelo, também
analisaram-se os algoritmos com sinais reais de um banco de dados publico de SSVEP

(VILIC, 2013). Os resultados estao divididos nas préximas sessoes.

5.1.1 Avaliacdes com sinais modelados

Os parametros frequéncia de amostragem de F; = 200 Hz, arranjo de sensores
com o padrao 10/20 e tempo de aquisi¢ao de 0,5 s, 0,75 s e 1 s com N = 200 amostras
sao padrao para todos os experimentos com sinais sintéticos. Os valores de tempo de
amostragem foram escolhidos partindo dos valores utilizados em pesquisas que usavam a
FFT, normalmente de 1 s e maiores que 4 s, e diminuiu-se conforme os métodos ainda
apresentavam um funcionamento consistente. Considerou-se um sensor na regiao occipital,
assim como encontrado nos bancos de dados publicos trabalhados. As curvas terao SNR

variando de —5 dB a 30 dB e o niimero de experimentos feitos é N, = 1000.

Para a escolha da ordem do filtro, foi inicialmente testada uma ordem baixa
iniciando em L = 5 e aumentando até as estimativas das frequéncias estivessem dentro
da faixa que se considerara como acerto. O valor ideal encontrado para o tipo de sinal
trabalhado foi L = 28, em que abaixo dessa ordem a estimacao nao era adequadamente
realizada e acima desse valor geraram-se picos espurios que atrapalhavam a identificacao

das frequéncias. Como comentado anteriormente, o passo p foi obtido a partir de seu valor



Capitulo 5. Andlise e resultados de desempenho de estimagdo e tempo de erecugdo 38

maximo possivel, mostrado na Secao 3.2 e diminuindo desse valor, até atingir o limite de

i = 10"% no qual o filtro funcionava satisfatoriamente.

Para fins de consideracao, sabendo que a distancia minima entre multiplas frequén-
cias usadas em aplicagoes gira em torno de 1 Hz, sera considerada como estimacao
satisfatoria valores de REQM préximos ou menores que 0,5 Hz. Para valores que atinjam o
patamar menor que 107! a estimacdo serd considerada étima. Inicialmente, foram geradas
curvas da REQM com um tempo de amostragem de 1 s, para duas frequéncias afastadas
de valores 6 Hz e 20 Hz.

A Figura 5.1 apresenta os valores encontrados para a FFT e o algoritmo LMS,
com as marcagoes nos valores onde a REQM estabiliza-se. Para valores de SNR menores
que 2 dB, os métodos sao insuficientes pra estimacao com boa acuracia das frequéncias,
ponto onde encontra-se o limiar de desempenho. Esse limiar é definido como o ponto onde
atinge-se um valor em que o desempenho do método se afasta rapidamente dos valores de

consideracao para uma estimacao satisfatéria.

A mesma avaliacao da curva de REQM foi realizada para os algoritmos MODE e
MODEX com os valores de frequéncias 6 Hz e 20 Hz, Figura 5.2. A aplicacao dos algoritmos
é feita a cada janelamento o que proporciona uma maior velocidade na estimac¢ao nao
prejudicando a acuracia da resposta. Entretanto, percebe-se a possibilidade de diminuicao
do tempo de amostragem devido a convergéncia das estimagoes com valores de REQM
muito baixos. Limitou-se o niimero de iteracoes utilizadas na minimizacao a 10, com 4
zeros extras para o MODEX. Seria interessante a diminui¢ao dessa ordem para um menor
esfor¢o computacional, porém ela influéncia no grau de liberdade do MODEX e no buffer de
amostras, que também depende desse valor, assim corre-se o risco do efeito da estimulacgao
da frequéncia cintilante ainda nao estar claro ou ser apenas um foco transitorio do usuério,

atrapalhando a estimacao correta.
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Figura 5.1 — Comparacao da REQM versus SNR da FFT e filtro LMS nas frequéncias

6 Hz e 20 Hz com tempo de 1s de amostragem.
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Figura 5.2 — Comparacao da REQM versus SNR dos métodos MODE e MODEX nas

frequéncias 6 Hz e 20 Hz com tempo de 1 s de amostragem.
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Os valores da Figura 5.1 apresentam estabilizagdo em 10 dB, e caracterizam uma
estimagao satisfatoria, com a FFT exibindo uma REQM de 0,57 Hz e o algoritmo LMS
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com valor de 0,39 Hz. Os valores permanecem aceitaveis até préximos da SNR de 2 dB,
entretanto para valores menores que essa SNR os métodos nao tem boa acuracia, provando

uma robustez menor ao ruido.

No caso do MODE e do MODEX ilustrados na Figura 5.2, os métodos apresentam
valores excelentes em diversas SNRs. O MODE possui limiar de desempenho em 11 dB,
mas com um valor de REQM muito abaixo dos mostrados pela FFT e o LMS, 0.010 Hz.
Entretanto, para SNRs menores que 10 dB a estimagao ja ndo podera ser considerada
satisfatoria, aos termos colocados no estudo. Por outro lado, o MODEX apresenta elevada
acuracia em todas as faixas de SNR utilizadas, com o limiar de desempenho em —4 dB,
atingindo 0,059 Hz. Percebe-se além disso, que mesmo para SNRs menores que a do limiar,
o método ainda tem valor de REQM menor do que os outros trés métodos analisados,
préximo de 107!, Assim, conclui-se que para esse tempo de amostragem, o MODEX
demonstra melhor acuracia e robustez para a estimacdo das frequéncias procuradas,

mantendo uma diminui¢do constante da REQM a medida que a SNR aumenta.

Continuando os testes, diminuiu-se o tempo de amostragem para 0, 75 s e encontraram-
se as seguintes curvas de REQM wversus SNR, com a estimagdo dos mesmos valores de
frequéncia. A Figura 5.3 refere-se as curvas da FFT e LMS, seguida pela Figura 5.4
apresentando os valores para os métodos MODE e MODEX. Lembrando que todos os

outros parametros permaneceram inalterados.

Figura 5.3 — Comparacao da REQM versus SNR da FFT e filtro LMS nas frequéncias
6 Hz e 20 Hz com tempo de 0,75 s de amostragem.
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Figura 5.4 — Comparacao da REQM versus SNR dos métodos MODE e MODEX nas
frequéncias 6 Hz e 20 Hz com tempo de 0,75 s de amostragem.
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Para as abordagens usando a FFT e o LMS, a Figura 5.3 mostra o efeito que a
quantidade de amostras gera na estimagao de frequéncias. No algoritmo LMS, a estimagao
ainda se mostra satisfatéria, com REQM no valor de 0,5049 Hz para 10 dB, e limiar
de desempenho préximo da SNR de 0 dB. O valor mantém-se quase constante apos o
limiar, seguindo para SNRs mais altas e demonstra uma boa acuracia, mesmo com um
nimero menor de amostras de dados utilizados. O valor da REQM, se comparado com
o encontrado para o tempo de 1 s, é maior mas nao tao discrepante, com diferenca de

0,11 Hz aproximadamente.

Ja a FFT comprova a sua dificuldade de estimacdo com uma janela de dados
menor, ja que mesmo com seu liminar de desempenho abaixo de 0 dB, a REQM nao se
reduz a valores menores que 3,745 Hz, diferenca de 3,175 Hz para o valor encontrado na
amostragem com 1 s. Com um valor de REQM acima de 1 Hz, observa-se que a estimagcao
nao ¢é satisfatéria, tem pouca acuracia e torna seu uso inviavel em aplicagoes com poucas

amostras.

Quando aplicados os métodos baseados no MLE, apresentados na Figura 5.4
constata-se que a diminui¢ao de amostras provoca um aumento da REQM no MODE e no
MODEX, contudo as estimacoes continuam 6timas. Para o MODE o limiar de desempenho
encontra-se em 10 dB, com um valor de REQM de 0,0193 e para o MODEX o limiar
estda em —4 dB e valor de REQM 0, 1031. Mesmo antes do limiar, o MODEX apresenta

estimacao mais acurada do que qualquer um dos outros métodos para a mesma faixa de
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SNR. E perceptivel que os pontos de limiar, em relacdo a SNR, dos dois tltimos métodos
sao similares aos encontrados para um tempo de amostragem maior. A diferenca entre os
pontos com 1 s e 0,75 s de amostragem ¢é de 0,0441 Hz em —4 dB e préoxima de 0,008
entre 10 dB e 11 dB. A estimagao permaneceu 6tima para o MODE e MODEX, com boa

acuracia e o MODEX demonstrando novamente robustez ao ruido.

Ainda utilizando as frequéncias 6 Hz e 20 Hz, o tempo de amostragem foi novamente
reduzido, agora para 0,5 s como forma de testar a menor quantidade de amostras possivel.
Dessa maneira, avaliou-se a consequéncia dessa mudanca para os métodos, iniciando com

o LMS e a FFT como mostra a Figura 5.5, e seguindo para o MODE e o MODEX, de

acordo com a Figura 5.6.

Figura 5.5 — Comparacao da REQM versus SNR da FFT e filtro LMS nas frequéncias
6 Hz e 20 Hz com tempo de 0,5 s de amostragem.
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Figura 5.6 — Comparacao da REQM versus SNR dos métodos MODE e MODEX nas
frequéncias 6 Hz e 20 Hz com tempo de 0,5 s de amostragem.
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Com o grafico da Figura 5.5 verifica-se que a FF'T realizada com metade da
quantidade de amostras inicial ja nao possui dados suficientes para uma estimagao adequada.
Isso é demonstrado pelo valor da REQM iniciar-se alto e permanecer no patamar de
54,83 Hz para qualquer um dos valores de SNR. A REQM evidencia uma péssima acuracia
do método para um janela de dados menor. A outra abordagem utilizando o algoritmo
LMS também sofre com a estimacao para SNRs mais baixas, apresentando um limiar de
desempenho préximo de 7 dB. O valor de REQM encontra-se em 0, 6521 Hz, pouco acima

do considerado satisfatério e demonstra uma quase constante de valores pra SNRs acima
do limiar.

Para o MODE e MODEX na Figura 5.6, exite uma pequena perda de acuracia dos
métodos, visualizando seu valor no limiar de desempenho. Todavia, o limiar do MODE
se conversa num valor 6timo de estimacao, 0,0449 Hz para SNR de 9 dB e o MODEX
permanece com limiar de desempenho em —4 dB no valor de 0,2019 dB, considerado
um valor satisfatério. Assim, comprova-se a robustez desse ultimo método ao ruido e sua
acuracia mesmo em situagoes com poucas amostras, melhorando ainda mais o desempenho
a medida que o valor da SNR aumenta. Comparando-se com o LMS, o préoprio MODE
ja apresenta valores de acuracia mais interessantes, e o MODEX continua como o mais

indicado para aplicacoes que dependem de uma estimagao precisa.

Necessita-se agora testar a proximidade de frequéncias e qual o impacto para a
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estimacao no filtro LMS e na abordagem classica, prosseguindo para os MODE e MODEX.
Desse modo, para as frequéncias de 6 Hz e 11 Hz foram geradas as curvas de REQM das
Figuras 5.7 e 5.8 na mesma faixa de SNR ja trabalhada e quantidade de experimentos. Os

tempos de amostragem também foram mantidos.

Figura 5.7 — Comparacao da REQM versus SNR da FFT e filtro LMS nas frequéncias
6 Hz e 11 Hz com tempo de 1 s de amostragem.
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Figura 5.8 — Comparacao da REQM versus SNR dos métodos MODE e MODEX nas
frequéncias 6 Hz e 11 Hz com tempo de 1 s de amostragem.
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Na Figura 5.7 o limiar de desempenho da FFT encontra-se proximo da SNR
de 5 dB, com um valor constante de REQM de 0, 7329 Hz, pouco acima dos valores
satisfatérios anteriormente estabelecidos. O mesmo pode ser visto para o algoritmo LMS,
com REQM de 0,7361 Hz no limiar de desempenho localizado em 1,5 dB. Em 10 dB a
abordagem adaptativa ja se encontra em 0,6545 Hz, uma diferenca de 0,15 Hz para um
valor satisfatorio, com uma melhor robustez ao ruido comparada a FFT em SNRs menores

que 5 dB. Entretanto, a aplicacao desses métodos para sistemas que dependem de uma
boa acurécia nao é indicado.

Em frequéncias préximas, o MODE e o MODEX continuam com uma boa acuracia,
mas o limiar de desempenho do MODEX agora encontra-se na SNR de 1 dB, valor de
REQM igual a 0,0344 Hz. O limiar do MODE estd em 12 dB com valor de 0,0096 Hz.
O MODEX apresenta valores 6timos se comparados com os encontrados para a FFT e
o LMS em SNRs maiores que 0 dB. Com o MODE, a comparacao apresenta melhores
valores quando chega-se a SNR de 10 dB. De todos os métodos trabalhados, o que possui

melhor acuracia e robustez continua sendo o MODEX.

Segue-se entao com a diminui¢do do tempo de amostragem para 0,75 s e geram-se
novas curvas para os métodos avaliados.
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Figura 5.9 — Comparacao da REQM versus SNR da FFT e filtro LMS nas frequéncias
6 Hz e 11 Hz com tempo de 0,75 s de amostragem.
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Figura 5.10 — Comparacao da REQM wversus SNR, dos métodos MODE e MODEX nas
frequéncias 6 Hz e 11 Hz com tempo de 0,75 s de amostragem.
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Na Figura 5.9 o limiar de desempenho da FF'T encontra-se proximo de 0 dB, entre-

tanto o valor da REQM é de 2,278 Hz, o que indica uma baixa acuracia e a inviabilidade
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de uso desse método com esse tempo de amostragem. Para o LMS, o limiar de desempenho
estd em 5 dB, com REQM igual a 0,8495 Hz, com uma diferenca préxima de 0,3 Hz do
valor considerado satisfatorio. A acuracia para o LMS nao é tao boa quanto a encontrada
em para frequéncias distantes, mas o método ainda pode ser utilizado para aplica¢oes que

nao dependem de uma estimagao de frequéncia precisa.

Os métodos MODE e MODEX continuam com funcionamento parecido ao visto
para o tempo de 1 s, como se vé na Figura 5.10. Os valores de REQM do MODE a partir
da SNR de 10 dB sdo concorrentes aos apresentados pelo LMS na casa de 10°, porém
apresentam uma rapida queda até o ponto de limiar em 12 dB o que o torna melhor
se comparado ao algoritmo. Entretanto, o MODEX apresenta um desempenho melhor
entre os quatro métodos estudados, antes até de chegar ao seu limiar de desempenho, que
possui valor de 0,082 Hz em 0 dB. A estimacao continua 6tima para esse menor nimero
de amostras, indicando a consténcia de resultados e a boa acuracia da abordagem, com

diferenca entre os valores encontrados para 1 s e 0,75 s de apenas 0,0061 Hz.

Continuando as avaliacoes, decidiu-se diminuir pela metade o nimero de amostras,
aplicando um tempo de amostragem de 0,5 s, e analisou-se a resposta dos métodos. A
Figura 5.11 apresenta a REQM para os algoritmos mais simples, a FFT e o algoritmo
LMS, e entao a curva para os métodos MODE e MODEX na Figura 5.12.

Figura 5.11 — Comparacao da REQM wversus SNR da FFT e filtro LMS nas frequéncias
6 Hz e 11 Hz com tempo de 0,5 s de amostragem.
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Figura 5.12 — Comparacao da REQM versus SNR dos métodos MODE e MODEX nas
frequéncias 6 Hz e 11 Hz com tempo de 0,5 s de amostragem.
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O gréfico da REQM da Figura 5.11 demonstra que do mesmo modo que em
frequéncias afastadas, em frequéncias préximas o numero de amostras diminuido foi
insuficiente para que a FF'T conseguisse estimar as frequéncias procuradas. Assim como
aconteceu para as frequéncias 6 Hz e 20 Hz, buscando 6 Hz e 11 Hz os valores de REQM
estao préoximos de 54 Hz, o que configura uma inviabilidade do uso desse método para
esses casos. Essa mesma inviabilidade é configurada no LMS, onde seu valor minimo de
REQM esta em 5,173 Hz e para SNRs maiores que 15 dB. O uso desse método também

nao ¢ indicado para esse caso.

Diferente dos dois primeiros métodos avaliados, o MODE e MODEX nao tem grande
perda de estimacao com um ntimero reduzido de amostras. Como se vé na Figura 5.12, o
MODEX apresenta valores de REQM satisfatorios préoximos da SNR em 0 dB e melhorando
a acuracia a medida que caminha para maiores SNRs. O limiar de desempenho ocorre em
0 dB com valor de 0,152 Hz, até o ponto de encontro com o limiar de desempenho do
MODE que esta em 10 dB e possui valor de 0,03837 Hz. O MODE ja apresenta valores
satisfatorios antes desse limiar, j4 em 8 dB. Assim, a acuracia esta garantida nessas SNRs

nos dois métodos de estimacao DOA.

Com essas avaliagoes realizadas, constata-se que a resposta do método MODEX
detém a REQM mais baixa em todos os testes, demonstrando grande acuracia. A robustez
também ¢é garantida quando se vé os limiares de desempenho, em que o MODEX possui os

menores valores de SNR quando comparados aos outros algoritmos nos mesmos parametros
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de simulagao. Essa caracteristica é bem destacada quando analisa-se as curvas para
frequéncias afastadas e o limiar do método estd em —4 dB e antes disso ja apresenta menor

valor de REQM entre os quatro métodos trabalhados.

Importante destacar também que dependendo da SNR, normalmente valores acima
de 10 dB, os desempenhos do MODE e do MODEX sao iguais. Entao, a escolha de qual
sera usado para uma aplicagdo dependera de outros fatores, como o esfor¢o computacional

ou o tempo de resposta mais adequado. Para poucas amostras e SNRs negativas, ainda
indica-se o MODEX.

5.1.2 Avaliagcdes com sinais reais

Como forma de entender o comportamento dos algoritmos em aplica¢des reais
escolheu-se um banco de dados ptblico pra a aplicacao dos métodos estudados. As avaliagoes
foram feitas utilizando duas combinagoes diferentes de valores de frequéncias, somadas a
partir de sinais separados, por tal motivo tende-se a ter mais ruido nessa combinacao de

sinais do que quando estes estao separados.

Diferente do modelo, os bancos sdo gerados com apenas uma frequéncia estimulada
por vez e nao se tem controle das taxas de ruido das amostras, pois dependerao do
equipamento utilizado e de como foi realizada a aquisicao. Por tal motivo, usa-se os
espectros para comparacgao e o grafico do EQM do algoritmo LMS para confirmar sua

convergencia.

Como os parametros do algoritmo LMS dependem do sinal estudado, a ordem do
filtro foi remodelada para L = 66, da mesma maneira em que foi encontrado o valor 6timo
para sinais modelados. Iniciou-se me L = 5 e aumentou-se a ordem até que ele apresenta-se
boas estimativas e sem picos espurios. Da mesma forma era necessario o calculo do passo
i visto na Secdo 3.2, que gerou o valor de = 7,5 x 107° em frequéncias préximas e
iw=9,9 x 10~* para frequéncias afastadas. Assim como na escolha do primeiro passo para
sinais, uma faixa de valores de u foi testada e as melhores estimativas obtidas com esse

passo.

Utilizando o sensor O, localizado na regiao occipital de um individuo de 32 anos,
saudavel, o estimulo é gerado em um monitor LCD a 60 ¢m de distancia do individuo.
Escolheu-se testar os métodos para as frequéncias de 6 Hz, 10 Hz e 12 Hz, com combinagoes:
6 Hz e 10 Hz; 10 Hz e 12 Hz. Assim, avaliam-se frequéncias mais proximas e frequéncias
um pouco mais separadas, e os valores minimos, maximos e de média do banco (VILIC,
2013). A combinacao de 6 Hz e 12 Hz nao foi feita pelo motivo da relagdo harmdnica
que estas frequéncias possuem. Mostra-se também o espectro gerado pela amostragem
completa do sinal, um total de 30 s de amostragem, gerando 15360 amostras para indicar

a localizagao e valores das frequéncias para estimagao, como forma de comparagao.
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A Figura 5.13 indica o espectro total para combinacao de 10 Hz e 12 Hz e as
Figuras 5.14 a 5.18 apresentam os valores encontrados para a primeira combinacao de
frequéncias escolhida. Os tempos de amostragem para a FFT e o algoritmo LMS foram
fixados em 1 s e para o MODE e MODEX, em 0,5 s. Essa diferenciacao foi realizada
conforme os resultados da Subsecao 5.1.1, em que comprovou-se a boa acuréacia e robustez
dos métodos baseados no DOA nesse tempo de amostragem. Devido ao ruido da combinagao
de sinais, valores mais baixos de amostragem para a FFT e o LMS nao produziram boas

estimacoes, por isso foram desconsiderados também.

Figura 5.13 — Espectro gerado pela amostragem total do banco de dados utilizado, na
composicao das frequéncias 10 Hz e 12 Hz.
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Com o espectro considerando todas as amostras, Figura 5.13, percebem-se os picos
relacionados as duas frequéncias procuradas para estimacao. Os outros picos que aparecem
no espectro podem estar relacionados tanto as harmonicas dessas frequéncias como as
outras atividades cerebrais ou ruido do equipamento de aquisi¢ao. Nesse ponto, considera-se

todos eles como ruido, ou seja, frequéncias indesejadas no sistema.

No caso da FFT mostrado na Figura 5.14, a estimativa ficou mais proxima para o
valor de 12 Hz, entretanto observa-se diversos outros picos maiores que dificultariam o uso
do método. Para a frequéncia de 10 Hz, o valor estimado foi de 9,35 Hz, uma diferenca de
0,65 Hz para o valor correto. Para o algoritmo LMS, Figura 5.15, a estimacao ficou mais
proxima dos valores desejados, estimando corretamente a frequéncia de 12 Hz e com uma
diferenca de 0,25 Hz para a frequéncia de 10 Hz. Nota-se também poucos picos espirios e

de amplitudes baixas.
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Figura 5.14 — Espectro gerado pela FFT com 1 s de amostragem, na composicao das
frequéncias 10 Hz e 12 Hz.
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Figura 5.15 — Espectro gerado pelo LMS com 1 s de amostragem, na composicao das
frequéncias 10 Hz e 12 Hz.
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A caracteristica de diminuicao do erro conforme o niimero de itera¢ées aumenta é

0 que se usa para a indicacao de convergéncia. A convergéncia do erro do LMS mostrada
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pela Figura 5.16, apresentou valores inconstantes nas primeiras iteragoes, com subidas e
escidas. artir da iteracao os valores de erro diminuem constantemente, garantindo
descidas. A partir da 180* it 1 d d tant te, tind

assim que o algoritmo convergiu.

Figura 5.16 — Grafico do EQM wversus Iteragoes pra o algoritmo LMS, na composicao das
frequéncias 10 Hz e 12 Hz.
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Nos proximos espectros, Figuras 5.17 e 5.18, os métodos MODE e MODEX apre-
sentam a correta estimacao das frequéncias buscadas, com o MODE tendo uma diferenca
no espectro de 0,01 Hz para a frequéncia de 10 Hz e 0,2 Hz na frequéncia de 12 Hz.
Ja o MODEX mostra uma diferenca de apenas 0,01 Hz nas duas frequéncias buscadas,
mostrando que mesmo com poucas amostras e um sinal mais ruidoso a estimacao continua
tendo boa acuracia em sinais reais. Se comparados aos métodos anteriores, FFT e LMS,

classifica-se os de estimagao DOA como mais adequados nos casos trabalhados.
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Figura 5.17 — Espectro gerado pelo MODE com 0,5 s, na composicao das frequéncias
10 Hz e 12 Hz.
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Figura 5.18 — Espectro gerado pelo MODEX com 0,5 s, na composic¢ao das frequéncias
10 Hz e 12 Hz.
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Avaliando agora para a segunda combinagao, 6 Hz e 10 Hz, o espectro gerado

pela totalidade de amostras encontra-se Figura 5.19. Novamente, pelo grande ntimero de
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amostras os picos das frequéncias procuradas encontra-se bem destacados, o que também

demonstra que a FFT funciona bem com um grande niimero de amostras.

Figura 5.19 — Espectro gerado pela amostragem total do banco de dados utilizado, na
composi¢ao das frequéncias 6 Hz e 10 Hz.
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Quando é gerado o espectro para a FFT com tempo de 1 s de amostragem percebe-
se que mesmo com varios picos adjacentes de frequéncias indesejadas, ainda é possivel
a identificacao das frequéncias de estimulagao, com valores proximos dos originais. Uma
diferenca de 0,05 Hz para a frequéncia de 6 Hz e uma variacao de 0,2 Hz na frequéncia de
10 Hz. O algoritmo LMS por usa vez, apresentou valores de estimacao com boa acuracia
na frequéncia de 10 Hz, em que a diferenca ¢é de 0,03 Hz. Entretanto, para a frequéncia de

6 Hz o valor foi um pouco maior se comparado a FF'T, 0,15 contra 0,05 respectivamente.
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Figura 5.20 — Espectro gerado pela FFT com 1 s de amostragem, na composicao das
frequéncias 06 Hz e 10 Hz.

1 | | T T T T

X:5.95
Y:0.8147
|

0.8 || 7
0.7 | | 1
|

06 ‘|| ) i

0.5 |F ]||| :
041 ‘ I__|I|| | .

Magnitude

03} I|I I| ' |‘ /I || |||'|II |
0.2 _J\JI U |/ lill i}
01 | N

0 10 20 30 40 50 60 70
FREQUENCIAS (Hz)

Figura 5.21 — Espectro gerado pelo LMS com 1 s de amostragem, na composicao das
frequéncias 06 Hz e 10 Hz.
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A convergéncia do erro mostrada pela Figura 5.22, ja apresenta uma curva melhor

definida se comparada a do erro de estimacao com frequéncias mais préoximas. Ela demonstra
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uma caracteristica de queda do erro mais constante mais proximo de 200 iteracoes,

caracterizando que o algoritmo convergiu.

Figura 5.22 — Grafico do EQM wversus Iteragoes pra o algoritmo LMS, na composicao das
frequéncias 6 Hz e 10 Hz.
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Os métodos MODE e MODEX tém seus espectros apresentados nas Figuras 5.23
e 5.24, respectivamente. No caso do MODE, ele apresentou diferenca de estimac¢ao maior
para a frequéncia de 6 Hz, no valor de 0,63 Hz e apenas 0,01 Hz na frequéncia de 10 Hz.
Nesse ponto, é importante lembrar que a dificuldade de estimacao provavelmente deriva
do ruido das combinagoes de sinais. O MODEX, por sua vez, ndo sofre com a situacao
de maior ruido, mantendo uma estimagao acurada e formando espectros de 0,01 Hz de
diferenca para os valores originais. Assim, aponta-se 0 MODEX como o melhor estimador
no quesito acuracia e robustez se comparado aos outros métodos estudados também para

sinais reais.
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Figura 5.23 — Espectro gerado pelo MODE com 0,5 s, na composicao das frequéncias 6 Hz
e 10 Hz.
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Figura 5.24 — Espectro gerado pelo MODEX com 0,5 s, na composi¢ao das frequéncias
6 Hz e 10 Hz.
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Assim como visto na Subse¢ao 5.1.1, os métodos de estimagao DOA possuem melhor

acuracia que a abordagem classica e o LMS. O MODEX nao sofre com a proximidade das
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frequéncias e com o tempo reduzido de amostragem, mantendo uma estimacao confiavel.
Constata-se que para aplicagoes que requerem alta acuracia e robustez ele pode ser

utilizado.

5.2 Complexidade Computacional

Quando se fala de complexidade computacional pode-se avaliar os algoritmos
por meio da notagao BIG-O, em que se classifica os métodos em relagao ao niimero de
operacgoes matematicas realizadas e a quantidade de vezes que se repetem durante a
execucao do algoritmo. A Tabela 5.1 indica algumas das complexidades para classificacao
de algoritmos(CHIVERS; SLEIGHTHOLME, 2015).

Tabela 5.1 — Notacao Big-O para complexidade computacional.

COMPLEXIDADE | FUNCAO DESCRICAO
Constante o) As opera(;/()es sao executadas
com um numero fixo de vezes.
. A quantidade de operagoes cresce
L . .
meat Ofn) linearmente com a quantidade de entradas.
Linearftmica O log n) | . Divide as operacoes em operagoes menores,
juntando ao final as solugoes em uma tnica solucao.
s O numero de operagoes cresce
Logaritmica O(log n) conforme o logaritmo do ntimero de entradas.
L. 2 Numero de operagoes aumenta
Quadrética O) pelo niimero de entradas ao quadrado.
Ciibica 0 (ng) Nﬁm?ro de operagoes aumenta
pelo nimero de entradas ao cubo.
Exponencial 0 (2n) As guantidade de operacgoes cresce
exponencialmente, de acordo com as entradas.

Conhecendo essa notacao, é possivel classificar os métodos pesquisados conforme

sua complexidade, de acordo com a Tabela 5.2.

Tabela 5.2 — Complexidade computacional dos métodos pesquisados.

METODO | COMPLEXIDADE

FFT O(N log N)
Filtro LMS O(2N)
MODE O(: (M + 1) MN)

MODEX O(DMN?)
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O nimero de combinagoes formadas no MODEX e representadas por D é dado con-
forme a Equagao 5.1. A FFT, com caracteristica linearitmica mostrada na Tabela 5.2 (LOAN;,
1992), e o filtro LMS com complexidade linear (HAYKIN, 1991), demostram um menor
esfor¢co computacional relacionado apenas a quantidade de amostras. Porém, como mos-
trado nas analises de REQM, necessitam de uma maior janela de amostras e possuem um
erro de estimagao maior se comparadas com os algoritmos MODE e MODEX (STOICA;
SHARMAN;, 1990) (GERSHMAN; STOICA, 1999).

D (2M +Q)!
- MU (M +Q)!

lembrando que N é o nimero de amostras, M o nimero de frequéncias e Q a quantidade

(5.1)

de raizes extras para o MODEX.

Percebe-se que as maiores complexidades sao as dos métodos MODE e MODEX,
dependendo de mais parametros e do nimero de combinagoes possiveis, entretanto eles
continuam competitivos pela necessidade de poucas amostras para estimacao. Desse modo,
equilibra-se a quantidade de combinacoes a serem feitas, e consequentemente necessitam

de um tempo menor para execugao.

5.3 Tempo de execucao

Para aplicagoes em tempo real, o tempo de resposta é de extrema importancia. Em
aplicacoes como ICM, em que por vezes o usuario necessita do sistema para atividades
béasicas como a comunica¢do ou escrita, é interessante que os métodos produzam uma
resposta rapida, ja que outras etapas do sistema podem nao ter a mesma flexibilidade de

transmissao de respostas.

Nesse quesito a andlise de tempo de execugao na etapa de processamento possui
grande importancia assim como a complexidade computacional. Deve-se lembrar que o
tempo de amostragem deve ser computado juntamente ao tempo de execugao/convergéncia
de maneira a conhecer a duragdo das etapas iniciais e facilitar o calculo de taxas de
transmissao de outras partes do sistema. Foi feita uma média de tempos de execugdo para
os 1000 experimentos no caso de sinais sintéticos e montou-se entao a Tabela 5.3, com os

valores médios para cada algoritmo em milissegundos.
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Tabela 5.3 — Tempos médios de execucao em ms, para 1000 experimentos.

TEMPO MEDIO (ms)
SNR LMS | MODE | MODEX FFT
-5 dB 10,0 38,7 84,3 3,8
0 dB 5.6 36.1 81,6 3.3
5 dB 5.5 31,8 6.3 3,7
10 dB 9,2 31,5 74,5 3,7
15 dB 9,2 30,8 73,6 3,7
20 dB 9,2 30,7 73,5 3,7
25 dB 5,2 30,7 73,5 3,7
30 dB 5.2 30,7 3.5 3.7
Desvio Padrao | 0,0108 | 8,3705e=* | 7,6118e~* | 8,8500e~°

Os valores da Tabela 5.3 foram encontrados em simulagdes para estimagao de duas
frequéncias, 6 Hz e 11 Hz com frequéncia de amostragem de F; = 200 Hz, divididos na
faixa de SNR entre —5 dB até 30 dB. A ordem do filtro LMS foi mantida em L = 28, valor
de passo u = 10~* e a quantidade de raizes extras para o MODEX igual a 4. Os tempos
referem-se a execucao e convergéncia dos algoritmos, nao contado o tempo de aquisi¢ao da
amostra. Considerou-se primeiramente o tempo de amostragem de 1 s para as abordagens

pesquisadas.

Como uma segunda avaliacao de tempos, preferiu-se utilizar os tempos de amostra-
gem no caso mais critico de frequéncias préximas e que ainda possibilitaram funcionamento
correto de todas as abordagens. Com essa avaliacao percebe-se a diferenca causada pela

complexidade de cada algoritmo e como ela pode impactar no tempo final.

Deve-se lembrar que mesmo com a diminui¢ao do tempo os métodos DOA continuam
apresentando uma boa estimacao, caso contrario da FFT e do LMS. Assim, fez-se uma
nova tabela com os tempos médios relacionados aos valores de REQM para a estimacao
de 0,75 s de tempo de amostragem, Tabela 5.4. Abaixo desse valor os métodos do LMS
e FFT nao estimam satisfatoriamente, portanto nao sao levados em consideracao para

montagem de outra tabela com tempo de 0,5 s.
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Tabela 5.4 — Tempos médios de execucao em ms, para 1000 experimentos.

TEMPO MEDIO (ms)
SNR LMS | MODE | MODEX FFT
5 dB 8.7 117 86.5 i1
0 dB 6.2 33.3 80.4 3.3
5 dB 5.7 33,2 776 3.6
10 dB 9,9 33,3 76,5 3,9
15 dB 9,9 32,6 72,7 3,6
20 dB 9,3 32,5 72,7 3,5
25 dB 5,3 30,6 71,5 3,5
30 dB 5.3 30.6 13 35
Desvio Padrao | 0,0242 | 1,0166e=* | 1,0905e~% | 9,6812¢~°

O tempo total contabilizado para essa simulacao estd apresentado na Tabela 5.5,

em segundos.

Tabela 5.5 — Tempos médios contabilizando amostragem e execucao em s.

TEMPO MEDIO (s)
SNR LMS | MODE | MODEX FFT
-5 dB 0,7587 | 0,7917 0,8365 0,7541
0dB 0,7562 | 0,7888 0,8304 0,7538
5 dB 0,7557 | 0,7832 0,8276 0,7536
10 dB 0,7555 | 0,7833 0,8265 0,7535
15 dB 0,7555 | 0,7826 0,8227 0,7536
20 dB 0,7553 | 0,7825 0,8227 0,7535
25 dB 0,7553 | 0,7806 0,8215 0,7535
30 dB 0,7553 | 0,7806 0,8212 0,7535
Desvio Padrao | 0,0242 | 1,0166e=* | 1,0905¢~% | 9,6812¢~°

Analisando os tempos vistos na Tabela 5.5, constata-se que os estimadores MODE
e MODEX possuem tempos de execugao mais altos que as abordagens da FFT e do LMS.
Entretanto esses tempo podem ser diminuidos, pois os estimadores podem ter tempo
médio inferior devido ao fato de precisarem de menos amostras para processamento de
uma resposta satisfatéria, podendo chegar ao tempo de amostragem de 0,5 s como ja
mostrado nas outras se¢oes. Assim, eles teriam tempo total menor e ainda realizariam uma
estimagao satisfatoria. Tal fato os elege como bons estimadores com comprovada rapidez e

acuracia, contudo demonstram uma maior complexidade computacional.
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6 Conclusoes

Com o carater de promover uma comunicacdo entre o usuario e o ambiente,
constata-se que o campo de atuagao da ICM é extenso. As pesquisas nessa area tém
ganhado destaque principalmente pela necessidade de restauracao de funcoes e recuperacao
de pessoas acometidas de lesoes e doencas para melhorar a autonomia e qualidade de
vida. Entretanto, alguns pontos ainda necessitam de estudos e as abordagens classicas nao

possuem a robustez necesséaria para o desenvolvimento de sistemas mais complexos.

Das etapas que compoe a criacdo de uma ICM as partes de extracido de caracteris-
ticas e classificacao de atributos tem extrema importancia pois fazem o processamento
do sinal a ser enviado para a fase de controle. Se houver perda de informacoes nessas
etapas, o funcionamento correto da aplicagdo nao podera ser garantido o que também
causa transtornos ao usuario. Utilizando sinais baseados em SSVEP, que por natureza
possuem baixa amplitude e relagao sinal-ruido também pequena, o uso de métodos de alta

resolucao se mostra interessante.

Os resultados corroboram a importancia da filtragem dos sinais cerebrais e selecao
de caracteristicas para um melhor desempenho dos sistemas ICM. O uso de filtro adaptativo
LMS mostrou-se satisfatério para alguns casos, quando comparado apenas com a abordagem
da FFT. Com a REQM chegando em valores de 0,6545 Hz em valores proximos de
frequéncias e 0,3925 Hz em frequéncias afastadas, nas SNRs maiores que 0 dB e tempo
de amostragem de 1 s, considera-se satisfatéria a estimacgao realizada. Até em tempos de
amostragem menores, 0,75 s 0 método tem uma estimagao das frequéncias aceitavel para
aplicagoes com poucas frequéncias e que nao necessitam de um nivel de precisao alto, com
diferenca de estimacao menor que 0,5 Hz. Essa abordagem nao tem uma perda de acuréacia
tao grande como ocorre na FFT por nao estar intimamente ligado ao niimero de amostras.
Prova-se que a FFT trabalha bem com uma janela maior de sinal para estimacao, como
visto na comparacao de espectros de sinais reais com a amostragem total e parcial do
sinal. Consequentemente, quanto maior a janela mais tempo de resposta, o que buscou-se
diminuir.

Os métodos MODE e MODEX por sua vez, provaram sua aplicagdo no ambito de
frequéncias, com resultados excelentes tanto para frequéncias préximas quanto afastadas.
Mesmo com um maior complexidade computacional, o tempo para estimacao ainda é
pequeno e o ganho pela alta resolucao faz com que eles precisem de poucas amostras
para trabalho. Com valores de 0.0059 Hz em SNR de —4 dB em frequéncia afastadas e
0.0344 Hz para SNR de 1 dB em frequéncias proximas, o MODEX classifica-se como um

estimador 6timo continuando seu carater assintotico a medida em que o ruido diminui. O
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menor valor de REQM encontrado é desse método, em frequéncias proximas, no valor de
0,0095 Hz, valor suficiente para trabalhar em aplicagdoes que demandam estimagao precisa.
Os tempos de estimagao sao maiores que os outros métodos analisados, porém o ganho de
acuracia, necessidade de poucas amostras e tempo de amostragem menor fazem dele uma

boa alternativa no uso de processamento em interfaces.

6.1 SugestOes para trabalhos seguintes

Ao longo da pesquisa outras questoes foram levantadas, quanto ao tipo de analise
mais profunda dos métodos trabalhados. Um dos pontos é da opc¢ao de transformé-los em
métodos adaptativos. Do modo que estao implementados, eles ja possuem um certo nivel
de recursividade, todavia um estudo mais complexo pode ser realizado, ja que um dos

impedimentos atuais é o tempo de execugao continuo.

Outro ponto a ser analisado é quanto ao tipo de implementacao e desenvolvimento
de um sistema real. Na busca de implementacao de uma ICM de baixo custo, a necessidade
de processamento deve ser avaliada, ja que outras partes do sistema nao necessitarao desse
uso. A taxa de transmissao de dados também pode ser avaliada para casos mais praticos,

o que influencia no tempo de aquisicao e resposta do sistema.
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