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RESUMO

Interfaces Cérebro-Méquina (BCI) possuem uma variada gama de aplicagdes como
o controle de maos robdticas, reabilitacao de pacientes com membros paralisados por
acidentes vasculares cerebrais, treinamento atencional para individuos com déficit de
atencao e controle de interfaces de comunicacao alternativa. Cada aplicacao envolve o
reconhecimento de um conjunto de atividades cerebrais diferentes, como a Imaginacao
Motora (MI), atengao e Potenciais Evocados Visuais em Regime Estacionario (SSVEP).
Nesse trabalho, sera estudado o paradigma SSVEP, esses sinais surgem apos estimulos
visuais em frequéncias definidas que geram ondas sincronizadas no cérebro. A classificacao
das ondas geradas em suas frequéncias respectivas permite o uso desses sistemas para
controle de interfaces continuas ou discretas apenas com o foco visual do sujeito. Esses
sistemas tem uma vantagem pois usualmente nao é necessario nenhum treinamento do
modelo para seu funcionamento, ao contrario de modelos para Imaginacdo Motora ou
atencdo. Embora possuam altas acurécias e taxas de transferéncia de informagao (ITR),
essas aplicagoes geram grande fadiga visual aos usudrios. Essa fadiga é assunto recorrente
em trabalhos de aplicacao do SSVEP, porém poucas andlises sao feitas com relacao a
escolha das frequéncias levando em consideragao o conforto. Por esse motivo, este trabalho
analisa diferentes janelas de tempo e frequéncia com relacdo ao desempenho do modelo e
ao conforto médio dos sujeitos. Além disso, a analise considerando diferentes quantidades
de alvos possibilita avaliar a usabilidade do modelo em diversas aplicagoes, como sistemas
de digitacao, controle de bragos mecanicos e interacao em jogos digitais. Adicionalmente,
a analise focada no I'TR permitiu identificar um conjunto de parametros que se destacam
tanto em conforto quanto em desempenho, oferecendo opgoes que podem priorizar a

eficiéncia do sistema ou a experiéncia do usuario.

Palavras-chave: interfaces cérebro-maquina; potenciais evocados visuais em regime

estacionario; eletroencefalograma.



ABSTRACT

Brain-Computer Interfaces (BCIs) have a wide range of applications, such as control-
ling robotic hands, rehabilitating patients with limb paralysis caused by strokes, attention
training for individuals with attention deficit, and controlling alternative communication
interfaces. Each application involves recognizing different sets of brain activities, such as
Motor Imagery (MI), attention, and Steady-State Visual Evoked Potentials (SSVEP). In
this study, the SSVEP paradigm will be analyzed. These signals arise after visual stimuli
at specific frequencies, generating synchronized brain waves. Classifying the generated
waves into their respective frequencies enables the use of these systems for controlling
continuous or discrete interfaces solely through the subject’s visual focus. These systems
have an advantage, as they typically do not require any model training for operation,
unlike models for Motor Imagery or attention. Although they achieve high accuracy and
Information Transfer Rates (ITR), these applications induce significant visual fatigue
in users. This fatigue is a recurring topic in SSVEP application studies; however, few
analyses consider frequency selection concerning user comfort. For this reason, this study
examines different time and frequency windows concerning the model’s performance and
the subjects’ average comfort. Furthermore, analyzing different target quantities allows
the evaluation of the model’s usability in various applications, such as typing systems,
mechanical arm control, and interaction in digital games. Additionally, an analysis focused
on I'TR identified a set of parameters that stand out in both comfort and performance,

providing options that can prioritize either system efficiency or user experience.

Keywords: brain-computer interfaces; steady-state visually evoked potentials;

electroencephalogram.
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1 INTRODUCAO

Interfaces Cérebro-Méquina (BCI) desempenham um papel fundamental ao forne-
cer uma alternativa as entradas de comandos tradicionais de sistemas eletronicos. Essa
alternativa é essencial para pessoas incapazes de utilizar os métodos convencionais (1).
Por sua importancia, a area esta em constante evolucao e seus métodos e paradigmas sao
cada vez mais elaborados. As BCIs possuem diversos paradigmas, dentre alguns exemplos
temos Imaginacdo Motora (MI), atengdo, Potenciais Evocados Visuais em Regime Estacio-
nario (SSVEP) e P300, cada um explorando diferentes padroes de atividade neural. Suas
aplicagoes variam, indo do uso na reabilitacao de pacientes que perderam os movimentos
de membros por conta de acidentes vasculares cerebrais (AVC) (2), melhoria na atengao de
individuos com autismo ou transtorno de déficit de atencao e hiperatividade (TDAH) (3),

controle de dispositivos apenas com o foco visual e comunicacao alternativa (4)(5).

O funcionamento das BCIs baseia-se em gravar o sinal cerebral de um sujeito,
classificd-lo e realizar o comando especifico para a classe encontrada. As aplicagdes em
comunicacao alternativa utilizando SSVEP e P300 comumente utilizam o eletroencefalo-
grama (EEG) para coleta do sinal elétrico cerebral. Os SSVEPs sao ondas ressonantes
cerebrais geradas por estimulos visuais em frequéncias predefinidas. Cada frequéncia
¢é associada com um comando e estes sao dispostos, por exemplo, em um monitor de
computador. Com o foco visual do sujeito no comando desejado, o estimulo visual é gerado
na mesma posi¢ao e assim os potenciais sao gerados, gravados e classificados, permitindo
a execucao da tarefa. Essa selecao de comandos pode também ser feita de forma continua,
com estimulos constantes e o foco visual do sujeito variando entre diferentes possibilidades.
Os modelos de classificagdo para sinais SSVEP geralmente nao necessitam treinamento,
como a Analise de Correlagao Candnica (CCA), mas alguns aspectos do modelo podem ser
aprimorados com um filtro passa-banda como o CCA com filtro passa-banda (FBCCA) (6),
e um treinamento pode ser feito para ajustar os pesos de cada banco de filtros, melhorando
a detecgao dos sinais SSVEP. Além disso, abordagens baseadas em aprendizado de maquina,
como redes neurais, podem ser utilizadas para refinar a classificagao, especialmente quando

combinadas com técnicas de extragdo de caracteristicas avancadas (7).

Porém, existe um grande desafio para aplicagoes SSVEP. Os estimulos visuais geram
altos niveis de fadiga visual e desconforto nos sujeitos (8). Muitos trabalhos discutem essa
problematica e testam frequéncias que sao menos incomodas. Outros trabalhos gravaram,
além dos sinais cerebrais, para cada frequéncia, uma nota entre 0 e 5 dada pelos sujeitos
com relacao a conforto, percepcao da tela piscando e preferéncia. Entretanto, mesmo
quando discutido, o conforto nao é o foco principal da andlise, e seu peso na avaliagao dos

parametros utilizados é arbitrario.

Dentre as métricas utilizadas para medir a eficicia de modelos BCI-SSVEP estao a
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acuracia e a taxa de transferéncia de informacao (ITR). Enquanto a acurdcia diz apenas
sobre o quanto o modelo acerta em suas classificagoes, o I'TR se mostra mais robusto para
analisar modelos de SSVEP e seus sistemas, como, por exemplo, sistemas digitadores de
comunicacao alternativa. O ITR fornece uma medida que se ajusta ao niimero de alvos

utilizados, a janela de tempo utilizada e a prépria acuracia média do modelo.

Considerando essas métricas e o desafio entre balancear desempenho e conforto do
usudrio, este trabalho tem como objetivo analisar um dataset de sinais SSVEP integrando
andlises de desempenho e conforto. Com essa integracao, busca-se estudar uma maneira
de encontrar os melhores pardmetros para um possivel experimento online, de forma que
sejam feitas as melhores escolhas desde um foco em desempenho até a priorizagdo da
experiéncia do usuario. Para isso, foram testadas quatro diferentes janelas de tempo com
todas as possiveis janelas de frequéncia sequenciais para 2, 4, 8 e 16 alvos. As analises
para diferentes ntimeros de alvos permitem fazer escolhas com relacao a usabilidade do
modelo para diferentes sistemas SSVEP. Assim, para um digitador, poderao ser escolhidos
os parametros para 8 alvos com o melhor ITR considerando um limite de desconforto
do usuario. Ou, para sistemas de controle mais criticos com foco na acuracia, pode-se
escolher parametros de menos alvos, como 2 ou 4, que fornecam uma performance mais

solida, deixando de lado o peso do conforto do usuario.

E importante ressaltar que essa abordagem de anélise combinando desempenho e
conforto do usuario é uma novidade na literatura, visto que a maior parte dos trabalhos se
concentra apenas na otimizacao dos modelos em termos de acuracia e ITR, sem considerar

de maneira sistematica o impacto do desconforto visual.

Nos experimentos realizados, os resultados demonstraram que melhorias na I'TR
puderam ser alcancgadas exclusivamente pela exploracao de diferentes parametros, sem a
necessidade de mudancgas estruturais nos modelos de classificacao. Isso reforca a importan-
cia da escolha criteriosa dos parametros de estimulo e processamento do sinal, permitindo

um melhor desempenho sem comprometer o conforto do usuério.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta uma revisao dos principais trabalhos relacionados as inter-
faces cérebro-méquina (BCI) voltadas para sistemas de digitacdo e paradigmas SSVEP.
Foram considerados como trabalhos relacionados aqueles que abordam a evolugao dos sis-
temas BCI, as metodologias para extracao e classificacdo de sinais, os desafios relacionados
ao conforto do usuario e estratégias de otimizagdo de parametros para experimentos online.
Além disso, incluimos pesquisas que forneceram conjuntos de dados relevantes para analise

e validagao de métodos.

Em (9), sao revisados digitadores em trés diferentes paradigmas de BCI: P300,
SSVEP e MI. Cada paradigma possui um funcionamento tnico, portanto, diferentes estru-
turas para digitadores podem ser propostas. Sao analisados entao diversos digitadores que
tiveram éxito na area seu funcionamento e layout. Essa analise permite para pesquisadores
futuros a construcgao de sistemas com melhores interfaces e usabilidades. No trabalho é
feita uma taxonomia dos diferentes digitadores incluindo ainda uma quarta categoria: dos
digitadores hibridos de diferentes paradigmas. Como fatores caracteristicos nessa taxono-
mia sao analisadas as modalidades de operacao do sistema, a dependéncia de foco visual, a
modalidade de selecao, os diferentes tipos de estimulos e se possuia um sistema de selecao
de palavras. Além da taxonomia os sistemas eram comparados quantitativamente e quali-
tativamente. Quantitativamente, foram analisados o nimero de sujeitos nos experimentos,
a média de ITR/tempo de digitacdo e a acurdcia média. Ja qualitativamente é analisada a
experiéncia do usuario e a facilidade do uso do mesmo, ressaltando os pontos positivos
e negativos de cada modelo geralmente dados pelos usuarios como feedback. Entretanto,
o conforto nao é sistematicamente abordado, deixando o foco para o desempenho dos
sistemas estudados. Como conclusao, o trabalho ressalta a importancia de estudos como
este para a construcao de sistemas cada vez melhores. E debatida também a necessidade
de mais experimentos com sujeitos afligidos por condigbes que impedem sua comunicacao,

uma vez que tais sujeitos seriam o ponto de final de sistemas como esse.

Em (5) uma introdugao é feita acerca das interfaces de digitagao, passando bre-
vemente pelo fluxo de funcionamento desses sistemas, sobre a regiao cerebral onde sao
adquiridos os sinais, os métodos de deteccao e classificacao desses sinais e a usuais métricas
de desempenho utilizadas. Apds isso, o foco da revisao é direcionado para estudos de
sistemas SSVEP e seus paradigmas de digitacao, sejam eles puramente baseados em
SSVEP ou também hibridos. Os sistemas de digitacao sao descritos seguindo uma ordem
cronologica o que traz grande robustez a analise, pois permite verificar a evolugao dos
sistemas. Essa linha do tempo mostra as diferentes combinacoes e variacoes de interface
dos digitadores e métodos de classificagao. Cada sistema ¢ listado e comparado com relagao
ao numero de comandos e alvos, as frequéncias utilizadas para estimulo, niimero e tipo de

sujeitos, acuracia e ITR. Além de verificar essas métricas quantitativas é discutido sobre a
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experiéncia de usuario em cada sistema, balanceando a analise com relacao a eficiéncia. O
trabalho ainda debate alguns pontos que foram considerados desafios no paradigma SSVEP,
como a falta de comparacao entre diferentes paradigmas, a falta de pesquisas com relacao
a fatores influenciadores no desempenho dos sistemas e a falta de pesquisas relacionadas
a fatiga visual. O artigo propoe uma série de melhorias possiveis, como a proposicao de
uma métrica fixa para quantizacdo de experiéncia de usuario num geral. Outras sugestoes
sdo feitas no ambito de melhoria da eficiéncia dos sistemas, como: melhorar fungoes
de previsao de palavras, usar métodos avancados para classificagao dos sinais, preparar
meticulosamente os ambientes de experimentos de modo a evitar interferéncia externa e

otimizar métodos de calibracao para selecionar os melhores parametros para cada sujeito.

Em (10) é feita uma revisao abrangente dos componentes em sistemas de digitacao
em BCI. Os primeiro componentes analisados sao os digitadores e os quatro paradigmas
possiveis, comparando suas vantagens e desvantagens. O trabalho compara em seguida
os extratores da caracteristicas dos sistemas. Dentre os extratores sao analisados aqueles
que extraem caracteristicas do dominio temporal (geralmente utilizados em paradigmas
P300), extratores no dominio de frequéncia (focados para sinais SSVEP), extratores no
dominio tempo-frequéncia e extratores baseados em aprendizado profundo. Levantando
a probleméatica da dimensionalidade das caracteristicas extraidas dos sistemas, o artigo
ainda comenta sobre os métodos de otimizacao de caracteristicas que podem ser utilizados.
Como tltimo componente abordado tém-se os classificadores que podem ser divididos em
trés categorias: nao supervisionados, semi-supervisionados e supervisionados. O trabalho
ressalta pesquisas feitas para cada uma das categorias e subcategorias de componentes.
Sao citadas como melhorias possiveis o uso de sistemas que ajustariam seus parametros
automaticamente baseado em um feedback do usuario. Além disso, novamente é citada a
necessidade de se melhorar e analisar os sistemas com relacao a fatiga visual do usuario e

aprimorar os algoritmos de previsao de palavras.

Em (11) é apresentado o CCA como uma alternativa para classificagdo de sinais
SSVEP. Como comparacao ¢é utilizado o método de Analise da Densidade Espectral de
Poténcia (PDSA). Além disso é apresentada uma alternativa a proposta de scalp-patch
utilizando o CCA para selecdo dos eletrodos a serem utilizados no método. Para os
experimentos, sao utilizados 9 classes e 8 eletrodos para captacao do sinal cerebral e
7 tempos totais de trials, indo de 0.75 segundos até 2.25 segundos com passo de 0.25
segundos. Nas acuracias médias obtidas o CCA ultrapassa o PSDA em todos os tempos,
com pico de 75%, enquanto o pico do PSDA nao ultrapassa 70%. Com relagao ao conforto,
o trabalho apenas discute o fato de que reduzir o tempo necessario para atingir uma
acuracia satisfatoria pode evitar a fatiga visual uma vez que reduziria o tempo necessario

de estimulo do usuério.

Em (12) o método CCA é novamente estudado. No trabalho, um dataset de SSVEP

é utilizado offline para estudar os melhores parametros de um experimento online. O
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dataset possuia 6 sujeitos que gravaram testes com 6 frequéncias, variando de 13-18Hz com
passo de 1Hz. Os testes offline foram feitos para determinar trés parametros: os eletrodos
utilizados, o niimero de harmonicos na geragao das frequéncias-alvo e a janela temporal.
Como conclusao, verificou-se que o nimero de harmoénicos nao influenciou na precisao
obtida ao longo do tempo (p > 0.1) e a janela de 2 segundos ja provia uma acuricia
satisfatéria para um teste online, aproximando-se dos 80%. Para os experimentos online o
CCA atinge um ITR médio de 58 bits/min. A importéncia do trabalho se da por ser um
complemento dos estudos do CCA, envolvendo um anélise dos melhores parametros para
uso pratico. Entretanto, no trabalho nenhuma comentario é feito com relacao a fatiga

visual dos usuarios tanto nos experimentos offline quanto nos experimentos online.

Em (6), seguindo a popularidade do CCA em sistemas SSVEP-BCI, é proposto
o CCA com Filtro Passa-Banda (FBCCA). O FBCCA aplica praticas de filtragem de
bandas de frequéncia para aumentar o desempenho do modelo. Em um teste com 40
classes o FBCCA se sai melhor que o CCA tanto em testes offline com um dataset de 12
sujeitos, quanto em um teste online com 10 sujeitos, aumentando em até 15% a acuracia e
aumentando o ITR em até 40 bits/min. A importéncia desse trabalho se deve por melhorar
um método que ja era extensamente utilizado e robusto, facilitando suas aplica¢oes praticas
e desempenho. No entanto, o trabalho utiliza uma faixa de frequéncias conhecida por ser

desconfortavel e nenhuma anélise é feita com relagao ao conforto.

Em (13) um dataset com dados de BCI ¢ fornecido com frequéncias que variam entre
1 e 60Hz com passo de 1Hz para 30 sujeitos saudaveis. O trabalho detalha os experimentos e
especificagoes técnicas para garantir sua viabilidade como um dataset robusto que pode ser
utilizado para diversos estudos no paradigma SSVEP. Além dos dados de sinais cerebrais
o trabalho fornece dados de conforto coletados dos sujeitos apds cada estimulo. Para um
teste do dataset é utilizado o FBCCA como método de classificacdo e o método é testado
em para trés diferentes faixas de quatro alvos (baixa, de 2 a 5Hz, média, de 12 a 15Hz e
alta, de 40 a 43Hz). Os resultados obtidos em acurécia sdo positivos, com acurdcia média
acima de 80% e atingindo picos de ITR acima de 60 bits/min. Além da andlise somente
pela acuracia e ITR, o artigo analisa o conforto do usuario, porém de forma arbitraria.
No artigo, dois sistemas de pontuacao sao utilizados. O primeiro sistema estabelece uma
ponderacao com razao 7:3, atribuindo 70% do peso a acuracia da classificacao e 30%
a experiéncia do usuario. Isso significa que, independentemente dos valores individuais
desses fatores, a pontuagao composta sempre sera calculada com essa proporc¢ao fixa. Ja o
segundo sistema de pontuacao utiliza um critério baseado em um limiar: se a acuracia da
classificacao for inferior a 70%, a pontuacao é determinada exclusivamente pela acuracia
(peso de 1:0); caso contrario, a pontuagao passa a ser determinada apenas pela experiéncia
do usudrio (peso de 0:1). Esse método dé prioridade a acurdcia quando ela é baixa,
mas, uma vez atingido o nivel de 70%, o foco passa a ser totalmente na experiéncia do

usuario. Embora seja um avango na avaliagao combinada do desempenho da classificacao
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e da experiéncia do usudrio, esse sistema de pontuacdo apresenta algumas limitagoes.
Primeiro, a escolha dos pesos (7:3 no primeiro caso e a divisao rigida no segundo) pode
ser arbitraria e nao necessariamente refletir a importancia real desses fatores para todos
os usuarios. Além disso, a abordagem baseada em limiar do segundo sistema pode levar a
descontinuidades na pontuagao, onde pequenas variagoes na acuracia (por exemplo, de
69% para 71%) resultam em mudancas abruptas na métrica composta. Por fim, esses
métodos nao consideram possiveis interagoes entre acurdcia e experiéncia do usuario, que

podem variar dependendo do paradigma de BCI utilizado.

Em conclusao, embora os trabalhos revisados fornecam uma analise abrangente
dos sistemas BCI voltados para digitacdo e paradigmas SSVEP, a maioria deles foca
predominantemente no desempenho dos sistemas, como acuracia e ITR, e nas métricas
quantitativas de eficicia. No entanto, a andlise do conforto do usuério, um aspecto crucial
para o sucesso de tais sistemas, especialmente considerando seu uso a longo prazo, como
ferramenta de comunicagao, é frequentemente negligenciada. O desconforto visual, a fadiga
e a experiéncia do usuario sdo mencionados, mas de maneira superficial ou arbitraria. Para
a construcao de sistemas de BCI realmente eficientes e utilizaveis, é essencial que futuras
pesquisas integrem de forma mais robusta a analise de conforto, equilibrando-o com os
parametros de desempenho, para garantir a viabilidade de uso constante e sustentavel por

parte de individuos com necessidades de comunicagao assistiva.
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3 INTERFACE CEREBRO-MAQUINA

BCls sao interfaces que permitem a comunicacao direta entre o cérebro e um sistema
eletronico, utilizando exclusivamente a atividade cortical, sem envolver os neurénios motores
responsaveis pelo controle dos musculos (2)(14). A partir dessa conexao cérebro-méquina,
surgem diversos paradigmas. Além daqueles voltados para o controle e a selecdo de
comandos por meio de sinais cerebrais, ha também paradigmas focados na modulacao
da atividade cerebral, como na recuperagao de movimentos em pessoas que sofreram
um AVC (15) ou na melhoria da atengao em individuos com autismo (3). Comumente,
sistemas BCI necessitam de treinamento para seu uso por um individuo. Geralmente
o treinamento é feito com dados gravados com o sujeito alvo para uso. Esse processo
¢é bem tedioso e alguns trabalhos focam nessa questao, utilizando técnicas de aumento
de dados ou transferéncia de aprendizado para diminuir o tempo gasto nesta etapa (16).
Os modelos que geralmente requerem treinamento nao apenas aprendem a classificar um
sinal cerebral em diferentes categorias, mas também se ajustam as particularidades de
cada individuo. Isso é essencial, pois cada cérebro possui uma disposi¢ao tnica de sinais
cerebrais. Entretanto, alguns paradigmas nao necessitam de treinamento. Isso acontece no
caso do SSVEP pois os possiveis alvos de classificacao sao sinais previamente conhecidos e

construidos artificialmente para classificagao.

Embora nao necessite de treinamento, a gravacao de um dataset para experimentos
offline com SSVEP segue um fluxo igual a gravacao de dataset para outros paradigmas. O

processo de gravacao de um dataset ¢ ilustrado na Figura 1.

Figura 1 - Processo de gravacao de sinais cerebrais para N blocos com M trials. No
exemplo cada trial possui um total de 7 segundos de duracao.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Como pode ser visto, um trial comeca com uma indicagao para o sujeito da acao
a ser tomada ou de que o estimulo ird acontecer, essa indicacao é comumente chamada
de cue. No caso do SSVEP, para cada trial, o periodo de atividade visto na imagem é
a exposicao do sujeito a um estimulo luminoso na frequéncia selecionada aleatoriamente
dentre um dos possiveis alvos. Em outros paradigmas, como por exemplo, o de imaginacao

motora, a atividade consiste no sujeito imaginar o movimento do 6rgao indicado na cue.
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Apébs o estimulo, ha um tempo de descanso até o inicio do préximo trial. Especialmente

em SSVEP, esse tempo de descanso ¢é crucial para evitar a fadiga visual do sujeito.

Os equipamentos de coleta de sinais cerebrais podem ser invasivos ou nao-invasivos.
Os invasivos, mesmo possuindo maior precisdao espacial e menos ruido, sdo mais complexos
de implementar e apresentam riscos associados a cirurgia, como infecg¢oes e rejeicao pelo
organismo. Ja os nao-invasivos, embora tragam muito mais seguranga em sua aplicagao,
possuem muito mais ruido. Dentre os equipamentos nao-invasivos o EEG é o tinico que
coleta sinais elétricos. O sinal coletado pelo aparelho é armazenado em uma estrutura
tridimensional, onde a primeira dimensao representa os trials, a segunda corresponde aos
eletrodos e a terceira ao tempo. Além desses sinais é armazenada em outra estrutura
a etiqueta de cada trials, ou seja, a frequéncia do estimulo, para sistemas SSVEP, ou
o 6rgao indicado para o sujeito imaginar movimentando. Em sistemas que necessitam
de treinamento, antes de seu teste, os dados sdo separados em treino e teste. Aqueles
separados para treino serao usado para treinar o modelo BCI. Ja os dados de teste sao
utilizados para avaliar as métricas do modelo treinado verificando se o mesmo classificou os
sinais cerebrais nas categorias corretas. O modelo usado para classificacao neste trabalho

nao necessita de treinamento, dessa forma, todos os dados sao utilizados para teste.

O processo de processamento e classificacdo de um sinal EEG segue as seguintes

etapas:

1. Pré-processamento

a) Reamostragem: ajuste da taxa de amostragem dos dados.
b) Eliminacao de trials: remocao de trials ruidosos ou de baixa qualidade.

¢) Remocao de eletrodos: exclusio de eletrodos menos relevantes, considerando

que diferentes areas corticais desempenham fungoes especificas.
d) Janelamento: segmentacao do sinal para o periodo mais relevante a realizacao
da tarefa ou a classificacao do modelo.

2. Filtragem

a) Filtragem temporal: remocao de ruidos indesejados, como com filtros passa-
banda para selecao de frequéncias de interesse e filtros de rejeicao para frequén-

cias de ruido conhecidas.

b) Filtragem espacial: minimizagao da interferéncia entre eletrodos, reduzindo

a correlacao entre sinais vizinhos.

3. Extracao de caracteristicas



21

a) Extragao de caracteristicas: reducao da dimensionalidade do sinal de um
trial, tornando o processamento mais eficiente e melhorando a relagao entre o

niumero de caracteristicas e a quantidade de trials.

b) Selecao de caracteristicas: refinamento do conjunto extraido, priorizando as

caracteristicas mais relevantes para a classificacao.

4. Classificacao: identificacao do comando associado ao sinal por meio da anélise das

caracteristicas extraidas.

O fluxo pode ser ilustrado de forma geral conforme visto na Figura 2.

Figura 2 - Fluxo geral para classificacdo de um sinal cerebral.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Nem todas essas etapas necessitam estar em um sistema BCI, mas descrevem em
termos gerais a grande maioria dos processos que um sinal de EEG pode passar até sua

classificagao. Considerando isso, a Figura 3 ilustra o sistema utilizado neste trabalho.

Como o teste feito é offline a fonte de dados é um dataset de sinais cerebrais. Pelo
mesmo motivo, a agao tomada ao final da classificacdo é apenas a contabilizacao se a
classificagao foi correta ou nao e o tempo levado para classificar. Comumente, em testes
online de SSVEP a acdo é a selecao de um caractere em um digitador ou a execucao de
algum outro comando associado a frequéncia classificada. Neste trabalho, a extracao de

caracteristicas e classificacao sao feitas pelo CCA que sera descrito no Capitulo 4. A
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Figura 3 - Fluxo para classificacdo de um sinal cerebral neste trabalho.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

parte de filtragem ja foi realizada na coleta dos dados, que foram utilizados de um dataset
da literatura que serda melhor descrito no Capitulo 5. Como pré-processamento temos a

remocao de eletrodos e janelamento que serd melhor descrita no Capitulo 6.
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3.1 ELETROENCEFALOGRAMA

O eletroencefalograma ¢ um dispositivo nao invasivo utilizado para registrar a
atividade elétrica do cérebro. Ele mede a diferenca de potencial elétrico entre dois
eletrodos posicionados no corpo. A disposicao dos eletrodos é padronizada e pode seguir
dois sistemas, o 10-20 que padroniza o posicionamento de até 21 eletrodos, e o 10-10
que acrescenta posi¢oes intermedidrias, permitindo o posicionamento de até 81 eletrodos.
Existe ainda o sistema 10-5 com posicionamento de 345 eletrodos, entretanto esses sistemas
sao utilizados para experimentos bem mais avancados que exigem uma alta resolucao
espacial dos sinais cerebrais. O esquema para os sistemas 10-20 e 10-10 pode ser visto na
Figura 4. As aplicagoes de SSVEP-BCI geralmente utilizam eletrodos da regides occipitais

e parieto-occipitais, que sao demarcadas pelas letras O e PO.

Figura 4 - Sistema de posicionamento 10-10. Os eletrodos em cinza sao utilizados no
sistema 10-20.

Fonte: Obtida em (17).
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3.2 POTENCIAIS EVOCADOS VISUAIS EM REGIME ESTACIONARIO

Os Potenciais Evocados Visuais em Regime Estacionario sao respostas elétricas do
cérebro geradas por estimulos visuais periddicos e repetitivos. Quando uma pessoa fixa o
olhar em um estimulo luminoso periédico, seu cortex cerebral responde com oscilagoes
elétricas na mesma frequéncia ou em algum dos harmonicos dessa frequéncia. Esses
potenciais sao amplamente explorados em BCI por conta da robustez, rapida deteccao e
facil utilizacao dos sistemas baseados nesse paradigma, além disso, em varios casos nao
necessitando de nenhum treinamento do modelo de classificagdao. Inicialmente, ha uma
ativacao do cortex visual primario que ativa em sincronia as células neurais responsaveis
pelo processamento da visao. Esse sinal é entao propagado para outras regides do cérebro,
como o cortex visual secundério e terciario e, regiao parieto-occipital, que pode ser gravada

com o eletroencefalograma.

A detecgao desses estimulos costuma ser dividida em trés faixas: baixa (menos
de 12Hz), média (12-30Hz) e alta frequéncia (30Hz adiante) (13). Frequéncias baixas
comumente geram respostas mais fortes entretanto mais desconfortaveis para o usuario. A
faixa média permite um maior balanceamento entre conforto e resposta neuronal detectavel.
Enquanto a faixa alta reduz bastante a fadiga ocular mas a resposta cerebral é menor.
A classificacdo rapida e acurada do sinal de resposta cerebral a estimulos visuais gera
uma gama de aplicagoes para SSVEPs. Uma delas é a drea de comunicacao alternativa.
Pessoas com paralisia severa podem utilizar BCIs baseados em SSVEPSs para se comunicar
mantendo o olhar fixo em areas de uma interface que permite a escolha de letras ou
palavras, essas interfaces sao conhecidas como digitadores ou spellers. Na Figura 5 temos

um exemplo de como os digitadores funcionam.

Esse poder de escolha baseado apenas no foco visual permite também o controle
de dispositivos como cadeiras de rodas, robos ou bragos mecénicos (18). Além dessas
aplicagoes, existe uma area focada no desenvolvimento de jogos controlados por SSVEPs
que permitem novas experiéncias imersivas, interagindo com o ambiente virtual somente

com sua atengao visual (19).

Além do SSVEP, existe o paradigma P300 que pode ser baseado em outros estimulos
sensoriais. O P300 e SSVEPs sao comumente estudados em comparacao para uso em
comunicagao alternativa (10). Enquanto o P300 gera menos fadiga visual ele exige atengao
e uma certa adaptacao do usudario, o SSVEP ¢é mais intuitivo para o usuario e permite uma
resposta continua e rapida. O P300, devido as suas caracteristicas, é comumente utilizado
para selecao discreta, como na escolha de letras em um teclado virtual. Ja& o SSVEP,
além de ser utilizado em comandos discretos, pode ser ajustado para sele¢do continua de

comandos, o que oferece a gama mais ampla de aplicacbes mencionadas anteriormente.
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Figura 5 - Exemplo de digitador SSVEP com 6 alvos e 2 fases. Inicialmente cada coluna
oscilard com uma frequéncia especifica permitindo a escolha da coluna. Na segunda fase,
cada célula da coluna escolhida oscilard com frequéncias especificas. Dessa forma, 36
diferentes escolhas podem ser feitas com apenas 6 frequéncias.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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4 ANALISE DE CORRELACAO CANONICA

A Anadlise de Correlagao Canonica é um método estatistico multivariado e foi
proposto para uso de reconhecimento de sinais SSVEP em (11). Esse método é utilizado
quando se espera a existéncia de correlacdo entre dois grupos de variaveis, mas nao se
deseja calcular a correlagao cruzada entre todas elas. O objetivo da CCA ¢é encontrar um
par de combinagoes lineares desses grupos de variaveis, de forma que a correlacao entre as
variaveis canonicas seja maximizada. Considerando duas varidaveis multidimensionais X e
Y e as combinagoes lineares z = X7W, e y = YTW,. A CCA ird encontrar os vetores de

peso W, e W, que maximizam a correlagao entre x e y. Esse peso ¢ encontrado resolvendo

o problema:
max plx,y) = E[xTy] _ EWIXYTW,] (A1)
Wal¥, VERTE Ty JEWIXXTW,]EWIYYTW,]

O valor maximo de p é a correlacdo candonica maxima entre as variaveis, e as
projecoes x e y sao chamadas variaveis candnicas. Uma esquematizacao do processo do

CCA esta ilustrada na Figura 6.

Figura 6 - Ilustracao da andlise de correlagao canonica entre o sinal cerebral e um sinal
de referéncia. Apés a transformagao para variaveis candnicas, uma correlacao simples é
executada entre ambas.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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No contexto de BCI a variavel X; representa o sinal cerebral do i-ésimo trial com
dimensoes £ x T', onde E é o numero de eletrodos e T' é o nimero de amostras temporais.
Ja Y} representa os sinais de referéncia gerados para cada frequéncia f de estimulo, com
dimensoes 2N, x T', onde N} é o nimero de harmonicos. Dado um conjunto de frequéncia

de estimulo f1, fo, ..., fx cada Y} é construido da seguinte forma:
sin(27 ft)
cos(2m ft)

sin(27 Ny, ft)
cos(2m Ny, ft)

et é dado por:
1 2 T

t=—,—=, ..., —=
S'S7S
onde S é a frequéncia de amostragem. Para cada sinal cerebral X; a CCA é aplicada em

(4.3)

relacao a cada Y correspondente as possiveis frequéncias de estimulo. Como resultado,
obtém-se um conjunto de coeficientes de correlagao py. O comando do sujeito é entao
considerado a frequéncia fj cujo sinal de referéncia Y} resultou na maior correlacao dentre

todos. Uma ilustragdo do funcionamento do método pode ser vista na Figura 7.

Figura 7 - Tlustragao do uso do CCA para classificagdo de sinais cerebrais. O sinal cerebral
X é comparado com os sinais de referéncia de cada frequéncia alvo, aquela com a qual o
sinal EEG possuir uma maior correlagao é a escolhida.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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5 DATASET

Historicamente, a captura de sinais SSVEP foi amplamente realizada utilizando
estimulos visuais gerados por diodos emissores de luz (LEDs). No entanto, com o avango
da tecnologia, o uso de monitores LCD tornou-se mais comum nesse tipo de experimento.
O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi originalmente apresentado por (13), no
qual os estimulos visuais foram gerados por um monitor com taxa de atualiza¢ao de 240 Hz.
Como diferencial, as gravacgoes do dataset foram realizadas com duas diferentes amplitudes
de oscilacao luminosa: uma de alta amplitude e outra de baixa amplitude. Na Figura 8

temos uma ilustracao da diferenca entre as variagoes de estimulo.

Figura 8 - Diferenga da amplitude dos estimulos. O estimulo oscila discretamente, na
imagem temos as fases intermediarias do estimulo. Em alta amplitude o estimulo varia de
preto ao branco, enquanto a baixa amplitude oscila de um cinza escuro para um cinza
claro.

Baixa amplitude

Alta amplitude

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).

Os dados foram coletados de 30 sujeitos, dos quais 16 eram mulheres, todos
saudéaveis e com visao normal ou corrigida para normal. Os experimentos ocorreram
ao longo de quatro sessdes, nas quais as frequéncias dos estimulos eram distribuidas
aleatoriamente conforme apresentado na Tabela 1. Em cada sessao, foram gravados 12
blocos, cada um com 30 trials, sendo que entre os blocos houve periodos de descanso de 1

a 10 minutos, a fim de evitar e aliviar a fadiga visual.

No experimento, cada trial teve duracao de 7 segundos, com o primeiro segundo
indicando o inicio do novo trial, seguido de 5 segundos de estimulo e, ao final, 1 segundo
de descanso. O EEG utilizado foi o Neuroscan Synamps2, que registrou os sinais de 64
eletrodos de acordo com o padrao internacional 10/20, com taxa de amostragem de 1000Hz.
Para o pré-processamento, foi aplicado um filtro de faixa embutido de 50Hz, junto com
um filtro passa-banda variando de 0.1Hz a 100Hz. Além disso, os trials foram recortados

para incluir apenas o intervalo de estimulo (5 segundos), mais 0.14 segundos adicionais
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Tabela 1 — Frequéncias em cada sessao.

Sessoes Frequéncias
1 1,5,9, ..., 57Hz
2 2,6, 10, ..., 58Hz
3 3,7, 11, ..., 59Hz
4 4, 8,12, ..., 60Hz
Fonte: Adaptada de (13).

apés o estimulo, devido a laténcia do sistema visual. Ao final das gravacoes, os dados
estavam organizados em 2 condi¢oes de amplitude, 64 eletrodos, 5140 pontos de tempo,
60 frequéncias e 12 blocos. Em adicdo aos dados de sinais cerebrais um dataset extra foi
fornecido com avaliagoes subjetivas de cada sujeito com relagdo ao conforto, percepc¢ao do
piscar da tela e preferéncia. Essa avaliacao era uma nota entre 0 e 5 para cada frequéncia

e amplitude de oscilagao.
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6 EXPERIMENTOS

Para realizacdo dos experimentos, primeiramente selecionou-se os eletrodos que
seriam utilizados. Os eletrodos [Pz, PO3, PO4, PO5, PO6, POz, Oz, O1 e O2] foram
selecionados dentre os 64 disponiveis com base em (13), concentrando-se exclusivamente nas
regides occipitais, parieto-occipitais e parietais do cérebro. Esses eletrodos sao mostrados

na Figura

Figura 9 - Eletrodos selecionado para o experimento em azul. Todos obedecem o sistema
de posicionamento 10-10.

Fonte: Adaptada de (17).

Além disso, o nimero de harmoénicos para o CCA do mesmo trabalho foi utilizado
com N, = 10. Foram utilizados 4 diferentes tamanhos de janelas de frequéncia, com 2, 4,
8 e 16 alvos. Cada uma dessas janelas foi testada para todos os intervalos possiveis no
intervalo de 1 a 60Hz. Dessa forma, a janela de tamanho 4, por exemplo, foi testada nos
intervalos 1 a 4Hz, 2 a 5Hz, até eventualmente 57 a 60Hz. Além disso, 4 diferentes janelas
de tempo foram testadas, cada trial foi classificado para janelas de 0 a 0.5s, 0 a 1s, 0 a
1.5s e 0 a 2s.
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Como métricas foram utilizadas a as acuracias médias, o conforto médio e ITR.
O ITR mede a eficiéncia na transmissao de informacoes de BCI. Ele quantifica essa

transferéncia de informagao em bits por minuto. Seu céalculo é feito seguindo:

1—-P
ITR = (lngN + PlogsP + (1 — P)log, ) i

1) X T (6.1)

Como definido em (14), N é o ntimero de alvos possiveis, P é a acurdcia da
classificacao e T' é o tempo até a decisao de um comando. O tempo até a decisao portanto
deve considerar o tempo total utilizado do trial adicionado do tempo para classificacdo. A
consideracao do tempo para classificagao é importante neste trabalho, uma vez que, ao
variar os intervalos de tempos de trial utilizados e o niimero de possiveis alvos, o tempo

para classificacao varia.

Toda a implementacio do cédigo foi realizada em Python, versao 3.12.4 1. Para a
leitura de datasets BCI, utilizou-se uma implementacao desenvolvida pelo proprio autor
para o pacote bciflow 2. O classificador CCA foi implementado com o uso da biblioteca de
aprendizado de maquina scikit-learn (20). Os experimentos foram executados em uma
maquina equipada com um processador Intel Core i5-11400F de 112 geracao e 16 GB de

memoéria RAM.

Disponivel em: https://github.com/stephanJoao/tcc.
2 Disponivel em: https://github.com/lab-hc/bciflow.
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6.1 RESULTADOS

As primeiras visualizagoes que podem ser feitas para analisar os resultados sao
com relacao a acuracia do modelo. Para verificarmos o comportamento dessa métrica, os
graficos serao separados por tipo de estimulo e niimero de alvos, e podem ser vistos nas
Figuras 10 e 11. Nesses graficos, o eixo x representa as diferentes janelas de frequéncias
utilizadas de forma sequencial, dessa forma, para quatro alvos, por exemplo, temos o valor
para os alvos de 1 a 4Hz, 2 a 5Hz e assim por diante. Nos graficos, sao tracadas também
as linhas de conforto médio dos usuarios para os alvos da janela de frequéncia respectiva.
Além disso, uma linha tracejada é tracada representando a acuracia esperada para um

sistema aleatério, essa linha pode ser interpretada como a acuracia minima a ser atingida.

Nos graficos é evidente que quanto mais tempo é utilizado, melhores sdo as acuracias.
Percebe-se também pelos graficos a relagao inversa entre conforto e acuracia no paradigma
SSVEP. Isso ocorre por diversos fatores neurofisiolégicos e perceptuais. Estimulos visuais
mais desconfortaveis (como algumas faixas de frequéncia e maior amplitude do estimulo)
tendem a gerar respostas neurais mais fortes (8). Esse resultado também pode ser visto
ao analisar o graficos para os estimulos de alta amplitude na Figura 11, nos quais o
desempenho se mostra melhor do que para a mesma quantidade de alvos com estimulo
de baixa amplitude. Nas janelas que usam a frequéncia 50Hz como alvo, conseguimos
ver uma degradagao da métrica. Isso ocorre pois, como dito no Capitulo 5, um filtro de
faixa de 50Hz foi aplicado para remover interferéncias da corrente alternada detectada
no sistema elétrico ao redor. Esse filtro afeta nao s6 as frequéncias de 50Hz como as
frequéncias vizinhas, gerando essa degradacao. Essa queda de desempenho ¢é mais visivel

para os resultados de estimulos de alta amplitude principalmente na Figura 11a.

Outro resultado é o fato de que, com o aumento no nimero de alvos, a acuracia
se reduz. Ainda assim, mesmo com essa diminuicao, o sistema mantém-se com acuracias
acima do minimo esperado. Porém, o aumento do nimero de alvos aumenta a quantidade
de informacao transferida como também permite o uso do sistema para diferentes aplicagoes.
Pela definicao do ITR (Equagao 6.1) a quantidade de informagao transmitida é dada
por logoN. Dessa forma, para 2 alvos, a quantidade de informacgao transmitida é 1 bit
enquanto para 16 alvos sao 4 bits. As consequéncias desse aumento de informagao serao
vistas ao analisarmos o ITR do sistema. Ja considerando a gama de aplicacoes, mais alvos
permitem mais usos. Diversos digitadores baseados em SSVEPs utilizam 2 ou 3 fases para
a digitagdo de um caractere (9). Considerando o uso de 8 alvos e 2 fases, por exemplo, é
possivel atingir 64 diferentes opgoes. Logo, é possivel cobrir todo o alfabeto, numerais e

ainda fornecer opgoes previstas de palavras completas que aceleram a comunicacao.
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Figura 11 - Acuracia e conforto para diferentes quantidades de alvos com estimulo de alta

amplitude.
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(b) Quatro alvos.
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Para uma andlise mais rigorosa dos dados obtidos, podemos utilizar os graficos
de Pareto para cada tamanho de janela de alvos. Essa abordagem permite identificar as
solugoes que apresentam um compromisso entre os dois objetivos de interesse. Geralmente, a
solucao utopica em um grafico de Pareto corresponde a um ponto localizado no canto inferior
esquerdo. Para adequar nossos resultados a essa analise, realizamos uma transformacao
das métricas originais. O conforto é convertido em desconforto, definido como a diferenca
entre a nota maxima e o valor de conforto registrado. Da mesma forma, a acuracia é
transformada em erro médio. Dessa maneira, os melhores resultados sao aqueles que

minimizam simultaneamente o desconforto e o erro médio.

Na Figura 12, os pontos exibidos representam as métricas para diferentes combi-
nacoes dos parametros utilizados, dividindo-os apenas por niimero de alvos. Os pontos
mais escuros no grafico correspondem as solugoes nao dominadas, ou seja, aquelas para as
quais nao ha outra solugdo que seja simultaneamente melhor em ambas as métricas. Isso
permite uma analise mais objetiva dos pares (desconforto, erro médio) que representam as

alternativas mais eficientes dentro do conjunto de soluc¢oes avaliadas.

Figura 12 - Graficos de Pareto para diferentes tamanhos de janela.
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Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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As Tabelas 2, 3, 4 e 5 apresentam os parametros correspondentes as solug¢oes
nao dominadas. Uma tendéncia observada tanto nas tabelas quanto nos gréaficos é que,
inicialmente, sao os estimulos de baixa amplitude aparecem entre as solucoes. No entanto,
a medida que o desconforto aumenta, os estimulos de alta amplitude passam a superar
aqueles de baixa amplitude em termos de desempenho, indicando uma relacao entre

intensidade do estimulo e eficacia dos resultados.

Tabela 2 — Pontos nao dominados para dois alvos.

Amplitude  Alvos  Tempo (ms) Desconforto Erro

Baixa (48, 49) 2000 0.32 0.44
Baixa (47, 48) 2000 0.38 0.36
Baixa (41, 42) 2000 0.53 0.33
Alta (48, 49) 2000 0.73 0.32
Baixa (36, 37) 2000 0.87 0.21
Alta (47, 48) 2000 0.87 0.20
Alta (43, 44) 2000 1.12 0.15
Baixa (33, 34) 2000 1.23 0.14
Alta (39, 40) 2000 1.28 0.11
Alta (38, 39) 2000 1.62 0.08
Baixa (27, 28) 2000 1.77 0.08
Alta (37, 38) 2000 1.85 0.05
Alta (36, 37) 2000 1.98 0.03
Baixa (7, 8) 2000 2.08 0.03
Alta (34, 35) 2000 2.45 0.02
Baixa (15, 16) 2000 2.55 0.02
Alta (33, 34) 2000 2.72 0.02
Alta (32, 33) 2000 2.90 0.01
Alta (31, 32) 2000 3.05 0.01
Alta (26, 27) 2000 3.23 0.01
Alta (27, 28) 2000 3.27 0.00
Alta (22, 23) 2000 3.55 0.00
Alta (17, 18) 2000 3.63 0.00




Tabela 3 — Pontos nao dominados para quatro alvos.

Amplitude  Alvos  Tempo (ms) Desconforto FErro

Baixa (47, 50) 2000 0.42 0.71
Baixa (46, 49) 2000 0.45 0.62
Baixa (45, 48) 2000 0.50 0.60
Baixa (41, 44) 2000 0.55 0.56
Baixa (40, 43) 2000 0.58 0.54
Baixa (38, 41) 2000 0.73 0.50
Baixa (37, 40) 2000 0.83 0.48
Baixa (36, 39) 2000 0.88 0.45
Alta (46, 49) 2000 0.92 0.41
Baixa (35, 38) 2000 0.98 0.41
Baixa (34, 37) 2000 1.03 0.36
Alta (45, 48) 2000 1.05 0.34
Alta (44, 47) 2000 1.12 0.33
Alta (43, 46) 2000 1.17 0.29
Alta (42, 45) 2000 1.22 0.28
Alta (41, 44) 2000 1.27 0.25
Baixa (31, 34) 2000 1.31 0.25
Alta (40, 43) 2000 1.32 0.23
Alta (39, 42) 2000 1.35 0.20
Alta (38, 41) 2000 1.46 0.18
Alta (37, 40) 2000 1.57 0.15
Alta (36, 39) 2000 1.80 0.11
Alta (35, 38) 2000 1.98 0.08
Alta (34, 37) 2000 2.22 0.06
Alta (33, 36) 2000 2.42 0.05
Alta (32, 35) 2000 2.68 0.04
Alta (31, 34) 2000 2.88 0.03
Alta (28, 31) 2000 3.17 0.03
Alta (27, 30) 2000 3.24 0.02
Alta (26, 29) 2000 3.26 0.02
Alta (21, 24) 2000 3.51 0.01
Alta (20, 23) 2000 3.52 0.01




Tabela 4 — Pontos nao dominados para oito alvos.

Amplitude  Alvos  Tempo (ms) Desconforto FErro
Baixa (47, 54) 2000 0.48 0.84
Baixa  (42,49) 2000 0.50 0.75
Baixa (41, 48) 2000 0.52 0.73
Baixa (40, 47) 2000 0.57 0.72
Baixa (39, 46) 2000 0.62 0.70
Baixa (38 45) 2000 0.65 0.68
Baixa (37, 44) 2000 0.69 0.65
Baixa  (36,43) 2000 0.72 0.63
Baixa (35, 42) 2000 0.81 0.60
Baixa (34, 41) 2000 0.88 0.56
Baixa (33, 40) 2000 0.99 0.53
Baixa (32, 39) 2000 1.06 0.49
Alta (42, 49) 2000 1.08 0.47
Baixa (31, 38) 2000 1.15 0.45
Alta (41, 48) 2000 1.16 0.42
Alta (40, 47) 2000 1.22 0.38
Alta (39, 46) 2000 1.26 0.36
Alta (38, 45) 2000 1.34 0.32
Alta (37, 44) 2000 1.42 0.28
Alta (36, 43) 2000 1.56 0.24
Alta (35, 42) 2000 1.67 0.21
Alta (34, 41) 2000 1.84 0.17
Alta  (33,40) 2000 1.99 0.14
Alta (32, 39) 2000 2.24 0.12
Alta (31, 38) 2000 2.43 0.09
Alta (30, 37) 2000 2.60 0.09
Alta (29, 36) 2000 2.78 0.08
Alta (28, 35) 2000 2.93 0.06
Alta  (27,34) 2000 3.06 0.05
Alta (26, 33) 2000 3.12 0.05
Alta (25, 32) 2000 3.21 0.04
Alta (24, 31) 2000 3.26 0.04
Alta (22, 29) 2000 3.38 0.03
Alta (21, 28) 2000 3.40 0.03
Alta (20, 27) 2000 3.44 0.03
Alta (19, 26) 2000 3.46 0.03
Alta (18, 25) 2000 3.52 0.02
Alta (16, 23) 2000 3.54 0.01
Alta (17, 24) 2000 3.54 0.01

38
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Tabela 5 — Pontos nao dominados para dezesseis alvos.

Amplitude  Alvos  Tempo (ms) Desconforto FErro

Baixa (45, 60) 2000 0.53 0.91
Baixa (41, 56) 2000 0.54 0.88
Baixa (40, 55) 2000 0.54 0.87
Baixa (39, 54) 2000 0.55 0.86
Baixa (38, 53) 2000 0.57 0.84
Baixa (37, 52) 2000 0.60 0.83
Baixa (36, 51) 2000 0.61 0.81
Baixa (35, 50) 2000 0.66 0.79
Baixa (34, 49) 2000 0.69 0.74
Baixa (33, 48) 2000 0.76 0.71
Baixa (32, 47) 2000 0.82 0.69
Baixa (31, 46) 2000 0.88 0.67
Baixa (30, 45) 2000 0.95 0.65
Baixa (29, 44) 2000 1.01 0.62
Baixa (28, 43) 2000 1.09 0.59
Baixa (27, 42) 2000 1.16 0.57
Alta (37, 52) 2000 1.25 0.57
Baixa (26, 41) 2000 1.26 0.54
Alta (36, 51) 2000 1.32 0.53
Baixa (25, 40) 2000 1.35 0.52
Alta (35, 50) 2000 1.37 0.49
Alta (34, 49) 2000 1.46 0.41
Alta (33, 48) 2000 1.58 0.37
Alta (32, 47) 2000 1.73 0.34
Alta (31, 46) 2000 1.85 0.31
Alta (30, 45) 2000 1.97 0.30
Alta (29, 44) 2000 2.10 0.27
Alta (28, 43) 2000 2.24 0.24
Alta (27, 42) 2000 2.36 0.21
Alta (26, 41) 2000 2.48 0.19
Alta (25, 40) 2000 2.60 0.16
Alta (24, 39) 2000 2.75 0.16
Alta (23, 38) 2000 2.88 0.14
Alta (22, 37) 2000 2.99 0.12
Alta (21, 36) 2000 3.09 0.11
Alta (20, 35) 2000 3.18 0.10
Alta (19, 34) 2000 3.26 0.09
Alta (18, 33) 2000 3.32 0.09
Alta (17, 32) 2000 3.38 0.08
Alta (16, 31) 2000 3.40 0.07

Além das observagoes anteriores, é importante destacar que todos os pontos nao
dominados nos graficos correspondem a testes com janelas de tempo de 2 segundos. Esse

resultado era esperado para a acuracia, pois janelas maiores fornecem mais dados para a
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classificacgao.

Além disso, os graficos estao organizados de acordo com o tamanho da janela de
frequéncias utilizada. Essa separacgao foi feita porque, conforme observado nos resultados
anteriores, sistemas com menos alvos tendem a apresentar maior acuracia. Caso todas as
janelas fossem exibidas em um tnico grafico, os pontos Pareto-6timos corresponderiam

exclusivamente aos testes com dois alvos.

Nos gréficos apresentados, observa-se que, a partir de um determinado limiar de
desconforto, as melhores acurédcias estao associadas aos estimulos de menor amplitude.
No entanto, nesses casos, o desempenho geral é reduzido, o que pode comprometer a

aplicabilidade do modelo.

Essa andlise possibilita a definicdo de limites minimos aceitaveis para o conforto
do usuario e para a acuracia do sistema. Dessa forma, a escolha da janela de tempo e da
amplitude do estimulo pode ser orientada pelos pontos nao dominados que atendam aos

critérios estabelecidos.

Ao analisarmos os resultados sob a métrica do I'TR, observamos que alguns padroes
previamente identificados na acuracia comecam a se inverter. Como o I'TR mede a taxa
de transferéncia de informacao do sistema em bits por minuto, um aumento no nimero de

alvos resulta em um maior niimero de bits transmitidos por instrucao.

Além disso, a reducao da janela de tempo impacta diretamente no I'TR, pois
diminui o intervalo necessario para a execucao de um comando, acelerando a transmissao
de informagcoes. Essa analise evidencia cenarios em que pode ser vantajoso aumentar o
numero de alvos, mesmo que isso reduza a acuracia, pois a taxa de informacao transmitida

por unidade de tempo ainda pode ser maior, compensando eventuais erros de classificacdo.

As Figuras 13 e 14 ilustram os valores de ITR para 2, 4, 8 e 16 alvos. Nesses graficos,
percebe-se que, mesmo com acuracia reduzida para tempos de 1 e 1.5 segundos, os valores
de ITR superam os obtidos com janelas de 2 segundos. Em alguns casos, inclusive, a
janela de 0.5 segundos apresenta um desempenho superior a de 2 segundos, demonstrando

que tempos menores podem proporcionar maior eficiéncia na transmissao de informacoes.

Outro aspecto relevante é o aumento progressivo dos picos de ITR conforme cresce
o numero de alvos. Esse comportamento sugere que, dependendo do contexto de aplicacao,
a estratégia mais eficiente pode envolver um trade-off entre acuracia e taxa de transmissao
de informagao, onde a escolha da janela de tempo e do niimero de alvos deve considerar o

objetivo final do sistema.
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Figura 13 - ITR e conforto para diferentes quantidades de alvos com estimulo de baixa

amplitude.
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Figura 14 - ITR e conforto para diferentes quantidades de alvos com estimulo de alta

amplitude.
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(b) Quatro alvos.
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Para a construcao do grafico de Pareto considerando o I'TR, ndo é necessario separar
os dados por nimero de alvos, pois essa métrica ja incorpora as variaveis de acuracia,
numero de alvos e janelas de tempo utilizadas.

Diferentemente do grafico de Pareto da acuracia, neste caso, o ITR nao foi invertido,
o que significa que o ponto étimo encontra-se no canto superior esquerdo. A Figura 15

apresenta o grafico de Pareto considerando todos os niimeros de alvos possiveis, permitindo

a identificagdo das configuragoes que maximizam a taxa de transferéncia de informacao.

Figura 15 - Graficos de Pareto para ITR, compilando todos os possiveis niimeros de alvos.
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Desconforto

Os pontos nao dominados no grafico de Pareto para o ITR podem ser vistos na
Tabela 6. Os resultados mostram que a maioria dos pontos nao dominados sao de estimulos
de amplitude alta (63,8%), j& os estimulos de amplitude baixa representam 36,2% dos
casos. Além disso, observa-se uma predominancia dos testes feitos com 8 ou 16 alvos, que
juntos correspondem a 76,6% dos dados. Na amplitude baixa, o desconforto varia entre
0.32 e 1.15, enquanto para amplitude alta, ele comeca em 1.08 e pode atingir 3.40. Esses
resultados evidenciam ainda mais a troca entre conforto e desempenho para esses sistemas.
E evidente também que o aumento do nimero de classes influenciou positivamente o ITR,

compensando a perda de acuracia.



Tabela 6 — Pontos nao dominados para ITR.

Amplitude Numero de alvos  Alvos  Tempo (ms) Desconforto ITR
Baixa 2 (48, 49) 500 0.32 2.60
Baixa 2 (47, 48) 500 0.38 4.86
Baixa 2 (49, 50) 500 0.45 7.59
Baixa 4 (40, 43) 1500 0.58 8.11
Baixa 8 (39, 46) 1500 0.62 8.29
Baixa 2 (39, 42) 1500 0.64 8.69
Baixa 2 (38 45) 1500 0.65 9.48
Baixa 2 (37, 44) 1500 0.69 11.45
Baixa 8 (36 43) 1500 0.72 13.06
Baixa 8 (35, 42) 1500 0.81 15.51
Baixa 16 (31, 46) 2000 0.88 17.18
Baixa 8 (34, 41) 2000 0.88 17.36
Baixa 16 (30, 45) 2000 0.95 18.00
Baixa 8 (33, 40) 1500 0.99 20.14
Baixa 16 (29, 44) 2000 1.01 20.95
Baixa 8 (32, 39) 1500 1.06 23.04
Alta 8 (42, 49) 2000 1.08 24.23
Baixa 8 (31, 38) 1500 1.15 26.17
Alta 8 (41, 48) 1500 1.16 29.90
Alta 8 (40, 47) 1500 1.22 33.93
Alta 8 (39, 46) 1500 1.26 37.96
Alta 8 (38 45) 1500 1.34 42.30
Alta 8 (37, 44) 1500 1.42 48.82
Alta 8 (36 43) 1500 1.56 53.45
Alta 8 (35, 42) 1500 1.67 60.39
Alta 8 (34, 41) 1000 1.84 66.17
Alta 16 (30, 45) 1000 1.97 69.08
Alta 8 (33, 40) 1000 1.99 74.78
Alta 16 (29, 44) 1000 2.10 76.29
Alta 8 (32, 39) 1000 2.24 82.09
Alta 16 (28, 43) 1000 2.24 83.92
Alta 16 (27, 42) 1000 2.36 91.46
Alta 16 (26, 41) 1000 2.48 98.00
Alta 16 (25, 40) 1000 2.60 104.18
Alta 16 (24, 39) 1000 2.75 110.63
Alta 16 (23, 38) 1000 2.88 116.54
Alta 16 (22, 37) 1000 2.99 120.66
Alta 16 (21, 36) 1000 3.09 124.44
Alta 16 (20, 35) 1000 3.18 128.80
Alta 16 (19, 34) 1000 3.26 133.76
Alta 16 (18, 33) 1000 3.32 137.16
Alta 16 (17, 32) 1000 3.38 141.58
Alta 16 (16, 31) 1000 3.40 141.76

Fonte: Elaborada pelo autor (2025).
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7 CONCLUSAO

O interesse académico no uso de Interfaces Cérebro-Maquina (BCI) baseadas
no paradigma SSVEP é amplamente consolidado, com diversos estudos publicados ao
longo dos anos. No entanto, o uso prolongado desses sistemas é reconhecido por causar
fadiga visual nos usuarios. Apesar disso, a maioria das pesquisas na area concentra-se no
aperfeicoamento dos métodos de classificacao e das interfaces, sem buscar um equilibrio
entre desempenho e conforto. Além disso, poucos trabalhos avaliam a experiéncia do
usuario de forma mais abrangente. Diante desse cenario, este estudo analisou diferentes
combinagoes de janelas temporais, nimero de alvos e amplitude do estimulo, permitindo
uma avaliacdo detalhada de como esses fatores influenciam acuracia, ITR e conforto. A
principal contribuicao desta pesquisa foi a identificagdo de padroes que auxiliam na sele¢ao
dos parametros mais adequados para diferentes aplicagoes, considerando nao apenas a

eficiéncia do sistema, mas também a experiéncia do usuario.

Os resultados obtidos neste estudo reforcam a existéncia de um trade-off entre
conforto e acuracia em sistemas SSVEP, bem como um equilibrio a ser considerado
entre acuracia e I'TR. As andlises realizadas mostram que a escolha dos parametros do
sistema deve ser guiada pelo objetivo da aplicacao, uma vez que diferentes configuragoes
podem priorizar a precisao na classificacdo dos estimulos ou a eficiéncia na transmissao de

informagoes.

Em aplicacoes que exigem alta confiabilidade na detec¢do do comando, como inter-
faces de controle para dispositivos assistivos, priorizar menor quantidade de alvos e tempos
de janela maiores tende a resultar em maior acuracia, reduzindo erros na interpretacao dos
sinais cerebrais. Por outro lado, em cenarios onde a rapidez na comunicacao é essencial,
como em sistemas de digitacao baseados em SSVEP, aumento do nimero de alvos e redugao
da janela de tempo podem proporcionar um I'TR mais elevado, garantindo uma maior taxa

de informacao transmitida por minuto, mesmo com um possivel decréscimo na precisao.

Adicionalmente, os graficos de Pareto apresentados destacam como diferentes
combinacoes de amplitude do estimulo, tempo de janela e nimero de alvos impactam o
desempenho do sistema, permitindo que a configuragdo 6tima seja escolhida com base nos

requisitos especificos de cada aplicacao.

Apesar das contribuicoes deste estudo, algumas limitagoes devem ser reconhecidas,
abrindo espaco para futuras melhorias e aprofundamentos. Uma das principais limitagoes
foi a utilizacao exclusiva do CCA como método de classificacao, sem explorar classificadores
mais robustos que possam oferecer melhor desempenho sem comprometer a eficiéncia
computacional. Além disso, o tempo de classificacao poderia ser reduzido por meio de
técnicas de paralelizagao, otimizagoes na implementacao ou ajustes nos parametros do

sistema, como redugao da frequéncia de amostragem, diminuindo a quantidade de dados
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processados. Outro aspecto que pode ser investigado é a selecao de eletrodos, testando
diferentes combinagodes ou até mesmo reduzindo seu niimero para equilibrar desempenho e

custo computacional.

Outro passo importante para futuras pesquisas é o desenvolvimento de um sistema
de digitacao baseado em SSVEP, aplicando as configura¢oes mais promissoras identificadas
neste trabalho. Além disso, a gravagao de um dataset préprio permitiria um controle mais
preciso sobre as condigdes experimentais, possibilitando ajustes customizados e refinamento
dos parametros testados. Testes similares também podem ser conduzidos com outros
datasets contendo diferentes frequéncias de estimulo, permitindo uma avaliacdo mais ampla

da generalizagao dos resultados obtidos.
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