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Resumo
As interfaces cérebro-computador (ICCs) têm sido usadas como uma forma de co-

municação de pessoas com danos neuromusculares, podendo utilizar sinais cerebrais
registrados no couro cabeludo durante estímulos externos ou eventos sincronizados. O
registro desses sinais pode ser feito pelo eletroencefalograma (EEG), o qual apresenta
alterações identificadas como potenciais evocados (PEs) ou potenciais relacionados a
eventos (PREs). Embora a literatura mostre muitas aplicações de sinais com estimu-
lação visual ou potencial relacionado à imaginação motora, o uso das ICCs com esses
eventos, em algumas situações, requer treinamento e/ou exige do usuário controle mo-
tor, podendo causar desconforto e fadiga. A implementação de ICCs independentes de
visão, como as que utilizam o potencial originado por estímulos auditivos em regime
permanente (ASSR), mostram-se como alternativa para superar tal problema. Esse po-
tencial pode ser alterado pela condição de atenção (Atenção Seletiva Auditiva - ASA),
podendo influenciar regiões distintas do cérebro. Muitas implementações apresenta-
das pela literatura mostram interfaces individualizadas, não analisando as diferenças
inter-indivíduos. Nesse contexto, uma abordagem generalizada pode ser uma alter-
nativa interessante para uma aplicação abrangente de uma interface. A extração das
características da ASA em determinado som pode ser realizada por meio da coerência
espacial, que avalia o valor da coerência na frequência das moduladoras, baseando-se
também na posição dos eletrodos utilizados. O presente trabalho propõe a investigação
da atenção seletiva auditiva para diferentes estímulos com modulação AM, abordando
os seguintes aspectos: avaliação do efeito de repetições com intervalos semanais; inves-
tigação de novos classificadores espectrais; e a identificação de parâmetros e avaliação
do número de repetições e intervalos. Os resultados mostram que não há aumento na
taxa de acerto da ICC desenvolvida para o intervalo de, pelo menos, uma semana. O
melhor resultado em uma abordagem inter-indivíduo obtido pelo novo classificador
(modular) atingiu taxas de acerto média de 75% e taxa de transferência de informação
(ITR) de 2,217 bits/min, considerando três janelas (5,1 s de duração). Esse resultado foi
obtido com estímulos de 500 Hz e 2 kHz e uma combinação formada principalmente
por eletrodos da região frontal e pré-frontal, considerando 5 s e 10 s de intervalo entre
as repetições. Além disso, considerando esses intervalos, os resultados sugerem que
a performance da ICC mantem-se considerando três e oito repetições consecutivas.
Diante dos resultados, acredita-se que é possível a implementação de uma ICC inde-
pendente de visão que abrange a diferença inter-indivíduos, permitindo a comunicação
de usuários por meio da atenção seletiva auditiva, sem treinamento prévio dos volun-
tários.

Palavras-chave: ICC independente de visão; ASSR; atenção seletiva auditiva; coe-
rência espacial; diferenças inter-indivíduos.
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Abstract
Brain-Computer Interfaces (BCIs) can be used as an alternative for communication

of people who suffer from neuromuscular damages. Brain signals recorded on the
scalp during external stimuli or synchronized events can be used for these BCIs. These
signals may be collected using electroencephalogram (EEG) which exhibits alterations
identified as evoked potentials (EPs) or event related potentials (ERPs). Albeit the
literature shows many applications of signals with visual stimulation and potential
related to motor imagination, the use of the BCIs with these events, in some situations,
requires training and/or demands a motor control of the user and may cause discomfort
and exhaustion. The implementation of BCIs independent of vision, as those that use
the originated potential by auditory stimuli in steady state (ASSR) shows themselves
as an alternative to overcome this issue. This potential can be altered by the auditory
condition (auditory selective attention - ASA) and can influence distinct brain regions.
Individualized interfaces are shown in many literature applications, however, they do
not analyze inter-individual differences. Thus, a general approach may be a reasonable
alternative for a wide application interface. The feature extraction during ASA of a
particular sound can be performed by using spatial coherence, which evaluates the
coherence value in the modulated frequencies, based on the positions of the chosen
electrodes. This work proposes an auditory selective attention investigation for dif-
ferent stimuli using AM modulation addressing the following aspects: evaluation of
repetition effect with weekly intervals; investigation of new spectral classifiers; and
parameters identification and evaluation of repetition number and intervals. The re-
sults show that there is no increase in the hit rate of the BCI developed for the interval
of, at least one week. The best result in an inter-subject approach obtained by the
new classifier (modular) reached mean hit rates of 75% and information transfer rate
(ITR) of 2. 217 bits/min, contemplating three windows (5. 1 s of length). This result was
obtained with stimuli of 500 Hz and 2 kHz and a combination formed mainly by frontal
and prefrontal electrodes, considering 5 s and 10 s interval between the repetitions. In
addition, taking into account these intervals, the results suggest that the performance of
the BCI remains in three and eight consecutive repetitions. Given the outcomes, it is be-
lieved that it is possible to implement a vision-free BCI that covers the inter-individual
difference, allowing users to communicate using auditory selective attention without
previous training of the volunteers.

Keywords: vision-free BCI; ASSR; auditory selective attention; spatial coherence;
inter-individual differences.
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Capítulo 1

Introdução

“Sem a curiosidade que me move, que me inquieta, que me insere
na busca, não aprendo nem ensino.”

Paulo Freire

1.1 Introdução

As interfaces cérebro-computador (ICCs) podem ser definidas como uma tecnolo-
gia que utiliza características dos sinais cerebrais, convertendo-as em comandos para
aplicações diversas (Wolpaw et al., 2000, 2002; Hoffmann et al., 2007; Choi et al., 2017;
Lotte et al., 2018). Esses sistemas têm ganhado destaque na área de jogos, reabilitação
ou controle de dispositivos como cadeira de rodas, mouse, dentre outros (Finke et al.,
2009; Blankertz et al., 2010; Wilson e Palaniappan, 2011; Huang et al., 2012; Lee et al.,
2013b; Pan et al., 2014; Ahn et al., 2014; Daly e Huggins, 2015; Bastos-Filho et al., 2018).
Uma das finalidades das ICCs é estabelecer a comunicação entre seus usuários com
outras pessoas e também com o meio, através do controle de membros artificiais ou
de outros dispositivos (Hoffmann et al., 2007; Nijboer et al., 2008; Hill e Scholkopf,
2012; Brumberg et al., 2013). Dessa forma, as ICCs possibilitam a comunicação de
usuários que possuem algum dano neuromuscular, como por exemplo, em casos de
acidente vascular cerebral, em situações de síndrome do encarceramento (LIS, do in-
glês Locked-in Syndrome) ou na ocorrência de doenças degenerativas como a esclerose
lateral amiotrófica (ALS, do inglês Amyotrophic Lateral Sclerosis) (Lopez-Gordo et al.,
2012; Käthner et al., 2013; Lu et al., 2014).

As ICCs podem ser classificadas quanto à forma de aquisição dos sinais como
invasivas ou não invasivas e também pela atividade utilizada para sua implementa-
ção. Essas também podem ser nomeadas como dependentes da atividade muscular ou
independentes, onde não há necessidade da atividade motora. As etapas que envol-
vem a implementação de uma interface são definidas, principalmente, por aquisição
dos sinais, extração de características, classificação e aplicação (Wolpaw et al., 2002;
Matsumoto et al., 2012; Riccio et al., 2012; Barbosa et al., 2016).
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O registro da atividade cerebral pode ser feito de várias formas como utilizando
o eletroencefalograma (EEG), a magnetoencefalografia (do inglês, Magnetoencephalo-
graphy - MEG), a tomografia por emissão de pósitrons (do inglês, positron emission
tomography - PET) e a imagem por ressonância magnética funcional (do inglês, func-
tional magnetic resonance imaging - fMRI) (Wolpaw et al., 2002; Matsumoto et al., 2012;
Lotte et al., 2018), dentre outros. O EEG é a forma mais comum de registro, sendo uma
técnica não invasiva de alta resolução temporal e baixo custo, no entanto com baixa re-
solução espacial (Gao et al., 2003; Hill e Scholkopf, 2012; Yin et al., 2013). Em função de
um estímulo externo, essa atividade elétrica pode sofrer alteração gerando o potencial
evocado (PE) (Chiappa, 1997). Esses potenciais têm sido aplicados em sistemas de ICC
utilizando estímulos visuais (Yin et al., 2013; Pan et al., 2014; Wilson e Palaniappan,
2011; Bastos-Filho et al., 2018), auditivos (Hill e Scholkopf, 2012; Lopez-Gordo et al.,
2012; Schreuder, 2014; Felix et al., 2015; Halder et al., 2016a; Heo et al., 2017), imagina-
ção motora (LaFleur et al., 2013; Pfurtscheller et al., 2010; Alonso-Valerdi et al., 2015) e
a combinação de alguns desses estímulos gerando ICCs híbridas (Pfurtscheller et al.,
2010; Yin et al., 2013; Gao et al., 2014; Kaongoen e Jo, 2017; Choi et al., 2017).

Após a aquisição dos sinais tem-se a etapa de extração de características, onde
podem ser aplicadas inúmeras técnicas. O EEG contém informações para aplicações
em interfaces, no entanto, também possuem outras informações que podem promover
falsas detecções de comandos para as ICCs. Essa etapa de extração de características
envolve filtragens e outras técnicas de processamentos de sinais para aumentar a rela-
ção sinal-ruído (do inglês, signal-to-noise ratio - SNR) (Matsumoto et al., 2012; Choi et al.,
2017; Lotte et al., 2018). Dentre as técnicas de extração de características podem-se citar:
filtragem em faixas específicas de frequência (Kim et al., 2011; Nakamura et al., 2013;
Kaongoen e Jo, 2017; Heo et al., 2017), magnitude quadrática da coerência (MSC - Mag-
nitude Squared Coherence, do inglês) (Felix et al., 2015; Souza et al., 2016c,b), análise de
componentes principais (PCA - Principal Component Analysis, do inglês) (Moreira et al.,
2014; Souza et al., 2016a), dentre outras técnicas no tempo ou na frequência (Kallenberg,
2006; Hill e Scholkopf, 2012; Pan et al., 2014; Guo et al., 2015). A MSC tem se mostrado
uma ferramenta robusta na detecção de potenciais diversos aplicados à ICC (Chen et al.,
2014; Netto et al., 2014; Felix et al., 2015). Essa técnica, associada à localização espa-
cial dos eletrodos utilizados (coerência espacial), tem sido eficiente na identificação do
foco de atenção durante estimulação binaural, sendo verificada por meio do índice de
atenção (Ranaudo, 2012; Felix et al., 2014, 2015), o qual, calculado para cada estímulo
(esquerda e direita), permite a identificação da atenção com classificadores espectrais
(Felix et al., 2015).

Da mesma forma, muitas técnicas têm sido utilizadas para a classificação desses
sinais. Dentre essas pode-se citar a análise de discriminante linear (LDA, do inglês
Linear Discriminant Analysis) (Kallenberg, 2006; Hill e Scholkopf, 2012; Kaongoen e Jo,
2017), máquinas de vetor de suporte - SVM, do inglês Support Vector Machine - (Spüler
et al., 2012; Guo et al., 2015; Woehrle et al., 2015), redes neurais artificiais (Hassan
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et al., 2008; Lopez et al., 2009; Arce et al., 2018; Silva, 2018), classificador contralateral
(Ranaudo, 2012; Felix et al., 2015; Souza et al., 2016c), dentre outros (Kim et al., 2011;
Hill e Scholkopf, 2012).

Uma das ICCs muito utilizadas na literatura é a baseada na estimulação visual, que
usam o potencial evocado visual (PEV) (Friman et al., 2007; Duszyk et al., 2014; Bastos-
Filho et al., 2018). No entanto, a utilização desse tipo de estímulo pode causar alterações
na atividade cerebral devido ao movimento ocular, além de ocasionar fadiga, perda de
atenção após determinado tempo de registro e podem não contemplar usuários com
perda visual ou que não possuem controle motor dos olhos, embora existem as ICCs
independentes (Kim et al., 2011; Lopez-Gordo et al., 2012; Choi et al., 2017).

As ICCs auditivas que utilizam o Potencial Evocado Auditivo (PEA), ou seja, inde-
pendentes de visão, têm ganhado popularidade por eliminarem os problemas das ICCs
visuais (Lopez-Gordo et al., 2012; Choi et al., 2017). Os sons e as tarefas empregados
nessa interface podem ser diversos, utilizando características tanto no tempo quanto
na frequência (Henry e Obleser, 2012, 2013; Nakamura et al., 2013; Felix et al., 2015;
Heo et al., 2017; Kaongoen e Jo, 2017; Lotte et al., 2018). Alguns estudos apontam
que o PEA pode ser influenciado pelo foco de atenção (Ranaudo, 2012; Varghese et al.,
2015; Kaongoen e Jo, 2017). Dessa forma, a atenção seletiva auditiva (ASA, do inglês
Auditory Selective Attention) tem sido aplicada em interface cérebro-computador, por
exemplo, com estimulação com sons de letras e frases (Kanoh et al., 2010; Lopez-Gordo
et al., 2012) ou utilizando a resposta auditiva em regime permanente (ASSR, do in-
glês auditory steady-state response) com tons AM (do inglês, Amplitude Modulation) e FM
(do inglês, Frequency Modulation) ou a mistura desses (Hill e Scholkopf, 2012; Henry e
Obleser, 2013; Heo et al., 2017; Kaongoen e Jo, 2017).

Avaliando-se o efeito da ASA com estímulos distintos, a literatura apresenta alte-
ração na ASSR e evidencia que estas alterações podem ser registradas em diferentes
regiões do cérebro, apresentando diferenças entre os indivíduos (Knight et al., 1981;
Alho, 1992; Woldorff et al., 1993; Riecke et al., 2018; Hausfeld et al., 2018). Esses efeitos,
ocasionados pela atenção seletiva, pelo tipo de estímulo e pela tarefa, podem promover
variações nas taxas de acerto de um sistema de ICC auditiva, alterando seu desempe-
nho. Na etapa de aplicação da interface tem-se o acionamento de algum dispositivo
como movimentação de cursores ou outra interpretação desejada (Lee et al., 2013b; Pan
et al., 2014; Ahn et al., 2014; Daly e Huggins, 2015; Bastos-Filho et al., 2018).

Algumas pesquisas dividem a execução das interfaces em duas etapas: treinamento
e implementação online (Lotte et al., 2018). Os treinamentos envolvem calibração e
ajustes de parâmetros como características e classificadores a serem utilizados na etapa
online, e podem ser realizados de forma individualizada ou generalizada. A maioria
dos estudos apresentados na literatura mostram abordagens individualizadas, não con-
siderando a variabilidade existente entre os indivíduos (Stastný et al., 2014). Assim, os
desempenhos das ICCs estão diretamente relacionados com essa etapa, podendo gerar
alto custo computacional e também fadiga nos voluntários, uma vez que exigem grande
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massa de dados para identificação de características e treinamento dos classificadores
(Boksem et al., 2005; Fitzgerald e Wright, 2011; Myrden e Chau, 2015; Cho et al., 2015;
Halder et al., 2016a,b; Baykara et al., 2016).

Como vários fatores podem influenciar no desempenho das ICCs auditivas, torna-se
necessária a investigação da ASA e o efeito de estímulos na ASSR, bem como técnicas
de classificação, com o objetivo de implementar ICCs auditivas generalizadas que
incorporem a variabilidade existente entre os indivíduos. Dessa forma, as ICCs que
utilizam atenção seletiva auditiva podem ser um canal de comunicação para pessoas
que não têm controle motor ou que estão totalmente paralisadas, sem a necessidade de
treinamentos intensos (Guo et al., 2012; Lopez-Gordo et al., 2012; Halder et al., 2013,
2016b; Kaongoen e Jo, 2017).

1.1.1 Objetivos do trabalho

Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo avaliar parâmetros (tons diferentes, canais, repeti-
ções e tempo entre repetições) de uma interface cérebro-computador auditiva binária
baseada em atenção seletiva utilizando a coerência espacial em uma abordagem inter-
indivíduo.

Objetivos específicos

• Verificar o efeito de repetições em uma interface auditiva com moduladoras e
portadoras fixas, avaliando a influência na performance da ICC com intervalos
semanais.

• Propor novos métodos de classificação espectral utilizando coerência espacial.

• Comparar diferentes portadoras no tom AM e sua influência na atenção seletiva
auditiva, avaliando se existem diferenças significativas no desempenho de uma
ICC auditiva.

• Identificar as combinações de eletrodos para a aplicação em um sistema binário
de ICC utilizando diferentes classificadores.

• Avaliar o número de repetições que podem ser realizadas e o intervalo de descanso
entre as repetições.

1.1.2 Estrutura da tese

Este trabalho é dividido em seis capítulos, apresentando revisão bibliográfica e
resultados experimentais seguidos de discussões e conclusões.
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No Capítulo 2 é apresentada uma revisão bibliográfica, abordando os potenciais
evocados auditivos, os efeitos da atenção auditiva na ASSR e o comportamento de
várias interfaces cérebro-computador auditivas utilizadas na literatura.

No Capítulo 3 encontra-se a discussão do efeito da repetição, considerando um
grupo de voluntários que é submetido a testes semanais, durante um período de
quatro semanas. As características avaliadas são baseadas na coerência espacial com
classificação contralateral da ASSR. Os resultados mostram os efeitos nas taxas de
desempenho da interface, considerando estimulação AM com moduladoras em 40 Hz
e portadoras de 500 Hz e 2 kHz.

No Capítulo 4 é proposto um novo classificador espectral, chamado classificador
modular. O novo método utiliza as características da ASSR durante a atenção, consi-
derando o módulo do índice de atenção. Essa alternativa melhora o desempenho da
ICC binária, e os resultados podem ser verificados para estímulos AM com portadoras
diferentes e tempos de estimulação distintos (número de janelas diferentes).

O Capítulo 5 apresenta a busca por melhores eletrodos, utilizando busca exaustiva
para as características de coerência espacial e o classificador modular. Nessa análise, o
estudo é estendido para um grupo maior de voluntários e são criadas etapas de identi-
ficação de parâmetros do classificador para verificar as melhores regiões relacionadas
com atenção seletiva auditiva durante estimulação AM com portadoras de 500 Hz e
2 kHz. É feita uma validação cruzada simples e k-fold, onde são identificadas combi-
nações que melhor representam as análises. Nessa abordagem também são discutidos
o número máximo de eletrodos que interferem no desempenho da ICC. Por fim, com
os parâmetros identificados, são feitos testes em outros grupos de voluntários, identi-
ficando o efeito da repetição (14 testes), considerando intervalos de descanso variáveis
entre elas (5 s,10 s e 20 s).

No Capítulo 6 é apresentada a discussão e conclusão final de todos os capítulos,
fazendo análise dos experimentos e apresentando propostas de trabalhos futuros. Nesta
seção também são apresentadas as publicações geradas a partir dos resultados parciais.





Capítulo 2

Revisão Bibliográfica

“Toda decisão acertada é proveniente de experiência. E toda expe-
riência é proveniente de uma decisão não acertada.”

Albert Einstein

2.1 Fisiologia cerebral e processamento auditivo

O cérebro, assim como o cerebelo e o tronco encefálico, compõe o sistema nervoso
central (Kandel et al., 2000; Dangelo e Fattini, 2002). Ele é dividido longitudinalmente
em dois hemisférios, sendo responsável pela codificação de informações advindas das
percepções e processos cognitivos (Kandel et al., 2000; Guyton e Hall, 2006).

Os hemisférios cerebrais são divididos em quatro lobos, como mostrado na Fi-
gura 2.1. Cada lobo cerebral possui uma importância: o occipital é responsável pelo
processamento e recepção visual; o temporal está relacionado com processamento de
estímulos auditivos; o frontal tem como função principal o processamento de informa-
ções relacionadas ao planejamento de ações, movimentos e processos cognitivos; e o
parietal está relacionado com funções sensoriais (Kandel et al., 2000; Dangelo e Fattini,
2002).

Algumas das informações que chegam ao córtex cerebral estão relacionadas com
a percepção dos estímulos, que são codificados no sistema nervoso por neurônios
específicos. Assim, o sistema sensorial é composto por receptores e vias nervosas que
recebem e transmitem essas informações até regiões específicas do cérebro (Kandel
et al., 2000; Marieb e Hoehn, 2007).

Os receptores do sistema auditivo estão localizados no ouvido, que é dividido em
três partes: ouvido externo; ouvido médio; e ouvido interno, cujas estruturas podem
ser visualizadas na Figura 2.2. O ouvido externo, formado pelo pavilhão auditivo
e pelo meato acústico externo, concentra os sons, ao passo que o ouvido médio é
responsável por conduzir as ondas sonoras até o nervo auditivo (Guyton e Hall, 2006).
O ouvido médio é formado pelo tímpano e três ossículos: martelo, bigorna e estribo. A
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Figura 2.1: Lobos cerebrais: frontal, temporal, parietal e occipital. Figura modificada
de Kandel et al. (2000).

informação recebida nessa parte da orelha é transmitida para o ouvido interno, onde
está localizada a cóclea, o nervo vestibular e os canais semicirculares (Guyton e Hall,
2006; Marieb e Hoehn, 2007).

Figura 2.2: Estruturas que compõem a orelha: ouvido externo, médio e interno. Modi-
ficada de Kandel et al. (2000).

Na cóclea estão localizadas as células ciliadas que captam a vibração sonora e a
transmitem para os neurônios, sendo conduzida até o córtex cerebral. As informações
referentes à intensidade e frequências dos estímulos são transmitidas por neurônios
específicos. A via auditiva ascendente termina no cortéx cerebral, com áreas situadas
no lobo temporal (Kandel et al., 2000; Guyton e Hall, 2006). No entanto, a interpretação
desses sons, associados com outras atividades, como reconhecimento de fala ou atenção
auditiva, podem envolver outras áreas cerebrais (Alho, 1992; Woldorff et al., 1993;
Mittag et al., 2013; Moisala et al., 2015).
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2.2 Potenciais Evocados Auditivos

Os sinais cerebrais podem sofrer alteração diante de estímulos externos que, sincro-
nizados em tempo e/ou fase, podem gerar os potenciais ou respostas evocadas auditivas
(Misulis, 1994; Chiappa, 1997). Esses potenciais variam de acordo com o estímulo, po-
dendo ser auditivos, visuais, somatossensoriais, dentre outros (Severens et al., 2013;
Heo et al., 2017; Kaongoen e Jo, 2017; Bastos-Filho et al., 2018).

O potencial evocado auditivo (PEA), que será abordado neste trabalho, é comu-
mente utilizado em procedimentos clínicos, para verificação da integridade auditiva
ou para definição de limiares auditivos bem como podem ser direcionados para outras
aplicações, como interfaces cérebro-computador (Lins et al., 1995; Dimitrijevic et al.,
2002; Kallenberg, 2006). Esses potenciais podem ser descritos de acordo com o tempo
de resposta ao estímulo ou com a região onde é registrado (Vaughan e Ritter, 1970; Mi-
sulis, 1994; Hall III, 2015) e podem ser classificados como: resposta auditiva de tronco
encefálico (ABR, do inglês auditory brainstem response); resposta auditiva de média la-
tência (AMLR, do inglês auditory middle latency response); resposta auditiva de longa
latência ou tardia (ALR, do inglês auditory late response); e potencial evocado tardio
relacionado a eventos - P300 (Hall III, 2015).

Na Figura 2.3 podem ser observadas as características distintas com relação ao
tempo e à amplitude dessas respostas. Os ABRs, gerados no tronco encefálico e classi-
ficados como potenciais de curta latência, possuem amplitude em torno de 0,25 µV que
acontecem próximo de 10 ms, sendo produzidos por estímulos de baixa frequência. Os
estímulos de média latência também são produzidos por baixas frequências, no entanto
são localizadas além do tronco encefálico e a maioria dos picos aparecem entre 10 ms
e 50 ms, com amplitude em torno de 0,5 µV (Misulis, 1994; Hall III, 2015). Por outro
lado, as ALRs são produzidas por frequências iguais ou inferiores a 1 Hz e possuem
picos acima de 50 ms (Misulis, 1994). Quando um estímulo não frequente é detectado
pelo ouvinte em meio a um estímulo frequente tem-se o P300, portanto trata-se de um
processo cognitivo (Vaughan e Ritter, 1970; Hall III, 2015).

O PEA também pode ser classificado como potenciais transitórios ou de regime
permanente (ASSR, do inglês auditory steady-state response). Nos transitórios, a resposta
a um estímulo é finalizada antes do início do próximo. Já na ASSR ocorre a sobreposição
das respostas, pois o estímulo é apresentado em uma taxa elevada, como por exemplo
40 Hz (Galambos et al., 1981; Misulis, 1994; Lins et al., 1995).

Para gerar os potenciais de ASSR normalmente são utilizados sons modulados
em amplitude (AM, do inglês Amplitude Modulation), modulação em frequência (FM,
do inglês Frequency Modulation) ou a combinação desses (Galambos et al., 1981; Ross,
2013). A literatura apresenta análises da ASSR tanto na faixa de 40 Hz, como na
de 80Hz (Galambos et al., 1981; Picton et al., 1987; Lins et al., 1995; Santos, 2012).
Essas diferentes moduladoras geram respostas em regiões distintas do cérebro, sendo
que frequências inferiores a 80Hz aparecem mais fortemente no córtex, ao passo que
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Figura 2.3: Respostas auditivas: resposta auditiva de tronco encefálico (ABR - audi-
tory brainstem response); resposta auditiva de média latência (AMLR - auditory middle
latency response); resposta auditiva tardia (ALR - auditory late response) e P300. Figura
modificada de Hall III (2015).

frequências superiores aparecem nas regiões subcorticais (Kuwada et al., 2002). Nos
estudos de Talavage et al. (2000) vários estímulos, com frequências de 600 Hz a 2,49 kHz,
mostraram imagens de ressonância magnética com ativação de diferentes regiões do
lobo temporal, dependendo das características do estímulo.

A literatura mostra que, quando se avalia a ASSR, pode-se ter alteração da resposta
diante da atenção seletiva, apresentando resultados diversificados (Kallenberg, 2006;
Bidet-Caulet et al., 2007; Lopez et al., 2009). Woldorff et al. (1993) relatam que há
alteração no PEA, obtido por estimulação binaural, milissegundos após o início do
estímulo. Da mesma forma, Tiitinen et al. (1993) afirma que a ASSR pode sofrer
alteração durante a tarefa de atenção quando utiliza-se frequências em torno de 40 Hz.

2.3 Atenção Seletiva Auditiva e ASSR

Os mecanismos da atenção seletiva sugerem que as pessoas mantêm atenção em
determinada fonte durante o "efeito coquetel", um fato comum, uma vez que os sons
naturalmente não são apresentados de forma isolada (Giard et al., 2000; Kaya e Elhilali,
2017).
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Assim, a atenção seletiva auditiva (auditory selective attention - ASA), habilidade
cognitiva inerente ao ser humano, permite que o cérebro faça interpretações distin-
tas entre eventos relevantes e não relevantes (Alho et al., 1994; Lakatos et al., 2013;
Bharadwaj et al., 2014).

Os achados da literatura mostram que o processamento auditivo pode ser modu-
lado pela atenção, e essa modulação pode estar relacionada com alguns fatores, como
os padrões do estímulo utilizado, os efeitos de treinamento ou o comportamento do
indivíduo (Woldorff et al., 1993; Melara et al., 2002; Choi et al., 2014). A ASA, diante
de frequências com tons diferentes ou estímulos diversos, tem sido investigada, apre-
sentando variações (Alho, 1992). De fato, várias abordagens têm sido realizadas para
avaliar os processos no córtex cerebral através da ASA. Riecke et al. (2018), em uma
análise com imagem de ressonância magnética, avaliaram o córtex auditivo primário
e verificaram ganhos diferentes durante a atenção, de acordo com a frequência utili-
zada. No trabalho de Lee et al. (2013a) são avaliados os efeitos da atenção por meio de
MEG, mostrando diferenças corticais quando são avaliadas características como tons e
localização da fonte de atenção. Os resultados mostram assimetria no processamento
auditivo e relatam que o campo ocular frontal (Frontal eye field - FEF) esquerdo está
relacionado com a localização espacial do estímulo, ao passo que o sulco temporal
superior (superior temporal sulcus - STS) está envolvido com o tom utilizado. Por outro
lado, o trabalho de Pugh et al. (1996) mostra diferenças hemisféricas durante a atenção,
principalmente, no giro frontal inferior e no giro temporal médio.

Além disso, existem trabalhos que discutem os efeito da atenção diante de sessões
de treinamento (Melara et al., 2002) e no comportamento entre os indivíduos (Choi
et al., 2014), mostrando disparidades entre os mesmos. Em um estudo avaliando as
diferenças individuais no potencial evocado, Choi et al. (2014) mostra que durante
a atenção as amplitudes do pico N1 sofrem alteração e essas diferenças podem estar
relacionadas aos processos corticais que envolvem a atenção. Por outro lado, Melara
et al. (2002) mostra que sessões de treinamento podem melhorar nos resultados da
atenção seletiva.

Vários estudos tentam explicar os efeitos da atenção utilizando modelos, verificando
como se dá o processamento cognitivo da percepção e do comportamento diante do
evento. Kaya e Elhilali (2017) apresentam uma divisão dos modelos em bottom-up e
top-down e mostram várias formas de fazer a abordagem da atenção usando algoritmos
preditivos, análise bayesiana, PCA, wavelet, dentre outros. No entanto, esses modelos
são limitados, pois a capacidade de processamento paralelo é limitada e os mesmos
realizam uma tarefa por vez (Giard et al., 2000).

Os achados da literatura mostram que vários níveis do processamento auditivo
estão relacionados com a atenção, dentre eles tem-se a cóclea, o córtex auditivo e o
tronco cerebral (Woldorff et al., 1993; Alho et al., 1994). Além disso, teorias afirmam
que podem ocorrer seleção precoce ou tardia, tendo alguns resultados mostrado que
esforços para a atenção produzem efeito precoce no processamento (Giard et al., 2000).
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Utilizando como estímulo tons modulados em amplitude (AM) em uma faixa de
20 Hz, Bidet-Caulet et al. (2007) identificam o efeito da atenção seletiva no córtex
auditivo humano. Os resultados mostraram atividade do córtex auditivo primário
durante o evento de atenção seletiva e indicaram que a ASSR pode ser afetada pela
ASA. Por outro lado, nos estudos de Skosnik et al. (2007), tem-se diferenças entre os
efeitos da atenção nas frequências de 20 Hz e 40 Hz nos eletrodos situados nas regiões
fronto-centrais. Os resultados mostraram que a faixa de 40 Hz apresenta maior potência
do sinal de EEG em uma análise com transformada rápida de Fourier (FFT), além de
maior coerência de fase entre os trechos do EEG avaliando o fator de bloqueio de fase
(do inglês, phase-locking factor - PLF) no eletrodo Cz.

Em outro estudo utilizando tons AM com frequências na faixa de 40 Hz, Lopez et al.
(2009) verificaram que a atenção seletiva pode modular a ASSR para um som específico.
Os autores avaliaram a banda de frequência do ritmo alfa e a ASSR em moduladoras
direita e esquerda e identificaram dessincronização e sincronização durante a atenção
na banda alfa e na ASSR da moduladora esquerda, respectivamente. Já o trabalho
de Müller et al. (2009) avaliou estimulação binaural com tons AM para identificar
as diferenças hemisféricas durante a atenção. Os resultados mostraram modulação
da ASSR pela atenção no hemisfério esquerdo, independente do estímulo em que os
voluntários focassem atenção.

Nas análises com ruído branco modulado (moduladoras de 16 Hz e 32,5 Hz para
uma orelha e 23,5 Hz e 40 Hz para a outra), Mahajan et al. (2014) verificaram que
a atenção seletiva influenciava a ASSR e isso dependia da frequência de modulação.
Os autores observaram que em 16 Hz a atenção aumentou a resposta contralateral e
suprimiu a ipsilateral, ao passo que, nas moduladoras de 32,5 Hz e 40 Hz, não houve
alteração.

Neste contexto, verifica-se que a literatura apresenta muitas divergências sobre os
efeitos da atenção na ASSR, além de apresentar variabilidade entre os indivíduos.

2.4 Interface Cérebro-Computador Auditiva

Como discutido no Capítulo 1, as ICCs auditivas são uma alternativa de comunica-
ção para as pessoas que estão completamente paralisadas e que, além disso, possuem
danos visuais (Nijboer et al., 2008; Riccio et al., 2012; Choi et al., 2017). Essas interfaces
podem ser divididas de acordo com o número de fontes sonoras utilizadas, sendo biná-
rias ou multi-classes (Kim et al., 2011; Schreuder, 2014; Simon et al., 2015). Além disso,
podem utilizar características diferentes como os potenciais corticais lentos (SCPs, do
inglês slow cortical potentials), P300, ASSR, dentre outras, de acordo com o estímulo e
a tarefa desempenhada (Pham et al., 2005; Simon et al., 2015; Kim et al., 2011; Nijboer
et al., 2008; Choi et al., 2014; Kaongoen e Jo, 2017; Heo et al., 2017; Kallenberg, 2006).

Os sons utilizados nas tarefas podem ser diversos, tais como tons modulados em
amplitude (Felix et al., 2015; Kaongoen e Jo, 2017; Heo et al., 2017), tons modulados
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em frequência (Henry e Obleser, 2012), combinação de tons AM e FM (John et al.,
2002; Henry e Obleser, 2013), voz humana (Kanoh et al., 2010; Lopez-Gordo et al.,
2012; Brumberg et al., 2013; Nakamura et al., 2013), músicas (Heo et al., 2017), sons da
natureza, dentre outros (Lotte et al., 2018).

Todas as pesquisas relacionadas a essas interfaces tem como objetivo aprimorar
o desempenho das ICCs auditivas, buscando estímulos, características e técnicas que
permitam otimizar o desempenho para implementações online.

2.4.1 ICC baseada em atenção seletiva auditiva

As mudanças geradas durante o evento de atenção podem ser aplicadas como ca-
racterísticas em ICCs auditivas (Kallenberg, 2006; Kim et al., 2011; Felix et al., 2015; Guo
et al., 2015; Heo et al., 2017). A Tabela 2.1 apresenta algumas pesquisas relacionadas
com ICCs auditivas baseadas em atenção, com abordagens individualizadas (I) e gene-
ralizadas (G) e também ICCs com abordagens generalizadas usando outros estímulos
e tarefas. Os estudos apresentam a variabilidade de características que, de acordo com
os resultados, influenciam diretamente no desempenho da interface, da mesma forma
que classificadores, estímulos e regiões utilizadas (canais do EEG), sendo a maioria das
abordagens realizadas de forma individualizada, com treinamentos exaustivos. Esses
resultados encorajam a investigação de novos parâmetros de uma interface auditiva
baseada em atenção, considerando a variabilidade dos indivíduos em uma análise
generalizada.

Como exemplo de interface com várias fontes (múltiplas classes), tem-se o trabalho
de Schreuder et al. (2010) que utilizou cinco fontes (alto-falantes) distribuídas espaci-
almente com estimulação por ruído branco. As características utilizadas foram o P300,
identificadas em vinte canais de EEG por meio da análise da curva ROC (do inglês,
receiver operating characteristic curve) e classificadas com discriminante linear de Fisher.
Os canais foram selecionados para cada voluntário, obtendo taxas de acerto (TA) de
94% com taxa de transferência de informação (do inglês, Information transfer rate - ITR)
de 17,39 bits/min, caracterizando uma análise individualizada de ICC. O número de
trechos variou para cada análise, podendo ter mais de mil subtrechos com duração de
centenas de milisegundos cada.

Da mesma forma, tem-se o trabalho de Simon et al. (2015), que utilizou o P300 du-
rante uma tarefa com cinco fontes sonoras ajustando a ICC para cada voluntário (14 no
total) em uma configuração de soletrador. Os sons eram de animais, e o objetivo da ICC
era a formação de palavras por meio da atenção. Foi gerada uma matriz, e os sons de
animais eram pistas auditivas para a formação das palavras. Cada som era relacionado
com uma letra, e a identificação das respostas foi feita com a análise de discriminante
linear por etapas (SLDA - do inglês stepwise linear discriminant analysis). Os resultados
foram obtidos por meio de 28 eletrodos dispostos de acordo com o sistema 10-20 e suas
derivações. A precisão da escrita do soletrador gera uma maior taxa de transferência



14 2 Revisão Bibliográfica

de informação de 4,23 bits/min e taxa de acerto (TA) de 90,00%, considerando dois dias
de treinamento. O sistema também foi testado em um paciente com ALS e as taxas de
acerto foram de 20% e 47% no primeiro e segundo dias, respectivamente, mostrando
que o treinamento pode melhorar o desempenho do indivíduo na interface proposta.

Tabela 2.1: Estudos de ICC com abordagens individualizadas (I) e generalizadas (G). Os
experimentos avaliam características, estímulos, classificadores, taxas de acerto (TA),
taxas de transferência de informação (ITR), tarefas e tempos distintos.

Trabalho Característica
Estímulo/

Tarefa Classes Abordagem
TA
(%)

ITR
(bits/min)

Kallenberg (2006) ASSR Tons AM 2 I 80,00 3,78
Schreuder et al. (2010) P300 Ruído branco 5 I 94,00 17,39

Halder et al. (2010) P300
Tons puros/
ruído rosa 2 I 78,50 2,46

Kim et al. (2011) ASSR
Tons
AM 2 I 84,33 2,08

Devlaminck et al. (2011) PRE
Imaginação

Motora 2 G 95,00 -

Hill e Scholkopf (2012)
N100/P300/

ASSR

Pulsos/dente
de serra

modulada
2 I 84,80 4,98

Nakamura et al. (2013) ASSR
Voz

modulada 2 I 78,60 -

Stastný et al. (2014)

banda alfa/
PSD/

coeficientes
de modelos

autorregressivos

Imaginação
Motora 2 G 96,00 -

Guo et al. (2015) N200
Tons puros/

ruído branco 2 I 87,41 6,48

Felix et al. (2015) ASSR Tons AM 2 G 82,00 1,89

Simon et al. (2015) P300
Sons de
animais 5 I 90,00 4,23

Huang et al. (2016)
Comp. negativas

P300
Notas musicais

beeps 6 I 91,70 -

Kaongoen e Jo (2017) ASSR/P300
Tons AM/

Beeps 2 I 85,37 9,11

Heo et al. (2017) ASSR
Tons diversos

modulados 2 I 80,00 3,00

Souza et al. (2018) ASSR Tons AM 2 G 91,67 6,74

O P300 também foi analisado em um paradigma oddball proposto por (Halder et al.,
2010), considerando vinte voluntários. Os autores utilizaram como estímulos tons
puros com frequências de 1000 Hz, 100 Hz e ruído rosa, separados em três tarefas
distintas: intensidade, amplitude e direção. Os sinais foram registrados com touca
de 128 canais, dos quais 67 foram utilizados para a extração de características espaço-
temporal. O SLDA foi utilizado como classificador e as taxas obtidas foram 78,5% de
TA e 2,46 bits/min de ITR, considerando 150 trechos com duração de segundos, sendo
o classificador ajustado para cada voluntário.

Avaliando-se trabalhos com modulação AM, que tem sido amplamente utilizada,
tem-se como exemplo os estudos de Kallenberg (2006) que implementou uma ICC
binária com registros de EEG em 256 posições do couro cabeludo. O estímulo utilizado
era composto por portadoras de 1 kHz e 463 Hz e o experimento utilizou a informação da
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transformada rápida de Fourier (do inglês, Fast Fourier Transform - FFT) nas frequências
moduladoras. Como classificador foi utilizado o LDA, avaliando o desempenho em
combinações distintas de canais, obtendo taxa de acerto de 80,00% com ITR de 3,78
bits/min em um único trecho com duração média de 33s. Para toda a análise foram
necessárias três sessões de 43 trechos cada e o estudo foi realizado para um único
voluntário.

Também utilizando tons AM, tem-se o trabalho de Kim et al. (2011) que apresenta
uma interface com escolhas binárias, considerando seis voluntários em uma análise
individualizada. Os estímulos eram compostos por moduladoras de 37 Hz e 43 Hz e
portadoras de 2,5 kHz e 1 kHz, para as orelhas esquerda e direita, respectivamente. As
características foram extraídas usando a densidade espectral de potência, a partir de
quatro eletrodos localizados na região occipital, parietal e temporal. Para a classificação,
foi calculada a distância euclidiana de um vetor de características médias e a análise
de características foi realizada usando validação cruzada (10-fold), obtendo taxas de
84,33% e 2,08 bits/min, para TA e ITR, respectivamente. O experimento era composto
por sessões de 25 trechos com duração de 10 minutos e intervalo de 10 minutos entre
as sessões.

O estudo de Guo et al. (2015) utilizou tons puros e ruído branco, registrando sinais
de EEG com canais das regões centrais, frontais e suas derivações para desenvolvimento
de uma BCI binária com abordagem individualizada. A extração de características foi
realizada com decomposição de séries temporais em funções (decomposição no modo
empírico), avaliando a característica de N200, e a classificação foi baseada na máquina
de vetor de suporte (SVM). Os resultados mostram uma taxa de acerto em torno de
87,41% com ITR de 6,48 bits/min usando um único trecho e avaliando o pico N200
contralateral anterior. O experimento utilizou 80 trechos por voluntário e os registros
foram feitos em dez voluntários.

Utilizando sons modulados em amplitude e avaliando características da ASSR, Heo
et al. (2017) analisaram moduladoras na faixa de 40Hz com três tipos de portadoras (tons
puros 1 kHz e 2,5 kHz; sons naturais - sons de cigarra e barulho de água; e música - piano
e violino). Os resultados foram obtidos identificando a densidade espectral de potência
nas moduladoras para quatro eletrodos das regiões central, occipital e temporal e
classificadas por meio da análise de discriminante linear, apresentando taxa de acerto
máxima de 89,67%. Na análise os autores verificaram o aumento da duração das janelas
e avaliaram que a taxa de acerto aumentava à medida que aumentavam o tamanho das
janelas. No entanto, a maior ITR, aproximadamente 3,00 bits/min, foi encontrada com
5 s de sinal, obtendo acurácia em torno de 80%, para uma análise individualizada. Os
canais utilizados para cada voluntário foram diferentes, apresentando características
distintas para os classificadores. O experimento era composto por 50 trechos com
aproximadamente 22 s cada, sendo o EEG registrado de seis voluntários.

As características da ASSR também foram abordadas no estudo de Nakamura et al.
(2013), onde sons de fala modulados com portadoras de 37 Hz e 43 Hz foram usados
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como estímulos para as orelhas esquerda e direita, respectivamente. As características
usadas na ICC binária foram extraídas usando filtro passa-faixa e padrão espacial
comum (CSP, do inglês common spatial pattern). Uma taxa de acerto de 78,60%± 5,32 foi
obtida usando o LDA como classificador, ajustado para cada um dos oito voluntários.
Os sinais utilizados foram de cinco eletrodos das regiões central, parietal e frontal, e
os voluntários realizaram o experimento durante seis sessões em total de 30 minutos,
com intervalos de cinco minutos entre cada sessão.

Outra abordagem individualizada, utilizando uma ICC auditiva híbrida é apresen-
tada no trabalho de Kaongoen e Jo (2017), considerando dez voluntários. Os autores,
utilizando como estímulo tons modulados em amplitude e beeps, selecionaram caracte-
rísticas da ASSR e do P300 e compararam o desempenho de uma ICC binária utilizando
cada característica separada e a combinação delas. Para extrair as características utili-
zaram a análise de correlação canônica (CCA, do inglês Canonical Correlation Analysis) e
filtragem, para ASSR e P300, respectivamente. Na classificação utilizaram a análise de
discriminante Linear de Fisher (FLDA) que obteve taxas de acerto de 66,68%, 74,58% e
85,33% para ASSR, P300 e a combinação dos mesmos, respectivamente. A ITR obtida
para a ICC híbrida foi maior que a das demais: 9,11 bits/min contra 2,01 bits/min da
ASSR e 4,18 bits/min para o P300. As análises foram realizadas durante várias roda-
das com tempo total de 45 minutos por voluntário, e o EEG foi registrado usando 8
eletrodos das regiões frontal, central, parietal e temporal.

Hill e Scholkopf (2012) também fizeram comparações de uma ICC auditiva binária
usando ASSR e P300 como características, fazendo uma análise individualizada com
13 voluntários. Os autores utilizaram a transformada de Fourier e a diferença entre
os potenciais esquerdo e direito foi utilizada para extrair as características da ASSR e
potenciais relacionados a eventos - ERP (N100 e P300), respectivamente. Os estímulos
foram pulsos (repetidos ao longo do tempo) e portadoras com característica de dente de
serra (500 Hz e 769,231 Hz para esquerda e direita, respectivamente), com moduladoras
de 41,667 Hz e 38,462 Hz na orelha direita e esquerda, respectivamente. Nos resultados,
utilizando regressão logística como classificador, a taxa de acerto foi de 84,80 % e ITR
de 4,98 bits/min, quando o ERP foi utilizado como característica. Por outro lado, as
taxas de acerto com a ASSR não tiveram resultados melhores e, portanto, não foram
mencionadas pelos autores. O EEG foi registrado por 67 canais, usando uma touca, e os
voluntários fizeram várias sessões com duração de 2 horas com intervalos de descanso.

Em outra análise na faixa de 40 Hz e modulação AM com portadoras de 0,5 kHz e
2 kHz, Felix et al. (2015) avaliaram o desempenho de uma ICC binária utilizando nove
eletrodos situados nas regiões frontal, temporal, occipital e parietal. Os resultados
mostraram melhores respostas com estímulos com duração de 10,21s usando coerência
espacial e um classificador contralateral para extração de características e classificação,
respectivamente. As taxas alcançadas por essa configuração foram 82,00% de taxa
de acerto e 1,89 bits/min de ITR, considerando a média dos 14 voluntários. A ICC
implementada não é individualizada apresentando características padronizadas entre
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os voluntários, e o experimento teve duração de aproximadamente 10 minutos, sem
treinamento prévio dos voluntários.

Os resultados das abordagens auditivas mostram que os estudos dessas interfaces
são promissores, obtendo elevadas taxas de transferência de informação (Riccio et al.,
2012). As ICCs com múltiplas classes apresentam altas ITRs quando comparadas com
ICCs binárias, no entanto também apresentam maior grau de complexidade, o que pode
não fornecer bons rendimentos em pacientes com ALS devido ao esforço cognitivo,
como apresentado no trabalho de Simon et al. (2015) (Riccio et al., 2012). Dessa forma,
torna-se interessante a investigação de parâmetros que melhorem o desempenho de
ICCs auditivas binárias baseadas em atenção.

Abordagem individualizada versus Abordagem inter-indivíduo

A etapa de treinamento das interfaces está relacionada com o sistema offline, onde
faz-se o ajuste dos parâmetros. A maioria dos trabalhos apresentados na literatura
mostra ICCs individualizadas, onde cada voluntário deve atingir uma meta, fazendo
ajustes de melhores parâmetros para a tarefa proposta (Kindermans et al., 2014; Baykara
et al., 2016; Lotte et al., 2018). Essas abordagens sugerem a aquisição de um grande
banco de dados para ajuste individual do classificador, o que pode gerar um número
exaustivo de sessões, como apresentado na sessão anterior.

A Figura 2.4 mostra as etapas envolvidas na avaliação offline de uma interface
cérebro-computador, que é repetida para cada trecho de tarefa. A etapa de pré-
processamento, como discutida anteriormente, envolve a rejeição de artefatos ou tre-
chos com artefatos, filtragens e outros ajustes, que permitam a extração das caraterísti-
cas.

De acordo com o discutido por Cho et al. (2015), ajustes de parâmetros são neces-
sários todas as vezes que a interface for utilizada. Fitzgerald e Wright (2011) fizeram
uma análise comprovando o efeito de treinamento durante uma semana com 720 testes
diários e obtiveram melhora na detecção de características da modulação AM. Nos
estudos de Halder et al. (2016a) utilizando usuários com deficiência motora e visual,
uma ICC auditiva com paradigma de soletrador foi implementada. Os resultados mos-
tram que os pacientes melhoraram o tempo de resposta e a ITR teve um incremento de
0,17 bits/min na primeira sessão até 3,08 bits/min na quinta. No entanto, esse processo
pode causar fadiga nos usuários, principalmente os que possuem restrições motoras.

Diante desses resultados pode-se avaliar que existem condições de usabilidade das
interfaces, como discutido por Choi et al. (2017) e simplificado na Figura 2.5. Os auto-
res em sua análise mostram que as interfaces podem ser avaliadas em duas medidas:
subjetiva verificando satisfação (utilidade, facilidade, confiabilidade) e eficiência (de-
manda física e mental, esforço, conforto); e objetiva avaliando eficácia (taxas de acerto
e erros) e eficiência em termos de tempo e taxa de transferência de informação. Dessa
forma, seria interessante a busca por interfaces que satisfaçam a maioria desses itens.
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Atividade Elétrica
Cerebral - EEG

Aquisição
de Sinais

Pré-
Processamento

Extração/Seleção
de carac-
terísticas

Treinamento
do classificador

Calibração
Figura 2.4: Processo offline de uma interface cérebro-computador (ICC): aquisição de
sinais, pré-processamento, extração e seleção de características, e treinamento do clas-
sificador. O procedimento é realizado em N trechos para calibração dos parâmetros
da ICC. A figura foi modificada do diagrama esquemático apresentado em Lotte et al.
(2018).

Usabilidade
das ICCs

Medida
Subjetiva

Medida
Objetiva
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Esforço

cognitivo
Eficácia

Eficiência:
Tempo e ve-
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comunicação

Figura 2.5: Parâmetros que definem a usabilidade de uma interface cérebro-
computador (ICC). A figura foi modificada do diagrama esquemático apresentado
em Choi et al. (2017).

Assim, uma abordagem inter-indivíduo seria interessante para ajuste de parâmetros
da interface, considerando os registros cerebrais de vários voluntários e reduzindo o
número de sessões e trechos utilizados, já que esses ajustes podem reduzir o desgaste
do voluntário e permitir que novos voluntários utilizem o sistema calibrado, sem
treinamento prévio. No entanto, como uma abordagem generalizada incorpora a
variabilidade dos indivíduos, a performance dos classificadores pode ser afetada, o
que deve ser avaliado.



Capítulo 3

Efeito da repetição em uma ICC
auditiva usando coerência espacial e

classificador contralateral

“A verdadeira viagem do descobrimento não consiste em procurar
novas paisagens, mas em ter novos olhos. ”

Marcel Proust

3.1 Introdução

A coerência espacial é uma técnica que utiliza a magnitude quadrática da coerên-
cia e a localização dos eletrodos, permitindo que seja identificada a região de maior
sincronismo de respostas (Felix et al., 2015).

A técnica foi apresentada em Felix et al. (2014, 2015) e, com o objetivo de aplicá-la
em interfaces cérebro-computador, os autores propuseram um classificador contrala-
teral, baseado em alguns achados da literatura que afirmam que a ASSR é modulada
contralateralmente pela atenção (Skosnik et al., 2007; Müller et al., 2009; Lazzouni et al.,
2010). Nesse sentido, o presente capítulo tem o objetivo de avaliar o desempenho das
técnicas apresentadas em Felix et al. (2014, 2015), procurando responder à seguinte
pergunta:

• A repetição semanal altera o desempenho da ICC auditiva?

3.2 Materiais e Métodos

3.2.1 Sinais EEG: protocolo de aquisição

O EEG de 20 voluntários saudáveis (faixa etária entre 18 e 33 anos), que não pos-
suíam nenhum histórico de problema neurológico, foi coletado no laboratório do NIAS
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(Núcleo Interdisciplinar de Análise de Sinais) do Departamento de Engenharia Elétrica
da Universidade Federal de Viçosa (UFV), de acordo com protocolo aprovado pelo
comitê de ética local (CEP/UFV: 1. 637. 358).

A coleta foi realizada com o amplificador de sinais biológicos (BrainNet BNT - 36
da Emsa Equipamentos Médicos), com filtro passa-alta e passa-baixa de 0,1 Hz e 100 Hz,
respectivamente, filtro notch de 60 Hz e freqüência de amostragem de 600 Hz (601,5 Hz
de acordo com o fabricante).

Os sinais foram registrados a partir de 21 eletrodos (prata/cloreto de prata - Ag/AgCl)
dispostos no escalpo de acordo com o sistema internacional 10-20: F7, T3, T5, Fp1, F3,
C3, P3, O1, F8, T4, T6, Fp2, F4, C4, P4, O2, Fz, Cz, Pz, Oz e Fpz. O terra foi fixado na testa
e a referência no eletrodo Oz que, de acordo com Van Dun e Wouters (2009), obtém
melhor relação sinal-ruído (SNR, do inglês Signal-to-Noise Ratio) para a ASSR.

Durante a coleta, os indivíduos permaneceram sentados confortavelmente em uma
poltrona, isolados em uma cabine acústica, sendo orientados a permanecer de olhos
fechados durante os testes, evitando artefatos visuais. Em cada sessão o voluntário
ficava em torno de 40 minutos para a colocação de eletrodos e realização da tarefa.

Rejeição de artefatos

Para a rejeição de artefatos foi utilizado o método proposto por Chiappa (1997)
que consiste em, primeiramente, determinar o desvio padrão (σ) do EEG de fundo
em um trecho livre de artefatos com duração de 20 segundos. A partir desse cálculo
foi estabelecido um limiar definido por três vezes o desvio padrão (±3σ). As janelas
que apresentavam 5 % de amostras consecutivas ou 10 % das suas amostras com valor
superior ao limiar calculado foram rejeitadas.

3.2.2 Estímulos

O estímulo considerado foi um tom AM obtido a partir das Equações 3.1, 3.2 e 3.3,
descritas em John et al. (1998). O mesmo foi gerado digitalmente, com frequência de
amostragem de 44100 Hz, profundidade de 100% e intensidade sonora de 75 dB SPL
(Nível de Pressão Sonora, do inglês Sound Pressure Level).

c(t) = A · sen(2π fct) (3.1)

m(t) = 1 − 0,5 · a · (cos(2π fmt) + 1) (3.2)

s(t) = c(t) ·m(t) (3.3)

onde fc é a frequência de portadora, fm a frequência de moduladora, a a profundidade
de modulação e A é a amplitude máxima do sinal.
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Moduladoras e Portadoras

As moduladoras utilizadas foram fixas, sendo 32 Hz para a orelha esquerda e 38
Hz para a orelha direita. Esses valores foram adotados, pois, de acordo com John et al.
(1998) e Galambos et al. (1981), essa faixa de frequências apresenta maiores respostas na
ASSR e são influenciadas pela atenção, como apresentado por Tiitinen et al. (1993). As
portadoras adotadas foram de 0,5 kHz para a orelha esquerda e 2,0 kHz para a orelha
direita. A Figura 3.1 mostra um exemplo dos sons das orelhas esquerda e direita,
considerando essas moduladoras e portadoras durante um tempo de 5 s.

Figura 3.1: Estimulação no tempo de 1 s a 5 s: cinza é o estímulo entregue à orelha
direita e preto é o estímulo entregue à orelha esquerda. As frequências de modulação
foram de 32 Hz e 38 Hz e as portadoras de 500 Hz e 2 kHz, para esquerda e direita,
respectivamente.

Para evitar o espalhamento espectral, essas frequências foram corrigidas de forma
que cada janela de 1024 pontos contivesse um número inteiro de ciclos do sinal (Felix
et al., 2005). Essa correção foi feita conforme mostra a Equação 3.4.

fs

fm
=

S
L
, (3.4)

onde fs é a frequência de amostragem, fm é a frequência da moduladora, S é o número
de pontos de cada janela de sinal e L é o número de ciclos do sinal dentro da janela.

Dessa forma, os valores corrigidos para as moduladoras das orelhas esquerda e
direita foram 31,13 Hz e 39,36 Hz, respectivamente.

Transdutor

A apresentação dos estímulos foi realizada através de um cabo blindado acoplado ao
fone de inserção E-A-R Tone 5A (Aearo Technologies), introduzido no canal auditivo por
meio de olivas (feitas de espuma moldável). Essa configuração fornece maior atenuação
de ruídos ambientes, evitando estimulação contralateral e melhorando o acoplamento
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auricular, minimizando, dessa forma, perdas de energia acústicas e melhorando a
confiabilidade dos testes (E-A-RTone5A, 2000). A calibração1 desse fone foi realizada
de acordo com a intensidade sonora desejada (75 dB SPL) usando ouvido artificial
(modelo 4152 da Brüel & Kjäer) com auxílio de um microfone modelo 2572 da Larson
Davis.

3.2.3 Protocolo de estimulação

O protocolo de estimulação, que pode ser observado na Figura 3.2, foi composto
por duas etapas com atenção: atenção na orelha esquerda e atenção na orelha direita.
No início do teste, era feita uma etapa de calibração, onde o voluntário, diante de
estimulação binaural, não focava atenção nos sons. Cada etapa da estimulação tinha
duração de dois minutos (equivalentes a 70 janelas, considerando cada janela com 1024
pontos), com intervalo de 30 segundos entre cada. Como orientação, antes de cada
tarefa, foi gerado um estímulo de dez segundos na orelha em que deveria focar a atenção
e, na calibração, eram 10 segundos de estimulação nas duas orelhas. A instrução era
uma amostra do próprio som apresentado na estimulação. Todos os tempos adotados
nesse experimento seguiram os protocolos estabelecidos em Ranaudo (2012) e Felix
et al. (2014).

Esse protocolo foi repetido com os voluntários em quatro semanas consecutivas,
sempre no mesmo turno (manhã, tarde ou noite), e a sequência esquerda, direita ou sem
atenção (calibração) era aleatória a cada semana, variando também de um voluntário
para outro.

Figura 3.2: Estimulação binaural: cinza é o estímulo da direita e preto é o estímulo
da esquerda. As frequências de modulação foram de 32Hz e 38Hz e as portadoras de
500 Hz e 2 kHz, para esquerda e direita, respectivamente (Ilustração modificada de
Ranaudo (2012)).

1Agradecemos a empresa Acústica Maducha pela calibração do sistema.
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3.2.4 Magnitude Quadrática da Coerência (MSC - Magnitude Squared
Coherence)

Dobie e Wilson (1989) propuseram uma técnica de detecção objetiva de respos-
tas (ORD, do inglês Objective Response Detection) baseada em critérios estatísticos e
quantitativos, chamada Magnitude Quadrática da Coerência (MSC - Magnitude Squa-
red Coherence). Esta técnica tem se mostrado uma ferramenta robusta na detecção de
potenciais diversos aplicados às ICCs (Chen et al., 2014; Netto et al., 2014; Felix et al.,
2015; Verdière et al., 2018; Lotte et al., 2018).

De acordo com Miranda de Sá et al. (2002), considerando dois sinais y[n] e x[n], a
coerência pode ser estimada por

γ̂2
xy( f ) =

|
∑M

i=1[X∗i ( f )Yi( f )]|2∑M
i=1 |X∗i ( f )|2

∑M
i=1 |Yi( f )|2

(3.5)

onde Xi( f ) e Yi( f ) são transformadas de Fourier da i-ésima janela e M é o número de
janelas usadas para a estimação.

De acordo com Dobie e Wilson (1989) e Miranda de Sá et al. (2002), considerando
y[n] como o sinal de EEG registrado no escalpo e o x[n] idêntico em todos os trechos
(um estímulo sensorial, por exemplo, auditivo), o valor da MSC da Equação 3.5 é
representado pela Equação 3.6.

κ̂2
y( f ) =

|
∑M

i=1 Yi( f )|2

M
∑M

i=1 |Yi( f )|2
(3.6)

onde Yi( f ) é a transformada de Fourier da i-ésima janela e M é o número de janelas
usadas para a estimação.

Para o nível de significância desejado (α) pode-se obter um valor crítico que constitui
um limiar estatístico para o detector. Esse limiar, para a hipótese nula (H0) de ausência
de resposta é dado pela Equação 3.7 (Miranda de Sá et al., 2002). A detecção ocorre
quando κ̂2

y( f ) > κ̂2
ycrit.

κ̂2
ycrit = 1 − α

1
M−1 (3.7)

3.2.5 Coerência espacial

A proposta da coerência espacial agrega a informação de localização do eletrodo
no escalpo com a MSC, possibilitando que seja localizada a região de maior amplitude
e sincronismo dos potenciais evocados (Felix et al., 2014, 2015). Os parâmetros de
módulo e fase dos eletrodos são calculados com relação ao vértice (Cz), obtendo os
valores apresentados na Tabela 3.1. A posição dos eletrodos está de acordo com o
Sistema Internacional 10-20, e o paradigma fornecido é dada por Delorme e Makeig
(2004), onde Ai é o módulo do eletrodo i e θi é a fase deste mesmo eletrodo.
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Tabela 3.1: Módulo e fase dos eletrodos de acordo com a posição no escalpo.

Eletrodos Ai θi (graus)

F7 0,51 144
T3 0,51 180
T5 0,51 225
Fp1 0,51 108
F3 0,33 129
C3 0,25 180
P3 0,33 231
O1 0,51 252
F8 0,51 36
T4 0,51 0
T6 0,51 315
Fp2 0,51 72
F4 0,33 51
C4 0,25 0
P4 0,33 309
O2 0,51 288
Fz 0,25 90
Cz 0 0
Pz 0,25 270
Oz 0,51 270

O cálculo da coerência espacial é dado pelo vetor resultante obtido por meio do
somatório apresentado na Equação 3.8. Sendo assim, esse resultado mostra a região de
maior sincronismo para a frequência analisada (Felix et al., 2014, 2015).

κespacial( f0) =

ch∑
i=1

γ̂2
i ( f0)Aie jθi , (3.8)

onde ch é o número de canais utilizados, γ̂2
i ( f0) é o valor da coerência para o canal i na

frequência f0, Ai é o módulo e θi é o ângulo de cada eletrodo i.

Índice de Atenção

Por meio da coerência espacial é possível determinar o índice de atenção, como
pode ser visto na Equação 3.9. Esse cálculo considera a soma vetorial dos eletrodos,
ponderada pela diferença na condição com atenção e sem atenção, conforme Equação
3.10. Para este experimento foi feito o cálculo do γ̂2

i(sem atenção)
utilizando vinte

janelas. Um exemplo do índice de atenção pode ser visualizado na Figura 3.3, onde o
índice resultante (parte real do κespacial) é positivo (aponta para a direita).
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Indice de Atenção = real(κespacial) (3.9)

κespacial( f0) =

ch∑
i=1

(γ̂2
i(atenção)

− γ̂2
i(sem atenção)

)Aie jθi (3.10)

Figura 3.3: Índice de atenção: Mapa topográfico com a distribuição dos eletrodos de
acordo com o paradigma de Delorme e Makeig (2004) mostrando o κespacial e o índice de
atenção resultante (vetor horizontal).

3.2.6 Extração de características

As características utilizadas para a interface desenvolvida neste experimento são
baseadas no índice de atenção, calculado pela função de coerência nos eletrodos utili-
zados, conforme descrito na seção 3.2.5.

Os índices obtidos nos experimentos foram a parte real do κespacial, conforme mostra
a Equação 3.9. O valor do índice para a atenção seletiva diante de dois estímulos é
obtido por meio da comparação dos valores. Os eletrodos utilizados para esse cálculo,
foram os que obtiveram a melhor performance para uma ICC, de acordo com os estudos
realizados por Ranaudo (2012) e Felix et al. (2015): T3, P3, F3, O1, P4, O2, T4, Pz e Fz.



26
3 Efeito da repetição em uma ICC auditiva usando coerência espacial e classificador

contralateral

3.2.7 Classificador Contralateral

O índice de atenção proposto por Felix et al. (2014) é calculado para cada modula-
dora, possuindo valores positivos ou negativos. O classificador contralateral proposto
pelos autores avalia o índice de atenção da esquerda ou da direita e detecta os re-
sultados com base nas condições do sinal. Para classificar a atenção, levam-se em
consideração as mudanças inter-hemisférios ocorridas durante estimulações binaurais
(Ranaudo, 2012; Felix et al., 2015). Essa classificação compara os valores obtidos com as
frequências moduladoras da esquerda e da direita, considerando os sinais e módulos
obtidos por cada índice.

O pseudocódigo abaixo mostra o critério de avaliação do classificador, o qual classi-
fica o índice de atenção resultante como atenção na esquerda, se for positivo, e direita,
se for negativo. No pseudocódigo, o Índice de Atenção (E) e o Índice de Atenção (D)
representam os índices de atenção da moduladora da esquerda e moduladora da di-
reita, respectivamente. A condição estabelecida inicialmente pelo classificador é que o
índices das moduladoras direita e esquerda devem ser positivo e negativo, respectiva-
mente. Se essa condição for estabelecida e o maior módulo for o índice positivo, indica
atenção na esquerda, caso contrário, atenção na direita. Por outro lado, se ambos os
índices forem negativos indica atenção na direita e, se ambos forem positivos, indica
atenção na esquerda. Assim, se o voluntário for instruído a prestar atenção ao som à
direita, o classificador espera que o índice de atenção resultante aponte para a direção
oposta (negativa) que indica a modulação contralateral da ASSR, como mostrado no
pseudocódigo.

Classificador Contralateral

i f Índice de Atenção ( E ) < 0 and Índice de Atenção (D) > 0
i f abso lut ( Índice de Atenção ( E)) > absolut ( Índice de Atenção (D) )

Atenção D i r e i t a
e l s e

i f abso lut ( Índice de Atenção ( E)) < absolut ( Índice de Atenção (D) )
Atenção Esquerda

end
end

e l s e
i f Índice de Atenção ( E ) < 0 and Índice de Atenção (D) < 0

Atenção D i r e i t a
e l s e

i f Índice de Atenção ( E ) > 0 and Índice de Atenção (D) > 0
Atenção Esquerda

end
end

end

3.2.8 Performance da ICC

Como métricas de desempenho da ICC foram utilizadas a taxa de acerto (TA) e a
taxa de transferência de informação (ITR, do inglês Information Transfer Ratio).
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A TA é a razão entre o número de indivíduos que obteve testes classificados correta-
mente e o número total de indivíduos (20 voluntários no total desse experimento). Essa
taxa é obtida pelo número de classificações precisas, ou seja, quando um voluntário é
instruído a focar a atenção em um lado e o classificador identifica a atenção para esse
mesmo lado.

A Equação 3.11 mostra como é calculada a ITR, onde cm é o número de comandos por
minuto definido pelo tempo de sinal utilizado (5 comandos por minuto correspondem
a 12s, ou seja, 60/5 = 12). Na Tabela 3.2 tem-se um exemplo dos comandos por minuto
(cm) calculados com janelas (M) variando de três a seis, o que corresponde a tempos
de 5,1 s a 10,21 s, considerando a frequência de amostragem de 601,5 Hz e janelas com
1024 pontos. Como pode ser analisado, quanto menor o tempo, maior o número de
comandos por minuto e, consequentemente, maior a ITR.

N na Equação 3.11 representa o número de classes ou comandos existentes. Em
uma ICC binária, o N é dois. E o P representa a taxa de acerto e mostra que, quanto
maior seu valor, maior será a ITR.

ITR = cm[log2N + Plog2P + (1 − P)log2(
1 − P
N − 1

)] (3.11)

Tabela 3.2: Comandos por minutos (cm) obtidos com janelas (M) variando de 3 a 6.

M cm - Comandos/min
3 11,75
4 8,81
5 7,05
6 5,87

3.3 Resultados

Na Figura 3.4 tem-se a média das taxas de acerto (TAs) de 20 janelas (34,08s de sinal),
mostrando que existem algumas diferenças, sendo que a primeira semana apresenta
um pico em 17,02s com taxa de acerto de 87,50%. As menores taxas são observadas
na terceira semana, com máximo (70%) em 25,54s. Para as semanas 2 e 4 os picos
ocorreram em 8,51s e 11,92s, com taxas de acerto de 67,50% e 76,32%, respectivamente.

O comportamento da ITR para outras janelas e para as demais semanas pode ser
verificado na Figura 3.5, onde o máximo valor foi obtido na primeira semana e corres-
ponde a 1,61 bits/min em um tempo de 17,02 s. Para as demais semanas os máximos
valores obtidos foram de 0,64 bits/min (8,51 s), 1,59 bits/min (3,51 s) e 1,06 bits/min
(11,92 s) para 2a, 3a e 4a semanas, respectivamente.

Considerando a taxa de acerto média de cada voluntário em 10,21s de sinal (6
janelas) em uma análise com janela móvel (7 deslocamentos ao longo dos dois minutos
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Figura 3.4: Variação da taxa de acerto (%) considerando a média de vinte voluntários
para vinte janelas de sinal.

Figura 3.5: Variação da taxa de transferência de informação - ITR - em bits/min, consi-
derando a média de vinte voluntários para vinte janelas de sinal.

de cada tarefa) tem-se a variação apresentada na Figura 3.6. Esse tempo de 10,21s
foi utilizado, pois foi o que indicou maior taxa de acerto para o estudo de uma ICC
binária offline desenvolvida em Felix et al. (2015). Nos gráficos gerados por essa análise
(Figura 3.6) nota-se que as medianas da segunda e quarta semanas possuem valores
semelhantes (64,30%) e a 1a e 3a semanas possuem o maior e menor valor, 71,40% e
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57,14%, respectivamente.

Figura 3.6: Variação da taxa de acerto (%) de acordo com as semanas. Análise com a
média dos resultados, considerando 10,21s de sinal (seis janelas).

Ao se fazer um teste estatístico de análise de variância (ANOVA) entre as semanas,
verifica-se que não existe diferença estatística entre elas com p − valor de 0,18, conside-
rando um nível de significância de 5%. Realizando o teste de Tukey, que faz todas as
comparações possíveis, não se tem evidências de que existe diferença estatística entre
as taxas de acerto das semanas (nível de confiança de 95%). O intervalo das diferenças
entre as taxas de cada combinação pode ser observado na Figura 3.7.

Figura 3.7: Intervalo de variação das diferenças das taxas de acerto entre as semanas
obtido com teste de Tukey, com nível de confiança de 95%.
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3.4 Discussão

Esta análise investiga o efeito da repetição em uma ICC com atenção seletiva auditiva
usando tons AM, aplicado em 20 voluntários. Os testes foram realizados durante quatro
sessões com intervalos semanais, tendo como objetivo verificar se existem diferenças
estatisticamente significativas nas taxas de acerto da ICC binária. Essa análise foi feita
de forma offline, sempre existindo três condições: atenção no som da direita, atenção no
som da esquerda e sem atenção. Para a classificação foram utilizados os eletrodos T3,
F3, P3, O1, T4, P4, O2, Fz e Pz, ranqueados com melhor resposta para os parâmetros
analisados, como descrito em Ranaudo (2012).

Observando os resultados encontrados nas Figuras 3.4 e 3.6, notam-se diferenças
entre os parâmetros analisados a cada semana. Essas variações podem ocorrer de-
vido a alterações dos padrões de EEG, que se comportam de acordo com o estado do
voluntário: motivação, fadiga, dentre outros aspectos (Boksem et al., 2005; Myrden e
Chau, 2015). Além disso, o número de janelas utilizado para a avaliação da ICC binária
(10,21s) proposta nesse experimento, apresentou taxas médias de 87,50% e 1,61bits/min,
para TA e ITR, respectivamente.

A análise mostra que não existem diferenças significativas entre as taxas de acerto da
ICC implementada. Avaliando-se a mesma pessoa com intervalo de uma semana, não
tem-se influência de uma sessão em outra, não caracterizando um treinamento. Assim,
o voluntário pode ser submetido ao teste nesse intervalo sem que haja aprendizado. Um
dos fatores que pode ter contribuído para o resultado é a aleatoriedade da sequência de
tarefas, impossibilitando que o voluntário pudesse memorizar a sequência apresentada.

Diante desses resultados, é possível implementar ICCs com seis janelas utilizando
os mesmos voluntários em intervalos de uma semana sem que a taxa de desempenho
da interface seja alterada de forma significativa (α = 5%). Isso permite concluir que é
possível um usuário se comunicar utilizando uma ICC auditiva com atenção seletiva
sem a necessidade de um tempo exaustivo das sessões. Em paradigmas similares, como
nos estudos de Kim et al. (2011) e Felix et al. (2015), foram obtidas TAs de 84% e 82% e
ITRs de 2,08bits/min e 1,89bits/min, respectivamente.

A partir desses achados propõem-se estudos com varredura dos sinais até seis
janelas (10,21 s) para verificar o desempenho do classificador contralateral em uma ICC
binária baseada em atenção, considerando estímulos AM com variação da portadora,
de forma a permitir o ajuste do protocolo para tempos menores de instrução e estímulo.

Além disso, o experimento apresentado utilizou eletrodos fixos e um classificador
que avalia a condição da ASSR modulada contralateralmente, partindo de resultados
já apresentados no trabalho de Ranaudo (2012) e Felix et al. (2015). Assim, fica o
questionamento se todos esses parâmetros podem ser ajustados em uma abordagem
inter-indivíduo. Essas análises serão discutidas nos Capítulos 4 e 5.

Vale ressaltar que os resultados apresentados neste capítulo foram publicados no
artigo Souza et al. (2016c).



Capítulo 4

Performance da ICC auditiva para
diferentes classificadores e estímulos

“Mas tudo veio a ser; não existem fatos eternos: assim como não
existem verdades absolutas.”

Friedrich Nietzsche

4.1 Introdução

Diferenças entre indivíduos são apontadas em alguns estudos relacionados à aten-
ção auditiva seletiva, por exemplo. Choi et al. (2014) verificaram o comportamento de
indivíduos utilizando estímulos distintos e constatou que existem diferenças entre eles,
e que tal diferença pode estar relacionada a processos corticais que envolvem atenção.
Os estudos de Bidet-Caulet et al. (2007) mostram mais evidências do hemisfério es-
querdo, enquanto os resultados de Gander et al. (2007) apresentam mais evidências do
hemisfério direito, durante a atenção seletiva.

Diante dessas diferenças, o presente capítulo apresenta um novo método para clas-
sificação de atenção auditiva em uma abordagem inter-indivíduo com o objetivo de
melhorar o desempenho da ICC baseada em atenção seletiva. Esse método, chamado
de classificador modular, classifica a atenção como esquerda ou direita, tendo como
referência o maior módulo do índice de atenção. Portanto, a principal diferença entre
o classificador contralateral e o modular é que o modular não estabelece índices de
atenção positivos ou negativos das moduladoras direita e esquerda.

Para comparar o desempenho dos classificadores é feita uma busca exaustiva por
melhores combinações de eletrodos que forneçam as melhores taxas de acerto em dife-
rentes estímulos. Com essa comparação será possível responder algumas perguntas:

• Um novo classificador que utilize a informação da coerência espacial e não supo-
nha apenas contralateralidade é útil para uma ICC auditiva binária?



32 4 Performance da ICC auditiva para diferentes classificadores e estímulos

• Existem diferenças entre os estímulos e número de janelas utilizados?

• Quais os melhores pares de estímulos e o melhor número de janelas para esse
tipo de ICC?

4.2 Materiais e Métodos

4.2.1 Sinais EEG: protocolo de aquisição

O EEG de 144 voluntários saudáveis (faixa etária de 18 a 45 anos) foi registrado,
sendo 24 voluntários para cada par de estímulos utilizados. As coletas foram realizadas
no laboratório do NIAS (Núcleo Interdisciplinar de Análise de Sinais) do Departamento
de Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Viçosa (UFV), de acordo com o
protocolo aprovado pelo comitê de ética local (CEP/UFV: 1. 637. 358).

Todos os procedimentos para o registro dos sinais, bem como o processo de rejeição
de artefatos deste experimento, são os mesmos apresentados na subseção 3.2.1 do
Capítulo 3.

4.2.2 Estímulos

Os estímulos utilizados neste experimento também foram tons AM obtidos a partir
das Equações 3.1, 3.2 e 3.3, descritas no Capítulo 3 com profundidade de 100% e
intensidade sonora de 75 dB SPL. As moduladoras foram fixas em 32 Hz e 38 Hz e
corrigidas para 31,13 Hz e 39,36 Hz, sendo utilizadas nas orelhas esquerda e direita,
respectivamente.

As portadoras utilizadas foram na faixa de 0,5 kHz a 4,0 kHz, conforme combinações
apresentadas na Tabela 4.1. Os transdutores e olivas utilizados foram os mesmos
apresentados na descrição do Capítulo 3.

Tabela 4.1: Combinação das portadoras para as orelhas esquerda e direita.

Orelha Esquerda (kHz) Orelha Direita (kHz)

0,5 1,0

0,5 2,0

0,5 4,0

1,0 2,0

1,0 4,0

2,0 4,0
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4.2.3 Protocolo de estimulação

O protocolo de estimulação utilizado neste experimento é apresentado na Figura
4.1, onde tem-se um exemplo de atenção no som da direita (instrução de 1,5 s na
orelha direita). Antes do início da tarefa, apresentada na figura, havia uma etapa de
calibração com duração de 34 s (vinte janelas de 1,7 s cada). Nesta fase, os voluntários
foram instruídos a não focar a atenção nos estímulos. Essa calibração é utilizada para o
cálculo da coerência na condição sem atenção, verificando o estado do voluntário, sem
a tarefa de atenção, para utilizá-la nas equações de coerência apresentadas no Capítulo
3.

Figura 4.1: Protocolo de estimulação binaural: cinza é o estímulo da direita e preto é
o estímulo da esquerda. As frequências de modulação foram de 32 Hz e 38 Hz, para
esquerda e direita, respectivamente, e as portadoras variaram de acordo com a Tabela
4.1. A figura ilustra um exemplo do teste de atenção na orelha direita, mostrando uma
instrução monaural com duração de 1,5 s e estimulação binaural de 10,21 s.

Após a etapa de calibração, a tarefa começa com uma instrução auditiva monaural.
Essa determina o lado em que o voluntário deve focar a atenção e tem duração de
1,5 s, seguido pelo mesmo tempo sem estímulos. A instrução consiste no mesmo som
que é tocado na orelha durante a tarefa, servindo apenas como orientação direcional,
e indicando o lado no qual o voluntário deverá focar atenção. Após esse período, a
tarefa de atenção começa com estímulos binaurais e dura aproximadamente 10,21 s. O
tempo de calibração e de estimulação binaural foram definidos conforme os resultados
discutidos no Capítulo 3 e apresentados nos trabalhos de Ranaudo (2012) e Felix et al.



34 4 Performance da ICC auditiva para diferentes classificadores e estímulos

(2015).
São utilizados estímulos diferentes (Tabela 4.1) para grupos de 24 pessoas. Em cada

grupo, metade dos voluntários foram orientados a focar a atenção no som da esquerda
e a outra metade no estímulo da orelha direita. Cada pessoa fez a tarefa apenas uma
vez, sem sessão de treinamento.

4.2.4 Extração de características e Classificadores

As características foram extraídas por meio da coerência espacial calculada com
as combinações de eletrodos que forneciam as melhores taxas de acerto. Os cálculos
utilizados para o índice de atenção foram os mesmos estabelecidos na seção 3.2.5 do
Capítulo 3, que é representado pela parte real do κespacial.

Classificador contralateral

O classificador contralateral foi discutido no Capítulo 3 e classifica a atenção baseado
nos sinais do índice de atenção.

Classificador Modular

Um novo classificador foi proposto para avaliar apenas o valor absoluto do índice
de atenção (esquerdo e direito), classificando a atenção com base na maior amplitude
independente da direção (positiva ou negativa) (Souza et al., 2018). Por exemplo, se o
índice da moduladora da esquerda possui o módulo mais alto, o classificador indica
atenção no estímulo esquerdo. Como resultado, busca-se a maior coerência em todas
as regiões relacionadas à atenção seletiva, sem abordar os sinais das moduladoras.
Dessa forma, o método pode abranger as diferenças comportamentais dos indivíduos
com relação aos sinais dos índices das moduladoras, como discutido em Choi et al.
(2014); Lee et al. (2013a); Bidet-Caulet et al. (2007); Gander et al. (2007). Este método
é apresentado no pseudocódigo seguinte e, como pode ser observado, avalia todas as
possibilidades não contempladas pelo classificador contralateral.

Classificador Modular

i f abso lut ( Índice de Atenção ( E ) ) > absolut ( Índice de Atenção (D) )
Atenção Esquerda

e l s e
i f abso lut ( Índice de Atenção ( E ) ) < absolut ( Índice de Atenção (D) )

Atenção D i r e i t a
end

end
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4.2.5 Performance da ICC

Para cada um dos seis estímulos o desempenho da ICC foi verificado considerando-
se tempos equivalentes a três (5,1 s), quatro (6,8 s), cinco (8,5 s) e seis (10,21 s) janelas.
Para a obtenção da taxa de acerto foram realizadas buscas exaustivas por combinações
de eletrodos (dois a 19) que forneceriam maior acerto para os classificadores. Em todos
os desempenhos foram calculadas as taxas de acerto e as ITRs conforme descrito no
Capítulo 3.

4.3 Resultados

A Figura 4.2 mostra as taxas de acerto (TAs) dos dois classificadores, considerando
todas as janelas e combinações de portadoras. Os resultados mostram que o classifica-
dor modular apresenta valores superiores às TAs do contralateral, variando de 75,00%
a 91,67%, com menor desvio. As medianas das taxas de acerto são 87,50% e 66,67%
para o modular e contralateral, respectivamente. O teste de Wilcoxon mostra que existe
diferença significativa entre os classificadores, com p = 4,23 · 10−9.

Figura 4.2: Taxas de acerto dos classificadores contralateral e modular, considerando
todas as janelas (M = 3,4,5 e 6) e portadoras conforme a Tabela 4.1.

Os resultados do classificador modular são apresentados na Tabela 4.2. O maior
valor de TA obtido foi de 91,67% e, considerando um menor número de janelas, essa
resposta é encontrada nas combinações de 0,5 kHz/4,0 kHz e 1,0 kHz/4,0 kHz. A TA
de 91,67% para três janelas (aproximadamente 5,1 s de sinal) fornece uma ITR de
6,74 bits/min. O teste de Kruskal-Wallis mostra que não é possível dizer que existe
diferença significativa entre as portadoras (p = 0,08) e nem entre as janelas (p > 0,05).

A Figura 4.3 mostra a coerência espacial média dos voluntários para 32 Hz (mapas
da esquerda) e 38 Hz (mapas da direita), considerando atenção no lado esquerdo
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Tabela 4.2: Taxa de Acerto - TA (%) do classificador modular considerando as seis
combinações de portadoras e janelas. Os maiores valores estão destacados em negrito.

TA (%)
M 0,5k/1,0k 0,5k/2,0k 0,5k/4,0k 1,0k/2,0k 1,0k/4,0k 2,0k/4,0k
3 79,17 87,50 91,67 87,50 91,67 87,50
4 83,33 91,67 87,50 87,50 91,67 79,17
5 75,00 87,50 83,33 91,67 87,50 87,50
6 83,33 91,67 87,50 87,50 83,33 91,67

(mapas superiores) e atenção no lado direito (mapas inferiores) usando portadoras de
0,5 k/4,0 kHz. A coerência espacial foi calculada usando a Equação 3.8 e considerando
a diferença entre atenção e sem atenção. Esses resultados foram obtidos utilizando três
janelas e os maiores valores médios de coerência podem ser observados, principalmente
nas regiões frontal, parietal e occipital (ver Figura 4.3).

4.4 Discussão

Este experimento avaliou a implementação de um método de classificação associado
à coerência espacial, com o objetivo de verificar o desempenho de uma ICC auditiva
usando atenção seletiva em uma abordagem inter-indivíduo. Para esta análise, foi
realizada uma varredura da frequência de portadoras no intervalo entre 0,5 kHz e
4,0 kHz (Tabela 4.1) com moduladoras de 32 Hz e 38 Hz para as orelhas esquerda e
direita, respectivamente. Cada voluntário realizou o teste uma vez, focando atenção
na direita ou esquerda. Dessa forma, os resultados foram obtidos sem que o voluntário
fosse submetido a sessões de treinamento.

Os melhores desempenhos foram encontrados usando o classificador modular,
como pode ser observado na Tabela 4.3. Além disso, considerando os melhores valores
do classificador modular (TA de 91,67% e ITR de 6,74 bits/min) e comparando-os com
os de outros métodos disponíveis na literatura para uma ICC auditiva sob as mesmas
condições (ver Tabela 4.3, Capítulo 4), isto é, binária e baseado em atenção, é possível
verificar que o método proposto apresenta taxas melhores que a maioria dos estudos.
Como pode ser observado, a interface proposta por (Kaongoen e Jo, 2017) apresenta
ITR maior que o resultado obtido neste estudo, porém seu resultado foi obtido apenas
quando os autores utilizaram uma combinação de P300 e ASSR como característica.
Além disso, com exceção dos resultados de Felix et al. (2015), as demais ICCs apresen-
tam abordagens individualizadas, diferente da proposta deste trabalho. Com uma taxa
de acerto maior que 90,00% e usando apenas ASSR como característica, verifica-se que
o método proposto supera os métodos de Kim et al. (2011); Felix et al. (2015); Heo et al.
(2017); Kaongoen e Jo (2017) e pode ser considerado em aplicações ICCs auditivas.
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Figura 4.3: Média da coerência espacial durante atenção nos estímulos esquerdo (ma-
pas superiores) e direito (mapas inferiores). Os mapas da esquerda e da direita são a
coerência espacial para as moduladoras de 32 Hz e 38 Hz, respectivamente, usando as
portadoras 0,5kHz/4,0kHz. A coerência foi calculada usando a Equação 3.8 e conside-
rando a diferença entre atenção e sem atenção. Os mapas foram estimados usando a
toolbox do EEGLAB considerando três janelas (5,1 s).

A Figura 4.3 mostra os resultados da coerência média onde elevados valores são
observados, principalmente, nas regiões frontal, parietal e occipital. A busca exaustiva
usando o classificador modular identificou essas regiões. Esses resultados e as elevadas
TAs do classificador modular em todos os estímulos mostra que essa técnica, associada
à coerência espacial, pode capturar a dinâmica relacionada à atenção auditiva, em uma
abordagem inter-indivíduo. Assim, as diferenças entre os indivíduos apontadas em
vários estudos (Choi et al., 2014; Lee et al., 2013a; Bidet-Caulet et al., 2007; Gander et al.,
2007), tanto com relação a regiões como na direção do índice de atenção resultante, são
minimizadas quando a coerência espacial é associada ao índice de atenção modular.

Vale ressaltar que os resultados apresentados neste capítulo foram publicados no
artigo Souza et al. (2018).
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Tabela 4.3: Trabalhos que apresentam ICC auditiva baseada em atenção com escolha
binária. Na tabela são apresentados os estímulos utilizados, as técnicas de detecção e
classificação e os melhores resultados obtidos em cada estudo.

Estudo Estímulos Detector/Classificador TA(%)
ITR

(bits/min)
Kallenberg (2006) Tons AM FFT/LDA 80,00 3,78

Halder et al. (2010)
Tons senoidais

puros e ruído rosa
espaço-temporal/

SWLDA 78,50 2,46

Kim et al. (2011) Tons AM
PSD/

Validação cruzada 84,33 2,08

Hill e Scholkopf (2012)
Pulsos e

dente de serra
Diferença entre direita e esquerda

potencial/Regressão logística 84,80 4,98

Felix et al. (2015) Tons AM
Coerência Espacial/

Classificador Contralateral 82,00 1,89

Guo et al. (2015)
Tons puros e
ruído branco

Modo Empírico
Decomposição/SVM 87,41 6,48

Heo et al. (2017)
Tons AM com

música e sons naturais PSD/LDA 80,00 3,00

Kaongoen e Jo (2017)
Tons AM e

beeps
CCA e Filtragem/

FLDA 85,33 9,11

Este Experimento Tons AM
Coerência Espacial/

Classificador Modular 91,67 6,74



Capítulo 5

Identificação de melhores canais e
aplicação em testes com intervalos

distintos e repetições

“A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, não seremos
capazes de resolver os problemas causados pela forma como nos
acostumamos a ver o mundo.”

Albert Einstein

5.1 Introdução

Como apresentado nos resultados anteriores (Capítulo 4), a atenção seletiva auditiva
pode apresentar características distintas, de acordo com o estímulo utilizado e sua
repercussão no córtex cerebral do indivíduo que recebeu o estímulo (Choi et al., 2014;
Pugh et al., 1996; Melara et al., 2002). As regiões ativadas durante a atividade de atenção
podem ser diferentes, dependendo do indivíduo (Woldorff et al., 1993; Alho, 1992;
Moisala et al., 2015), sendo que a literatura apresenta várias abordagens de interface
cérebro-computador individualizadas, tendo uma etapa inicial de calibração ou ajuste
de parâmetros (Kim et al., 2011; Lopez-Gordo et al., 2012; Nakamura et al., 2013; Horton
et al., 2014; Cai et al., 2015; Heo et al., 2017).

Nos capítulos anteriores foram feitas as apresentações dos classificadores contra-
lateral (proposto em Felix et al. (2014) e Felix et al. (2015)) e modular (proposto neste
trabalho e publicado em Souza et al. (2018)) avaliando respostas por meio de caracte-
rísticas da coerência espacial. Como visto nos resultados, o classificador contralateral
apresenta taxas inferiores quando comparado ao classificador modular, sendo essa di-
ferença significativa. Os resultados do Capítulo 4 também mostraram que não existem
diferenças significativas entre os estímulos e nem entre as janelas.



40
5 Identificação de melhores canais e aplicação em testes com intervalos distintos e

repetições

Neste sentido, o presente capítulo apresenta uma abordagem generalizada consi-
derando um grupo maior de voluntários para encontrar parâmetros que adequem à
uma interface cérebro-computador com escolha binária. O objetivo principal é verificar
regiões mais evidenciadas durante a atenção seletiva em um tom AM. A abordagem
é feita por meio de identificação de parâmetros e validação, para um grupo de 116
pessoas, usando o classificador modular.

Além disso, os parâmetros ajustados nesta análise serão utilizados em outra massa
de dados, verificando o desempenho da interface, e considerando repetições e tempos
distintos entre elas. No Capítulo 4, cada voluntário fez o teste apenas uma vez. Na
nova proposta, os voluntários fizeram o teste com 14 repetições, considerando tempos
de descanso distintos.

Assim, os parâmetros analisados neste capítulo são conjuntos de eletrodos, número
de repetições e intervalo de tempo entre as repetições. Com a análise apresentada
deseja-se responder os seguintes questionamentos:

• Considerando tons AM, existe uma combinação de eletrodos que permita a iden-
tificação da atenção para aplicação em uma interface cérebro-computador gene-
ralizada?

• Qual o comportamento da TA se aumentarmos o número de canais?

• A partir de uma combinação identificada em uma abordagem generalizada, é
possível estabelecer um número de repetições e um intervalo entre essas sem que
haja diferença significativa no desempenho da interface?

5.2 Materiais e Métodos

5.2.1 Sinais EEG: protocolo de aquisição

Os experimentos deste capítulo foram realizados com 116 voluntários saudáveis
com faixa etária de 18 a 39 anos (idade média de 25,26 ± 5,51). O registro dos sinais de
EEG foi realizado de acordo com o descrito no Capítulo 4 (seção 4.2.1 ).

5.2.2 Estímulos

Os estímulos utilizados neste experimento também foram tons AM obtidos a partir
das Equações 3.1, 3.2 e 3.3, descritas no Capítulo 3, com profundidade de 100% e
intensidade sonora de 75 dB SPL. As moduladoras foram fixas em 32 Hz e 38 Hz e
corrigidas para 31,13 Hz e 39,36 Hz, sendo utilizadas nas orelhas esquerda e direita,
respectivamente.

Como o Capítulo 4 não apresentou diferenças entre as portadoras, este experimento
utilizou 0,5 kHz a 2,0 kHz, frequências também utilizadas em outros experimentos.
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Os transdutores e olivas utilizados foram os mesmos apresentados na descrição do
Capítulo 3.

5.2.3 Protocolo de estimulação

O protocolo de estimulação é apresentado na Figura 5.1. Para a identificação dos
melhores canais relacionados ao evento de atenção, foram utilizados 116 voluntários
considerando apenas o primeiro teste (Teste1). O tempo T da figura representa o
intervalo de tempo entre os testes, que varia entre 5 s, 10 s e 20 s. O experimento possui
14 repetições: Teste1,Teste2,Teste3,...,Teste14 em uma sequência aleatória entre atenção
esquerda e direita. Duas sequências de testes (aleatórias) foram apresentadas, de forma
que metade dos voluntários tivessem as repetições com as mesmas características. No
total dos 14 testes, metade era atenção no estímulo da esquerda e a outra metade era
atenção no estímulo da direita. A análise com repetições (Teste2, Teste3, ...,Teste14) foi
realizada considerando 72 voluntários (24 para cada intervalo), retirados do grupo de
116. Dessa forma, cada repetição teria exatamente 12 voluntários que focaram atenção
no som da direita e 12 com atenção no som da esquerda.

Antes do Teste1 havia um período de calibração de 34 s (M = 20), como descrito nos
protocolos anteriores. A instrução monaural também teve duração de 1,5 s, seguida de
intervalo semelhante sem estímulo, e a estimulação binaural, onde o voluntário deveria
focar atenção, tinha duração de 10,21 s (M = 6).

Figura 5.1: Protocolo de estimulação binaural com repetição: cinza é o estímulo da
direita e preto é o estímulo da esquerda. As frequências de modulação foram de 32 Hz
e 38 Hz, para esquerda e direita, respectivamente, e portadoras de 0,5 kHz e 2 kHz.
A figura ilustra uma etapa de calibração (34 s), testes de atenção na orelha direita e
esquerda, com instrução monaural de 1,5 s e estimulação binaural de 10,21 s. O tempo
(T) variou entre 5 s, 10 s e 20 s.

5.2.4 Performance da ICC

As características utilizadas para a interface desenvolvida neste trabalho são basea-
das no índice de atenção, calculados pela função de coerência nos eletrodos utilizados,
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conforme descrito no Capítulo 3.

Para a obtenção da taxa de acerto foram realizadas buscas exaustivas por com-
binações de eletrodos (dois a 19) que forneceriam maior acerto para o classificador
modular.

Identificação de parâmetros e Validação dos dados

A partir do classificador modular, já definido nas seções anteriores (Capítulo 4), foi
possível fazer uma busca por canais que proporcionassem maiores taxas de acerto na
ICC auditiva baseada em atenção. Nessa etapa do experimento, foram utilizados 116
voluntários, onde 58 mantiveram atenção no som da esquerda e os demais no som da
direita (classes balanceadas), usando apenas o Teste1 de cada voluntário.

O classificador em questão não apresenta características semelhantes aos classifica-
dores tradicionais como redes neurais, máquinas de vetor de suporte (SVM - Suport
Vector Machine) ou análise de discriminante linear (LDA - Linear Discriminant Analysis)
onde é necessário um treinamento prévio para obter a taxa de acerto em um conjunto de
validação. Com o objetivo de verificar o desempenho do classificador na identificação
de eletrodos relacionadas à atenção seletiva auditiva e testar essas combinações em
outro conjunto não analisado pelo classificador, optou-se por separar o banco de dados
para extrair parâmetros e fazer uma validação desses conjuntos de canais. Como crité-
rio foram adotados 80% dos dados para extração das combinações e 20% para validação
dessas combinações, respeitando sempre o critério de balanceamento de classes.

Para fazer as abordagens foram adotados dois métodos de validação cruzada: aná-
lise k-fold com k = 5 e validação cruzada simples com 100 repetições. A análise k-fold
divide o conjunto de dados em k partições com tamanho aproximadamente igual (folds),
considerando sempre um fold para validação e os demais para treinamento, até que to-
dos os folds tenham sido utilizados na validação. O objetivo dessa abordagem foi
estimar o desempenho do classificador, considerando que todos os dados sejam uti-
lizados para treinar o mesmo (Kohavi, 1995; Blum et al., 1999). Para os dados deste
trabalho, o conjunto foi dividido em 5 folds com 20% dos dados. Por outro lado, na
validação cruzada, foram escolhidos 100 conjuntos aleatórios, com 20% dos voluntários
para validação e os demais para a extração dos parâmetros (combinações).

O método 5-folds foi utilizado considerando a maior taxa de acerto para cada número
de canais, com conjuntos variando de dois a 19. Por outro lado, na validação cruzada
simples foram adotados os conjuntos de canais com maiores taxas de acerto, sem
verificar o desempenho de cada conjunto de eletrodos.
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5.3 Resultados

5.3.1 Melhores Combinações e janelas

5-folds e variação do número de canais

A análise 5-folds mostra o desempenho da ICC considerando a variação do número
de eletrodos de dois a 19, gerando a curva de desempenho mostrada na Figura 5.2. A
maior taxa de acerto foi de 70,76% obtida com cinco e seis canais.

Figura 5.2: Taxa de acerto média obtida pelo classificador modular, considerando 5-
folds e variação de eletrodos de dois a 19. Para a construção do gráfico foram usadas as
combinações que forneciam maiores taxas de acerto, considerando também o número
de janelas.

Validação cruzada e frequência de combinações

Na validação cruzada com 100 repetições, a média obtida no desempenho foi de
70,37%. As combinações que geraram essa média e possuem maior frequência estão na
Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Combinações com maior incidência nas repetições de validação cruzada.

Combinação Freq
Fp1 C3 O2 39
T5 Fp1 C3 P3 F8 T6 Fp2 C4 30
F7 Fp1 F8 Fp2 F4 13
F7 Fp1 P3 O1 F8 T6 Fp2 C4 6
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5.3.2 Repetições e tempo entre testes

Repetições e combinações

Como apresentado nos resultados do Capítulo 4, não existem diferenças significati-
vas entre as janelas utilizadas. Dessa forma, optou-se por utilizar nesta análise o menor
número de janelas (M = 3), pois fornecem uma maior ITR. Essa abordagem é realizada
considerando 72 voluntários do grupo analisado anteriormente. Os resultados são ob-
tidos usando as 14 repetições (testes de 1 a 14), com intervalos de tempo entre elas de
5 s, 10 s e 20 s, sendo 24 voluntários para cada intervalo.

Considerando 5 s de intervalo entre os testes, a melhor combinação é formada pelos
canais F7, Fp1, F8, Fp2 e F4. A maior taxa obtida foi na terceira repetição (Teste3), sendo
75% de TA e 2,217 bits/min de ITR (ver Figura 5.3), sendo a média entre os testes de
58,04% ± 11,73.

Figura 5.3: Taxas de acerto e ITR obtidas com a combinação F7, Fp1, F8, Fp2 e F4,
considerando três janelas. As taxas são apresentadas para cada repetição, considerando
14 repetições, com intervalo de 5 s entre elas.

Para o intervalo de 10 s a melhor combinação é composta pelos eletrodos F7, Fp1,
P3, O1, F8, T6, Fp2 e C4, obtendo o mesmo desempenho do intervalo de 5 s. No entanto,
essas TAs são obtidas para a sexta e oitava repetições, como pode ser visto na Figura
5.4. A média entre essas repetições é 53,87% ± 14,20.

Considerando 20 s de intervalo as maiores taxas foram de 66,67% com ITR de
0,9599 bits/min na 10a repetição (Figura 5.5) usando os canais F7, Fp1, F8, Fp2 e F4. A
média dos testes é de 50% ± 11,79.
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Figura 5.4: Taxas de acerto e ITR obtidas com a combinação F7, Fp1, P3, O1, F8, T6,
Fp2 e C4, considerando três janelas. As taxas são apresentadas para cada repetição,
considerando intervalo de 10 s entre elas.

Figura 5.5: Taxas de acerto e ITR obtidas com a combinação F7, Fp1, F8, Fp2 e F4,
considerando três janelas. As taxas são apresentadas para cada repetição, considerando
o teste inicial Teste 1 e 13 repetições, com intervalo de 20 s entre elas.

Diferenças entre tempos e repetições

Considerando as melhores combinações apresentadas para cada intervalo, fez-se
uma análise estatística por meio do teste de Wilcoxon, que apresentou diferença signi-
ficativa entre as taxas com 5 s e 20 s (p = 0,01829).

Fazendo a análise entre as repetições com o teste de McNemar tem-se os resultados
da Tabela 5.2. Considerando o intervalo de 5 s, a combinação não mostra diferença
entre as repetições. Por outro lado, nos intervalos de 10 s as diferenças são significativas
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a partir da 12a repetição (p = 0,0455), ao passo que, com o intervalo de 20 s, as diferenças
aparecem na 5a (p = 0,04331) e entre a 11a e 12a (p = 0,02686) repetições.

Tabela 5.2: Análise de diferenças estatísticas entre o Teste1 e as repetições, considerando
as melhores combinações para os intervalos de tempo de 5 s, 10 s e 20 s.

Combinação Tempo (s) Diferença estatística - McNemar
F7 Fp1 F8 Fp2 F4 5 Não possui diferenças
F7 Fp1 P3 O1 F8 T6 Fp2 C4 10 Teste1-Teste12
F7 Fp1 F8 Fp2 F4 20 Teste1-Teste5;Teste11-Teste12

5.4 Discussão

Este experimento teve como objetivo a identificação de parâmetros de uma interface
cérebro-computador generalizada, independente de visão, utilizando estimulação AM
com portadoras de 0,5 kHz e 2,0 kHz e moduladoras de 32 Hz e 38 Hz para as orelhas
esquerda e direita, respectivamente.

Com o objetivo de identificar as melhores combinações de eletrodos, o conjunto
de 116 voluntários foi dividido considerando em cada grupo, metade dos voluntários
com atenção no som da direita e a outra metade, no som da esquerda. Os parâmetros
obtidos em um conjunto formado por 80% dos voluntários foram validados usando
uma abordagem 5-folds e validação cruzada simples. A TA média foi de 70,37% (100
iterações) e as melhores combinações foram: Fp1, C3, O2; T5, Fp1, C3, P3, F8, T6, Fp2,
C4; F7, Fp1, F8, Fp2, F4; e F7, Fp1, P3, O1, F8, T6, Fp2, C4.

Com a análise da Figura 5.2, nota-se que a taxa de acerto cai, à medida que aumenta-
se o número de eletrodos, considerando picos máximos em cinco e seis canais. Isso
mostra que o aumento do número de canais pode extrair informações diversas que
podem estar pouco relacionadas com atenção, reduzindo a taxa de acerto (Alho, 1992;
Knight et al., 1981; Pugh et al., 1996).

Utilizando os parâmetros ajustados na abordagem inter-indivíduo, propõe-se a apli-
cação em outro banco de dados, analisando repetição de testes e intervalos entre esses
testes. A Figura 5.3 mostra a melhor resposta, de 75% de TA com ITR de 2,217 bits/min
na terceira repetição (Teste3), considerando intervalos de 5 s entre as repetições. A taxa
de 75% também é obtida considerando 10 s de intervalo, no entanto, é exigida uma
combinação que tenha mais eletrodos (F7, Fp1, P3, O1, F8, T6, Fp2 e C4). Por outro
lado, utilizando intervalo de 20 s a maior taxa obtida, independente da combinação, foi
de 66,67% (ITR = 0,9599 bits/min), com média entre os testes aproximando-se de 50%.
Esses resultados sugerem que ICCs com intervalos longos entre as repetições podem
gerar cansaço e dificultar a tarefa de manter a atenção no teste. Mesmo que o tempo
não exija atenção do voluntário ao estímulo, como existe repetição, o fato de esperar
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pelo próximo teste pode gerar desconforto e prejudicar o desempenho da tarefa, tal
como discutido por Boksem et al. (2005); Myrden e Chau (2015).

O teste estatístico mostra que existe diferença significativa entre os tempos de 5 s
e 20 s (p = 0,01829), confirmando que a redução nas taxas de acerto com intervalos
maiores é significativa. Por outro lado, os tempos de 5 s e 10 s não apresentaram
diferença significativa e possuem as mesmas taxas máximas. Os resultados sugerem a
utilização desses tempos em uma abordagem inter-indivíduo considerando de três a
oito repetições para 5 s e 10 s, respectivamente. Para um maior número de repetições as
taxas oscilam em torno de 60% (Figura 5.3) ou apresentam uma redução significativa
(Figura 5.4).

De acordo com as análises realizadas neste experimento, as combinações compostas
principalmente por eletrodos das regiões frontal e pré-frontal mostraram-se eficientes
para o conjunto de validação e também para a análise de repetição com intervalos de 5 s
e 10 s, com taxa superiores a 70%, sendo que o intervalo menor obteve taxa máxima com
um menor número de eletrodos (ver Tabela 5.2). Assim, para o conjunto de voluntários
analisados e estimulação AM com portadoras de 0,5 kHz e 2,0 kHz, essas combinações
apresentam eletrodos relacionados com a parte cognitiva. Em estudos verificando
o efeito da atenção seletiva auditiva, Seydell-Greenwald et al. (2014) mostram que
as regiões frontoparietais apontam alterações durante o processo e permanecem sem
ativação significativa se não houver estimulação. A importância da região frontal
no processo da atenção também é discutida nos trabalhos de Knight et al. (1981),
comparando o desempenho de indivíduos normais e lesionados durante tarefa de
atenção auditiva. Os autores mostram que lesões unilaterais no córtex frontal alteram
o potencial evocado relacionado à audição e afirmam que, mesmo que o córtex não esteja
relacionado com a geração do potencial, pode influenciar de forma significativa o PEA
durante a atenção. O córtex pré-frontal também possui relevância no processamento
cognitivo (Knight et al., 1981; Degerman et al., 2006; Salmi et al., 2007; Bidet-Caulet et al.,
2015). De fato, durante experimento avaliando a atenção em Imagem por Ressonância
Magnética Funcional (fMRI - functional Magnetic Resonance Imaging), Degerman et al.
(2006) mostram que existe alteração na região pré-frontal principalmente relacionada
à localização da fonte sonora. Bidet-Caulet et al. (2015) mostraram resultados com
indivíduos lesionados no córtex pré-frontal e verificaram diferenças nos tempos de
resposta dos voluntários quando eram estimulados no lado contrário à lesão. Assim,
a obtenção desses canais como melhores representantes da tarefa de atenção para o
grupo de voluntários parece uma alternativa interessante.





Capítulo 6

Discussão final e conclusão

“O futuro pertence àqueles que acreditam na beleza de seus sonhos.”

Eleanor Roosevelt

O presente trabalho permitiu a avaliação de uma Interface Cérebro-Computador
(ICC) independente de visão em uma abordagem inter-indivíduo, usando coerência
espacial e atenção seletiva auditiva, com estimulação por tons AM variando de 0,5 kHz
a 4,0 kHz. Esta metodologia não tem sido muito abordada na literatura, mas merece
destaque uma vez que reduz o tempo em que os voluntários devem repetir os testes
para melhorar o desempenho por meio de treinamento. Nesse sentido, o presente
trabalho avaliou se existem diferenças no desempenho dos voluntários considerando
repetições semanais, diferentes combinações de portadoras, classificadores espectrais
e número de janelas, além de verificar combinações que melhor representam o efeito
da atenção no comportamento inter-indivíduo e a utilização dessas combinações em
outros grupos avaliando repetições e intervalos entre os testes. A utilização dessa abor-
dagem associada à coerência espacial apresentou-se eficiente, uma vez que permitiu
a classificação dos sinais de atenção com diferentes classificadores espectrais e para
portadoras distintas.

A avaliação do desempenho da interface durante repetições semanais mostrou que
não existe diferença significativa nas taxas de acerto considerando quatro semanas. Da
mesma forma, não existem diferenças entre as combinações de estímulos e nem entre
o número de janelas utilizados, sendo interessante uma abordagem com menor tempo
(três janelas - 5,1 s de duração). Por outro lado, considerando a proposta de um novo
classificador espectral (modular), que não faz uma abordagem apenas contralateral,
tem-se resultados superiores apresentando diferença significativa quando comparado
com o classificador contralateral.

A busca pela melhor combinação de eletrodos para um grupo maior de voluntários
mostrou maiores taxas principalmente para os canais situados nas regiões frontal e pré-
frontal (F7, Fp1, F8, Fp2, F4), considerando 116 voluntários. Essas regiões apresentam
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relação com a atenção seletiva auditiva (Knight et al., 1981; Hausfeld et al., 2018; Melara
et al., 2002) e abrangem alguns dos eletrodos utilizados nos trabalhos de Guo et al.
(2012), Matsumoto et al. (2012), Halder et al. (2013), Choi et al. (2014), Felix et al. (2015)
e Gao et al. (2017). No entanto, os trabalhos citados abordaram grupos menores de
voluntários (variando de 5 (Guo et al., 2012; Matsumoto et al., 2012) a 18 (Choi et al.,
2014)) e, em outros casos, são feitas buscas individualizadas para identificar eletrodos
que melhor se adaptam para cada voluntário (Cai et al., 2011; Horton et al., 2014; Cai
et al., 2015). A obtenção de eletrodos que representam um grande grupo de voluntários
e a utilização dos mesmos em subgrupos que não participaram dessa seleção mostram
a eficiência da técnica aqui proposta na identificação de parâmetros, considerando três
janelas (5,1 s de duração de sinal).

Nesta abordagem, o desempenho dos voluntários, sem treinamento prévio, atinge
taxas de 75% de TA e 2,217 bits/min de ITR, considerando 5 s e 10 s de intervalo
entre as repetições. Acredita-se que, embora exista grande variabilidade entre os
indivíduos, é possível definir parâmetros que permitam o desempenho satisfatório de
uma interface cérebro-computador independente de visão. Esses parâmetros garantem
que um voluntário possa utilizar uma interface, com um número mínimo de repetições
e um tempo entre essas repetições, sem a necessidade de treinamento intenso que,
consequentemente, reduz a fadiga e a chance de que o voluntário se distraia durante o
teste, tal como discutido nos trabalhos de Boksem et al. (2005); Cho et al. (2015); Myrden
e Chau (2015); Halder et al. (2016b); Baykara et al. (2016).

Os resultados mostraram que existe diferença significativa entre 5 s e 20 s (p =

0,01829), o que sugere que, quanto maior o tempo entre as repetições, pior será o
desempenho do voluntário, pois o mesmo pode perder o foco de atenção e o interesse
no teste por cansaço (Boksem et al., 2005; Myrden e Chau, 2015). Além disso, embora
os intervalos de 5 s e 10 s tenham apresentado taxas semelhantes e não apresentem
diferenças significativas, os mesmos apresentam diferenças no número de eletrodos
e repetições, sendo possível a realização de testes com 5 s de intervalo usando cinco
canais e até três repetições, ou 10 s, considerando oito canais e até oito repetições.

Considerando-se que, para se utilizar uma ICC, uma taxa mínima de acerto de
70% é exigida (Perelmouter e Birbaumer, 2000; Kubler et al., 2001), seria interessante
a utilização de apenas algumas repetições. No entanto, vale ressaltar que a ICC aqui
proposta é generalizada, diferente das abordagens realizadas na maioria dos estudos
da literatura onde são feitas análises individualizadas (Kim et al., 2011; Lopez-Gordo
et al., 2012; Nakamura et al., 2013; Horton et al., 2014; Cai et al., 2015; Heo et al., 2017).

O presente estudo apresentou, portanto, uma alternativa, considerando uma abor-
dagem inter-indivíduo para uma ICC baseada em atenção seletiva auditiva com esti-
mulação AM, ou seja, com estímulos com duração de 5,1 s de sinal, e de três a oito
repetições com intervalos de 5 s e 10 s, respectivamente.
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6.1 Publicações

Publicações geradas a partir dos resultados obtidos no doutorado:

• Souza, A. P.; Felix, L. B.; Miranda de Sá, A. M. F. L.; Mendes, E. M. A. M., Vision-
Free Brain-Computer Interface using auditory selective attention: evaluation of training
effect. XIV Mediterranean Conference on Medical and Biological Engineering
and Computing 2016, série IFMBE Proceedings, vol. 57, pp.196-199, doi10.1007/
978-3-319-32703-7_40, 2016.

• Souza, A. P.; Felix, L. B.; Mendes, E. M. A. M., Interface Cérebro-Computador
independente de visão usando atenção seletiva e análise de componentes prin-
cipais. Anais do XXI Congresso Brasileiro de Automática - CBA, Vitória - ES,
2016.

• Souza, A. P.; Felix, L. B.; Mendes, E. M. A. M., Interface Cérebro-Computador
independente de visão usando coerência espacial e estimulação monoaural. Anais
do XXV Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica - CBEB, Foz do Iguaçu -
PR, 2016.

• Souza, A. P.; Bezerra, Q. S.; Felix, L. B.; Mendes, E. M. A. M. Classification of audi-
tory selective attention using spatial coherence and modular attention index. Computer
Methods and Programs in Biomedicine, doi:10.1016/j.cmpb.2018.10.002, 2018.

6.2 Trabalhos Futuros

Os resultados do trabalho apresentam alguns pontos que permitirão o desenvolvi-
mento de outras análises. Dentre os tópicos mais importantes, podem-se citar:

• Implementação de um sistema online com a utilização dos parâmetros identifica-
dos no trabalho.

• Verificar as combinações encontradas em outros estímulos, como modulação FM;
modulação AM/FM; sons musicais modulados; voz modulada ou outros sons que
sejam mais agradáveis para os voluntários.

• Identificação de novas combinações em regiões não convencionais, como deriva-
ções das regiões encontradas com o objetivo de encontrar outros eletrodos que
forneçam performance eficiente da ICC.

• Análise de uma ICC híbrida, combinando P300 e ASSR.

• Avaliação de uma ICC com grupos específicos como músicos, pessoas com zum-
bido no ouvido, mulheres e homens separadamente.

10.1007/978-3-319-32703-7_40
10.1007/978-3-319-32703-7_40
10.1016/j.cmpb.2018.10.002
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• Comparação entre sinistros e destros, utilizando um conjunto de eletrodos pa-
dronizado.
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