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A Fast and Accurate SSVEP Brain Machine
Interface Using Dry Electrodes and High
Frequency Stimuli by Employing Ensemble
Learning

A. Silva, G. Cruz, and C. Pinheiro

Abstract—This paper presents an original approach to the
processing and classification of visual evoked potentials signals
(SSVEP). It introduces an ensemble-learning model that combines
canonical correlation analysis with methods based on power
spectral density. The stimuli used was built using LEDs and
ranged from 7.04 Hz up to 38.46 Hz. The data was collect using
ADS1299 and three dry electrodes. The tests were performed for
different light intensities and different distances between the
LEDs. In total, 22 participants were recruited, and the mean
accuracy was 99.1 = 2.27 % with a decision time of 1 second. To
the best of our knowledge, these results surpass what was
previously published in others works that used high frequency
stimuli in SSVEP-BCI, i.e., a mean accuracy of approximately
90%, with decision time of 5 seconds.

Index Terms—Canonical correlation analysis, Brain-computer,
EEG, Visual evoked potentials, SSVEPC.

I. INTRODUCAO

ESSOAS com limitagdes severas de movimento dependem

de interfaces que necessitam de pouca movimentagdo e

relativamente alta taxa de acerto. Diversas enfermidades
podem levar a um quadro de limitagdo severa de movimento,
tais como esclerose lateral amiotrofica, sindrome do
encarceramento e acidente vascular cerebral.

Para lidar com essas situagdes, dentre as técnicas conhecidas,
as que envolvem Potencial Evocado Visual (PEV) tém
apresentado melhores perspectivas por terem apresentado bons
resultados e demandarem menor tempo de treinamento dos
individuos para sua utilizagdo [1], [2]. PEV estaveis (Steady
State Visual Evoked Potential - SSVEPs) sdo potenciais
evocados na regido occipital do cortex cerebral, decorrentes da
excitacdo da retina em determinadas frequéncias.

A excitagdo da retina pode ser realizada utilizando uma
imagem oscilando entre as cores brancas e pretas, por meio de
um monitor de um computador.
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No entanto, a frequéncia do monitor deve ser divisivel pela
frequéncia do estimulo gerado, além disto, os sistemas
operacionais atuais nao foram desenvolvidos para aplicagdes de
tempo real, dificultando a geragdo de estimulos precisos. Uma
alternativa ¢é a utilizagdo de Light-Emiting Diode (LEDs), que
ndo apresentam os problemas mencionados. Sinais SSVEP se
mostraram bem-sucedidos em diversos sistemas cérebro-
computador. Além disso, sinais SSVEP sdo detectados em
conjuntos populacionais grandes [3]. Todavia, uma critica
comumente realizada a tais sistemas ¢ a fadiga visual causada
pelo estimulo, além de muitos participantes descreverem os
estimulos como "irritantes" [4]-[6].

Uma forma de reduzir significantemente essa reclamagao foi
a adog¢@o da utilizagdo de frequéncias de estimulos acima de 25
Hz e a utilizagdo da cor de estimulo branca, azul ou verde [7].
Em contrapartida, estimulos em frequéncias acima da regido
alpha (7.5 - 12.5 Hz) sdo consideravelmente mais dificeis de
serem detectados em periodos curtos de tempo [6], [8], [9].

Para que uma interface humano-computador seja factivel,
somente o conforto ndo ¢ suficiente, ela deve também possuir
uma alta taxa de acertos, e ser capaz de enviar diversos
comandos por minuto. Buscando-se atender esse objetivo, a
Analise da Correlagdo Candnica (CCA) foi empregada pela
primeira vez por [10], para deteccdo de sinais SSVEP.
Diferentemente da abordagem tradicional que utiliza a
Densidade Espectral de Poténcia, a CCA ¢ capaz de detectar
atividades SSVEP em janelas de tempo muito pequenas,
menores do que quatro segundos [10], [11].

Uma abordagem recentemente publicada mostrou resultados
um pouco melhores para frequéncias acima da regido alpha, em
comparacgdo com a CCA tradicional, contudo com resultados
piores para frequéncias baixas [12]. Esta técnica, chamada de
differential CCA, obteve uma taxa de acertos de 67,85% =+
13,49%, se mostrando superior o CCA tradicional (61,52% =+
14,77%), para frequéncias altas [12].

No ano de 2015, um estudo realizado em 12 participantes
[13], utilizou LEDs em frequéncias na faixa de 30 a 70 Hz e
obteve uma taxa de acerto média de 90%. O trabalho concluiu
que a utilizagdo de frequéncias altas diminui consideravelmente
a fadiga visual.

Em 2017, apresentou-se uma implementagdo por meio de
Redes Neurais Convolucionais [ 14], 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 de Eletroencefalograma (EEG).
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Contrastando com a CCA tradicional, existem métodos que
empregam uma etapa de treinamento para se obter um 6timo
sinal de referéncia [15]-[17]. A critica a esses métodos ¢ que
tendem ao sobre-ajuste (overfitting), pois quando empregados
em longos periodos, ou até em sessdes diferentes ndo
apresentam um desempenho tdo promissor. Além disto, se a
etapa de treinamento ndo for bem realizada, o resultado pode
ficar inferior a CCA tradicional [18].

O objetivo deste trabalho ¢é contribuir para o
desenvolvimento de interfaces SSVEP praticas e acessiveis. Por
essa razdo, empregou-se poucos eletrodos a seco, um
equipamento de coleta de sinal de baixo custo, construiu-se
estimuladores SSVEP baseados em LEDs, além da utilizagdo
de frequéncias acima de 25 Hz. Adicionalmente, verificou-se o
impacto de valores de luminosidade e distdncia entre os
estimulos.

Buscando-se atingir estes objetivos, foram empregadas
etapas de filtragem do sinal EEG e posteriomente a extragdo de
caracteristicas do sinal e classificagdo. O ponto de maior
contribui¢do deste trabalho ocorre na extracdo das
caracteristicas, onde s@o apresentadas novas caracteristicas para
classificacdo de sinais SSVEP. A Figura 1 resume o fluxo da
informac¢do no sistema elaborado neste estudo. Explicar a
Figura 1.
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Fig. 1. Diagrama geral da metodologia utilizada para classificagdo do sinal
SSVEP.

II. OBTENCAO DO SINAL SSVEP

Para aquisicdo do sinal EEG, foi utilizado a placa
ADS1299¢eeg-fe (Texas Instruments), conectada a um notebook
através de cabo USB. Foi adotado um circuito utilizando
ADS1299 devido ao seu baixo consumo de energia, a pequena
quantidade de componentes externos necessarios e seu tamanho
compacto, facilitando atendermos nosso objetivo de
desenvolver um aparelho portatil. A placa de captura foi
alimentada com baterias. A frequéncia de amostragem utilizada
foi de 250 Hz. O notebook foi mantido desconectado da rede de
energia elétrica. Foram utilizados somente trés eletrodos secos
TDE-200, que podem ser vistos na Figura 2, costurados em uma
faixa de tecido. A disposi¢do dos eletrodos foi
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aproximadamente em O1, O2 e Oz (Sistema de posicionamento
10-20 [19]). O software utilizado foi desenvolvido em ambiente
LABView. A andlise dos dados foi realizada em ambiente
MATLAB.

III. CONSTRUCAO DO ESTIMULADOR SSVEP

Para construgdo de um estimulador, optou-se por utilizar
LEDs, devido a possibilidade de realizar estimulos SSVEP
acima de 25 Hz de forma confiavel, e que nio exigisse um
hardware complexo [20].

Fig. 2. Eletrodos a seco TDE-200, fabricados pela Florida Research
Instruments.

Foram utilizados 6 LEDs de alto brilho, com angulo de 30°
de abertura, da cor branca, pois apresentam forte resposta
SSVEP e sdo considerados confortaveis [6]. Os LEDs foram
colocados em superficies plasticas, dispostas de duas formas
diferentes, com distancias entre si de 5 cm e 1 cm, conforme os
diagramas da Figura 3.

— —

5cm 1 cm

(@) (b)

Fig. 3. Representacdo dos dois aparatos plasticos contendo os LEDs.

As frequéncias utilizadas foram 7.04, 10, 15.15, 25, 35.71 ¢
38.46 Hz. Os valores foram escolhidos de forma a evitar que os
as frequéncias coincidissem com as harmodnicas de outros
estimulos. Todavia, devido a imprecisdes do circuito, a
frequéncia de estimulo gerada ¢ diferente da calculada. Por
exemplo, o valor desejado de estimulo era 7Hz, mas o valor
medido com osciloscopio no LED foi de 7.04Hz. Um dos
objetivos era avaliar a possibilidade de detectar atividades
SSVEP acima de 25 Hz, visando aumentar o conforto dos
usuarios [6], [8].

Utilizou-se uma placa Arduino UNO para realizar a
programagdo das frequéncias dos LEDs. A frequéncia foi
conferida com auxilio de um osciloscépio (TDS 1002C-EDU).
O duty cycle foi de 50%, ou seja, para cada ciclo o LED fica
ativo metade do tempo. O valor de corrente elétrica dos LEDs
foi alterado ao longo do experimento utilizando um
potenciometro (B100K).
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Maiores detalhes sobre os valores de corrente elétrica e
consequentemente de luminancia dos LEDs, serdo explicados
na sessao VIII e IX.

IV. FILTRAGEM DO SINAL EEG

Inicialmente foram excluidos todos os segmentos de sinais
onde o valor medido fosse continuo em 0 V, decorrente de uma
possivel saturagdo do sinal. Esse tipo de situagdo pode ocorrer
por mal contato do eletrodo com a pele, movimentos bruscos do
participante ou ganho excessivo do amplificador. O critério
para determinar o que pode ser desconsiderado foi por meio de
inspecdo visual dos sinais. Esse processo foi necessario para
remover alguns segmentos obtidos nos dois primeiros
experimentos, devido ao ganho excessivo (24x) utilizado no
ADS1299. Nos demais participantes na coleta de dados foi
utilizado um ganho de 2x no ADS1299.

Para remocdo das interferéncias da linha de energia elétrica
presentes na coleta do sinal EEG, foram aplicados filtros FIR
notch digitais em 60 ¢ 120 Hz, com fator Q de 10. Foram
empregados filtros notch, pois apesar da transmissao dos dados
serem sem fio e o equipamento ser alimentado por bateria, os
usuarios estdo proximos de outros equipamentos ligados a rede
elétrica e a presenca de ruidos em 60Hz e suas harmoénicas sido
detectados.

Empregou-se a Analise das Componentes Independentes
(ICA), utilizando-se o algoritmo fast/CA [21]. A ICA pode ser
vista como uma forma de separar sinais que sejam
descorrelacionados ¢ independentes entre si. Idealmente,
deseja-se separar a atividade SSVEP das atividades espontaneas
do EEG e dos demais ruidos presentes no sinal [22]. Sua
eficacia para processamento de sinais EEG ja foi demonstrada
em trabalhos anteriores [23]-[25].

V. ANALISE DA CORRELAGAO CANONICA (ACC)

A Analise da Corre¢do Candnica (ACC) ¢ uma técnica que
busca encontrar a correlag@o entre dois conjuntos de variaveis.
Seu diferencial ¢ aplicar transformagdes lineares nos conjuntos
de variaveis, de tal forma a tentar maximizar sua correlagdo.
Atualmente é a técnica mais utilizada para deteccdo de
atividades SSVEP em curto espago de tempo [11]. A deteccdo
de atividade SSVEP através da CCA, consiste em gerar um
conjunto de sinais de referéncias na mesma frequéncia dos
estimulos utilizados, podendo incorporar suas harménicas.

Formalmente, define-se a CCA da seguinte forma: Considere
dois conjuntos de variaveis aleatérias X ER"™ e Y e R e a
combinacio linear X==w'X e §=v'Y, a CCA tenta encontrar um
par de combinagdes lineares w ER'"™! e v €R™? que maximize
a correlagdo entre X e ¥ através da resolucdo de (1), onde o

maximo p corresponde a correlagdo candnica maxima entre as
variaveis X e §.

E[Xy] ) )

p= max | ————
v (\/E[??]ZE[}"’]2
Assuma-se entdo que existem M estimulos, com H

harménicas, frequéncia de amostragem fs e J amostras; X é o
sinal EEG de I' canais, entdo de acordo com (2), Y, ¢ um
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conjunto de sinais de referéncias, construidos para reconhecer
as frequéncias fm (m=1,2,...,M).

sin(2nfml/fs) sin(2efm/J/fs)
cos(2rnfml/fs) cos(2nfmJ/fs)
Yn = : : 2)
sin(2rHfm1/fs) sin(2rHfmJ/fs)
cos(2rHfm1/fs) cos(2rHfmJ/fs)

De tal forma que ao aplicar (1), calculando a CCA entre os

sinais de entrada e Ym, basta calcular o valor méaximo de p,
para obtermos a frequéncia do sinal SSVEP.

VI. MULTIPLE SIGNAL CLASSIFICATION (M.U.S.I.C)

A pseudo-psd MUSIC, realiza a estimagdo espectral através
dos autovalores da matriz de correlagdo associada aos dados
observados (os trés canais EEG). Seu diferencial é assumir que
o numero de exponenciais complexas do qual o sinal ¢ formado
¢ conhecido. Estudo anteriores j4 utilizaram este método para
classificacdo de sinais SSVEP com sucesso [26]. Formalmente,
define-se entdo que x (n) € o sinal observado, p ¢ o nimero de
exponenciais complexas, v sdo os autovalores do subespaco do
ruido branco, M=p + 1 e:

e=[1 elVei2V. . olM-DW]T (3)
Entdo:

S

Pyu(ejw)= m “4)

O melhor resultado foi obtido com o valor p igual a 6. Desta
forma, os picos observados no espectro sao geralmente em 60
Hz, 120 Hz e outros picos pertinentes a frequéncia de estimulo,
suas harmoénicas ou interferéncias de outros estimulos.
Conforme pode ser observado na Figura 4, o pico de maior
destaque ocorre na frequéncia de estimulo, porém existe um
erro associado tanto na frequéncia (devido a resolugdo
espectral), quanto na poténcia.

Densidade espectral de poténcia estimada por MUSIC
T T T

Y. 4587

éncia (db)
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P L L L L L
o 2 80 100 120

)
Frequéncia (z)

Fig. 4. Grafico da densidade espectral de poténcia estimada via MUSIC.
Observa-se no grafico um pico nitido em 35.16 Hz. A frequéncia real do
estimulo era em 35.71 Hz. Observa-se picos relativos a outras frequéncias de
estimulo.

VII. APRENDIZAGEM POR AGRUPAMENTO

Um dos métodos de classificacdo mais antigos e conhecidos
sdo as arvores de decisdo. Sua maior limitagdo, é sua tendéncia
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ao sobre-ajuste (overfitting) [27]. Um agrupamento (ensemble)
de arvores busca reduzir este problema realizando uma média
das predi¢cdes de diferentes arvores. Um dos métodos mais
populares, sdo agrupamento de arvores utilizando bagging.
Todavia, em banco de dados com muitos exemplos, existe uma
tendéncia de que as arvores de decisdo se tornem muito
similares. Em 2002, Breiman [28] propos as florestas
randdmicas com o objetivo de reduzir este problema.

Neste trabalho, adotou-se a aprendizagem por agrupamento
utilizando bagging e o conceito das florestas randomicas,
escolhendo aleatoriamente um subconjunto de preditores
(features) para construcdo de cada arvore. A Fig. 5 demonstra a
estrutura geral do algoritmo.

Banco de
dados

RN

Subconjunto

de dados e

preditores

Y O\ Y\ ¥\ Arvor_eS~ de
Y\ ¥\ YN ¥\ ¥\ ¢y | decisdo

Votagao

Fig. 5. Diagrama explicativo do algoritmo de classificagdo através de
agrupamento de arvores de decisao.

O conjunto de dados do banco foi composto por 4840
amostras ¢ 34 caracteristicas. Foram testados métodos por
validacdo cruzada k-fold, com k igual a 15. O valor de k foi
obtido de forma empirica, alterando-se seu valor e analisando o
resultado.

Também foi validado pelo método de houdout, e nesse caso,
com 20% do banco reservado para testes, selecionados
aleatoriamente a partir de todos os participantes.
Adicionalmente, treinou-se um classificador com 18
participantes, excluindo-se aleatoriamente 4 pessoas do
treinamento e utilizou-se esses quatro participantes separados
para validag@o e teste.

VIII. NOVA ABORDAGEM PARA CLASSIFICACAO DE SINAIS
SSVEP

Muitos métodos apresentados na literatura se mostram
capazes de obter bons resultados na classificagdo de sinais
SSVEP. Entretanto, a analise da correlagdo candnica ndo se
mostrou capaz de classificar corretamente sinais de alta
frequéncia [8], [12].

O método proposto neste trabalho, utiliza classificador por
agrupamento de arvores, utilizando os conceitos de hagging e
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de florestas aleatorias. O intuito ¢ de agregar diversas técnicas
de extragdo de atividades SSVEP em um mesmo classificador,
cada qual adequada para situacdes distintas.

Além disto, propde-se algumas modificacdes em métodos
conhecidos. No caso da CCA, propde-se como uma melhoria
que ao misturar estimulos de baixa e alta frequéncia, utilize-se
somente as harmonicas dos estimulos de baixa frequéncia,
conforme a Tabela 1. Essa pequena modificagdo contribui para
classificacdo, mas ndo ¢ suficiente para alcancar uma taxa de
acertos satisfatoria.

TABELAI
FREQUENCIAS UTILIZADAS PARA CCA

Estimulo (Hz) Frequéncias (Hz)

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

Considera-se a hipotese que os métodos baseados em PSD
obtém melhores resultados para classificar as atividades acima
de 25 Hz [29]. Dentre os métodos que estimam a PSD, sabe-se
que os métodos tradicionais, baseados no método de Goertzel,
aumentam sua taxa de classificacdo conforme utiliza-se uma
janela de tempo maior [11].

Sabe-se que o método MUSIC ¢ capaz de obter alta taxa de
acertos em intervalos de tempo pequenos, mas que ndao ha
clareza quando o método MUSIC ¢ superior a CCA [26].

Para deteccdo da atividade SSVEP através do MUSIC, foi
calculado o valor da PSD em relagdo aos seus dois vizinhos
maiores e menores que o ponto de interesse, conforme ja
realizado previamente na literatura [30]. Além disso,
considerou-se um possivel erro devido a resolucdo espectral
insatisfatoria, e por essa razdo, este calculo foi realizado
também para os dois pontos mais proximos da frequéncia de
interesse. O mesmo procedimento ¢ feito para duas harmonicas.
Incorporou-se no classificador o valor obtido para cada
frequéncia e suas harmonicas.

Considera-se a hipdtese 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 atras,
ocorre um grande aumento ou diminui¢do neste valor sempre
que o usuario alternar seu foco de um estimulo para outro. Esta
informagao foi também incorporada ao classificador, além do
proprio valor absoluto no instante de tempo analisado.

Um fator de destaque sdo as interferéncias detectadas no
espectro, que ocorrem principalmente decorrentes dos
estimulos proéximos aos que o usuario estiver olhando. Desta
forma, um efeito que pode ser negativo, torna-se uma fonte de
informagdo importante, gerando uma redundancia de
informacdo para determinacdo de qual estimulo estd sendo
observado. Por exemplo, se o usuério estiver olhando para o
estimulo de 10 Hz e préximo a ele estiverem os estimulos de
15.15 Hz e 35.71 Hz, eles geralmente estardo presentes no
espectro. Entretanto, ao olhar para o estimulo de 15.15 Hz, além
do estimulo de 10 Hz estar presente no espetro, outro estimulo
estara presente, neste caso, 25 Hz. Isso decorre da forma como
os estimulos estdo arranjados no aparato.



1004

Todavia, ao considerar todas essas variaveis, evidencia-se a
necessidade de um algoritmo de classificagdo de padrdes.
Necessita-se lidar com as seguintes circunstincias:
interferéncia oriunda dos demais estimulos SSVEP, separacao
entre estados de repouso (sem olhar para estimulos) e estados
de concentragdo em um estimulo SSVEP e separagdo de
atividades espontaneas EEG de atividades SSVEP.

Dentre os diversos algoritmos testados, o melhor resultado
foi obtido com um agrupamento de arvores de decisdo,
utilizando 230 preditores e permitindo no maximo 120 divisdes.
Foram treinados dois classificadores, um para quando os LEDs
estavam proximos e outro para quando estavam afastados.

IX. METODOLOGIA DO EXPERIMENTO

Aprovado pelo comité de ética em pesquisa (processo
61336016.2.0000.5083), vinte e dois participantes foram
recrutados. Os participantes apds serem devidamente
informados de seus diretos ¢ do objetivo do trabalho, foram
dispostos a uma distancia de 40 cm do monitor (Uma marcagao
foi realizada no chdo). Apés a preparagdo adequada dos
eletrodos, um dos aparatos contendo os eletrodos foi colocado
ao lado do monitor. Os participantes foram instruidos de que
quando escutassem um aviso sonoro, deveriam olhar para o
monitor e ver qual nimero aparecia no centro da tela. Apds
observar o numero, deveriam olhar para o LED associado a este
numero.

A ordem da sequéncia era sempre aleatoria. A duragdo foi 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 Iuminosidade (GY-302). A
luminosidade da sala era aproximadamente constante e similar
ao longo dos dias testados. Nota-se que a sala era mantida
fechada, com as luzes acesas e que os testes ocorreram todos os
dias no mesmo horario (das 09h00min as 11h30min).

A luminosidade de cada LED foi alterada com auxilio de um
potencidmetro. O experimento foi repetido para a nova
luminosidade. Ao todo foram utilizados trés valores de
luminosidade para cada aparato. A ordem da sequéncia de
luminosidades ¢ dos aparatos utilizados foram aleatorios.
Mediu-se a temperatura ¢ humidade da sala utilizando o sensor
DHTI11, com o objetivo de verificar se estas varidveis nao
poderiam ser responsaveis pela diferenca no conforto do
usuario.

A Tabela II apresenta as luminosidades utilizadas. A
luminosidade medida antes de ligar o estimulador, com o sensor
apontado para o estimulador, que foi em média 6 Ix.

TABELA 11
POTENCIOMETROS E LUMINOSIDADES UTILIZADAS

Potenciometro Luminosidade Luminosidade 1
40 cm cm
10k 12 1Ix 188 Ix
50k 111x 56 Ix
90 k 10 1Ix 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 marcagdo em uma das opgdes.
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Cada opc¢ao era um niimero de 1 a 5, sendo 5 significando muito
confortavel e 1 muito desconfortavel. A Tabela III resume o
conteudo das perguntas.

TABELA III
FORMULARIO DE PERGUNTAS

Pergunta Descricio
1 Conforto geral

2 Eletrodos

3 LEDs proximos

4 LEDs afastados

5 Luminosidade maior
6

Luminosidade menor

X. RESULTADOS

Tradicionalmente, interfaces cérebro maquina sdo avaliadas
por sua acuracia, tempo de detecgdo e pela taxa de transferéncia
de informacao (/TR - Information Transfer Rate) [2], [31]. A
ITR retine em uma mesma medida a taxa de acertos, velocidade
de detec¢do e quantidade de comandos disponiveis. Calcula-se
a ITR pelo produto entre a taxa de bits pela quantidade de
comandos por minuto. Para o calculo da taxa de bits (valor B
na Tabela IV e na Tabela V), utilizou-se a formula de Wolpaw
[31].

Apresentam-se na Tabela IV os resultados de classificacdo
utilizando a validagdo cruzada k-fold, com k igual a 35, janela
de tempo de decisdo de 1 segundo ¢ o total de amostras de 4620.
Nota-se que os resultados foram verificados como
significativos, utilizando teste de McNemar's (duas caldas) e o
teste t de student (utilizando o valor médio do erro). Em todos
os testes, o valor p ¢ menor que 0.0001.

TABELA IV
RESULTADOS UTILIZANDO VALIDAGCAO CRUZADA
Aparato Taxa de acertos B ITR
(Wolpaw) (bit/min)
Junto 98.56+3.10 % 2.4428 146.56
Separado 99.10+2.27% 2.4900 149.40

Os resultados da taxa de acertos sdo comparaveis aos
resultados com o estudo publicado em 2017 que utilizou redes
neurais profundas [14], todavia o referido estudo utilizou 8
canais de sinais EEG, eletrodos de cipula com utiliza¢ao de gel
condutor, frequéncias na faixa de 9-17 Hz e 4 segundos de
dados.

A Tabela V apresenta os resultados de desempenho com o

classificador treinado com 80% dos dados obtidos
aleatoriamente de todos os participantes.
TABELAV
RESULTADOS COM 20% DO BANCO RESERVADO
Aparato Taxa de acertos B (Wolpaw) ITR
(20%) (bit/min)
Junto 96.5 +2.65% 2.2848 137.01
Separado 96.9 £4.50 % 2.3136 138.82
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Para essa forma de avaliagdo, apresenta-se na Figura 6 ¢ na
Figura 7 os graficos de confusdo dos dados que foram
reservados para testes.
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Fig. 6. Gréafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os
verdadeiros positivos e falsos negativos. Relativo ao classificador com os LEDs
separados.
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Fig. 7. Grafico demonstrando a taxa de acertos para cada frequéncia, os
verdadeiros positivos e falsos negativos. Relativo ao classificador com os LEDs
agrupados.

Na Tabela VI sio destacados os melhores resultados obtidos
com diversos classificadores. Todos os classificadores tiveram
seus parametros ajustados iterativamente visando obter a maior
taxa de acertos.

TABELA VI
COMPARATIVO DOS CLASSIFICADORES

Preditores Juntos Separados

Agrupamento de 96.9 % 96.5 %

arvores

Agrupamento KNN 93.0 % 932 %

KNN 86.9 % 89.4 %

Arvore de decisdo 85.4 % 85.1%

SVM (Gaussiano) 81.5% 81.8%
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Com objetivo de verificar se 0 método é capaz de funcionar
sem necessidade de calibragdo individual, treinou-se o
classificador com 18 participantes e foram reservados os dados
de 4 pessoas. Esse processo foi repetido para 50 combinagdes
diferentes e os resultados estdo resumidos na Tabela VII. Os
resultados de maximo e minimo sdo pertinentes as quatro
pessoas e ndo somente de um individuo, entre as quatro.

TABELA VII
RESULTADOS PARA 4 PESSOAS RESERVADAS DO TREINAMENTO
Aparato Média de acertos Miéximo Minimo
Junto 81.58 £15.64 % 100% 15.79%
Separado 82.22+16.07% 100% 32.78%

Dessa forma, demonstra-se a importancia de incluir dados de
treinamento do individuo no método apresentado neste
trabalho. Em 2010, um estudo [32] apresentou uma técnica que
nao necessita de calibracdo, utilizando PCA e uma tomada de
decisdes em arvore, ¢ obteve uma taxa de acerto médio de
92.25%, com minimo de 84%. Destaca-se que esse trabalho
utilizou 6 canais EEG, frequéncias na regido alpha e foi testado
com 8 pacientes.

Em relacdo ao ambiente ¢ conforto, ndo foi observado
correlag@o entre o desempenho por usuario com o numero de
piscadas, temperatura da sala (média de 26°), humidade (média
de 68%) ou com as respostas dos formularios em relagdo ao
conforto. Apresenta-se na Tabela VIII os resultados da
quantidade média de piscadas.

TABELA VIII
MEDIA DE PISCADAS DURANTE O EXPERIMENTO

Aparato Piscadas Piscadas - média
Médias -Total por segundo

Junto 24.04 +27.68 0.1335+0.154
Separado 25.86 +26.51 0.144 + 0.147

A Tabela IX resume percentualmente as respostas obtidas
através dos formularios entregues aos participantes. Como pode
ser observado, 72.73% dos participantes consideraram os
estimulos afastados como confortaveis e 63.64% consideram
que a diminuigdo da luminosidade deixa estimulo mais
confortavel. A nota 3 pode ser compreendida como uma
resposta neutra ou indiferente.

TABELA IX
RESPOSTAS DOS FORMULARIOS
Pergunta Notal Nota2 Nota3 Nota4 Nota$s
1 0.00%  4.55% 18.18% 31.82% 45.45%
2 0.00%  4.55% 13.64% 31.82% 50.00%
3 0.00% 22.73% 27.27% 27.27% 22.73%
4 0.00%  4.55% 22.73% 4091% 31.82%
5 18.18% 13.64% 22.73% 22.73% 22.73%
6 0.00%  9.09% 27.27% 22.73% 40.91%

XI. CONCLUSAO

O presente trabalho demonstrou que a combinagdo de
diversas caracteristicas do sinal EEG através de um
classificador por agrupamento de arvores, possibilita a detecgdo
de atividades SSVEP de forma eficaz e robusta.
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Os resultados obtidos demonstram que a presente técnica €
capaz de ser empregada em situagdes reais, com equipamentos
relativamente simples que utilizem o0 ADS1299 e ao menos trés
eletrodos na regido occipital.

Destaca-se que foi possivel a detec¢do de atividades acima
de 25 Hz, que conforme a literatura e nossos resultados
demonstraram, o conforto dos usuarios é consideravelmente
maior.

O resultado da andlise estatistica dos dados mostrou que a
intensidade de luz ndo apresentou impacto significativo na taxa
de acertos e confirmou estudos anteriores de que estimulos com
uma intensidade de luz maior sdo mais cansativos para os
participantes.

Devido ao estudo ter considerado as duas disposi¢des dos
eletrodos, visando aplicagdes finais distintas, conclui-se da
analise estatistica que a distancia entre os estimulos nao afeta
consideravelmente a taxa de detec¢des, todavia os estimulos
mais proximos foram vistos como mais cansativos por parte dos
usuarios.

Como sugestdo para trabalhos futuros, destaca-se a
possibilidade de construgdo de um teclado externo utilizando
LEDs, a redugdo da quantidade de eletrodos e a tentativa de
obter um melhor modelo que generalize para individuos que
nao participaram da etapa de treinamento.
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