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Avaliagao do desempenho de técnicas de estimagao
espectral em interfaces cérebro-computador

Erick Monteiro e Rafael Ferrari

Resumo— Interfaces cérebro-computador (BCI) sdo sistemas
que, ao interpretar a atividade cerebral, fornecem um meio
de comunicacio alternativo, possibilitando diversas aplicacdes,
principalmente para reabilitacdo. Nesse estudo, foi realizada uma
avaliacdo de diferentes técnicas de estimaciio espectral aplicadas a
extracao de caracteristicas para BCI no paradigma de Potenciais
Evocados Visualmente em Regime Estacionario (SSVEP). Os
resultados mostram que, embora nao haja uma técnica que se
sobressaia decisivamente para o conjunto de dados utilizado,
algumas podem ser mais robustas em relacio ao método de
selecdo de caracteristicas e ao tamanho da janela de estimacio.

Palavras-Chave— SSVEP, estimacio espectral, selecio de atri-
butos

Abstract— Brain-computer interfaces (BCI) are systems that,
when analysing brain activity, provide an alternative means of
communication, enabling several applications, mainly in rehabi-
litation. In this study, an analysis of different data processing
techniques for BCI was done for the Steady State Visual Evoked
Potentials (SSVEP) paradigm. Results show that, although there
is not a technique that stands out for the dataset used, some may
be more robust when using given a estimation time window and
a feature selection method.
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I. INTRODUCAO

Interfaces cérebro-computador (BCI, no inglés Brain-
computer interfaces) sdo sistemas capazes de fornecer a um
usudrio, através da andlise de sua atividade cerebral, um meio
de comunicacdo alternativo capaz de transmitir mensagens e
realizar agdes [Wol+02]. O desenvolvimento desta tecnologia
pode possibilitar mudancas importantes, principalmente, na
acessibilidade da parcela da populagdo que sofre de distirbios
neuromusculares que limitam ou bloqueiam outros meios de
comunicagdo do corpo com o mundo.

Para a aquisi¢do dos sinais produzidos pela atividade cere-
bral, existem vdrias técnicas que podem ser empregadas no
contexto de BCI, dentre elas a eletroencefalografia (EEG)
[Rei82]. A técnica consiste em registrar sinais, através de
eletrodos posicionados no couro cabeludo, que representam
uma observacdo da atividade eletro-encefalica do individuo.
A EEG possui certas vantagens em relacdo a outros métodos
por ser ndo invasiva e menos custosa. Entretanto, os sinais
obtidos por essa tecnologia possuem uma relacio sinal-ruido
menor que outras técnicas, visto que o sinal é obtido de forma
indireta, através de eletrodos posicionados sobre o escalpo
[Dor+07].
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Dentre os paradigmas de BCI atualmente existentes, o mo-
delo de Potenciais Evocados Visualmente em Regime Estacio-
nario (SSVEP, no inglés Steady State Visual Evoked Potentials)
consiste em apresentar ao usudrio estimulos cintilantes em
frequéncias precisas e conhecidas. Quando o usudrio foca a
atencdo em algum destes estimulos, observa-se um aumento
perceptivel da densidade espectral de poténcia da atividade
cerebral exatamente na frequéncia de incitagdo.

A extracdo da informacdo em uma BCI-SSVEP ¢ realizada
através do processamento dos sinais cerebrais, que pode ser
dividido em quatro etapas. Primeiramente € realizada a etapa
de pré-processamento cujo objetivo € aumentar a relacdo
sinal-ruido por meio da remog¢do de artefatos extrinsecos ao
sinal de interesse. Apds esta etapa, € realizada a extracdo de
caracteristicas ou atributos, que tem por objetivo reduzir a di-
mensionalidade do sinal e obter um conjunto de caracteristicas
com alto teor informativo. Na proxima etapa, € feita a selecio
de caracteristicas que € utilizada para definir um subconjunto
dos atributos extraidos dos sinais com o objetivo de separar
as informacgdes mais relevantes para a classificag@o. Na dltima
etapa, € realizada a classificac@o, que consiste no mapeamento
dos dados, representados por seus conjuntos de caracteristicas,
sobre um conjunto finito de classes, cada uma associada a
um estimulo visual distinto. Dessa forma, as classes permitem
generalizar dados que contenham similaridades entre os seus
conjuntos de caracteristicas.

O uso de atributos baseados nas amplitudes do espectro
do sinal de EEG nas frequéncias dos estimulos visuais é
um opcao natural no contexto de BCIs baseadas em SSVEP
[FS+11]. Nesse sentido, uma estimativa precisa do espectro
nessas frequéncias ¢ fundamental para o bom desempenho de
um classificador.

Diante desse contexto, o foco central deste estudo € avaliar
o impacto que diferentes técnicas de estimacdo espectral
apresentam no desempenho de sistemas BCI-SSEP. Os expe-
rimentos realizados buscam verificar a influéncia isolada de
cada técnica de estimag@o, bem como o impacto combinado
da estimacao espectral com a heuristica de selecdo de caracte-
risticas Forward Selection [SC+20] [Car+21]. A taxa de acerto
na classificacdo € utilizada como métrica de desempenho nos
ensaios experimentais.

II. TECNICAS DE ESTIMACAO ESPECTRAL PARA
EXTRACAO DE ATRIBUTOS

O uso do sinal de EEG em sua forma temporal implica
em uma maior dificuldade em treinar um classificador, pois
os dados possuem uma alta dimensionalidade. Para contornar
18so, caracteristicas de menor dimensionalidade sdo extraidas.



XXXIX SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2021, 26-29 DE SETEMBRO DE 2021, FORTALEZA, CE

Como o foco deste estudo € a aplicacdo no cendrio de
SSVEP, torna-se natural que a amplitude das frequéncias
de estimulo e de suas respectivas harmodnicas representem
bem o sinal [BTC10]. A Transformada Discreta de Fourier
(DFT, no inglés Discrete Fourier Transform) € uma técnica
muito empregada para este fim em BCI. Entretanto, hd outras
técnicas de estimacdo espectral na literatura que também
podem ser utilizadas para extracdo de atributos em SSVEP-
BCI. Estes estimadores realizam a estimativa de um vetor de
fasores complexos, p = [p1, ..., pk|’, usado para representar
o sinal como uma soma de K senoides complexas imersa em
ruido, conforme a equacdo [SLLOO]

K
(n) =Y pre " + v (n), (1)
k=1
em que o sinal z(n) é decomposto em K sendides complexas,
sendo que a k-ésima sendide apresenta amplitude complexa py,
e frequéncia wg; v(n) é um ruido de observagio aleatério.
A seguir, descrevemos os estimadores que serdo avaliados
neste trabalho.

A. Estimadores LS

Os estimadores do tipo LS usam a regressdo de quadrados
minimos [Sto+01] na equagdo (1) para obter p. Isso pode ser
feito de duas maneiras: (i) estimacdo das K componentes do
vetor p de uma sé vez, método denominado LSEK, ou (ii)
através da estimacdo de uma componente por vez (LSEIL),
considerando as demais K — 1 frequéncias como parte do
ruido.

O método LSEK pode ser expresso por

p=(ATA) 1A, )

em que x é o vetor do sinal de entrada e A pode ser expresso
por

1 e 1
eJwi eIWK
A= ) 3)
(i (N=1)wn eI (N~ Dy
em que N ¢ a dimensdo de x.
O método LSE1 pode ser expresso por
=
D = N 7;) x(n)e JUr" 4)

que € proporcional a componente da DFT [OBSO1] do sinal
na frequéncia wy. A equivaléncia entre o LSEl e a DFT
estabelece uma base para a comparacdo dos estimadores, Vvisto
que a DFT € uma técnica muito conhecida e usual de estimacao
espectral.

B. Estimadores Capon

Os estimadores Capon (ASC, no inglés Amplitude Spec-
trum Capon) sdo estimadores de alta resolucdo espectral que
apresentam picos espectrais mais concentrados com menores
I6bulos laterais que a DFT [LS95]. Este estimador pode ser
deduzido como um banco de filtros ou como uma aplicacio

de quadrados minimos ponderados [KK04]. A implementacio
do método de Capon como estimador espectral divide os
dados em secdes de tamanho M, com M — 1 amostras de
sobreposi¢do, resultando em L (L = N — M + 1) janelas de
dados. Cada janela pode ser expressa por

y() = [x(l) z(l+1)

Estes estimadores também podem ser usados para estimar as
K frequéncias ao mesmo tempo (ASCK) ou uma frequéncia
por vez (ASC1).

O estimador ASCK pode ser expresso por

el+M-1]". ®)

L—1 =1 rpq
p= [Z (A RlAﬂ] [Z (Aff Rly(l))} ., (6)
=0

=0
em que
edont 0
A=Al T ™
0 eIwkl
€
R 1 L—-1
R=2> y0Oy" (), (8)
=0

sendo R a matriz de autocorrelagio do sinal z(n).
O estimador ASC1 pode ser expresso por
H R-1
—~ a (Wi R Wi
L C) i -(C)) ©)

aH (wp )R~ 1a(wy)

em que

y(De 7. (10)

C. Estimadores APES
O Estimador de Amplitude e Fase (APES, no inglés Ampli-

tude and Phase Estimator) também é um estimador de alta
resolucdo espectral que é bastante similar aos estimadores
baseados no método Capon. Em performance, o APES possui
estimativas espectrais mais precisas que o método Capon
porém possui picos mais largos [GleO8]. A principal diferenca
entre 0 APES e o Capon é que o método APES utiliza
estimativas iniciais dos fasores, obtidas por um estimador LS.

A implementacdo do estimador APES para K frequéncias
simultdneas (APESK) € bastante semelhante a do estimador
ASCK, como pode ser visto em

L

L—1 “1rr1
ﬁz[Z(AlHQ‘lAl)} [Z(A{{Q_ly(l))l, (1n

1=0 =0

em que Q ¢ uma estimativa da matriz de autocorrelagdao do
ruido de observagdo. Considerando que o sinal e o ruido de
observacio sdo descorrelacionados, Q pode ser obtida pela
expressao

Q=R - APA", (12)
em que P ¢ uma matriz diagonal tal que P;; = Di,gp» Sendo
Di,sp @ estimativa do fasor da i-ésima frequéncia obtida por

um estimador do tipo LSE.
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A implementacdo para estimar uma frequéncia por iteragdo
(APES1) pode ser expressa por

Bi = aH(wk)fA{_lg(wk)'
af (wi)R1a(wg)

(13)

D. Estimadores baseados em Bancos de Filtros

Bancos de filtros t€m como objetivo filtrar sinais em de-
terminadas bandas de frequéncia simultaneamente [HayOS8], o
que torna interessante aplicar esta técnica em conjunto com as
técnicas anteriormente apresentadas.

Contudo, a técnica de banco de filtros utilizada neste estudo
também tem como objetivo maximizar a relacdo sinal-ruido de
suas saidas, que pode ser expressa por

H = argmax tr[(HHQH)*lHH(AI/SAHH)], (14)
H

em que tr[-| representa a operagdo traco e H esté sujeito a um
conjunto de restri¢des lineares definidos na seguinte expressao

HYA =1g. (15)

A solucdo para este problema (MAFI1) pode ser expressa
por

H=Q 'AA"Q'A)". (16)

O vetor p pode ser obtido apds a estimag@o por quadrados
minimos do sinal filtrado, como pode ser visto na expressao

1 L-1
p=7 (H"x(1)) 0 z(1) a7
=0
em que o é o produto de Schur e
2(l) = [eiwrl  emiwel il e—mz]T. (18)

III. SELECAO DE ATRIBUTOS

Em aprendizado de maquina, é comum que haja um grande
nimero de caracteristicas que descrevam as classes do con-
junto de dados. Entretanto, algumas delas podem influenciar
negativamente o desempenho do decisor, devido a influéncia
de ruido em sua estimativa. Tendo isso em mente, a selecido
de caracteristicas tem como objetivo determinar o conjunto de
caracteristicas que, ao serem usadas no treinamento do classi-
ficador, maximizam um critério de desempenho. A selecdo de
caracteristicas possui vdrias vantagens, entre elas o aumento
do desempenho, velocidade e eficcia do classificador, além de
possibilitar uma melhor compreensdo do fendmeno [Bis+95]
[GEO3]. Os principais procedimentos utilizados para realizar
uma selecdo sdo os filtros e wrappers. Neste estudo contudo,
serdo apenas avaliados o uso de wrappers.

A. Busca exaustiva

A busca exaustiva € o algoritmo que garante a obtencao
da solugcdo 6tima no problema combinatorial no qual se
traduz a selecdo de atributos. Ela consiste em verificar qual
subconjunto de atributos, dentre todos os possiveis, apre-
senta o melhor desempenho para o problema. Entretanto, o
nimero de subconjuntos possiveis cresce exponencialmente
com o numero de atributos, o que torna este método muito
custoso computacionalmente. Contudo, pode ser uma solucao
vidvel em problemas com poucos atributos e também serve
de referéncia para o desempenho de outras estratégias de
selecdo. A complexidade do algoritmo de busca exaustiva é
O(240(Classificador(S))), em que A é o nimero de atributos
dos dados e Classificador(S) é a fungdo do classificador
utilizado.

B. Forward Selection

O wrapper Forward Selection [Hoc76] consiste em um
algoritmo iterativo que constr6i um subconjunto de caracte-
risticas a partir de um subconjunto vazio. A cada iteragao,
é verificado dentre todas as caracteristicas que ainda nao
pertencem ao subconjunto, se hd alguma caracteristica cuja
adicdo implica no aumento da acuricia do classificador. Caso
haja, a caracteristica que proporcionou o maior aumento ¢ adi-
cionada ao subconjunto. Caso ndo haja alguma caracteristica
que aumente a acurdcia de classificagdo ou o subconjunto seja
igual ao conjunto total de caracteristicas, o subconjunto atual
¢é a resposta para esta heuristica. Apesar de sua complexidade
ser O(A?O(Classificador(S))), que é menos custoso que a
busca exaustiva, este wrapper possui uma solugcdo sub-6tima
para o conjunto de treinamento.

IV. EXPERIMENTO

Para este estudo, foi elaborado um experimento para avaliar
as técnicas de estimacdo de atributos espectrais apresentadas
anteriormente. Os experimentos t&€m como objetivo processar
os dados registrados para frequéncias de incitacdo de 12Hz
e 15Hz, classificando-os em dados da classe 1, referentes a
frequéncia de 12Hz, e da classe 2, referentes a frequéncia de 15
Hz. O experimento utilizou a base de dados [Car+15], produ-
zida no projeto BRAINN, que possui dados de 10 individuos.
Os dados de EEG de cada individuo consistem em 6 sessdes
de 12 segundos para cada frequéncia de incitacdo utilizada,
amostrados a uma taxa de 256Hz. Os eletrodos utilizados para
o experimento foram O1, 02, Oz, POz, Pz, PO4, PO3, POS,
PO7, P2, P1, Cz, C1, C2, CPz e FCz, conforme o sistema
internacional 10-20 [HHPS87].

O procedimento de classificacdo dos experimentos consiste
em realizar o pré-processamento do sistema com um filtro
CAR (Common Average Reference) [McF+97] e utilizar na
etapa de classificacio um classificador linear treinado por
quadrados minimos [Sto+01]. Na etapa de extracdo de ca-
racteristicas foram utilizados os sete estimadores descritos
anteriormente para obter a amplitude das frequéncias de 12Hz
e 15Hz e também de suas duas primeiras harmonicas. Na
etapa de selecdo foi utilizada a busca exaustiva e o Forward
Selection, aplicando-os no conjunto de atributos de cada
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eletrodo, isto é, a selecdo de um atributo resulta na selecio
da amplitude das estimativas de 12Hz, 15Hz, 24Hz, 30Hz,
36Hz e 45Hz, correspondendo as frequéncias das fundamentais
e as suas duas primeiras harmodnicas. A selecdo baseada na
busca exaustiva permite a avaliacdo do impacto isolado de
cada técnica de estimag@o espectral, uma vez que, nesse caso,
ha garantia de otimalidade nas etapas que sucedem a seleg@o,
selecdo e classificacdo. Dessa forma, o desempenho do sistema
tem relagdo maior com a qualidade da extracdo de carac-
teristicas, ou seja, com a estimativa produzida pela técnica
de estimagdo espectral. Como a estratégia de busca exaustiva
ndo é computacionalmente factivel em um contexto pratico
devido a natureza combinatorial do problema de selecdo, o
emprego do Forward Selection permite uma avaliacdo das
técnicas de estimacdo em condi¢des mais realistas, em que ha
um efeito combinado da extracdo e da selecdo no desempenho
do sistema. A combinacdo entre as técnicas de extracdo e
selecdio totaliza 14 cendrios diferentes de classificagdo. Os
dados de cada individuo foram segmentados em um conjunto
de treinamento, composto por 75% dos dados, e em um
conjunto de validacdo, com 25% dos dados.

V. RESULTADOS

Primeiramente, os dados de cada canal de EEG foram divi-
didos em janelas de 1s sem sobreposicao entre elas, totalizando
72 janelas de dados para cada individuo, onde 54 delas foram
utilizadas para o treinamento e 18 foram utilizadas para a
validacdo. A taxa de acerto obtida no conjunto de validacdo
para cada configuracido de estimador e de seletor é mostrada
na Figura 1.
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Fig. 1. Taxas de acerto do experimento para janelas de 1s

Os resultados referentes a sele¢do com busca exaustiva per-
mitem uma comparacido melhor da influéncia dos estimadores

no desempenho, uma vez que o sistema opera garantidamente
com o melhor conjunto de atributos nesse caso. Por outro lado,
os resultados do Forward Selection possibilitam a observacao
do impacto da combinacdo da estimag¢do com a heuristica de
selecdo.

Considerando-se a selecdo por busca exaustiva, observa-se
que a melhor técnica de estimagdo pode variar de acordo com o
individuo, ou seja, nenhuma técnica € superior as demais para
todos os cendrios. Além disso, para a maioria dos individuos,
a diferenca de desempenho entre os estimadores € pequena.

Quando adota-se a heuristica de selecdo Forward Selection,
o desempenho geral cai, uma vez que essa técnica ndo garante
otimalidade na escolha do subconjunto de atributos. Entre-
tanto, a queda de desempenho ndo € igual para todos os esti-
madores, alguns sao mais afetados do que outros. O estimador
APESI1 € o que apresenta menor perda de desempenho de um
modo geral, como pode ser visto na tabela I.

TABELA 1
PERDA DE DESEMPENHO MEDIA DO FORWARD SELECTION EM RELACAO A
SOLUGCAO OTIMA (BUSCA EXAUSTIVA).

[ [[ Janela de 1Is (%) [ Janela de 3s (%) |
LSE1 6.47 3.52
LSEK 6.47 3.52
ASC1 8.00 2.80
ASCK 5.96 3.43
Apesl 4.35 2.81
ApesK 5.01 3.96
MAFI1 4.59 3.74

Aumentando-se a janela de extracdo de atributos para 3s,
com sobreposicdo de 2s entre janelas vizinhas, foram obtidos
os resultados de taxa de acerto de classificacdo no conjunto de
validagdo mostrados na Figura 2. Nesse caso, sdo produzidas
60 janelas para cada individuo, sendo 45 para treinamento e
15 para a validacio.

O aumento da janela se traduz em um aumento do nimero
de amostras usadas na obtencdo das estimativas dos atributos.
Como efeito, observamos um aumento geral no desempenho,
acompanhado de uma diminuicdo do impacto do tipo de
estimador na taxa de acerto. A redu¢do média de desempenho
devido ao uso do Forward Selection foi menor do que a
observada com a janela de Is e, novamente, o APESI foi o
menos afetado, juntamente com o ASCI1, conforme mostrado
na tabela I.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho avaliou desempenho de diferentes técnicas de
estimacg@o espectral aplicadas na extra¢do de caracteristicas de
BCIs baseadas em SSVEP. Foi possivel verificar a partir dos
resultados experimentais que nenhuma das técnicas testadas se
sobressai de maneira significativa em relagdo as demais. Entre-
tanto, quando se considera o efeito combinado da estimacao
dos atributos com a heuristica de selecdo, algumas técnicas
apresentaram menor perda de desempenho em relagdo ao
obtido utilizando busca exaustiva, com destaque para a APESI.
Ainda é preciso confirmar se esse comportamento se reproduz
em outros bancos de dados e investigar a razdo pela qual
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Fig. 2. Taxas de acerto do experimento para janelas de 3s

o APESI parece favorecer a heuristica de selecdo. Quando
comparados ao resultado do LSE1 (DFT) com Forward Se-
lection, também € interessante ver que os outros estimadores
apresentaram incrementos significativos quando a janela é
menor, 0 que aumenta pode aumentar a confiabilidade do
sistema perante um periodo de aquisicdo menor, possivelmente
levando a uma taxa de transferéncia de informacdo maior

também.
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