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Resumo

Este trabalho apresenta uma nova abordagem para o processamento e classificacdo de
potenciais evocados visuais de estado estacionario (SSVEP). Este trabalho introduz um
modelo de em aprendizagem por agrupamento de arvores de decisdo que combina dados de
analise da correlacdo candnica com métodos baseados na estimativa da densidade espectral de
poténcia. Os estimulos foram criados utilizando LEDs, com frequéncia de 7.04 Hz até 38.46
Hz. Os dados foram coletados utilizando a placa ADS1299EEG-Fe da Texas Instruments e
trés eletrodos. Os testes foram realizados para diferentes distancias e intensidades luminosas
com o objetivo de avaliar o desempenho do algoritmo em condicGes diversas. Ao todo, 22
participantes foram recrutados e a taxa de acertos média foi de 99.1+2.27% com tempo de

deciséo fixo em 1 segundo.

Palavras-chave: eeg, icc, potenciais evocados visuais, ssvep



Abstract

This paper presents a new approach for the processing and classification of visual evoked
potentials of steady state (SSVEP). It introduces a ensemble tree model that combines
canonical correlation analysis data with methods based on estimation of power spectral
density. The stimuli were created using LEDs, from 7.04 Hz to 38.46 Hz. Data were collected
using the Texas Instruments ADS1299EEG-Fe and three electrodes. The tests were performed
for different distances and light intensities to evaluate the performance of the algorithm under
different conditions. In all, 22 participants were recruited, and the average classification was

99.1 + 2.27% with fixed decision time of 1 second.

Key-words: bci, eeg, visual evoked potentials, ssvep
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Capitulo 1: Introducéo

Pessoas com limitagOes severas de movimento dependem de interfaces que necessitam
pouca movimentacdo e relativamente alta taxa de acerto para poderem utilizar um computador
e muitas vezes para se comunicarem. Atualmente, esse tipo de interface vem sendo
desenvolvida para possibilitar a comunicacdo de individuos com necessidades especiais
decorrentes do acometimento de enfermidades, tais como esclerose lateral amiotrofica e
acidente vascular cerebral.

Dentre as diversas interfaces existentes, destacam-se as que utilizam movimentos
faciais, oculares, do pescoco, lingua e cérebro. Este trabalho utiliza um conjunto de
equipamentos e técnicas conhecidas como interfaces cérebro-maquina (ICM ou BCI),
caracterizadas por realizarem a interpretacdo de atividades cerebrais conhecidas e aplica-las

na execucao de comandos computacionais.
1.1 Uma interfaces cérebro-maquina ideal

Idealmente, uma interface cérebro-maquina deveria atender todos os seguintes

requisitos:

e possuir uma alta taxa de acertos;

e ter capacidade de enviar diversos comandos por minuto sem atrasos;

e realizar os comandos em um tempo minimo;

e funcionar sem necessidade de uma etapa de treinamento por parte do algoritmo e do
USUario;

e ser imune a alteracfes bioldgicas naturais do usuario em uma mesma sessdo ou dias
diferentes;

e desempenhar sua fungdo sem exigir uma grande concentracdo e empenho do usuério;

e funcionar sem ser cansativa ou possuir qualquer efeito colateral durante ou apds o uso

e executar sem ser suscetivel a distragdes externas;

e ter robustez, sem ser influenciada pelo clima, temperatura local, suor e contato geral
com a pele;

e possuir uma interface amigavel,
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ser confortavel;

ser realizavel com minimo de equipamento necessario (portatil);

possuir um mecanismo para desligamento e suspensdo do aparelho em casos de
emergéncia;

funcionar sem necessidade de preparacdo prévia, como limpeza e gel;

possuir custo minimo.

1.2 Interfaces cérebro-maquina reais

Atualmente, alguns dos requisitos de uma ICM ideal podem ser atingidos, todavia, ndo

simultaneamente ou de forma consistente e facilmente replicavel. Algumas das razdes para

iSS0 sdo:

a caracteristica ndo linear do comportamento cerebral (Glanz, 1997; Kowalik, Wrobel
e Rydz, 1996), geralmente necessitando que para se atingir uma maior taxa de acertos
seja necessaria uma janela de tempo maior de analise dos dados de entrada;

falta de conhecimento do funcionamento do cérebro humano (Khatri, Tiwari e Rizvi,
2016; Wang e Wang, 2002), fazendo com que resultados indesejados possam surgir de
acordo com o individuo ou sesséo;

sensibilidades dos eletrodos, cabos e contato pele-eletrodo, fazendo que ruidos
indesejaveis possam surgir e ocasionalmente ndo serem perfeitamente tratados
(Tallgren et al., 2005);

geralmente é necessario treinamento por parte do usuario e do algoritmo (Beverina et
al., 2003);

Dificuldade em generalizar um algoritmo para pessoas que ndo participaram do
treinamento devido a alta variabilidade biologica;

necessidade de concentracdo e atencdo do usuario para evocar respostas cerebrais
fortes (Bondre, 2014; Ferreira et al., 2013);

1.3 Interfaces de potenciais evocados visuais de estado estacionario (SSVEP)

Dentre as técnicas de ICM conhecidas, as que envolvem potencial evocado visual

(PEV) tém apresentado melhores perspectivas por terem apresentado bons resultados e
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demandarem menor tempo de treinamento dos individuos para sua utilizagdo (Bondre, 2014;
Lebedev e Nicolelis, 2006).

As PEV estaveis (SSVEPs) utilizam potenciais gerados pela excitacdo da retina em
determinadas frequéncias. A excitacdo da retina pode ser realizada utilizando uma imagem
oscilando entre as cores brancas e pretas, por meio de um monitor de um computador. No
entanto, a frequéncia do monitor deve ser divisivel pela frequéncia do estimulo gerado, além
disto, os sistemas operacionais atuais nao foram desenvolvidos para aplicacdes de tempo real,
dificultando a geracdo de estimulos precisos. Uma alternativa ¢ a utilizacdo de LEDs, que nao
sofrem dos problemas mencionados.

Sinais SSVEP se mostraram bem-sucedidos em diversos sistemas cerebro-
computador. Além disso, sinais SSVEP sdo detectados em grandes conjuntos populacionais
(Guger et al., 2012). Todavia, uma critica comumente realizada a tais sistemas é a fadiga
visual causada pelo estimulo, além de muitos participantes descreverem os estimulos como
"irritantes” (Lin et al., 2012; Luo e Sullivan, 2010; Wang et al., 2006).

Uma forma de reduzir esta reclamacéo significantemente foi a adocao da utilizacdo de
frequéncias de estimulos acima de 25Hz e a utilizacdo da cor de estimulo branca, azul ou
verde (Luo e Sullivan, 2010). Em contrapartida, estimulos em frequéncias acima da regido
alpha (7.5 - 12.5 Hz) séo consideravelmente mais dificeis de serem detectados em periodos
curtos de tempo(Lin et al., 2012; Molina, 2008; Nakanishi et al., 2014).

Buscando-se atender esse objetivo, a andlise da correlacdo canbnica foi empregada
pela primeira vez por (Nakanishi et al., 2014), para deteccdo de sinais SSVEP.
Diferentemente da abordagem tradicional utilizando a densidade espectral de poténcia, a CCA
é capaz de detectar atividades SSVEP em janelas de tempo muito pequenas, menores do que
quatro segundos (Hakvoort, Reuderink e Obbink, 2011; Lin et al., 2007).

Uma abordagem recentemente publicada mostrou resultados um pouco melhores para
frequéncias acima da regido alpha, em comparacdo com a Analise da correlacdo candnica
(CCA) tradicional, contudo com resultados piores para frequéncias baixas (Wei et al., 2013).
Essa técnica, chamada de dCCA, obteve uma taxa de acertos de 67,85% + 13,49%, se
mostrando superior o CCA tradicional (61,52% + 14,77%), para frequéncias altas (Wei et al.,
2013).

Contrastando com a CCA tradicional, existem outros grupos de metodos que
empregam uma etapa de treinamento para obter um sinal de referéncia 6timo (Sakurada et al.,

2015; Zhang et al., 2012, 2014a). A critica destes métodos € que eles tendem ao sobreajuste
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(overfitting), fazendo que quando empregados em longos periodos de tempo, ou até em
sessOes diferentes ndo apresentem um desempenho tdo promissor. Além disto, se a etapa de
treinamento ndo for bem realizada, o resultado pode ficar inferior a CCA tradicional (Zhang et
al., 2011).

1.4 Em busca de uma ICM ideal e 0 objetivo deste trabalho

O objetivo deste trabalho é contribuir para o desenvolvimento de interfaces SSVEP
praticas e acessiveis. O ponto de maior colaboracdo ocorre na extracdo das caracteristicas,
onde sdo apresentadas novas caracteristicas para classificacdo de sinais SSVEP.

Visando atingir o objetivo de uma interface de facil utilizacdo, empregou-se poucos
eletrodos a seco, um equipamento de coleta de sinal de baixo custo, construiu-se
estimuladores SSVEP baseados em LEDs, além da utilizacdo de frequéncias acima de 25 Hz.
Adicionalmente, verificou-se o impacto de valores de luminosidade e distancia entre os
estimulos.

Empregou-se etapas de filtragem do sinal cerebral e posteriormente a extracdo de
caracteristicas do sinal e classificacdo. Para comparar os resultados com estudos anteriores,
foi considerado o tempo de execucdo, o tempo para classificagcdo do sinal, a quantidade de
estimulos presentes, a taxa de acertos e a taxa de transferéncia de informacéo (ITR).

1.5 Organizacao do trabalho

A redacdo deste trabalho foi dividida em cinco capitulos, expostos a seguir. O primeiro
capitulo aborda a introdugdo ao tema. No capitulo 2, encontra-se uma introducdo tedrica,

sobre as informacGes gerais que envolvem os focos de estudo desta pesquisa, que sao:

a) Captacdo e processamento do sinal SSVEP
b) Extracdo de caracteristicas e classificacdo do sinal SSVEP
c) Pardmetros de qualidade e conforto do estimulador SSVEP

d) Avaliando o desempenho de interfaces cérebro-maquina

No capitulo 3, sdo apresentadas as tecnicas utilizadas para processamento e classificagcdo
do sinal, a metodologia dos experimentos e as novas caracteristicas utilizadas para o

classificador. O capitulo 4 descreve os resultados obtidos, juntamente com a analise
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estatistica. As conclusdes finais e discussdes sobre os resultados séo descritos no capitulo 5.
Finalmente, no Apéndice encontra-se os formularios entregues para 0s participantes do

estudo.
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Capitulo 2: Embasamento tedrico

2.1 Introducao

No estudo de processamento e classificacdo do sinal SSVEP foram abordadas nas

literaturas informacGes gerais sobre pesquisas correlatas, divididas, nos seguintes topicos:

a) Sinais eletroencefalograficos (EEG)

b) Sinais de potencial evocado visual de estado estacionario (SSVEP)
c) Criacgdo de estimuladores SSVEP

d) Captacéo e filtragem de sinais EEG

e) Extracdo de caracteristicas e classificacdo do sinal SSVEP

f) Parametros de qualidade e conforto relativos ao estimulo SSVEP
2.2 Sinais eletroencefalogréaficos (EEG)

Sinais eletroencefalograficos sdo obtidos por meio de eletrodos conectados ao couro
cabeludo de um individuo. Em 1875, o fisiélogo Richard Caton iniciou 0s primeiros estudos
relacionados aos potenciais elétricos oriundos do cérebro em coelhos e cdes. Em 1929, o
psiquiatra Hans Berger deu inicio aos primeiros testes utilizando EEG em seres humanos,
para estudo do sono. A eletroencefalografia € amplamente utilizada na medicina para estudos
de distarbios de sono, epilepsia, coma e morte cerebral. Atualmente é a base de diversas
tecnologias assistivas.

O sinal elétrico obtido é a superposicdo de diversos neurénios naquela regido. Possui
de 10 a 100u Vpp e sua largura de banda é de 0 a 100 Hz (Stohr e Kraus, 2009). Para realizar
a extracdo correta dos sinais desejados, um conjunto de praticas é necessario: a correta
preparacdo dos eletrodos, seu posicionamento e fixacdo adequados e posteriormente um
hardware e software capazes de remover artefatos e processar os sinais.

Os eletrodos comumente utilizados sdo revestidos de prata e/ou cloreto de prata e séo
utilizados juntamente com pasta condutora apropriada. Para sua fixa¢do, costuma-se usar
toucas especialmente projetadas para garantir a pressdo adequada dos eletrodos ao couro

cabeludo, sem causar desconforto ao usuario.
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O posicionamento é feito tomando-se como base o sistema internacional 10-20 (Figura
1), que quando seguido garante que todos os eletrodos distam de 10 a 20% em relacdo aos

eletrodos adjacentes.

Figura 1 - Posicionamento internacional 10-20*

Ponto pré-auricular

Fonte: (Malmivuo e Plonsey, 1995)

1 O sistema utiliza 21 pontos que sdo marcados dividindo o cranio em proporgdes de 10% ou 20% do
comprimento das distancias entre os pontos de referéncia, nasion e inion.

2.3 Sinais de potencial evocado visual de estado estacionario (SSVEP)

Tradicionalmente, classifica-se as atividades cerebrais como transientes ou de estado
estacionario (Galloway, 1990). A motivacdo em se dividir dessa forma decorre do fato do
cérebro humano ndo possuir um comportamento linear, portanto a divisdo em respostas de
estado estacionario e transiente confere uma visdo independente.

Em relagdo a dispositivos que utilizem estimulos visuais, existem sistemas baseados
na deteccdo do potencial cognitivo P300 - Potencial que ocorre cerca de 300ms apos a
apresentacdo do estimulo visual - e os denominados PEV estaveis (SSVEPS) (SMT Miiller,
TF Bastos Filho, 2011). Em ambos os casos, o usuario fixa o olhar no simbolo de interesse
cuja alteracdo de padrdo de apresentacdo gera potenciais elétricos no cérebro que devem ser
captados por meio de eletrodos sobre o escalpo e processados para permitir sua identificagéo.
Apesar de serem consideradas atividades estacionarias, uma alternativa proposta em 2011

sugere que sinais SSVEP sejam a superposic¢éo de atividades transientes (Capilla et al., 2011).
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Ondas com padrdo P300 sdo geradas involuntariamente quando as pessoas Sao
apresentadas a algum estimulo que reconhecem, como uma imagem. No ano 2000, uma
pesquisa realizada por Jessica Bayliss na universidade de Rochester (D. Bayliss e H. Ballard,
1998, 2000) utilizando sinais P300 demonstrou que pessoas utilizando uma interface virtual
(VR) eram capazes de realizar a¢des equivalentes do mundo real, como ligar e desligar luzes.

Quando a retina é estimulada por uma luz piscando de forma periddica por alguns
segundos, tipicamente na faixa de 3,5 a 70 Hz, um sinal SSVEP pode ser gerado e observado
na regido do I6bulo occipital (Suarez, 2013). O sinal observado possui maior amplitude na
frequéncia do estimulo e em suas harménicas (Miller-Putz et al., 2005). Nota-se que em
2001, um estudo analisou as respostas SSVEP na faixa de 1 a 100 Hz, com incremento de 1
Hz a cada teste (Herrmann, 2001) e observou atividade SSVEP claramente até 90 Hz. Nas
frequéncias de 10, 20, 40 e 80 Hz, Hermann observou um forte fenémeno de ressonancia.

Os eletrodos sdo dispostos no cortex occipital, geralmente em Oz, O1 e 02, em
relacio & Fz ou Al. E necessario que o usuario esteja relaxado, porém que se concentre nos
estimulos apresentados para que a reposta possa ser observada (Stohr e Kraus, 2009).

As frequéncias comumente utilizadas para geracdo do sinal estimulo SSVEP
encontram-se na regido alpha (entre 8 a 13 Hz), pois a resposta em amplitude evocada na
regido occipital € maior, tornando a detec¢do mais eficaz (Lin et al., 2012; Wu e Lakany,
2012).

Na Figura 2 pode ser observado o comportamento do sinal SSVEP no tempo, na

frequéncia e sua localizacao no escalpo.
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Figura 2 - Caracteristicas SSVEP utilizando um estimulo em 10 Hzt
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Fonte: Adaptado de (Zhang et al., 2014b)

1 (a) Forma de onda EEG no canal Oz; (b) Poténcia espectral em Oz; (¢) Topografia do escalpo para 10 Hz e suas
harménicas.

De acordo com (Lin et al., 2012), a técnica de SSVEP pode ser utilizada para detectar
a intencdo de um individuo em focar sua atencdo em um estimulo especifico, dentro de um
grupo de estimulos. Isso ocorre devido a SSVEP ser dependente da atengdo espacial, sendo
que a intensidade do sinal gerado € maior quando o usudrio se encontra focado no estimulo.
As principais vantagens da técnica é sua excelente relacdo sinal-ruido (Baluch, 2012), étima
imunidade a artefatos (Hakvoort, Reuderink e Obbink, 2011) e alta taxa de informagdes
transferidas por segundo (Volosyak, 2011).

Um estudo realizado em 53 individuos, obteve uma taxa de acerto médio de 95,5%,
sendo que nenhum participante obteve desempenho abaixo de 60%. Além disto, na quarta
tentativa de testes, 50,9% dos participantes obtiveram uma taxa de acerto de 100%. Esse
estudo utilizou 8 canais EEG, com 4 estimulos (10, 11, 12 e 13 Hz), com tempo de deciséo de
3 segundos. O ITR néo foi informado (Guger et al., 2012).

Em 2014, um estudo realizado em 13 participantes utilizando o conceito da
combinacdo de frequéncia e fase para deteccdo de atividades SSVEP (Nakanishi, Wang e
Wang, 2014), obteve uma taxa de acertos médio de 91,35%, porém com altissimo ITR: em
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média, 166,91 + 18,50 bits/min. Para comparacdo, o ITR mais alto reportado até entdo era de
105 bits/min (Chen et al., 2014).

No ano de 2015, um estudo realizado em 12 participantes (Sakurada et al., 2015),
utilizando 9 LEDs em frequéncias na faixa de 30 a 70Hz, obteve uma taxa de acerto média de
90%. Apenas 1 par de eletrodos foram utilizados (Oz-Cz) e o tempo de deciséo foi de 5
segundos. O ITR ndo foi informado. O trabalho concluiu que a utilizacéo de frequéncias altas
diminui consideravelmente a fadiga visual.

Em 2016, um estudo realizado em 5 participantes (Chen et al., 2016), realizou a
deteccdo da atividade SSVEP por meio da estimacdo da densidade espectral de poténcia
(PSD) pelo método MUSIC. O tempo de deteccédo foi de 2 segundos e foi obtido uma taxa de
acertos médio de 92,68%, sendo que alguns participantes chegaram a 100%. O ITR néo foi
informado.

Recentemente, em 2017, um estudo conduzido em 7 participantes e utilizando 8
eletrodos com gel (Kwak, Mu e Lee, 2017), com tempo de decisdo de 5 segundos e
classificando o sinal por meio de redes neurais convolucionais obteve uma taxa de acertos

médio de 99,42%. O ITR néo foi informado pelo autor.

2.4 Criacgao de estimuladores SSVEP

Grande cuidado deve ser tomado para geracdo correta do estimulo SSVEP, pois o
estimulo afeta o desempenho diretamente (Cecotti, Volosyak e Gréser, 2010). Para realizar a
geracdo do estimulo, costumeiramente utilizam-se diodos emissores de luz ou monitores de
LCD.

Quando € utilizado um monitor LCD, busca-se gerar o estimulo por meio da
repeticdo de padrbes. Diversos componentes afetam a qualidade do estimulo gerado no
monitor, principalmente seu tamanho (Wu e Lakany, 2012). O estimulo é gerado alternando-
se a cor de um quadrado ou um conjunto de quadrados entre duas cores que possuam
contraste entre si, como vermelho e preto. Para esse tipo de estimulo, € dado o nome de
checkerboard.

Ao utilizar-se de um monitor de LCD, é necessario primeiramente saber sua
frequéncia de taxa de atualizacdo de quadros. Dessa forma, os estimulos gerados no monitor,
devem ser mdltiplos da fatia minima de tempo que um quadro é exibido na tela. O monitor

utilizado possui frequéncia de 60 quadros/segundo, portanto os estimulos gerados devem ser
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maltiplos de 1/60. Nota-se que esse monitor permite apenas ser configurado com frequéncia
de 60 Hz, mas que muito monitores permitem configuracdes diferentes, como por exemplo,
40 ou 70 Hz.

A técnica utilizada para geracdo € a conhecida como on-off, na qual uma imagem é
exibida durante metade do intervalo do periodo, enquanto outra imagem é exibida no restante
do intervalo. A forma de geracdo do estimulo de um simples quadrado alternando as cores do
estimulo por meio do checkerboard € diferente. Para que seja possivel gerar corretamente o
estimulo visual, é necessario que a relacdo entre a distancia do usuério até a tela e o tamanho
do estimulo seja suficiente para possuir intensidade de luz adequada para excitar a retina
(Desain, 2010). A Figura 3 demonstra um estimulador realizado com auxilio de monitor.

Figura 3 - Exemplo de estimulador feito em monitor:

AL et

Fonte: (Bieger, 2010)

INa imagem os eletrodos estdo dispostos na regido occipital e parental e o usuério foca entre quatro estimulos
diferentes.
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Recentemente, alguns trabalhos publicados demonstraram que é possivel gerar
estimulos em outras frequéncias, além das multiplas do monitor (Nakanishi et al., 2014). Para
tal, altera-se um estimulo entre duas frequéncias, ambas as frequéncias multiplas da
frequéncia do monitor. Por exemplo, para gerar a frequéncia de 11 Hz, alterna-se entre as
frequéncias de 10 e 12 Hz. Uma caracteristica desta técnica, € que além de serem gerados o
estimulo de 11 Hz, também séo gerados componentes em 10 e 12 Hz. Todavia, essas técnicas
ainda estdo limitadas pela metade da frequéncia da taxa de atualizacdo de quadros do monitor
e dos limites de utilizacdo de um sistema operacional de propdsito geral.

Devido as limitacdes de frequéncias dos monitores, o desperdicio de espaco na tela
para os estimulos e a necessidade de um hardware de alto desempenho, para que o estimulo
seja minimamente confidvel, adota-se uma alternativa a utilizacdo de monitores: LEDs de alto
brilho. Os LEDs de alto brilho, podem ter sua frequéncia controlada por um microcontrolador
e sua intensidade luminosa através do valor da corrente elétrica do LED ou por meio da
utilizacdo de um modulador de largura de pulso (PWM). Um Unico LED de alto brilho €é
suficiente para geracdo de um estimulo SSVEP, além de que, um hardware composto por
LED’s e um microcontrolador possuem um custo consideravelmente mais acessivel do que
um computador de alto desempenho e/ou um monitor de 120 Hz. A Figura 4 mostra um
estimulador profissional utilizando LEDs.

Figura 4 - Estimulador comercial utilizando LEDs

Fonte: (Guger et al., 2012)
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2.5 Um breve resumo do olho humano e cuidados com o experimento

O olho humano é o érgdo responsavel pela captura de uma pequena por¢do do espectro
eletromagnético, denominada espectro visivel, situada entre os comprimentos de onda de 380
nm a 780 nm (Pinto, 2011).

O campo visual é tudo que pode ser visto, sem movimento da cabeca ou dos olhos. Na
Figura 5, temos a representagdo do campo visual no cortex. Aproximadamente 50% da area
do cortex visual primario € dedicado a fovea. A fovea é a regido da retina mais densa em

fotorreceptores e fornece maior acuidade visual que as outras regides da retina (Pinto, 2011).

Figura 5 - Campo visual e sua ligacéo ao cortex.

Esquerdo Direito

Cortex

Visual

Primario
Fissura Fissura
Calcarina Calcarina

Fonte: (Pinto, 2011)

A retina contém dois tipos de fotorreceptores: 0s cones e 0s bastonetes. Eles sdo

especializados na captacdo de um tipo de luz. Os cones sdo na captacdo da luz muito intensa,
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enquanto os bastonetes se especializaram na captacdo da luz fraca. Os cones e bastonetes néo
disparam potencial de acéo. Eles respondem a incidéncia de luz, com mudangas continuas do
potencial de membrana (Pinto, 2011).

Os riscos atribuidos ao uso da luz visivel relacionam-se a absorcdo da energia destas
radiacGes pelo corpo. Pelo fato da retina absorver a luz visivel, se essa for de grande
intensidade podera ocasionar danos por meio de lesdo térmica e fotoquimica (Dawson et al.,
2001). A lesdo térmica € o aquecimento do tecido e esta relacionada com a luz visivel de
todos os comprimentos de onda. Ela ocorre geralmente em curtos tempos de exposi¢édo (< 10
segundos) a luz muito intensa. Considerando a poténcia dos LEDs produzidos atualmente, ha
consenso de que esses LEDs ndo tém capacidade de produzir lesGes térmicas (Altkorn et al.,
[s.d.]).

Dentro do espectro da radiacdo Optica, os comprimentos de onda menores oferecem
mais riscos aos olhos por serem radiagbes que transportam mais energia (ICNIRP,
International Commission on Non-ionizing Radiation Protection, 1997). Porém, em um olho
normal, a cornea € opaca a radiacdo UV abaixo de 300 nm. Desta forma, a cdrnea protege 0s
componentes oculares internos dos danos potenciais da radiacdo abaixo de 300 nm por
absorverem essas radiacdes. Na faixa de 300 a 400 nm a cOrnea é transparente, mas o
cristalino absorve estas radiacdes oferecendo protecdo a retina. Por isto a luz azul com os
menores comprimentos de onda traz mais riscos a retina (Pinto, 2011).

Diversas normas de procedimento tém adotado a Funcdo de Risco da Luz Azul
(FRLA) para estimar o risco relativo em funcdo do comprimento de onda da fonte de luz. Esta
FRLA € baseada em dados experimentais em animais e acidentes com humanos.

No experimento deste trabalho foram utilizados LEDs de cor branca, portanto deve ser
verificado o tempo de exposicdo total aos LEDs, entre as etapas de descanso. Para uma
radiancia efetiva de 0,367 W/cmasr, o tempo maximo de exposicdo é de 270 segundos.
Durante o experimento, o tempo total de observacdo dos LEDs, sem descanso é de 30

segundos. Portanto o experimento atende ao critério de seguranca.
2.6 Captacao e processamento de sinais SSVEP
A captacédo de sinais SSVEP ¢ realizada por meio do emprego de eletrodos na regido

occipital, sendo os pontos O1, O2 e Oz comumente utilizados. Tipicamente, os eletrodos

utilizados sdo de cupula de prata, e sdo utilizados produtos para limpeza do couro cabeludo e
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gel condutor. Cuidado especial é necessario para garantir que a impedancia seja menor que 10
kQ.

A partir de 2010, comecaram a surgir estudos utilizando eletrodos secos, sem a
necessidade de utilizacdo de gel (Guger, Krausz e Edlinger, 2011; Liao et al., 2012; Luo e
Sullivan, 2010). Aléem da facilidade de preparacdo do equipamento, eletrodos secos tem a
vantagem de oferecerem mais estabilidade na interface eletrodo-pele. Apesar da impedancia
desses eletrodos serem bem maiores, eles se mostraram capazes de captar sinais SSVEP.

Independentemente do tipo de eletrodo utilizado, para que as caracteristicas do sinal
possam ser extraidas, é necessario que seja realizado uma etapa de processamento de sinais,
para remocao de ruidos indesejados, particularmente ruido branco.

Dentre as técnicas mais utilizadas, além do emprego de filtros analdgicos ou digitais
passa-faixa e notch, as técnicas que se mostraram eficazes sdo a analise das componentes
principais (PCA) (Wallstrom et al., 2004), a andlise das componentes independentes (ICA)
(Beverina et al., 2003; Diego et al., 2014) e filtragem adaptativa (Correa et al., 2007; Leber,
2011).

A captacao e filtragem do sinal biolégico compreende, portanto, as etapas preliminares
de um sistema tipico cérebro-méaquina. O processo geral pode ser resumido conforme a Figura
6.
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Figura 6 - Diagrama geral do processo de capitacdo, filtragem e classifica¢éo do sinal
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Fonte: Proprio autor.

2.6.1 Analise das componentes principais (PCA)

A andlise das componentes principais pode ser vista como uma forma de separar sinais
gue sejam descorrelacionados entre si. Idealmente, deseja-se separar a atividade SSVEP das
atividades espontaneas EEG e demais ruidos presentes no sinal (Leber, 2011). Ou seja,
presume-se que a atividade que se deseja estudar é descorrelacionada dos demais sinais
presentes. A Figura 7 demonstra a transformagdo das varidveis do seu espaco original para
componentes principais.

Nota-se que o emprego da PCA néo garante a separacdo dos sinais originais de ruidos.
Além disto, ndo existe garantia que sera capaz de separar as fontes de sinais devidamente, por
essa razdo, alguns trabalhos anteriores tentaram a utilizagdo da analise das componentes

independentes (Sameni e Gouy-Pailler, 2014).
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Figura 7 - Transformac&o das variaveis em seu espaco original para a das componentes
principaist
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Fonte: (Scholz, 2006)

INa figura um exemplo da No grafico, PC sdo as componentes principais.

2.6.2 Analise das componentes independentes (ICA)

A analise das componentes independentes busca recuperar sinais que nao sejam
somente descorrelacionados, mas independentes entre si (Almeida, 2013). Assume-se que um
modelo de mistura linear com no méximo uma fonte gaussiana. Tendo em vista que adaptar o
sistema separador de maneira que as estimativas sejam independentes garante que 0s sinais
recuperados correspondem aos sinais das fontes.

A anélise das componentes independentes pode ser considerada uma extensdo da
analise das componentes principais. Na PCA, busca-se obter as componentes com maxima de
correlacdo, de acordo com estatisticas de segunda ordem.

O método fornece saidas ortogonais e normalizadas de acordo com as estatisticas de
segunda ordem, minimizando o momento de segunda ordem. Todavia, as componentes
principais podem ainda ser dependentes.

O problema da analise de componentes independentes da seguinte forma pode ser
definido da seguinte forma:

Assume-se que um conjunto de séries temporais {xi(t)} (1,2,...m), que é resultado de
um processo de mistura definido como: x(t) = As(t) com (t=1,2,...N), onde A é uma matriz de
mistura desconhecida de tamanho m por n e s(t) = [s1(t),s2(t),... sn(t)]T s&o componentes.
Deseja-se estimar sj(t) usando apenas 0s dados observados x(t). O problema é entdo encontrar

uma matriz de separacdo W de tal forma que y(t) = Wx(t) que estime as componentes.
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2.7 Extracdo de caracteristicas e classificacdo do sinal SSVEP

Tipicamente, sinais SSVEP sao classificados por meio de métodos baseados na anélise
da densidade espectral de frequéncia ou da andlise da correlacdo candnica (Hakvoort,
Reuderink e Obbink, 2011). Costuma-se empregar algum tipo de algoritmo de aprendizagem
de maquina, tanto para classificacdo dos estimulos, quanto para auxiliar na separacdo dos

instantes no qual ocorre atividade SSVEP e os instantes de repouso.
2.7.1 Métodos baseados na densidade espectral de poténcia (PSD)

Os métodos de estimativa da PSD que sdo realizados por meio da FFT geralmente
necessitam de pelo menos quatro segundos de sinal e costumam utilizar alguma técnica de
janelamento (Hakvoort, Reuderink e Obbink, 2011; Huang et al., 2011; Prabhu, 2013). O

diagrama da Figura 8 demonstra um exemplo de como o método € empregado:

Figura 8 - Diagrama demonstrando a extracdo das caracteristicas de um sinal SSVEP!
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L A FFT sendo realizadas com grupos de amostras de tamanho fixo, sofrendo sobreposicdo, aplicando-se a janela
e calculando-se a FFT. Ao final, calcula-se a média.

Uma alternativa apresentada em 2016 utiliza a pseudo-psd “Multiple Signal
Classification” (MUSIC). Ela realiza a estimacdo por meio dos autovalores da matriz de
correlagdo associada aos dados observados (Chen et al., 2016). Seu diferencial &€ assumir que

0 numero de exponenciais complexas do qual o sinal é formado é conhecido. Um estudo
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anterior utilizou esse método para classificacdo de sinais SSVEP com sucesso (Chen et al.,
2016).

Formalmente, define-se entdo que x(n) é o sinal observado, p é o numero de
exponenciais complexas, v sdo os autovalores do subespaco, M = p + 1 e a funcdo de

estimacdo da frequéncia é dada por (2), utilizando (1):

e=[1 evei2v. . gM-DW]" (1)
Entdo:

~ ) 1

PMU(eJW): (2)

RN

2.7.2 Métodos baseados na anélise da correlagdo canénica (CCA)

A andlise da correcdo candnica é uma técnica que busca encontrar a correlacdo entre
dois conjuntos de variaveis. Seu diferencial é aplicar transformacdes lineares nos conjuntos de
variaveis, de tal forma a tentar maximizar sua correlacdo. Atualmente € a técnica mais
utilizada para deteccdo de atividades SSVEP em curto espaco de tempo [11]. Entretanto,
observou-se que essa técnica ndo € eficiente para deteccdo de frequéncias acima da regido
alpha de frequéncias (Wei et al., 2013).

A deteccéo de atividade SSVEP por meio da CCA, consiste em gerar um conjunto de
sinais de referéncias na mesma frequéncia dos estimulos utilizados, podendo incorporar suas
harmonicas. Formalmente, define-se a CCA da seguinte forma: Considere dois conjuntos de

variaveis aleatérias X eR'"™ e Y € R™ e a combinagéo linear x=w"X e §=v'. A CCA tenta

encontrar um par de combinacdes lineares w eR'"*! ¢ v eR'™*** que maximize a correlagéo
entre X e ¥ por meio da resolucdo de (3), no qual o maximo p corresponde a correlagdo

candnica maxima entre as variaveis X e .

p= max (—2) (3)

" JERPESY

Assume-se entdo que existem M estimulos, com H harménicas, frequéncia de

amostragem "fs" e J amostras; X € o sinal EEG de I1 canais, entdo de acordo com (4), "Ym"
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€ um conjunto de sinais de referéncias, construidos para reconhecer as frequéncias "fm"
(m=1,2,...,M).

sin(2rfml/fs) .. sin(2nfmj/fs)
/ cos(2nfml/fs) .. cos(2nfmj/fs)
Ym = | . . .

\sin(anfm/fs) . sin@rHfmI/fs)
cos(2nHfm1/fs) .. cos(2rHfmJ/fs)

4)

De tal forma que ao aplicar (3), calculando a CCA entre os sinais de entrada e "Ym" ,
basta calcular o valor maximo de "p" , para obter a frequéncia do sinal SSVEP. A figura 9
demonstra um diagrama simplificado da utilizacdo da CCA para extracdo de caracteristicas
SSVEP.

Figura 9 - Representacdo simplificada da CCA aplicada a extracdo de caracteristicas SSVEP
Sinais EEG
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2.7.3 Inteligéncia computacional aplicada a classificacéo de sinais SSVEP

Sinais SSVEP séo tipicamente caracterizados por seu comportamento em relagéo a um
aumento da densidade espectral de poténcia na frequéncia de estimulo, sua facil observagéo e
demonstracdo atraves de graficos. Todavia, implementar um algoritmo que detecte
automaticamente a atividade SSVEP para qualquer pessoa se mostra um pouco mais

desafiador. Alguns motivos que justificam essas dificuldades:
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=

A atividade natural EEG na regido occipital pode gerar sinais com caracteristicas
similares a atividade SSVEP. Se poucas caracteristicas forem consideradas, facilmente
ocorrem falsos positivos;

2. A natureza dindmica do cérebro humano acarreta em mudanca de valores de atividade
SSVEP e de atividade de fundo EEG de acordo com pessoa, ocasido e estimulador;

3. As caracteristicas do sinal SSVEP variam nos instantes iniciais até estabilizar.
Contudo, as caracteristicas de EEG de fundo podem continuar variando de forma
independente da atividade SSVEP;

4. Ocorréncia de erros devido a falta de precisdo de hardware, estimulador ou técnica

utilizada.

Dessa forma é fundamental a utilizacdo de um algoritmo de inteligéncia computacional,
preferencialmente com o minimo de dependéncia de dados obtidos a partir do usuério.

Um estudo realizado em 2016 (Oikonomou et al., 2016) comparou diversos métodos
de classificacdo de sinais SSVEP, as caracteristicas extraidas sdo baseadas na FFT ou
Wavelets, selecionando-as por meio da decomposicdo em valores singulares (SVD). Os
resultados estdo resumidos na Tabela 1. Para os métodos baseados em ensemble foram
utilizados 100 learners.

Tabela 1 - Comparacao de desempenho de diversos algoritmos.

Método SVM Arvores Boost, Boost, Bag, Bag, LDA KNN Naive

Disc. arvore Disc. arvore Bayes

Taxade 72,47 5092 6357 4092 6495 6757 64,11 49,40 35,46

acertos

Tempo 5 5 11 6 11 6 5 6 6

(ms)

Fonte: Adaptado de (Oikonomou et al., 2016).

Um trabalho realizado em 2013 (Zhang, Yu et al., 2013) havia introduzido uma nova
forma de classificagdo por meio da analise da correlagéo canonica. Nesse trabalho, os autores
criaram um método que incorporava as informag6es do sinal do paciente para criar um sinal
de referéncia 6timo. O método utiliza validacdo cruzada e regularizacdo L1 e foi testado em

10 usuarios, obtendo aproximadamente uma média de 90% de taxa de acertos, com quatro
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segundos de dados. Vale destacar que este trabalho ndo contempla a separagdo entre
intervalos de tempo com e sem atividade SSVEP. Dessa forma, o método proposto depende
de ser combinados com outros métodos de aprendizagem de maquina para que se possa
estimar sua taxa de acertos real.

Em 2017, apresentou-se uma implementacéo por meio de redes neurais convolucionais
(Kwak, Muller e Lee, 2017), obtendo 99,28% de taxa de acertos, em 4 segundos de dados. Os
testes foram realizados com 7 individuos e utilizou estimulos com LED em frequéncia entre
9-17 Hz e 8 canais EEG.

2.7.4 Aprendizagem por K-Nearest Neighbor (KNN)

Teoricamente, se a funcdo de distribuicdo de probabilidade (pdf) condicional de Y
dado X fosse conhecida, um classificador ideal (Bayes) seria possivel. Infelizmente, essa
informacdo ndo é conhecida e, portanto, precisamos de uma alternativa.

Dentre diversas possibilidades para solucdo deste problema, os classificadores
conhecidos como KNN tentam estimar a pdf condicional e entdo classificar os dados com
base na probabilidade estimada. Dado um inteiro positivo K qualquer, e um conjunto de
observacOes de testes x0, o classificador identifica os K pontos vizinhos no conjunto de
treinamento que sao mais proximos de x0, representados por NO.

Dessa forma esse método estima a pdf condicional da classe j como um conjunto de
pontos em NO cuja resposta seja igual a j, conforme (5):

Pr(Y = jI X = x0) = ~Tieno [ (i = /) (5)

O método KNN entdo aplica a regra Bayes e classifica os dados em x0 para as classes
com maior probabilidade. A Figura 10 demonstra a abordagem KNN.
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Figura 10 - A abordagem KNN?

Fonte: (James et al., 2000).

1 KNN utilizando K=3, é ilustrada em uma situacdo simples com 6 observagdes azuis e seis laranjas. Na
esquerda, a predicdo pertence ao ponto com a cruz preta. Os trés vizinhos sdo observados e como dois deles séo
azuis, ele é classificado também como azul. A direita, os limites de decisdo sdo mostrados em preto. Os grids
azuis e laranjas demonstram como as regides serdo classificadas.

A escolha do valor de K possui um impacto muito grande no classificador,
influenciando a variancia e o bias obtido. Varidncia e bias sdo conceitos matematicos

relacionados com o célculo do erro, conforme (6):
MSE = Var(f(x0)) + [Bias(f (x0))]* + Var(e)  (6)

Onde MSE é o erro quadratico médio e € € o termo de erro.

O bias pode ser visto como o0 problema que surge ao se tentar modelar algo complexo
do mundo real em um modelo muito simples. Dessa forma, ndo importa a quantidade de
amostras obtidas, nunca o resultado da predicdo mudard, pois, 0 modelo ndo é capaz de
representar a realidade. A variancia por sua vez impacta no quanto o algoritmo vai variar
conforme o conjunto de dados usado para treinamento. Assim, pequenas modificagfes no
conjunto de dados usados para treinar o modelo podem acabar gerando um grande impacto no
desempenho. Mesmo que um conjunto de dados maior seja utilizado, se o modelo ¢

demasiadamente flexivel esse problema pode ocorrer.
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No contexto dos classificadores KNN, a medida que o valor de K aumenta, ele se
torna menos flexivel e mais proximo de linear, possuindo baixa variancia, mas com grande
bias. Este € o cuidado que se deve tomar ao se escolher valores de K. Valores comuns de K
sdo 5 e 10 (James et al., 2000).

2.7.5 Aprendizagem por agrupamento de arvores

Um dos métodos de classificacdo mais antigos e conhecidos séo as arvores de deciséo.
Sua maior limitagdo, € sua tendéncia ao sobreajuste (overfitting) [21]. Um agrupamento
(ensemble) de arvores busca reduzir esse problema realizando uma média das predi¢des de
diferentes arvores. Um dos métodos mais populares, sdo agrupamento de arvores utilizando
bagging. Todavia, em um banco de dados com muitos exemplos, existe uma tendéncia de que
as arvores de decisdo se tornem muito similares (Breiman, 2001). Em 2002, Breiman prop0s
as florestas randémicas com o objetivo de reduzir esse problema.

Nas florestas aleatorias, para uma k-ésima arvore, um vetor aleatério ®k ¢ gerado,
independentemente dos vetores anteriormente gerados, porém com mesma destruicdo; A
arvore cresce usando um conjunto de treinamento e Ok, resultando num classificador h(x,0k),
onde X é o vetor de dados de entrada. Apds diversas arvores serem geradas, cada classificador
vota para obter a classe mais popular. Um diagrama pode ser visto na Figura 11 para maior

clareza.
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Figura 11 - Diagrama representativo da classificacdo por meio de agrupamento de arvores de
decisdo
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Dentre as inUmeras aplicacOes, ja foram utilizadas com sucesso na predicao de elementos em
cadeias de DNA, identificacdo de interacGes genéticas e classificacdo de sinais EEG (Sun,
2007; Yang et al., 2010).

2.8 Avaliando o desempenho de interfaces cérebro-maquina

Tradicionalmente, interfaces cérebro maquina sdo avaliadas por sua acuracia, tempo de
deteccdo e pela taxa de transferéncia de informagdo (ITR - Information Transfer Rate)
(Bondre, 2014; Chen et al., 2014; Wang et al., 2006; Yuan et al., 2013). A ITR retne em uma
mesma medida a taxa de acertos (p), velocidade de deteccdo T e quantidade de comandos
disponiveis N. Calcula-se a ITR pelo produto entre a taxa de bits Bt pela quantidade de
comandos por minuto Cn. Para o célculo da taxa de bits, a formula mais comumente utilizada
é a de Wolpaw (Yuan et al., 2013), conforme (7) e (8):

1-p
-1

vl ¢

Bt = log2N+p*log2p+(1—p)log2[

60
Bm=7*(]n*Bt (8)
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Em 2013, um trabalho (Yuan et al., 2013) publicado discutiu as limitaces do célculo do
ITR e os problemas de consisténcia encontrados na literatura. Destaca-se a dificuldade de
comparar resultados que utilizem interfaces com a coleta de dados sincronizadas com
estimulos, daquelas que o usuério pode enviar comandos quando desejar. Outro agravante é
quando o tempo de detecgdo é varidvel. Além disso, alguns autores utilizam em seus trabalhos
o valor T como sendo o tempo de deteccdo de um comando, enquanto outros o tempo para

escrita de uma letra/caracter.

2.9 Parametros de qualidade e conforto relativos ao estimulo SSVEP

Um dos possiveis problemas decorrentes da utilizacdo dos estimulos SSVEP ¢ a fadiga
visual. Estudos demonstraram que a fadiga visual é responsavel pela diminui¢do na amplitude
do sinal SSVEP (Makri, Farmaki e Sakkalis, 2015). Em alguns casos, foi reportado
diminuicdo da poténcia no espectro (Cao et al., 2014). Além disso, alguns participantes destes
estudos reportaram cansaco e dificuldade para utilizag&o.

Visando reduzir ou eliminar este problema, alguns parametros ja foram estudados. Os que
demonstraram maior influéncia foram: tamanho do estimulo, tipo de estimulo, cor e
frequéncia (Hye et al., 2014; Jukiewicz e Cysewska-Sobusiak, 2016). A Tabela 2 resume os
resultados.

Tabela 2 — Taxa de acertos e ITR de acordo com a cor do estimulo

Branco Cinza Vermelho Verde Azul

Tx. de 96,25+4,52 | 92,92+7,88 | 88,75+10,37 | 87,50+11,12 | 85,00+13,77
Acertos

ITR 36,61+3,88 | 34,20+6,10 31,26+7,31 30,44+7,59 29,03+8,92

Fonte: Dados! adaptados de (Cao et al., 2012)

1Utilizando frequéncias abaixo de 15 Hz, 4 segundos de dados, classificagdo por CCA. Estimulador utilizando
monitor LCD.

Uma tese de mestrado publicada em 2010 (Bieger, 2010), comparou diversos
parametros de estimulos SSVEP. Neste estudo, observou-se que um estimulo criado em
monitor LCD alternando entre as cores branco e preto produziu o maior ITR, com um dos
menores confortos. Destaca-se que a luminancia desse estimulo foi maior que dos outros. Na

cor branca 175 Ix, enquanto nas outras cores, entre 49,4 Ix e 112 Ix. Portanto, € possivel que a
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fadiga tenha sido causada pela diferenca de luminancia e néo pela cor utilizada; considerando
que em outro experimento neste trabalho o autor observou que uma luminéncia maior foi
responsavel por um menor conforto. A Figura 12 demonstra a relacdo do conforto e ITR de
acordo com este estudo.

Figura 12 - Gréfico da relacdo entre conforto e ITR
7
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s
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Fonte: (Bieger, 2010)
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Capitulo 3:

Materiais e Métodos

3.1 Introducgéo

Neste capitulo é apresentado o método utilizado para captacdo, processamento e
classificacdo do sinal SSVEP. Destaca-se que os dados foram coletados com aprovacdo do
comité de ética em pesquisa; Processo com numeracao 61336016.2.0000.5083. Este capitulo é
dividido de forma a demonstrar quais os equipamentos e metodologias usados para extrair o
sinal, o processamento de sinais realizado, a segmentacdo dos dados, a extracdo das

caracteristicas e classificador do sinal.
3.2 Obtencéo do sinal SSVEP

Para aquisicdo do sinal EEG, foi utilizado a placa ADS1299eeg-fe da Texas
Instruments, que pode ser vista na Figura 13, conectada a um notebook por meio de cabo
USB. A placa de captura foi alimentada com baterias e o notebook foi mantido desconectado
da rede de energia elétrica para evitar qualquer tipo de descarga elétrica no participante e para

reduzir a contaminacéo do sinal EEG por meio da rede elétrica.
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Figura 13 - Placa ADS1299EEG-FE da Texas Instruments

Foram utilizados somente trés eletrodos secos TDE-200 (conforme a figura 14),
costurados em uma faixa de tecido. A disposi¢do dos eletrodos foi aproximadamente em O1,

02 e Oz, de acordo com o sistema de posicionamento 10-20.

Figura 14 - Eletrodos a seco TDE-200, fabricados pela Florida Research Instruments

Fonte: Préprio autor.

O software utilizado para coleta e processamento de sinais foi desenvolvido em
ambiente LABView. A analise offline dos dados e criacdo do classificador foi realizado em
ambiente MATLAB.
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3.3 Construgéo do estimulador SSVEP

Para construcdo de um estimulador, optou-se por utilizar LEDs, devido a possibilidade
de realizar estimulos SSVEP acima de 25Hz de forma confiavel e que ndo exigisse um
hardware complexo. Foram utilizados 6 LEDs de alto brilho, com angulo de 30° de abertura.
Os LEDs utilizados foram da cor branca, pois apresentam forte resposta SSVEP e sao
considerados confortaveis (Lin et al., 2012). Os LEDs foram colocados em superficies
plasticas, disposto de duas formas diferentes, com distancias entre si de 5cm e 1cm, conforme
na Figura 15.

Figura 15 - Dois aparatos plasticos utilizados*

10 destaque do quadrado azul mostra a regulagem do potenciémetro. O destaque verde, mostra um LED e o
destaque vermelho os nimeros indicando para aonde o participante deveria olhar.

A razéo da criacdo de dois aparatos diferentes decorre das seguintes razdes:

1. Verificar a influéncia da proximidade dos estimulos, no desempenho e conforto.

2. O aparato com LEDs mais distantes simula a disposicdo de estimulos realizados em
monitores LCD, além de ser uma forma conveniente para utilizacdo por parte do
USUArio.

3. O aparato com LEDs aproximados é indicado para pessoas que ndo tenham a
movimentacdo dos olhos. O aparato € posicionado de forma que todos os estimulos
fiqguem no campo de visdo e o usuario selecione o estimulo com base na sua
concentracéo.
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Para fazer os LEDs piscarem na frequéncia correta foi utilizado uma placa Arduino
UNO. O duty cycle foi de 50% ou seja, para cada ciclo o LED fica ativo metade do tempo. As
frequéncias utilizadas foram 7,04, 10, 15,15, 25, 35,71 e 38,46. A escolha das frequéncias

obedeceu aos seguintes critérios:

e Possuir estimulos em frequéncias acima de 25Hz
e Possuir estimulos na regido de frequéncias alpha
e Frequéncias que possam ser implementas na menor fatia de tempo disponivel

no Arduino UNO de forma confidvel, sem gerar atrasos de cddigo

A frequéncia dos LEDs foi conferida com auxilio de um osciloscépio (TDS 1002C-
EDU). O valor de corrente elétrica dos LEDs foi alterado ao longo do experimento utilizando
um potenciébmetro (B100K). Maiores detalhes sobre os valores de corrente elétrica e

consequentemente de luminancia dos LEDs, serdo explicados na sesséo 3.4.

3.4 Metodologia do experimento

No experimento descrito neste trabalho, vinte e dois participantes foram recrutados,
adultos e idosos, homens e mulheres, sendo 16 com algum tipo de limitagdo motora. Os
participantes da pesquisa foram convidados a participar através de divulgacdo por e-mail e
pessoalmente. Foram elucidados quanto a natureza dos riscos e beneficios da pesquisa, bem
como os direitos como participante.

No dia do experimento, os participantes foram devidamente acomodados em uma
cadeira com a distancia fixa de 40 cm em relacdo aos estimulos visuais (Uma marcacéo foi
realizada no chdo). Receberam instrucdes sobre os procedimentos que seriam realizados, e
seus direitos como participantes e foram entregues o Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE) para que fosse lido, tirassem duvidas e assinassem, caso concordassem.

O local do experimento foi uma sala fechada, limpa, com a luz acesa, sem distracGes,
onde ficaram somente o pesquisador responsavel e o participante. A sala foi devidamente
preparada previamente para coleta de dados

Ap0s a preparacao adequada dos eletrodos, um dos aparatos contendo os eletrodos era
colocado ao lado do monitor. Os participantes foram instruidos a quando escutassem um aviso

sonoro, deveriam olhar para o monitor e ver qual nimero aparecia no centro da tela. Apds
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observar o namero, deveriam olhar para o LED associado a este numero. A ordem da
sequéncia era sempre aleatoria. A duragdo era de cinco segundos olhando para cada LED. Ao
terminar, a luminosidade dos LEDs era alterada. O valor era medido com auxilio de um
sensor de luminosidade (GY-302).

A montagem do experimento pode ser observada na Figura 16. N&o é apresentado
fotos dos experimentos, porque ndo foi obtido dos participantes uma autorizagdo para

divulgacdo das imagens.

Figura 16 — Diagrama do experimento?!

Fonte: Préprio autor.

INo monitor é apresentado o nimero que o participante deve olhar. O quadrado em vermelho destaca qual o
namero que deveria ser observado em um momento qualquer. A placa de capitacdo foi colocada na mesa,
préximo ao participante.

A luminosidade de cada LED era alterada com auxilio de um potencidémetro. O
experimento era repetido para a nova luminosidade. Ao todo foram utilizados trés valores de
luminosidade para cada aparato. A ordem da sequéncia de luminosidades e dos aparatos

utilizados foram aleatérios. Mediu-se a temperatura e humidade da sala utilizando o sensor
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DHT11, com o objetivo de verificar se essas variaveis ndo poderiam ser responsaveis pela
diferenga no conforto do usuério.
A Tabela 3 apresenta as luminosidades utilizadas. A luminosidade medida antes de

ligar o estimulador, com o sensor apontado para o estimulador, foi em média 6 Ix.

Tabela 3 - Resultados utilizando validacdo cruzada

Potencidmetro Luminosidade 40cmm  Luminosidade 1cm

10 k 12 Ix 188 Ix
50 k 11 Ix 56 Ix
90 k 10 Ix 30 Ix

Ao final do experimento, os participantes foram solicitados a preencher um formulério
confidencial, respondendo questdes sobre o conforto durante o experimento. As perguntas
deveriam ser respondidas realizando uma marcacdo em uma das opc¢des. Cada op¢do era um
namero de 1 a 5, 5 significando muito confortavel e 1 sendo muito desconfortavel. A tabela 4

resume o contetido das perguntas.

Tabela 4 - Formulario de perguntas

Pergunta Descricao
1 Conforto geral
Eletrodos
Leds proximos
Leds afastados
Luminosidade maior
Luminosidade menor

OO WiIN

3.4.1 Andlise estatistica

Apresentam-se quais os critérios utilizados para definicdo do grupo amostral,
quantidade de amostras e 0os métodos estatisticos utilizados para verificacdo de significancia
dos resultados.

Primeiramente, 0 numero de participantes foi escolhido como 22, para que
potencialmente pudesse possuir capacidade de generalizacdo do algoritmo para novos
individuos, segundo o critério. Ndo existe consenso em qual é a quantidade ideal de
participantes, mas dentre os critérios disponiveis, adotou-se um estudo de 2016 que analisou o

impacto do nimero de amostras coletadas e numero de individuos (Melinscak e Montesano,
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2016). De acordo com o trabalho, a partir de 117 amostras por individuo (trials), pouca
informacdo relevante é agregada, conforme pode ser visto na Figura 18.

Além disso, aumentar a quantidade de participantes tem impacto na generalizacdo do
comportamento daquele grupo de testes, todavia requer um aumento na quantidade de
amostras por individuo, caso contrario, o preditor perde acurécia. De acordo com a Figura 18,
para 22 participantes e 105 amostras por participantes os resultados obtidos deveriam ser

extremamente significantes.

Figura 17 — RelacGes entre intervalo de confianca, quantidade de amostras e nimero de

individuos
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Fonte: (Melinscak e Montesano, 2016)

!No gréfico (A) temos a dependéncia de 95% de intervalo de confianca de acordo com a quantidade de amostras.
No gréfico (B) temos a relagéo entre a quantidade de amostras por individuo e o nimero de individuos. Quanto
menor o tamanho da esfera melhor.

Em relacdo a quantidade de amostras (frequéncias e repouso), como séo treinados dois
classificadores distintos, totalizam-se um total de 2310 amostras, para 7 classes em cada
classificador (4620 no total). Assim, para cada classificador, temos 330 amostras por classe.
Em relacdo a intensidade luminosa, sdo 770 amostras para cada aparato utilizado.

Para analisar se de fatos os dados coletados eram significativos, foram usados o teste
de McNemar's (duas caudas) e o teste t de student. Para utilizar o teste de t de student, o valor
utilizado para média é o valor do erro e ndo da taxa de acertos. Da mesma forma o desvio
padréo.

O teste de McNemar's € particularmente Util para os casos onde é possivel ter variaveis

distintas influenciando no resultado, por estarem hipoteticamente relacionadas. Por exemplo,
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um conjunto de amostras, divididos entre acerto e erro da predicdo, relacionados com a

fadiga, ou uma determinada intensidade de luz.

3.5 Filtragem do sinal EEG

Os dados foram inicialmente processados de forma a excluir todos os segmentos de
sinais onde o valor medido fosse continuo em 0V. Isso foi realizado para remover alguns
segmentos obtidos nos dois primeiros experimentos quando ocorreu saturacdo do sinal em
alguns momentos, devido ao ganho excessivo (24x) utilizado no ADS1299. Nos demais
participantes, foi utilizado na coleta de dados um ganho de 2x na etapa de amplificag&o.

O ADS1299 foi utilizado com uma taxa de amostragem de 250 amostras por segundo,
com seu conversor A/D em 24 bits com relacdo de rejeicdo em modo comum (CMRR)
variando entre -122 a -118 dB para a faixa de frequéncias utilizadas. Para um ganho de 2x e
amostragem de 250 amostras/s o fabricante garante 20 bits livres de ruido. Destaca-se que 0
componente ndo realiza qualquer tipo de filtragem analdgica ou digital, permitindo inclusive a
captacdo de sinais acima de 100 Hz. Por essa razdo, € necessario lidar com a interferéncia da
linha de energia elétrica, aproximadamente em 50-60 Hz e suas harmonicas.

Para remocéo das interferéncias de linha, foram aplicados filtros FIR notch digitais em
60 e 120 Hz, com fator Q de 10. A implementacéo ¢ feita no ambiente LabView. E a resposta

do filtro pode ser vista na Figura 19.
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Figura 18 - Resposta em frequéncia da amplitude dos filtros notch implementados
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Empregou-se a andlise das componentes independentes (ICA), utilizando-se o
algoritmo fastICA. Sua eficacia para processamento de sinais EEG ja foi demonstrada em
trabalhos anteriores (Jukiewicz e Cysewska-Sobusiak, 2016; Nakanishi et al., 2015; Shen,
Hiper e Kleinsteuber, 2011) e foi observada neste trabalho. Sdo encontradas 3 componentes e

nenhuma é removida. O impacto de utilizar a ICA é apresentado no capitulo 4.

3.6 M.US.I.C.

O método MUSIC para obtencdo de uma PSD aproximada foi utilizado devido a
resultados anteriores demonstrando sua eficiéncia, mas também para explorar a seguinte
caracteristica de seu método: o valor p deve ser definido previamente. O conceito foi utilizar
um valor p tal que os picos encontrados sejam os relativos a atividade SSVEP. Desta forma,

utilizou-se um valor p de 6. Durante os testes, observou-se que 0s picos surgiam em 60Hz,
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120Hz e outros picos pertinentes a frequéncia de estimulo, suas harménicas ou interferéncias
de outros estimulos.

Conforme pode ser observado na Figura 20, o pico de maior destaque ocorre na
frequéncia de estimulo, porém existe um erro associado tanto a frequéncia, devido a resolugédo
espectral, quanto na poténcia.

Figura 19 - Gréfico da densidade espectral de poténcia estimada via MUSIC?
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1 Observa-se no grafico um pico nitido em 35.16. A frequéncia real do estimulo era em 35.71. Observa-se picos
relativos a outras frequéncias de estimulo.

3.7 Novas caracteristicas e classificacéo

Muitos métodos apresentados na literatura se mostram capazes de obter bons
resultados na classificacdo de sinais SSVEP. Todavia, a anélise da correlagdo candnica ndo se
mostrou capaz de classificar corretamente sinais de alta frequéncia (Molina, 2008; Wei et al.,
2013).

O método proposto neste trabalho, utiliza classificador por agrupamento de arvores,
utilizando os conceitos de bagging e de florestas aleatdrias. O intuito € de agregar diversas
técnicas de extracdo de atividades SSVEP em um mesmo classificador, cada qual adequada

para situacdes distintas.
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3.7.1 Modificacdo na CCA

Foram propostas algumas modificacbes em métodos conhecidos. No caso da CCA,
propbe-se como uma melhoria que ao misturar estimulos de baixa e alta frequéncia, utilize-se
somente as harmonicas dos estimulos de baixa frequéncia. Uma forma de realizar isso, é
conforme a tabela 5. Essa pequena modificagdo é suficiente para viabilizar a classificacdo por

meio da CCA com os estimulos na faixa de valores descritos.

Tabela 5 - Frequéncias utilizadas para CCA

Estimulo Frequéncias de referéncia
7.04 21.12,28.16 e 77.44
10 20,40¢e 80
15.15 30.3, 45.45, 90.9 e 106.05
25 25, 50, 75 e 100
35.71 35.71e71.42
38.46 38.46 e 76.92

O conceito de realizar esta modificacdo é que por mais que relativamente a atividade
SSVEP tenha aumentando em uma dada frequéncia de estimulo, por exemplo, em 38,46Hz, 0
valor absoluto da correlacdo nesta frequéncia ainda vai ser menor do que a correlagdo com
frequéncias mais baixas, como de 7 Hz. Numericamente, a correlagdo é maior com a atividade
de fundo cerebral em regido alpha, obtida no cértex occipital, do que com a atividade SSVEP,
caso ela esteja em frequéncias fora do espectro alpha.

Nota-se que essa hipOtese pode ser justificada devido o sinal captado ndo conter
somente atividade SSVEP, mas tambeém atividade cerebral predominantemente na regido
alpha. Como parte da metodologia para verificar se essa possibilidade é correta, 0
classificador posteriormente é treinado sem a inclusdo dessa caracteristica, para evidenciar

seu impacto na acuracia.
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3.7.2 Aplicando métodos baseados na PSD

Considera-se neste trabalho que os métodos baseados em PSD obtém melhores
resultados para classificar as atividades acima de 25 Hz (Herrmann, 2001). Dentre os métodos
que estimam a PSD, sabe-se que os métodos tradicionais, baseados no método de Goertzel,
aumentam sua taxa de classificagdo conforme utiliza-se uma janela de tempo maior
(Hakvoort, Reuderink e Obbink, 2011).

Sabe-se que o método MUSIC é capaz de obter alta taxa de acertos em intervalos de
tempo pequenos, mas que ndo ha clareza quando o método MUSIC é superior a CCA (Chen
etal., 2016).

Para detec¢do da atividade SSVEP por meio do método MUSIC, foi calculado o valor
da PSD em relacdo aos seus dois vizinhos maiores e menores que 0 ponto de interesse,
conforme ja realizado previamente na literatura (Zhang, Yangsong et al., 2013). Além disso,
considerou-se um possivel erro devido a resolugdo espectral insatisfatoria, e por essa razéo,
este calculo foi realizado também para os dois pontos mais proximos da frequéncia de
interesse. O mesmo procedimento € realizado para duas harmonicas. Incorporou-se no
classificador o valor obtido para cada frequéncia e suas harménicas. A Figura 21 demonstra o

procedimento e a equagao final (9).
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Figura 20 - Diagrama representativo da extracéo tradicional da caracteristica relativa a PSD
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Considera-se que se for calculado o valor absoluto da poténcia (estimado por Goertzel)

em uma dada frequéncia de estimulo e comparado esse valor ao obtido 1 segundo atrés,

ocorre um grande aumento ou diminuigdo neste valor sempre que o usuério alternar seu foco
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de um estimulo para outro. A Figura 22 demonstra o procedimento. Esta informacgéo foi

incorporada ao classificador, além do proprio valor absoluto no instante de tempo analisado.

Figura 21 - Diagrama demonstrando um exemplo de caracteristica extraida, relativo ao
aumento relativo da relagdo Pxf ao longo do tempo

Participante olhando para

y 1 estimulos fisicamente proximos
Participante olhando === '
diretamente para o

estimulo

Participante sem olhar
para qualquer estimulo
Um fator de destaque sdo as interferéncias detectadas no espectro, que ocorrem
principalmente decorrentes dos estimulos proximos aos que o usuario estiver olhando. Desta
forma, um efeito que poderia ser negativo, torna-se uma fonte de informacdo importante,
gerando uma redundéncia de informacdo para determinacdo de qual estimulo estd sendo
observado. Por exemplo, se o usuario estiver olhando para o estimulo de 10Hz e préximo a
ele estiverem os estimulos de 15,15 Hz e 35,71 Hz, esses estimulos geralmente estardo
presentes no espectro. Entretanto, ao olhar para o estimulo de 15,15 Hz, além do estimulo de
10Hz estar presente no espetro, outro estimulo estara presente, neste caso, 25 Hz. Isso decorre
da forma como os estimulos estédo arranjados no aparato e da intensidade de luz dos estimulos.
A Figura 23 ilustra esse comportamento.
Destaca-se que essa caracteristica somente serd um elemento positivo se o algoritmo
de classificacdo for capaz de incorporar todos esses elementos. Ou seja, se a classificacédo for
trivial, como simplesmente aplicar a CCA e escolher o maior resultado, a interferéncia tera

um efeito negativo, como ja demonstrado em trabalhos anteriores (Ng, Bradley e Cunnington,
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2011). Os classificadores e os resultados serdo discutidos nas proximas sessdes, mas vale
frisar que o proprio desempenho obtido € uma prova de que a interferéncia ndo é

necessariamente algo ruim.

Figura 22 - Diagrama demonstrando a razao da interferéncia e redundancia do sinal*

INesse caso, um retangulo azul destaca o estimulo em 10 Hz, enquanto é esperado que no sinal também possuam
componentes das frequéncias 35.71 e 15.15 hz.

Todavia, ao considerar todas essas variaveis, evidencia-se a necessidade de um

algoritmo de classificacdo de padrdes. Necessita-se lidar com as seguintes circunstancias:

Interferéncia oriunda dos demais estimulos SSVEP

e Separacdo entre estados de repouso (sem olhar para estimulos) e estados de
concentragdo em um estimulo SSVEP

e Separacdo de atividades espontaneas EEG de atividades SSVEP

Ruidos e distracfes externas
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3.7.3 Os classificadores por meio de arvores e agrupamento de arvores

Dentre os algoritmos testados, um dos melhores resultados foi obtido com um
agrupamento de arvores de decisdo, utilizando 230 preditores e permitindo no maximo 120
divisbes. Foram treinados trés classificadores, um para quando os LEDs estavam proximos,
outro para quando estavam afastados e outro agrupando os dois conjuntos de dados.

Para cada conjunto de arvores é selecionado um grupo de amostras aleatoriamente. E
permitido que a mesma amostra seja usada em grupos de arvores diferentes. Além disso, 0s
preditores (caracteristicas) que serdo usadas também sdo aleatorias (floresta randémica).

Em relacdo as arvores, foram realizados testes através do indice de Gini e pela regra de
Twoing sendo que a regra de Twoing obteve melhor desempenho. O indice de Gini foi
proposto por Breiman em 1984, originalmente definindo uma medida de probabilidade de

classificacdo falsa de um grupo de dados. A regra de Twoing é definida como (10):

ValorTwoing = (%) * (ITRl) v (T, ML Ky ()

n =111 |TR|

Onde |TL| e |TR| s&o o nimero de exemplo a esquerda e direita respectivamente de um
no T, n é o numero de exemplo de um né T e Li e Ri sdo os exemplo da categoria i a esquerda

ou direta da divisao.

3.7.3 Os classificadores por meio de KNN e agrupamento de KNN

O algoritmo de KNN foi testado para valores de K variando de 1 a 20. O melhor
resultado foi obtido com K igual a 4. A distancia foi calculada de forma direta, sem nenhum
tipo de peso ou manipulacdo. Foram testadas as seguintes métricas de distancia: Euclidiana,
Chebychev, cosseno, Spearman, Jaccard e Hamming, O melhor resultado foi obtido com
Jacard.

A métrica de Jaccard é descrita conforme (11):

di = #[(Xsj = Yrj)n ((Xsj #0) U (Yrj = 0))]
/= #[(Xsj £ 0) U (Y1) # 0)]

(11)
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Aonde Xsj e Yrj sdo duas matrizes quaisquer.

3.7.3 O classificador através Maquinas de vetores de suporte (SVM)

SVM’s classificam os dados buscando o melhor hiperplano que separe todos os pontos
de dados de uma classe em relagdo a outra. Esse espaco de separagdo busca maximizar a
distancia entre os pontos mais proximos em relagdo a cada uma das classes.

Dessa forma, para classificar diversas classes, uma sucessdo de SVM’s foram criadas
com kernel linear, onde se verifica em cada uma delas se o dado de entrada pertence ao grupo
em questao (por exemplo, do estimulo de 10 Hz) ou ao grupo de “ndo pertence”. Se o dado de
entrada for classificado como “ndo pertence”, ele passa para a proxima SVM que verificaré se
ele pode ser classificado como outra classe (por exemplo, de 15,15 Hz). Foram testados

SVM’s com kernel polinomial ¢ Gaussiano, sendo o resultado com Gaussiano superior.

3.7.3 Validacao dos dados

Foram testados métodos por validacdo cruzada k-fold, com k igual a 5, 10, 15, 20, 25,
30 e 35 (sendo 14 o melhor resultado) e pelo método de holdout, com 25% do banco
reservado para testes, selecionados aleatoriamente a partir de todos os participantes A Figura

24 demonstra a diferenca entre os métodos.
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Figura 23 - Diagrama comparativo entre validacao holdout e k-fold.
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Adicionalmente, treinou-se um classificador com 18 participantes, excluindo-se

aleatoriamente 4 pessoas do treinamento e utilizou-se esses quatro participantes separados

para validacdo e teste. A motivacdo de realizar este Ultimo teste é verificar se o algoritmo tem

capacidade de generalizacdo para pessoas que ndo participaram da etapa de testes, algo

particularmente atil quando o individuo ndo consegue se comunicar de nenhuma forma.
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Capitulo 4:

Analise dos Resultados

4.1 Resultados

Neste capitulo estdo apresentados os resultados de acordo com a estratégia empregada
para classifica¢do dos dados, resultado da analise dos formularios, relatos dos participantes da
pesquisa e a andlise estatistica para demonstracao da validade dos dados.

Nas tabelas, o aparato “junto” se refere ao que possui os LEDs posicionados
agrupados por uma distdncia de 1 cm. O termo “separado” ¢ empregado para 0 aparato com
LEDs com distancia entre si de 5 cm.

Os dois classificadores que obtiveram melhor resultado foram o baseado em
agrupamento de arvores e 0 KNN. Dessa forma, sdo os mais explorados nos testes, apesar que

¢ apresentado um comparativo com outros algoritmos que também foram testados.
4.2 Resultados através da validacao cruzada

Apresentam-se na Tabela 6 os resultados de classificacdo utilizando a validacdo
cruzada k-fold, com k igual a 14 e janela de tempo de 1 segundo. Dado o volume total de
amostras, € o método mais indicado para avaliagdo do resultado, pois possui menor
desperdicio de informacao.

Destaca-se que a coluna B presente na Tabela 6 ¢ utilizada para o célculo do ITR. O
critério para qual método de estimativa é usado de B depende do autor. Neste caso, adotou-se
o0 método de Wolpaw, que é aplicavel a este trabalho pois todas as informacdes necessarias
séo conhecidas, além de ser o método mais utilizado na literatura (Yuan et al., 2013).
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Tabela 6 - Resultados utilizando validagéo cruzada por agrupamento de arvores

Aparato Taxa de acertos B (Wolpaw) ITR
(bit/min)
Junto 98,56 + 3,10 % 2,4428 146,56
Separado 99,10 + 2,27 % 2,4900 149,40

Os resultados por meio da KNN sdo extremamente similares, porém com um resultado
mais curioso das classes nas quais ocorrem erro. Observando-se as Figuras 25, 26, 27 e 28,
percebe-se que apesar do desempenho percentual ser bastante similar, no caso dos
agrupamentos de arvores a dificuldade de classificacdo ocorreu na frequéncia 38.46 Hz (LEDs
separados) e de forma diversificada com os LEDs juntos. No caso da KNN, com os LEDs
separados, ocorre varios casos onde o estimulo ndo foi detectado, porém poucos casos onde
foi erroneamente classificado. Esse é um resultado mais favoravel, pois gera menor transtorno
pratico ao usuario.

Com os LEDs juntos, a KNN errou mais ao classificar o resultado de 10 Hz. Isso pode
ser compreendido pois a atividade de 10 Hz é mais forte e comum na regido occipital, ou seja,
existe muita atividade espontanea em 10 Hz. Esse resultado sugere, que em futuros
experimentos se evite utilizar estimulos nessa frequéncia, pois apesar de serem mais fortes e
do fendmeno de ressonancia (Herrmann, 2001; Horki, Neuper e Miller-Putz, 2011), elas

podem contribuir para falsos positivos.
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Figura 24 — Grafico de desempenho! para LEDs separados e utilizando agrupamento de
arvores.
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1Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs separados e utilizando agrupamento de arvores.
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Figura 25 - Grafico de desempenho para LEDs juntos e utilizando agrupamento de arvores.
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1 Grafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs juntos e utilizando agrupamento de arvores.
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Figura 26 - Grafico de desempenho para LEDs separados e utilizando KNN.

0 1% <1%
7.04 6% <1%
10 9%
=
8 ............
L
w
g 15.15 5%
U .......
25 4%
35.71 6%
38.46 4%
7} ~ 7 7 pe) 7 Verdadeiro Falso
Oy o ‘5{, < ‘?), %"o Positive  Negativo
Classe Predita

1 Grafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs separados e utilizando KNN.
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1Gréafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.

Relativo ao

classificador com os LEDs juntos e utilizando KNN.

4.3 Resultados por meio de holdout

O método de holdout é amplamente utilizado para validacdo dos dados. Sua

desvantagem é a necessidade de reservar parte dos dados para testes, que poderiam ser usados

para treinamento. Para implementar um algoritmo com capacidade de generalizar para todos

0s 22 participantes, 75% dos dados usados para treinamento sdo provenientes de todos os 22

participantes, obtidos aleatoriamente, porém de forma a balancear as classes de cada

individuo. Ou seja, reservados para teste, tomou-se 3 amostras aleatérias da mesma frequéncia

de cada individuo, para cada tipo de aparato, 1 de cada intensidade de luz diferente;

totalizando 210 amostras para testes, por individuo. A Tabela 7 apresenta os resultados de
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desempenho com o classificador treinado com 75% dos dados obtidos aleatoriamente de todos

0s participantes e a tabela 8 os dados de desempenho por participante.

Tabela 7 - Resultados com 25% do banco reservado por agrupamento de arvores

Aparato Taxa de acertos (25%) B (Wolpaw) ITR (bit/min)
Junto 96,50 £ 2,65% 2,2848 137,01
Separado 96,90 £+ 4,50 % 2,3136 138,82

Tabela 8 - Resultados da taxa de acertos por participante por agrupamento de arvores

Participante Taxa de acertos - Taxa de acertos - junto
separado
1 100% 100%
2 100% 98,11%
3 98% 97,44%
4 92% 95,11%
5 100% 94%
6 96,44% 98,2%
7 97,85% 95,11%
8 100% 94,33%
9 94% 94,44%
10 100% 100%
11 100% 93,88%
12 100% 100%
13 89,1% 94%
14 96,44% 92,44%
15 100% 96%
16 99% 100%
17 98% 94,44%
18 100% 100%
19 87% 92,22%
20 85,7% 96,85%
21 100% 97%

N
N

99% 100%
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Para essa forma de avaliacdo, apresentam-se nas Figuras 29 e 30 os graficos de
confusdo dos dados que foram reservados para testes. Neles estdo destacados,
percentualmente, os resultados de classificacdo (relativo aos 25% de dados reservados) de
acordo com cada classe.

Observa-se que o desempenho por frequéncia é afetado pelo aparato utilizado. Como o
aparato esta intrinsecamente ligado ao classificador (devido a disposicdo dos LEDs e
frequéncias serem diferentes) a diferenca em desempenho pode estar ligada a escolha das
frequéncias e a disposicdo dos LEDs, principalmente ao ser considerado que tradicionalmente
os melhores resultados costumam ser obtidos com estimulos na regido alpha (7.5 — 12 Hz) de

frequéncia.

Figura 28 — Desempenho com os LEDs separados, utilizando agrupamento de arvorest
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1 Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs separados, utilizando agrupamento de arvores.



69

Figura 29 - Desempenho com os LEDs juntos, utilizando agrupamento de arvorest
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1 Gréafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs agrupados juntos, utilizando agrupamento de arvores.

Todavia, 0 mesmo nédo ocorre ao ser utilizado o classificador através de KNN. Apesar
do erro ser similar, a forma como ocorre ¢ bem diferente, como pode ser observado nas
Figuras 31 e 32, nesses casos 0 erro espalhou para todas as classes, ao invés de ficar
concentrado em alguns pontos especificos. 1sso sugere alguma deficiéncia do classificador,
pois ndo existe uma justificativa bioldgica 6bvia.
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1 Grafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs agrupados separadamente, utilizando KNN.
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Figura 31 - Desempenho para LEDs agrupados juntos, utilizando KNN?
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1 Grafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs agrupados juntos, utilizando KNN.

4.4 Resultados treinando com somente 18 participantes

Treinou-se o classificador usando dados de 18 participantes e foram reservados 0s
dados de 4 participantes para testes. Ou seja, aproximadamente 20% dos dados reservados,
entretanto simulando um processo onde individuos que ndo participaram da pesquisa
utilizassem o aparelho.

Esse processo foi repetido para 50 combinacGes diferentes de participantes
“reservados para testes” e 0s resultados estdo resumidos na tabela 9. Os resultados de maximo
e minimo sdo pertinentes as quatro pessoas e ndo somente de um individuo entre as quatro.

Esses resultados demonstram a importancia de incluir dados de treinamento do individuo, ao
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mesmo tempo que apontam a possibilidade de criacdo de um modelo que generalize para
qualquer pessoa.

Destaca-se que os resultados obtidos por meio de validagdo por k-fold, potencialmente
generalizam melhor para novos participantes, do que o resultado desse experimento. 1sso
decorrente do fato que o algoritmo treinado por k-fold obteve informacdes oriundas de 22
participantes e ndo somente 18. A Tabela 9 resume os resultados referentes ao agrupamento
de arvores e a Tabela 10 através do KNN.

Tabela 9 - Resultados para 4 pessoas reservadas do treinamento por agrupamento de arvores

Aparato Média de acertos Maximo Minimo
Junto 81,58 + 15,64 % 100% 15,79%
Separado 82,22 + 16,07 % 100% 32,78%

Tabela 10 - Resultados para 4 pessoas reservadas do treinamento por KNN

Aparato Media de acertos Maéaximo Minimo
Junto 83,43 £22,17 % 100% 11,139%
Separado 85,81 + 21,64 % 100% 38,11%

Na média o desempenho do KNN foi melhor, apesar do desvio padrdo ser maior. Os

desempenhos minimos e maximos ocorreram exatamente com as mesmas pessoas.

4.5 Comparativo com todos classificadores

Na Tabela 11, destacamos os melhores resultados obtidos com diversos
classificadores, por meio da validagdo holdout. Todos os classificadores tiveram seus
parametros ajustados iterativamente visando obter o maximo desempenho. A diferenca é

significativa, com p<0,0001, pelo teste de t de student.
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Tabela 11 - Comparativo dos classificadores

Preditores Juntos Separados
Agrupamento de arvores 96,9 % 97,3 %
KNN 94,7 % 95,2 %
Arvore de decisio 85,4 % 85,4 %
SVM (Gaussiano) 86,7 % 86,7 %

As Figuras 33, 34, 35 e 36 demonstram os desempenhos dos demais classificadores ainda ndo

discutidos.

Figura 32 — Desempenho com os LEDs agrupados separados, utilizando SVM?
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1 Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs agrupados separados, utilizando SVM.



Figura 33 - Desempenho com os LEDs agrupados juntos, utilizando SVM?
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...........

L Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.

Relativo ao classificador com os LEDs agrupados juntos, utilizando SVM.



Figura 34 - Desempenho com os LEDs agrupados separados, utilizando arvorest
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1 Gréafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs agrupados separadamente, utilizando arvores simples.
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Figura 35 - Desempenho com os LEDs agrupados juntos, utilizando arvorest
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L Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Relativo ao classificador com os LEDs agrupados juntos, utilizando arvores simples.

4.6 Utilizando somente 1 classificador

Experimentou-se combinar os dados obtidos dos experimentos com o0s aparatos
separados e juntos para verificar se ocorreria ganho ou perda de desempenho. Os resultados
demonstraram um ganho de desempenho de todos os classificadores. Todavia, ndo ocorreu
mais um padrdo de ocorréncia do erro. Dessa forma, o erro passou a ficar espalhado para
todas as classes, similarmente ao que havia ocorrido com 0 KNN. A Tabela 12 e as Figuras
37, 38, 39 e 40 apresentam os resultados.
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Tabela 12 - Comparativo dos classificadores

Preditores Tx. de Acertos
Agrupamento de arvores 99,2 %
KNN 98,3 %
Arvore de decisdo 96,6 %
SVM (Gaussiano) 95,5 %

Figura 36 — Desempenho por agrupamento de arvores
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1 Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Resultado com todos os dados juntos, através de agrupamento de arvores.
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Figura 37 - Desempenho por SVM!
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1 Gréfico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Resultado com todos os dados juntos, através de SVM.
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Figura 38 — Desempenho por arvores!
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1 Gréafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Resultado com todos os dados juntos, através de arvores simples.
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Figura 39 - Desempenho por KNN
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1 Gréafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os verdadeiros positivos e falsos negativos.
Resultado com todos os dados juntos, através de KNN.

Estes resultados sugerem que todos os classificadores poderiam ter originalmente
obtido melhor resultado se mais dados estivessem disponiveis.

4.7 Respostas dos formulérios

A Tabela 13 resume percentualmente as respostas obtidas dos formularios entregues
aos participantes. Como pode ser observado, 72,73% dos participantes consideraram 0s
estimulos afastados como confortdveis e 63,64% consideram que a diminuicdo da
luminosidade deixa estimulo mais confortavel. A nota 3 pode ser compreendida como uma
resposta neutra ou indiferente. Os formularios estdo disponiveis no Apéndice.
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Tabela 13 - Respostas dos formularios
Pergunta Nota 1 Nota 2 Nota 3 Nota 4 Nota 5

1 0.00% 4,55% 18,18% 31,82% 45,45%
0.00% 4,55% 13,64% 31,82% 50,00%
0.00% 22,713% 21,27% 21,27% 22,73%
0.00% 4,55% 22,713% 40,91% 31,82%

18,18% 13,64% 22,73% 22,73% 22,73%
0.00% 9,09% 21,27% 22,73% 40,91%

OB WIN

4.7 Desempenho de acordo com os parametros do experimento

Devido a coleta de diversos dados, mas principalmente da intensidade de luz, espera-
se que possivelmente um destes fatores fosse capaz de influenciar na classificacdo, que fosse
observado uma correlacdo entre o desempenho e alguma varidvel externa, mesmo o
experimento sendo conduzido de forma aleatéria controlada.

Entretanto, ndo foi observado correlacdo entre o desempenho por usuario com o
namero de piscadas, temperatura da sala (média de 26°), humidade (média de 68%) ou com as
respostas dos formularios em relacdo ao conforto. Considera-se que o desconforto aumenta
conforme a duracdo do experimento, e foi por essa razdo que a ordem (frequéncia, intensidade
de luz e aparato) sempre era aleatoria; mas talvez fosse observado uma queda de desempenho
conforme a duragdo do experimento.

Apesar do experimento ser aleatorio e controlado no sentido da frequéncia, intensidade
de luz e aparato, conclui-se que ndo se pode afirmar que existe ou ndo uma relacédo entre o
desempenho e as varidveis secundarias, como conforto; Pois os testes estatisticos de
McNemar's (duas caudas) e o teste t de student (utilizando o valor meédio do erro) apontam
gue ndo havia significancia destes resultados.

Esclarecendo, em relacdo as varidveis controladas ao longo do experimento, para o
algoritmo utilizado, néo existem impacto de desempenho em relacdo a quaisquer variaveis e
além disto, este resultado é extremamente significativo p<0,00001. Em relacéo as variaveis

gue seriam impossiveis de controlar, como o qual o conforto do participante, ou humidade e
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temperatura, os resultados foram ndo significativos. O problema decorre que ndo havia
quantidade de participantes suficientes para que se pudesse ter um volume de dados grande o
bastante para que gerasse quantidade de amostras significativas. Pois para avaliar o algoritmo
temos 220 amostras por individuo (Teoricamente, totalizando 4840 amostras), possibilitando
uma pequena margem de erro. Entretanto, para inferior o conforto séo apenas 22 amostras no
total (participantes), pois o conforto ¢ avaliado para todo o experimento e ndo “segundo a
segundo”. Na tabela 14 estdo apresentados os resultados da quantidade média de piscadas, que

pode ser conveniente para outras pesquisas interessadas nestes dados.

Tabela 14 - Média de piscadas durante o experimento

Aparato Piscadas Médias -Total Piscadas - média por
segundo
Junto 24,04 + 27,68 0,1335 + 0,154
Separado 25,86 + 26,51 0,144 + 0,147

Finalizando, apresentam-se na Tabela 15 o resumo do impacto de caracteristicas
utilizadas durante o treinamento. Essa tabela foi extraida removendo um grupo de
caracteristicas ou entdo alterando a forma como o processamento do sinal foi feito para
verificar se essas caracteristicas eram Uteis ou ndao no desempenho do algoritmo. Para tal,

utilizou-se validacao holdout com 25% e 0 método por agrupamento de arvores.

Tabela 15 - Impacto da remocdo de apenas 1 caracteristicas do sinal

Aparato Parametro Taxa de acertos
Junto/Separado Sem utilizacdo da ICA Perda de 5%
Junto/Separado Sem utilizar CCA Perda de 11,4%
Junto/Separado Sem utilizar PSD Perda de £2%

relativaan — (n-1)
Junto/Separado Sem utilizar MUSIC Perda de 16,5%
Junto/Separado Sem utilizar PSD Perda de £1,1%
tradicional
Junto/Separado Sem adicionar a Perda de £5 % -
poténcia média do Principalmente relativo a
espectro deteccdo de estados sem

atividade SSVEP
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Capitulo 5: Conclusdes

5.1 Discussao dos resultados

O presente trabalho demonstrou que a combinacgdo de diversas caracteristicas do sinal
cerebral por meio de um classificador por agrupamento de arvores, possibilita a detecgdo de
atividades SSVEP de forma eficaz e robusta. 1sso sé foi possivel devido a implementacéo de
um algoritmo de reconhecimento de padr@es, caso contrario, realizar um algoritmo levando
em consideracdo todos os conjuntos de variaveis que necessitam de calibracdo seria
impraticavel.

Destaca-se que muitas dessas caracteristicas ja eram conhecidas de trabalhos
anteriores, em particular no caso da CCA, alterou-se somente a forma de combinar as
frequéncias. Vale notar que em trabalhos futuros poderia ser investigado uma equacéo para
combinar as diferentes frequéncias de uma forma mais eficaz, simples e de mais fécil
compreenséo.

Os resultados obtidos demonstram que a presente técnica é capaz de ser empregada em
situacbes reais, com equipamentos relativamente simples que utilizem o ADS1299 e ao
menos trés eletrodos secos na regido occipital. Esperava-se que o emprego de eletrodos a seco
em conjunto com frequéncias acima de 25Hz poderia ocasionar em uma baixa SNR, devido a
alta impedancia dos eletrodos e o sinal SSVEP ser mais fraco. Entretanto, o sinal SSVEP
captado se mostrou visivelmente claro graficamente por meio da PSD e o algoritmo final se
mostrou eficiente.

Destaca-se que foi possivel a deteccdo de atividades acima de 25 Hz e com intensidade
de luz baixa, que conforme a literatura e nossos resultados demonstraram, ambos influenciam
no conforto dos usuérios. Majoritariamente, os participantes consideraram os estimulos mais
fracos como confortaveis, e unanimemente os estimulos em frequéncias mais altas como mais
agradaveis.

Percebe-se que mais de um classificador foi capaz de obter bons resultados, e que com
maior conjunto de dados, ndo somente a qualidade da predicdo aumenta como a variedade de
classificadores capazes de produzirem bons resultados. O interessante € observar que o erro
obtido com o classificador com agrupamento de arvores esta ligado com a natureza do sinal.

Como sugestdo para propositos de aplicacdo pratica, coletar uma grande quantidade de sinal
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do usuério em 1 treinamento e futuramente apenas reforcar com novos conjuntos de dados,
conforme o usuério sinta necessidade, devido a mudangas bioldgicas do sinal ao longo do
tempo. Além disso, evitar estimulos em frequéncias baixas, especialmente a de 10 Hz. Apesar
de para este conjunto de dados utilizado ao longo deste trabalho o agrupamento de arvores ter
tido melhor desempenho, ndo se descarta a possibilidade de utilizagédo do classificador por
KNN, pois essa técnica obteve desempenho muito similar e € um algoritmo com tempo de
treinamento e execucao muito menor.

O resultado da analise estatistica dos dados mostrou que a intensidade de luz néo
apresentou impacto significativo na taxa de acertos. Nota-se que apesar da intensidade do
sinal SSVEP ser mais forte conforte a intensidade de luz era aumentada, em termos de
poténcia, isso ndo gerou impacto significativo no desempenho. Vale notar, que é esperado que
a fadiga poderia ocasionar deteriora mento no desempenho caso o0 experimento fosse mais
longo e sob essa Gtica, é preferivel que os estimulos sejam de menor intensidade.

Devido ao estudo ter considerado as duas disposicdes dos eletrodos, visando
aplicacdes finais distintas, conclui-se da analise que a distancia entre os estimulos ndo afeta
consideravelmente a taxa de detec¢Ges, porém os estimulos mais proximos foram vistos como
mais cansativos por parte dos usuarios. Isso é esperado, ndo somente pela distracdo visual
dos demais estimulos que estdo presentes no campo de visdo, mas devido a maior intensidade
de luz, ocasionado pela contribuicdo de cada LED individualmente.

Os resultados da analise da quantidade de piscadas demonstraram que 0 mesmo nao
teve relevancia para o resultado final. Isso pode ser fruto do algoritmo, ou simplesmente que a
rapida piscada natural ndo é suficiente para anular o regime estacionario da atividade SSVEP.
De toda forma é um resultado relevante, pois é comum os participantes serem solicitados a

ndo piscarem durante experimentos SSVEP.

5.2 Objetivos alcangados

Dos objetivos esperados de serem atingidos de uma BCI ideal, talvez nenhum possa

ser atingido com perfei¢do, mas muitos destes objetivos puderam ser parcialmente atingidos:

e Alta taxa de acertos — Por meio da validacéo cruzada k-fold, 99,1%.
e Tempo minimo de deteccdo dos comandos — Tempo de 1 segundo. Dificil especular

qual seria o tempo minimo visando uma aplicacdo pratica.
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e Nao ser cansativa ou possuir qualquer efeito colateral durante ou ap6s o uso. Este
parametro pode ser dificil de mensurar. Até onde pode ser observado pelos
formulérios, considera-se que tenha sido atingido.

e Ser confortavel. N&o houve reclamagBes e foi considerado confortavel pelos
participantes, quando utilizado frequéncias altas e brilho baixo.

e Sem necessidade de preparacdo prévia (Como limpeza e gel) — A utilizacdo de
eletrodos a seco se mostrou eficaz, dispensando preparac@es prévias. Ainda assim, é
necessario colocar uma touca ou aparato com eletrodos.

e Custo minimo — Até aonde se pode verificar e 0 acesso é permitido, foi utilizado um

equipamento de menor custo no mercado nacional e internacional.

5.3 Problemas a serem resolvidos e possiveis direcdes

Como sugestdo para trabalhos futuros, destaca-se a possibilidade de construcdo de um
teclado externo utilizando LEDs, a reducdo da quantidade de eletrodos e a tentativa de obter
um melhor modelo que generalize para individuos que ndo participaram da etapa de
treinamento. Isso se mostra particularmente importante para trabalhar com pessoas que nédo
tenham a movimentacdo dos olhos e nenhuma forma de comunicacdo, 0 que tornaria o
processo de calibracdo dificil de ser feito.

Além disso, destaca-se que qualquer dispositivo futuro pode vir a ser desenvolvido
exclusivamente utilizando frequéncias acima de 25 Hz e intensidade luminosas baixas ou
médias (30 — 50 Ix a 1cm), ndo sendo vantajoso misturar frequéncias baixas com altas.

Em relacdo a pesquisa, é importante analisar se 0 método proposto se mostra robusto
acompanhando um mesmo grupo de individuos ao longo do tempo, para verificar se futuras
calibracBes sdo necessarias e quanto os resultados variam conforme o dia. Nesse sentido, um

algoritmo adaptativo poderia ser proposto para dispensar constantes calibragdes.
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TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO - TCLE

Vocé/Sr./Sra. esta sendo convidado(a) a participar, como voluntério(a), da pesquisa intitulada
“Interface cérebro-computador utilizando sinais SSVEP: Impacto da luminosidade no
desempenho e na fadiga visual”. Meu nome ¢ Andrei Damian da Silva, sou o pesquisador
responsavel e minha area de atuacédo € engenharia elétrica e de computacéo.

Apbs receber os esclarecimentos e as informacdes a seguir, se vocé aceitar fazer parte do
estudo, assine ao final deste documento, que esta impresso em duas vias, sendo que uma delas
€ sua e a outra pertence ao(a) pesquisador(a) responsavel. Esclareco que em caso de recusa na
participacdo vocé ndo sera penalizado(a) de forma alguma. Mas se aceitar participar, as
duvidas sobre a pesquisa poderdo ser esclarecidas pelo(s) pesquisador(es) responsavel(is), via
e-mail (andreidamian@gmail.com) e, inclusive, sob forma de ligacéo a cobrar, através do(s)
seguinte(s) contato(s) telefénico(s): (62)3645-6144/(62)994765185. Ao persistirem as davidas
sobre os seus direitos como participante desta pesquisa, vocé também poderé fazer contato
com o Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Federal de Goiés, pelo telefone
(62)3521-1215.

1. Informagdes Importantes sobre a Pesquisa:

Titulo: Interface cérebro-computador utilizando sinais SSVEP: Impacto da luminosidade no
desempenho e na fadiga visual

Justificativa

Pessoas com limitagdes motoras severas, como € o caso dos que sofreram de esclerose lateral
amiotrofica e acidente vascular cerebral, dificilmente conseguem estabelecer facilmente a
comunicacdo, encontrando dificuldades para expressar seus desejos e necessidades. Uma das
principais técnicas utilizadas para esses casos, sao interfaces cérebro-computador, que sao
dispositivos que extraem informac6es do cérebro da pessoa utilizando eletrodos, e transmitem
essa informacdo para um computador, onde sera interpretado a informacao.

A técnica atual mais promissora que utiliza interfaces cérebro-computador, € realizada usando
alguma fonte de luz, como a tela de um computador ou led. Através da analise realizada,
podemos saber para qual fonte de luz a pessoa esta olhando e podemos utilizar isso para
construir, dentre outras coisas, um teclado para digitacdo em um computador. Neste estudo,
estamos utilizando led’s, pois queremos investigar o impacto da luminosidade do led, tanto
para uma maior eficiéncia quanto para um maior conforto para a pessoa.

O conforto é fundamental para que estes dispositivos tenham maior aplicacéo prética e
possam ser integrados de forma continua no dia a dia da pessoa. E importante que o senhor (a)
saiba que a alternativa existente no mercado atualmente é utilizar cameras de alta resolucéo
para acompanhar o0 movimento dos olhos.

Porém um dos problemas é o custo elevado, além disto, nem todos conseguem utilizar
corretamente. Um dispositivo de interface cérebro-computador conforme utilizado neste
procedimento pode ser construido com relativamente menos recursos financeiros, porém é
necessario viabilizar seu conforto e praticidade, que sdo 0s objetivos principais deste estudo.
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Riscos

Para participar nesta pesquisa, o (a) senhor (a) ndo pode possuir epilepsia ou historico familiar
de epilepsia, pois existe uma pequena possibilidade de desencadear uma crise epiléptica.
Ressaltamos também que todo o procedimento visa minimizar seu desconforto, porém devido
a utilizacdo dos eletrodos, o (a) senhor (a) pode sentir um leve desconforto na cabeca.

Caso sinta, fique a vontade para informar ao pesquisador responsavel. Pode ocorrer que sintas
cansaco visual devido as luzes utilizadas no experimento. Neste caso também é importante
que informe ao pesquisador sobre o desconforto, sempre livre para desistir do procedimento
ou realizar uma pausa para descansar.

O (a) senhor (a) sera solicitado a preencher um formulario ao final da pesquisa e colocar ele
respondido (ou ndo) de volta em um envelope e lacrar. Também serd solicitado a permitir o
uso da sua imagem, para que possamos avaliar o cansac¢o visual facilmente. Mas assim como
em qualquer pesquisa envolvendo humanos, estes procedimentos podem lhe constranger, de
tal forma que vocé ¢é livre para nao realiza-los.

Tranquilizamos o (a) senhor (a), quanto ao risco de descargas elétricas, pois o aparelho esta
usando somente pilhas e o notebook utilizado estard desconectado da fonte de energia elétrica.

Beneficios

Com essa pesquisa, esperamos obter informacdes que tornem possivel a realizagdo
pratica da interface cérebro-computador descrita. Desta forma, desejamos obter informacdes
gue tornem muito mais confortaveis e praticas as experiéncias dos individuos que utilizem tais
aparelhos.

Destacamos a importancia destas interfaces para pessoas com limitacdes severas de
movimento e da importancia no contexto brasileiro (e mundial) que estes aparelhos tenham
um custo adequado ao contexto geral da populacéo.

Destaca-se ainda que

Enquanto durar a pesquisa, e sempre que necessario, o (a) senhor (a) sera esclarecido (a) sobre
cada uma das etapas do estudo telefonando ou procurando a qualquer momento do dia por e-
mail ou telefone acima descrito.

O (a) senhor (a) é absolutamente livre para, a qualguer momento, desistir de participar,
sem que isso lhe traga qualquer penalidade ou prejuizo. Fica claro que as informacdes
conseguidas através da sua participacdo nesta pesquisa poderdo contribuir para elaboracéo de
dissertagdo de mestrado e/ou artigo cientifico, independentemente se os resultados forem
positivos ou negativos.

NOs pesquisadores garantimos sua total privacidade, ndo sendo expostos 0s seus dados
pessoais e/ou sua familia (nome, telefone ou endereco). Quando a imagens pessoais
resultantes de sua participacdo neste estudo, serdo colhidas de forma a preservar a
integridade total sua, sem risco de discriminagao.
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Assumimos o compromisso de trazer-lhe os resultados obtidos na pesquisa assim que o estudo
for concluido e aproveitamos para informar que sua participacdo nesta pesquisa €
totalmente voluntéria, ndo havendo qualquer previsdo de pagamento ou gratificacao
financeira pela sua participacdo. Apesar disto, diante de eventuais danos, identificados e
comprovados, decorrentes da pesquisa, o senhor (a) tem assegurado o direito a
indenizacéo.

Esperando té-lo informado de forma clara, rubricamos todas as paginas do presente
documento que foi elaborado em duas vias sendo uma delas destinada ao senhor (a).

Os dados e instrumentos utilizados na pesquisa ficardo arquivados com o pesquisador
responsével por um periodo de 5 (cinco) anos no enderego: “Rua do Cobre Qd 161 Lt 13 Casa
1, Goiania” ap0s o término da pesquisa, e depois desse tempo serdo destruidos.
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Consentimento da Participacdo da Pessoa como Sujeito da Pesquisa:

B, oottt e e e e nreanes , inscrito(a) sob o
RG/CPF/n.° de prontudrio/n.° de matricula ........ccccooeiniiinniiiniinnn , abaixo assinado,
concordo em participar do estudo intitulado “Interface cérebro-computador utilizando sinais
SSVEP: Impacto da luminosidade no desempenho e na fadiga visual”. Informo ter mais de 18
anos de idade, e destaco que minha participacdo nesta pesquisa € de carater voluntario. Fui,
ainda, devidamente informado(a) e esclarecido(a), pelo pesquisador(a) responsavel Andrei
Damian da Silva, sobre a pesquisa, os procedimentos e métodos nela envolvidos, assim como
0s possiveis riscos e beneficios decorrentes de minha participacdo no estudo. Foi-me
garantido que posso retirar meu consentimento a qualquer momento, sem que isto leve a
qualquer penalidade. Declaro, portanto, que concordo com a minha participagéo no projeto de
pesquisa acima descrito.

Por favor, rubrique uma das op¢6es abaixo:

() Permito a divulgacdo da minha imagem/voz/opinido nos resultados publicados da
pesquisa;
() N&o permito a publicacdo da minha imagem/voz/opinido nos resultados publicados da
pesquisa.

Assinatura por extenso do(a) participante

Assinatura por extenso do(a) pesquisador(a) responsavel

Testemunhas em caso de uso da assinatura datiloscopica

Goiania, ........ (0[S (o [T
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Instrumento de Coleta de Dados

Interface cérebro-computador utilizando sinais SSVEP: Impacto da luminosidade no
desempenho e na fadiga visual

ORIENTAC}AO PARA PREENCHIMENTO:

Esta € uma pesquisa de mestrado. Sua participacdo € muito importante porque o resultado
deste contribuir significantemente para obtencdo de um maior conforto e praticidade em
interfaces cérebro-maquina.

Marque apenas 1 (uma) das opg¢0es de cada item abaixo:

1. Emuma escada de 1 a5, sendo 5 muito confortavel e 1 muito desconfortavel, como
foi sua experiéncia neste experimento:

1 2 3 4 5

2. Emuma escada de 1 a 5, sendo 5 muito confortavel e 1 muito desconfortavel, como
vocé considera a sensacdo dos eletrodos em sua cabeca?

1 2 3 4 5

3. Emumaescada de 1 a 5, sendo 5 muito confortavel e 1 muito desconfortéavel, como
vocé considera as luzes emitidas pelos led’s quando dispostos de forma proxima uns
ao0s outros?

1 2 3 4 5

4. Emuma escada de 1 a 5, sendo 5 muito confortavel e 1 muito desconfortavel, como
vocé considera as luzes emitidas pelos led’s quando dispostos de forma separada uns
aos outros?

1 2 3 4 5

5. Emuma escada de 1 a 5, sendo 5 muito confortavel e 1 muito desconfortavel, como
vocé considera as luzes emitidas pelos led’s com maior intensidade de luz?
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6. Em uma escada de 1 a 5, sendo 5 muito confortavel e 1 muito desconfortavel, como
vocé considera as luzes emitidas pelos led’s com menor intensidade de luz?

1 2 3 4 5

Escreva aqui qualquer consideracdo final que desejar:

Os dados abaixo sdo preenchidos pelo pesquisador responsavel, antes de realizar a
entrega deste formulario para vocé, e ndo devem ser alterados.

Umidade da sala:
Temperatura da sala:



