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Epigrafe

“Nao sabendo que era impossivel, ele foi la e fez” — Jean Cocteau



RESUMO

Este trabalho visa o desenvolvimento de uma interface cérebro-maquina (ICM)
baseada em potencial evocado visual em regime permanente (PEV-RP). Com este
proposito, o trabalho foi dividido em duas etapas: i) investigacdo do desempenho de
duas técnicas de Deteccdo Objetiva de Resposta (ORD — Objective Response
Detection), a Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC — Magnitude-Squared
Coherence) e sua versdo multivariada, Coeréncia Mudaltipla (MC — Multiple
Coherence), na deteccdo do PEV-RP em duas condicoes diferentes de
luminosidade: escotdpica (baixa luminosidade) e fotdpica (iluminacdo compativel
com luz do dia); ii) implementacdo de uma ICM para controle da cadeira de rodas
motorizada utilizando PEV-RP. Para avaliagdo da influéncia da luminosidade, sinais
de EEG foram coletados de dez voluntarios, que foram estimulados com frequéncias
de 6,7,8,9, 10 e 11 Hz (ordem de apresentacao aleatorizada). Foi aplicada a MSC
para as derivagdes parietais ([P7],[P8]) e occipitais ([O1,02]) e a MC para as
combinagdes [O1-02], [01-02-P7], [01-02-P8] e [01-0O2-P7-P8]. A ICM
desenvolvida possui 3 comandos, esquerda, direita e frente associados,
respectivamente, as frequéncias de 7,75; 8 e 10 Hz. Para extracdo de caracteristicas
foram empregadas trés técnicas ORD, a MC, a MSC e o Teste F Espectral (TFE),
sendo que a primeira foi escolhida para a realizacao dos experimentos online, nos
quais 34 voluntarios sentaram-se em uma cadeira de rodas motorizada e receberam
instrucoes aleatdrias sobre a direcdo em que deveriam focar a atencdo. As coletas
de EEG foram realizadas utilizando-se um sistema wireless de 14 canais. Para
comparacao do desempenho da ICM usando as diferentes técnicas foram
empregados sete parametros: nimero de detecgbes, tempo médio entre detecgoes,
taxa de acertos, taxa de transferéncia de informagéo (ITR — Information Transfer
Rate) e falsos positivos para cada diregdo. As taxas de detecgao utilizando a MSC
apresentaram decréscimo significativo na condigdo fotopica quando comparadas
com as da escotdpica para todas as frequéncias e derivagdes. O emprego da MC
para [O1-O2-P7-P8] permitiu que essa limitacdo fosse superada, levando a taxas de
deteccao superiores a 80% para todas as frequéncias (exceto 9 Hz). A melhor
performance observada ocorreu para a MC, que obteve, em média, 0 maior nimero
de deteccdes (241), a maior taxa de acertos (85%) e a maior ITR (24 bits/min). Por

outro lado, o TFE apresentou os piores resultados para estes trés parametros.



ABSTRACT

This work aims at developing a steady state visual evoked potential (SSVEP) brain-
computer interface (BCI). For this purpose, the work was divided in two steps:
i) performance investigation of two Objective Response Detection (ORD) techniques,
the Magnitude Squared Coherence (MSC) and its multivariate version, the Multiple
Coherence (MC), for SSVEP detection in two different lighting conditions: scotopic
(low luminance) and photopic (daylight compatible luminance); ii) implementation of a
SSVEP-BCI for wheelchair control. For luminance influence evaluation, EEG signals
were collected from ten volunteers. stimulated with frequencies of 6, 7, 8, 9, 10 and
11 Hz (random presentation order). MSC was applied to parietal ([P7],[P8]) and
occipital ([O1,02]) derivations and MC to the combinations [O1-02], [O1-O2-P7],
[01-02-P7] and [O1-O2-P7-P8]. The developed BCI has 3 commands, left, right and
forward, associated, respectively, to the frequencies 7.75; 8 and 10 Hz. For feature
extraction, three ORD techniques were used, MC, MSC and Spectral F Test (SFT),
being the first one employed for online experiments, in which 34 volunteers sat on a
wheelchair and received random instructions to focus their attention on a given
direction. The EEG recording was performed using a 14-channel wireless system. In
order to evaluate the BCI performance using the different techniques, seven
parameters were employed: number of detections, mean time between detections, hit
rate, information transfer rate (ITR) and false positives for each direction. The
detection rates using MSC showed a significant decrease at photopic condition
compared to the scotopic one for all frequencies and derivations. The MC application
to [O1-O2-P7-P8] allowed overcoming this limitation, leading to detection rates higher
than 80% for all frequencies (except 9 Hz). The best performance was achieved with
MC that reached, in average, the highest number of detections (241), hit rate (85%)
and ITR (24 bits/min). On the other hand, SFT presented the worst results for these
three parameters.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento de tecnologias assistivas tem se intensificado nos
ultimos anos. O termo tecnologia assistiva é utilizado para definir um conjunto de
recursos € servicos que permitem a uma pessoa com deficiéncia a ampliacao de
capacidades funcionais no intuito de proporcionar a tal individuo maior autonomia.
O conceito é amplo, visto que envolve desde bengalas para auxilio a
movimentacao até érteses e préteses desenvolvidas com tecnologia avangada.
Dentre o publico alvo dessas tecnologias estdo pacientes com paralisia motora
severa, causada por lesées na medula espinhal, traumas cranianos, distrofias
musculares e doengas neuroldgicas degenerativas como esclerose multipla
(Ziemssen, 2009), esclerose lateral amiotrofica (Gupta et al., 2012) e esclerose
lateral primaria (Le Forestier et al., 2001).

Segundo o Censo 2010 do IBGE (IBGE, 2010), o numero estimado de
portadores de algum tipo de deficiéncia (visual, motora, auditiva ou mental) é de
aproximadamente 45 milhdes de pessoas (23,9% da populagdo), sendo que 0s
que declararam possuir alguma deficiéncia motora somam mais de 13 milhdes.
Entre as pessoas que alegam ter alguma deficiéncia motora, aproximadamente
4,5 milhdes declararam que possuem deficiéncia severa. Para o IBGE, uma
pessoa com deficiéncia severa € aquela que diz ndo possuir capacidade alguma
na area especifica da deficiéncia e também aquela que declara possuir elevado
comprometimento funcional. Os dados do IBGE baseiam-se em estatisticas sobre
questionarios, nao levando em conta laudos e avaliagcbes de profissionais
especializados nos diversos tipos de deficiéncia.

Dentre as pessoas acometidas por deficiéncias motoras estdo incluidas
aquelas que necessitam de cadeiras de rodas para se locomover. Cadeirantes
com tetraplegia (lesdo que impossibilita 0s movimentos dos membros superiores,
inferiores e do tronco) necessitam de auxilio para se locomover e também para a
realizacdo de tarefas simples do cotidiano. Pessoas com lesées menos graves
como a paraplegia também necessitam de certo grau de auxilio para realizar
tarefas cotidianas. Assim, tecnologias assistivas que diminuam a dependéncia
dessas pessoas estdo sendo estudadas. Nesse sentido, a pesquisa de interfaces
cérebro-maquina (ICM) é de fundamental importancia. Uma ICM € definida como
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um sistema capaz de traduzir sinais elétricos provenientes do cérebro em
comandos para controlar um ou mais dispositivos. Existem diversas aplicacdes
para ICMs no campo de tecnologias assistivas tais como: movimento de cursor
em computadores (Bai et al, 2010; Iversen et al., 2008 e Lee et al., 2005),
controle de um ambiente doméstico (Cincotti et al., 2008), controle de cadeira de
rodas (Diez et al, 2013) e (Muller et al, 2011), controle remoto de veiculos
(Chang et al., 2010) e controle robdtico de orteses e préteses (McFarland;
Wolpaw, 2008; Ortner et al., 2011).

O método de obtencéo dos sinais pode variar da relativa simplicidade de um
eletroencefalograma (EEG) até métodos mais complexos que exigem a
implantagéo cirurgica de eletrodos no paciente. Quando a coleta do EEG é
realizada durante estimulacao visual (e.g.: LEDs piscantes), tem-se uma resposta
associada que possui amplitude pelo menos 10 vezes menor do que o EEG
espontaneo (obtido na condigdo de nao-estimulagédo). Esta resposta, conhecida
como Potencial Evocado Visual (PEV), assim como o obtido a partir de outros
tipos de estimulacéo sensorial, pode ser classificado em transiente ou em regime
permanente (RP), dependendo da frequéncia do estimulo. Uma caracteristica
importante do PEV-RP é a presenca de resposta na mesma frequéncia de
estimulagao.

Para realizar a extragdo das caracteristicas de interesse do PEV diversas
técnicas podem ser utilizadas, tanto no dominio do tempo como no da frequéncia
e também com analises tempo-frequéncia. Dentre as técnicas no dominio
frequéncia estdo aquelas conhecidas como técnicas de deteccdo objetiva de
resposta (ORD — Objective Response Detection), que sao métodos estatisticos
para inferir sobre a presengca ou auséncia de resposta sensorial em uma
determinada frequéncia do sinal.

Assim, estudos recentes tem mostrado que as ORD podem ser Uteis no
desenvolvimento de ICMs baseadas em PEV-RP para atender ao publico alvo das
tecnologias assistivas (Braga et al., 2012; Pinto, 2011). Estas ICMs deveriam
permitir uma alta taxa de acertos nos comandos desejados acompanhada de uma
minimizacdo no tempo de resposta, ou seja, acertar mais no menor tempo

possivel.
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1.1 Obijetivo geral

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma interface cérebro-
maquina (ICM) para controle de uma cadeira de rodas motorizada por meio do
EEG durante estimulagao visual (potencial evocado visual em regime permanente

— PEV-RP), utilizando-se técnicas ORD para deteccao de resposta.

1.2 Objetivos especificos

e Identificar as melhores frequéncias e derivacoes para registro do
PEV-RP;

O registro do PEV-RP pode ser feito em uma faixa de frequéncia entre 5 Hz
e 40 Hz. Usualmente se usam as derivacbes occipitais para o registro deste
potencial. No entanto, outras derivagdes também podem apresentar respostas
consistentes a este tipo de estimulo. Deste modo, foram identificadas quais
frequéncias possuem melhor resposta a estimulacao visual e em quais derivagcdes
elas se localizam. Para isso técnicas de deteccdo objetiva de resposta foram
utilizadas.

e Investigar o desempenho da ICM desenvolvida em diferentes
condicoes de luminosidade

As condi¢des de luminosidade podem variar durante o uso de uma ICM e
essa alteracdo pode afetar o padrao do PEV (Bennett et al.,, 1971). O usuario
pode, por exemplo, sair de um ambiente fechado com iluminacdo mais baixa para
um ambiente aberto com iluminacdo mais intensa. O efeito dessa mudanca de
ambiente foi analisado, em diferentes condi¢des de luminosidade.

e Comparar o desempenho de diferentes técnicas de deteccao de
resposta a estimulacao.

As técnicas ORD estudadas foram comparadas quanto ao seu desempenho
para a deteccdo. Nessa comparacao foi observada a taxa de acertos, o tempo
médio entre o envio de comandos e a taxa de transferéncia de informagao para
cada técnica. Tais medidas sdo importantes para a avaliacdo do desempenho da

ICM, visto que estes parametros indicam a robustez e a velocidade de resposta
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do dispositivo a ser controlado (Wolpaw et al., 2002), no caso uma cadeira de

rodas motorizada.

1.3 Estrutura do trabalho

No capitulo 2 é apresentada uma revisdo sobre fisiologia humana,
destacando-se o olho e o sistema visual. Também s&o abordados o
eletroencefalograma (EEG) e o potencial evocado (PE), principalmente o PE
visual. No capitulo 3 s&o discutidos os fundamentos de interfaces cérebro-
maquina (ICMs), tais como sua construcdo e métricas de avaliagdo de
desempenho, com enfoque nas ICMs baseadas no potencial evocado visual em
regime permanente (PEV-RP). A descrigdo de trés técnicas de deteccao objetiva
de resposta (ORD — Objective Response Detection) - Teste F Espectral (TFE), a
Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC — Magnitude Squared Coherence) e
Coeréncia Multipla (MC — Multiple Coherence), usadas neste trabalho, também é
fornecida neste capitulo. No capitulo seguinte s&o descritos os procedimentos e a
metodologia aplicados nos dois experimentos realizados; o primeiro para
identificar as frequéncias com melhor resposta evocada, assim como as
derivacbes onde esta é mais acentuada. Além disso, investigou-se a influéncia da
iluminacao na resposta evocada. No segundo experimento foi avaliada uma ICM
para controle de uma cadeira de rodas motorizada. Os resultados de ambos sao
apresentados no capitulo 5. Inicialmente, é realizada uma comparagao entre o
desempenho da MSC e da MC tanto em ambiente de baixa luminosidade
(escotdpico), quanto em ambiente com alta luminosidade (fotdpico). Em seguida,
sao apresentados os resultados referentes ao teste online da ICM, comparando o
desempenho do TFE, MSC e MC para a deteccdao do PEV-RP, segundo os
parametros definidos no capitulo 3. No capitulo 6 s&o discutidos os resultados,
comparando-os com os apresentados na literatura. A conclusao e propostas de
trabalhos futuros encontram-se no capitulo 7.

17



2 FISIOLOGIA DO SISTEMA  VISUAL E PRINCIPIOS DE
ELETROENCEFALOGRAFIA

Neste capitulo é apresentada uma breve revisdo sobre fisiologia, abordando a
estrutura fisioldgica do olho e o sistema visual, assim como uma introdugéo sobre

o eletroencefalograma (EEG) e o potencial evocado visual (PEV).

2.1 O Olho e o Sistema Visual

O olho é o érgao que tem a funcéao de detectar e localizar a luz do ambiente
(Bear et al., 2006). O espectro de luz visivel pelo ser humano, representado pela
Figura 2.1, compreende a faixa situada entre as ondas de comprimento 380 nm
(cor violeta) e 780 nm (cor vermelha).

Raio Raio Raio . Circuitos
Raio-X Ultra- ®infravermetho. Radar Banda de TV e Radio AC

Gamma Violeta

Luz visivel

Alta . ; R Baixa
energia 400 500 600 700

Energia
AN Comprimento de onda (nm) /\/_\_/e\_/-\

Figura 2.1 - Espectro eletromagnético da luz (Extraida de Bear et al., 2006)

O processamento de imagens comega na retina. A retina € dividida em retina
temporal (parte da retina mais préxima a orelha) e retina nasal (mais proxima ao
nariz). No entanto, antes de chegar na retina, a luz passa pela cérnea, humor
aquoso, cristalino e humor vitreo (Figura 2.2). Essas quatro estruturas funcionam
de forma equivalente a um sistema de lentes de uma maquina fotografica
(Guyton; Hall, 2006). A retina é responsavel pela converséo da luz que entra pela

cérnea em estimulos elétricos que serdo enviados ao cérebro através dos nervos
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opticos. Ela possui dois tipos de fotorreceptores: cones e bastonetes. Os cones

estao, predominantemente, ligados a visao diurna (fotpica) e ao reconhecimento

de cores e os bastonetes a visdo noturna (escotépica) (Kandel et al., 2000). A

Tabela 2.1 mostra outras diferencas entre bastonetes e cones.

Tabela 2.1 - Diferengas entre cones e bastonetes. (Adaptado de Kandel et al., 2000)

Bastonete

Cone

Alta sensibilidade a luz, especializado
em visao noturna

Baixa sensibilidade a

especializando em visdo diurna

luz,

Maior quantidade de fotopigmentos

Menor quantidade de fotopigmentos

Alta amplificacdo, deteccdo de foton
anico

Baixa amplificacao

Baixa resolugdo temporal: resposta

lenta, tempo de integracao longo

Alta resolugdo temporal: resposta

rapida, tempo de integracao curto

Mais sensivel a luz difusa

Mais sensivel a incidéncia direta de luz

Acromatico: somente um tipo de

fotopigmento

Cromatico: trés tipos de fotopigmentos

Baixa acuidade: ausente na févea

Alta acuidade: presente na févea

Os bastonetes aparecem em uma proporcao de 20 para 1 em relacdo aos

cones (Kandel et al., 2000). No entanto, a resolugdo espacial dos cones é maior,

por estarem localizados na regidao da retina central, onde existe menores

distor¢des da imagem visual.
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Figura 2.2 - Estrutura do olho (Adaptado de Kandel et al. (2000)

Apos passar pelos fotorreceptores, o sinal de luz é direcionado para as
células bipolares, horizontais e améacrinas e depois para as células ganglionares,
que sdo a unica fonte de sinais de saida da retina para o cérebro (Figura 2.3).

Células ganglionares

Ceélula
amacrina

Célula __—
Bipolar

e
Célula -~
Harizontal

o, -

S, -
- o

S

Fotorreceptores

Figura 2.3 — Conexdes entre fotorreceptores e nervo optico (Adaptado de Bear et al., 2006)
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Existem trés tipos de células ganglionares: M (magno), P (parvo) e nao-M-
e-nao-P. Células tipo M sdo importantes para a deteccdo de movimentos. Células
P sdo especializadas em deteccao de formas e detalhes finos. Células nao-M-e-
ndo-P sdo responsaveis principalmente pela percepcao de cores (Bear et al.,
2006).

Saindo da retina, a informagéo visual atinge a projecao retinofugal, que é a
via neural formada pelo nervo Optico, quiasma e trato éptico (Figura 2.4). Os
axOnios de todas as células ganglionares da retina saem do disco Optico (papila) e
séo projetados através do nervo éptico. Cada olho possui um nervo 6ptico. O
quiasma é o local onde os axénios provenientes da retina nasal de cada nervo
6tico cruzam, em um processo conhecido como decussacao parcial. Apdés o
quiasma, os ax6nios formam o tracto 6ptico, que possui como destino principal o
nucleo geniculado lateral (NGL) do talamo. Além do NGL, o tracto 6ptico também
projeta axbnios para o hipotalamo e para o mesencéfalo. O ndcleo geniculado
lateral € a entrada para o cértex visual primario, também conhecido como cértex
estriado ou area V1 (Figura 2.5). A via entre 0 NGL e o cértex é denominada
radiacao optica.

Saindo do cértex estriado, a informacéao visual segue para outras areas do
encéfalo. Essas areas sdo denominadas areas extra-estriatais. Duas vias distintas
sao importantes para o processamento visual no cortex (Figura 2.6). Uma parte
de V1 em direcao ao lobo parietal (feixe dorsal) e esta relacionada com orientacao
e percepgcao de movimento, enquanto a outra projeta para o lobo temporal (feixe

ventral) e é associada ao reconhecimento de formas e cores.
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Figura 2.4 - Projecao retinofugal (Adaptado de Bear et al., 2006)
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Figura 2.5 - Localizagdo do cortex visual (Adaptado de Bear et al., 2006)
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Figura 2.6 - Feixes de processamento dorsal e ventral (Extraido de Bear et al., 2006)

2.2 O EEG espontaneo e durante estimulacao

O eletroencefalograma (EEG) corresponde a atividade elétrica cerebral,
sendo coletado no couro cabeludo através de eletrodos posicionados em pontos
especificos. Um dos métodos de posicionamento dos eletrodos € o Sistema
Internacional 10-20, no qual o escalpo € dividido em distancias de 10% e 20 % de
comprimentos medidos a partir de quatro referenciais anatémicos: nasion, inion e
lobos auriculares direito e esquerdo. A nomenclatura dos eletrodos é definida de
acordo com a regido anatdbmica em que se localizam, ou seja, O (occipital), P
(parietal), T (temporal), C (central), F (frontal) e Fp (fronto-polar). Os numeros
indicam o hemisfério cerebral no qual os eletrodos estéo posicionados, sendo que
o direito recebe numeros pares € o esquerdo numeros impares. A linha média
recebe a letra z (zero). Este sistema possui 21 posi¢cdes definidas para a
colocacao de eletrodos.

Outro sistema bastante utilizado e que possibilita uma maior resolucao
espacial é o Sistema Internacional 10-10 (Figura 2.7). Este sistema mapeia os
eletrodos de forma que eles sejam separados a distancias de 10% a partir dos
mesmos referenciais anatdomicos utilizados no Sistema Internacional 10-20. Com
a diminuicao da distancia entre eletrodos surgem as derivacdes parieto-occipitais

(PO), centro-parietais (CP), temporo-parietais (TP), fronto-centrais (FC), fronto-
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temporais (FT) e antero-frontais (AF). Neste sistema o numero de posicoes para a

colocacéo de eletrodos é aumentado para 71.

Figura 2.7 - Sistema Internacional 10-10 (Adaptado de NIEDERMEYER; SILVA, 2005)

A faixa de frequéncia de maior contribuicdo em poténcia do EEG esta entre
0,1 e 100 Hz e sua amplitude média é de 50 pV. A banda do EEG costuma ser
dividida em:

* Delta: f < 4Hz

* Teta: 4Hz < f < 8Hz

* Alfa: 8Hz < f < 13Hz

* Beta: 13Hz < f < 30Hz

* Gama: f > 30Hz

O EEG coletado na condigdo de ndo-estimulagédo ou repouso é usualmente
chamado de EEG espontaneo. O potencial evocado (PE), por outro lado, é a

representacdo da resposta cerebral a estimulagdo sensorial ou motora,
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apresentando amplitude bem menor (cerca de 10 a 50 vezes) que o EEG
espontaneo, o que, em geral, impossibilita sua analise sem o emprego de
técnicas de processamento de sinais. Os PEs podem ser classificados de acordo
com a modalidade de estimulo e com a taxa de estimulagao (Misulis, 1994).

As principais modalidades de estimulacdo sdo: visual, auditivo,
somatossensitivo e motor. Cada modalidade possui subdivisdes de acordo com o
tipo e/ou o local da estimulacdo e também pode ser dividida de acordo com a
laténcia caracteristica.

Com relagdo a taxa de estimulacdo os potenciais evocados podem ser
divididos em transientes e de regime permanente. O PE é dito transiente quando
a resposta cessa ainda no intervalo entre estimulos e de regime permanente caso
o estimulo seja apresentado a uma taxa suficientemente alta fazendo com que a
resposta a um estimulo seja sobreposta pela resposta a estimulos subsequentes
(Niedermeyer; Silva, 2005) A frequéncia de estimulagcdo necessaria para eliciar
potenciais evocados em regime permanente varia de acordo com o sistema

sensorial estimulado.

2.3 O Potencial Evocado Visual (PEV)

O potencial evocado visual (PEV) corresponde a resposta cerebral devido a
uma estimulacao visual. Esta estimulacdo pode ser apresentada de diversas
formas, tais como: luz difusa, tabuleiros xadrez (checkboard reverse pattern) e
imagens piscantes, podendo ser apresentados utilizando meios como LEDs,
lampadas e monitores CRT (Cathode Ray Tube) ou LCD (Liquid Crystal Display)
(Vialatte et al., 2010).

O PEV, assim como outros tipos de potenciais evocados, pode ser
classificado como transiente ou em regime permanente. Normalmente, a
estimulacao para a obtencao do PEV transiente é feita utilizando tabuleiros xadrez
(checkerboard reverse pattern) ou luz difusa. Este tipo de PEV € bastante
empregado no diagndstico de lesbes em varios pontos da via visual e também em
testes de acuidade visual. Para a obtencdo do PEV transiente, sdo usadas

frequéncias de nao mais que 2 Hz (Misulis, 1994). Este potencial apresenta forma
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de onda caracteristica, com picos e vales ocorrendo em laténcias (tempo
decorrido desde o instante de estimulacao) especificas.

O PEV de regime permanente (PEV-RP), assim como o transiente, pode ser
obtido através de estimulagdo com luz difusa ou tabuleiros xadrez, porém com
frequéncia de estimulagéo superior a 5 Hz.

A amplitude do PEV-RP diminui a medida que a frequéncia de estimulacao
aumenta. Baixas frequéncias (entre 5 e 12 Hz) apresentam maior amplitude,
enquanto altas frequéncias (acima de 30 Hz) apresentam amplitude baixa
(REGAN, 1989 apud WU et al., 2008). A frequéncia maxima para obtencao de
PEV-RP é de 90 Hz (Herrmann, 2001. A forma basica do PEV-RP, para diferentes
taxas de estimulagdo e com estimulo por tabuleiro de xadrez, pode ser vista na
Figura 2.8. Neste trabalho foi utilizado PEV-RP obtido por estimulagdo com LEDs
a frequéncias de 6 até 11 Hz.

8 RPS 12 RPS 24 RPS

30 cd/n2 uuu,w \/U\ MMWWWW
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125 el M \/\/ AANAAA vy
340 cd/m2 oﬂn\/—s/\/w \/\/\ /\/\M/WV\/ Ay
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a 200 M5

Figura 2.8 - Potencial evocado visual em regime permanente utilizando-se estimulo por padrao
xadrez reverso. (Extraida de LINK et al., 2006)
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3 INTERFACES CEREBRO-MAQUINA (ICM)

Neste capitulo é apresentada uma revisdo sobre interfaces cérebro-
maquina (ICMs), ressaltando os principais componentes, e abordando o estado
da arte no seu desenvolvimento, com enfoque em ICMs controladas por potencial
evocado visual em regime permanente (PEV-RP). Também serdo detalhadas trés
técnicas de processamento de sinais no dominio da frequéncia conhecidas como
técnicas de Deteccdo Objetiva de Resposta (ORD - Objective Response
Detection).

3.1 Implementacao de ICMs

Uma interface cérebro-maquina (ICM), também conhecida como interface
cérebro-computador, é um sistema capaz de obter sinais elétricos provenientes
do cérebro e converté-los em comandos para um dispositivo.

Uma ICM, independentemente de sua aplicacdo, deve conter
obrigatoriamente quatro partes fundamentais (Wolpaw et al., 2002), detalhadas
posteriormente:

e Aquisicao de sinais;

e Extrator de caracteristicas;
e C(Classificador;

e Executor de comandos.

A Figura 3.1 mostra os componentes de uma ICM, bem como a ligagéo entre
eles.

3.1.1 Aquisicao de sinais

A aquisicdo de sinais € a primeira fase de uma ICM. Nessa etapa s&o
coletados os sinais que serdao processados e transformados em comandos para
variados tipos de aplicacbes. Também nessa parte € realizado o processo de
amplificacdo e digitalizagdo do sinal. Assim, a escolha do equipamento para

registro e do tipo de estimulo a ser utilizado sdo os principais pontos a serem
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observados. Dependendo do método de registro empregado, pode-se classificar
as ICMs em invasivas e nao invasivas. As ICMs invasivas sdo aquelas cujo
método de obtencao de sinais exige intervencgéo cirurgica para a implantagao de
eletrodos. Estas técnicas incluem o eletrocorticograma (ECoG) e métodos para a
gravacao de potenciais de acado e potenciais de campo local (Moran, 2010).
Dentre as ndo invasivas estdo o eletroencefalograma (EEG), o
magnetoencefalograma (MEG) e a ressonancia magnética (fMRI — functional
magnetic ressonance imaging), sendo o EEG o método mais utilizado por ter
baixo custo e simplicidade de execucao (Leuthardt et al., 2009), embora tenha
menor resolugdo espacial do que as técnicas de imagem e menor razao sinal-
ruido (RSR) do que os métodos invasivos. A Figura 3.2 mostra a relagdo entre o
tipo de sinal e seu local de registro.

Outra classificacdo, também baseada no processo de aquisicdo do sinal,
divide as ICMs em dependentes e independentes, de acordo com a dependéncia
do usuario de utilizar controle muscular (e.g. movimento de cabec¢a, olhos, etc.)
durante a realizacdo da coleta (Mak; Wolpaw, 2009). As ICMs baseadas em
PEV-RP sao geralmente definidas como dependentes, por exigirem que o usuario

movimente ao menos os musculos extra-oculares.

b

Processamento de sinais

Extracdo de Classificagdo
caracteristicas

Aquisicdo e
digitalizacao
de sinais

c Comando do
dispositivo

Figura 3.1 — Componentes de uma ICM (adaptada de WOLPAW et al., 2002). a) O usuario utiliza
um sistema de aquisicdo de EEG (Emotiv Epoc), responsavel pela digitalizacao e envio (wireless)
dos sinais para um b) notebook, onde é realizada a extragdao de caracteristicas e classificagéo,
resultando em ¢) um comando a ser enviado para a cadeira de rodas motorizada.
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Figura 3.2 — Tipos de sinal e locais de registro (Adaptado de LEUTHARDT et al., 2009)

Existem varios métodos de estimulacdo que podem ser utilizados para
obtencdo de sinais visando o controle de uma ICM. Dentre os mais frequentes
estdo a estimulacao visual, a auditiva (Nijboer et al., 2008), a imagética motora —

execugdo mental de uma tarefa motora (Bai et al., 2010; Guger et al., 2003;
Risangtuni; Widyotriatmo, 2012) e formas hibridas, que empregam dois ou mais
tipos de estimulo (Brunner et al., 2010; Long et al., 2012; Takano et al., 2009).

Neste trabalho, foi desenvolvida uma ICM baseada em PEV-RP, ou seja,

eletroencefalograma durante estimulag¢ao visual por LEDs.
3.1.2 Processamento de sinais

O processamento dos sinais de EEG para a aplicacdo em ICMs envolve
duas etapas: extracao de caracteristicas e classificagao

A extracdo de caracteristicas € a etapa na qual os sinais adquiridos sao
processados em busca de um padrdo. Nesta fase podem ser aplicadas técnicas
de pré-processamento como filtragem e remogao de artefatos, antes da utilizagao
de algoritmos de processamento de sinais para a obtencdo da caracteristica
desejada. A extragdo da caracteristica pode ser realizada por meio de técnicas no
dominio do tempo (Risangtuni; Widyotriatmo, 2012), da frequéncia ou tempo-
frequéncia (Ng et al., 2011; Zhao et al., 2009). Neste trabalho foram utilizadas
técnicas de deteccado objetiva de resposta (ORD) no dominio da frequéncia

(Melges et al., 2012) como método de extracao de caracteristica do sinal.
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Dentre as técnicas empregadas para extrair informacdes do sinal estdo a
Transformada Discreta de Fourier (DFT —Discrete Fourier Transform), utilizada
por Wu et al. (2008) em um estudo que comparou a estimulacdo com LEDs,
monitores CRT e LCD para a construcdo de ICMs. A densidade espectral de
poténcia (PSD — Power Spectrum Density) foi investigada como técnica de
extragdo de caracteristicas para uma ICM destinada ao controle de uma cadeira
de rodas por Galan et al. (2008) e por Diez et al. (2013). Pfurtscheller et al. (
2010) e Ortner et al. (2011) também utilizaram a PSD para extrair caracteristicas
de sinais cerebrais para uma ICM com o intuito de controlar érteses.

Lin et al. (2007) compararam o desempenho de uma ICM baseada em PEV-
RP usando-se a Analise de Correlacdo Candnica (CCA — Canonical Correlation
Analisys) e PSD, relatando melhor desempenho com a primeira técnica. A CCA
também foi investigada por Li et al. (2011) que obteve taxa de acerto de 84% com
a técnica. Uma ICM para controle de eletrodomésticos utilizando o sistema de
EEG de baixo custo Emotiv Epoc foi implementada por Liu et al. (2012) utilizando
a mesma técnica de extracao de caracteristicas.

A Short-Time Fourier Transform (STFT) foi investigada por Ng et al. (2011)
em um estudo para verificar a influéncia da presenca de varios estimulos no
campo visual de uma pessoa. Posteriormente, os mesmos autores utilizaram a
Medida de Sincronismo de Componentes (CSM - Component Synchrony
Measure) visando melhorar a taxa de acertos na classificacdo da ICM (Ng et al.
(2012)).

O estagio de classificacdo é responsavel por traduzir as caracteristicas
obtidas na fase anterior para comandos a serem enviados para um dispositivo.
Para realizar essa tarefa sdo utilizados algoritmos de classificacdo. Dentre estes
algoritmos estdo as redes neurais artificiais aplicadas por Ghanbari et al.(2009) e
por Cecotti et al. (2011) para o controle do movimento de um cursor e para um
soletrador (speller), respectivamente.

Zhu et al. (2010), por sua vez, aplicaram o método de classificacéo
conhecido como support vector machines (SVM), assim como Risangtuni et al.
(2012) e Thulasidas et al. (2006).

30



Algoritmos genéticos foram empregados por Bai et al. (2010) no
desenvolvimento de um jogo em duas dimensdes com quatro opcgdes de
movimentos.

Varios grupos utilizaram a decisdo por soma de harmoénicos (HSD -
Harmonic Sum Decision), dentre eles Muller-Putz et al. (2008), que analisaram a
técnica para o desenvolvimento de ICM para controle de uma prétese de méo, e
Ortner et al. (2011), que construiram uma ICM para controle de uma ortese.

A Andlise por Discriminante Linear (LDA — Linear Discriminant Analisys)
também é uma técnica bastante difundida para a classificagdo em ICMs. Leow et
al. (2007) a aplicaram a uma ICM baseada em PEV-RP. No ano seguinte, Galan
et al. (2008) utilizaram a LDA em uma ICM para o controle de uma cadeira de
rodas . Posteriormente, Falzon et al. (2012) compararam diversas técnicas de
extracao de caracteristicas, empregando LDA como método de classificacao.

A classificacao utilizada neste trabalho foi proposta por Braga et al. (2012) e
esta descrita na Secado 4.3.3, sendo baseada em deteccdes de resposta ao

estimulo consecutivas empregando-se técnica ORD.

3.1.3 Executor de comandos

Esta fase envolve a execu¢do de um comando por um dispositivo de saida.
Dentre as aplicacées ja estudadas estdo simuladores de movimento e clique de
mouse, spellers (Volosyak; Cecotti, 2009), controle de préoteses e orteses (Muller-
Putz; Pfurtscheller, 2008 e Ortner et al., 2011), jogos virtuais, dentre outras. Neste
trabalho foi desenvolvida uma ICM para controlar uma cadeira de rodas

motorizada.

3.1.4 Métricas de Avaliacao de Desempenho de ICMs

Diferentes métricas tem sido utilizadas para avaliagdo de desempenho de
ICM. A seguir, detalhamos algumas delas.

A) Numero total de deteccoes (DET): € um parametro importante para o calculo
da Taxa de Transferéncia de Informacéo (ITR, Information Transfer Rate), visto
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que através dele é possivel obter o niumero de comandos por minuto (NCM), além
de ser um parametro interessante para verificar a capacidade da ICM reconhecer
os comandos enviados pelo usuario. Este niumero € obtido pela contagem de

classificagdes realizada pela ICM, incluindo acertos e erros.

B) Tempo médio entre deteccoes (TMD): pode ser visto como a rapidez com

que o sistema responde a intencao do usuario, sendo calculado por:

ITE
DET

TMD = 3.1

onde TTE é o tempo total do experimento (em segundos).

C) Taxa de acertos (TA): também referida na literatura como accuracy, € um
parametro obrigatério para a avaliacao de eficiéncia de uma ICM, sendo o método
mais comum de comparagdo, em conjunto com o TMD. A taxa de acertos é
calculada pela razdo entre o numero de classificagdes corretas (NCC) e o numero
total de classificagdes (DET):

TA = NCC
DET

3.2

D) Taxa de Transferéncia de Informacao (ITR): € um parédmetro essencial na
analise de desempenho de ICMs, visto que une, em uma s6 medida, os
parametros de taxa de acerto e rapidez de deteccao (Wolpaw et al. (2002)). A ITR
€ obtida pela multiplicacado do valor da taxa de bits pela quantidade de comandos
que o usuario é capaz de enviar a ICM em um minuto (NCM — numero de
comandos por minuto):

ITR=B*NCM 3.3

Onde B ¢ a taxa de bits, que pode ser calculada por (Vialatte et al. (2010)):
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B=logz(N)+P10g2(P)+(1—P)log2% 3.4

Onde N é o numero de comandos possiveis na ICM e P é a taxa de acerto na
classificagdo. O efeito do aumento de N e P na taxa de bits pode ser visto na
Figura 3.3. Analisando-se um valor fixo de taxa de bit (por exemplo, 1,5 bits/trial)
pode-se notar que a aumento do numero de comandos causa uma diminui¢do na
taxa de acertos. Por exemplo, para N = 3, 1,5 bits/trial equivale a uma taxa de
acerto de 100%, enquanto o aumento de nimero de comandos para 10 ocasiona,
para a mesma taxa de bits/trial, uma diminuicdo da taxa de acertos para

aproximadamente 70%.
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Figura 3.3 - Relagao entre o aumento da taxa de bit (B) e a variagdo do nimero de comandos N e
da taxa de acertos.
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A influéncia de NCM sobre a ITR (eq. 3.4) pode ser observada na Figura 3.4,

considerando uma ICM com 3 comandos, como a que foi desenvolvida para este

trabalho.
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Figura 3.4 - Efeito do aumento de NCM sobre o valor de ITR.

E importante salientar que tanto o nimero de comandos por minuto (NCM)
como a taxa de acertos influenciam diretamente no valor de ITR. Desta forma, um
usuario de ICM pode apresentar menor taxa de acertos e, ainda assim, alcancar
uma ITR maior que outro usuéario que tenha obtido alta taxa de acertos, porém

com um baixo numero de comandos enviados por unidade de tempo.

E) Taxa de falsos positivos (FP): além de ser um importante parametro de
desempenho, permite a identificacdo de viéses na deteccdo, possibilitando
conhecer quais comandos interferem na detecgéo correta de outro comando, ou
seja, para qual direcdo a ICM costuma errar mais. Este parametro foi calculado
para cada comando individualmente: falsos positivos na diregdo ‘Frente’ (FPF),
falsos positivos na diregéo ‘Direita’ (FPD) e falsos positivos na direcdo ‘Esquerda’
(FPE).
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3.2 ICM controladas por potencial evocado visual (ICM-PEV)

O controle de interfaces cérebro-maquina por potencial evocado visual tem
sido amplamente estudado, dada a facilidade de obtencao deste tipo de potencial.

Em 1999, Ming e Shangkai (1999) desenvolveram um sistema de
movimentacao de cursor em uma tela, simulando o funcionamento de um mouse.
O experimento consistiu em movimentar o cursor para quatro pontos pré-
determinados na tela, utilizando quatro comandos para indicar as direcbes de
movimentacao (direita, esquerda, cima, baixo). Posteriormente, o experimento foi
ampliado, incluindo a simula¢ao do clique de dois botdes Lee et al. (2005).

Diversas aplicagbes de ICM-PEV vem sendo investigadas também para
controle de dispositivos motorizados. Chang et al. (2010) desenvolveram uma
ICM capaz de controlar remotamente um carro. O sistema responde a trés tipos
de comandos, movimentando o mesmo para frente, direita ou esquerda. No
mesmo ano, Wang (2010) implementou o controle de um carro utilizando cinco
comandos, adicionando a opcado de marcha ré e freio. Em 2011, Muller et al.
desenvolveram o controle de uma cadeira de rodas através do PEV, incluindo
quatro possiveis opgdes - frente, direita, esquerda e parar (Muller et al., 2011).

Além das aplicagdes citadas, as ICM-PEV vem sendo empregadas para o
controle de préteses e orteses, tais como maos roboticas. Al-magqtari et al. (2009)
estudaram o controle do movimento de preensao, enquanto Ortner et al. (2011)
realizaram um experimento mais complexo no qual foram implementadas as
fungdes de mover a mao, agarrar e soltar objetos.

Neste trabalho a aplicagdo proposta € o controle de uma cadeira de rodas
motorizada, permitindo ao usudrio a realizagdo de movimentos em trés diregdes:

frente, direita e esquerda.

3.3 Técnicas de Processamento aplicadas ao PEV-RP

O potencial evocado visual em regime permanente (PEV-RP) pode ser
analisado por técnicas no dominio do tempo, da frequéncia e em tempo-
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frequéncia. No entanto, o processamento se da usualmente por técnicas no
dominio da frequéncia, em funcdo de uma das caracteristicas deste potencial
evocado que é a de apresentar respostas na mesma frequéncia de estimulagéo e
em harmonicos.

Dentre as técnicas no dominio da frequéncia estao inclusas as técnicas de
Deteccao Objetiva de Resposta (ORD — Objective Response Detection), que sao
métodos estatisticos para avaliar se houve deteccado ou ndo de resposta em uma
determinada frequéncia. Trés técnicas ORD foram utilizadas nesse trabalho,
sendo duas univariadas e uma multivariada. Nas técnicas univariadas, utiliza-se
informagcédo de apenas uma derivagdo de EEG, enquanto que nas multivariadas,
mais canais sdo empregados. A Magnitude Quadréatica da Coeréncia (MSC -
Magnitude Squared Coherence) e o Teste F Espectral (SFT —Spectral F Test) sédo
técnicas univariadas, enquanto a Coeréncia Multipla (MC —Multiple Coherence) é

uma versao multivariada da MSC.
3.3.1 Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC)

O mobdulo ao quadrado da funcdo de coeréncia, também chamado
magnitude quadratica da coeréncia, 7,.(f), corresponde a parcela do valor médio
quadratico do sinal de EEG medido y[k] devido a uma estimulagdo x[k] em uma
dada frequéncia f, sendo calculada por Dobie; Wilson (1993):

oo |G.vx(f)|2 35
= e 6. ()

Onde G, (f) é a densidade espectral de poténcia cruzada de x[k] e y[kI,

G, (f) e G,(f) s&o as densidades espectrais de poténcia individuais.

Para dois sinais discretos no tempo, de duracéo finita e janelados, pode-se

estimar a coeréncia por Bendat; Piersol (2000):

2
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Onde Y.(f) e X;(f) representam a Transformada Discreta de Fourier da i-
ésima janela dos sinais y[k] e x[k], respectivamente. O operador * indica o
conjugado complexo e M o numero de épocas.

Para o caso de estimulagéo periédica, X;(f) € idéntico para todas as épocas
e pode-se demonstrar que a MSC depende apenas do sinal de EEG medido. O
célculo da MSC pode ser realizado da seguinte forma (Miranda de Sa et al,
2002):

w 2
pRAG)

i=1

M

K2(f) = 3.7

Y.(n)°

M=

I=

-

Se nao existir resposta a estimulacao, #(f) tende a zero. Em caso de

resposta consistente, () tende a 1.

Os valores criticos para a estimativa da MSC podem ser obtidos pela

seguinte expressao analitica (Miranda de S4; Infantosi, 2007):
1
&2, =1-a" 38
A deteccao de resposta ocorre quando o valor estimado é maior que o valor

critico (’%z(f)>l%zcrit).

3.3.2 Coeréncia Multipla

O estimador de coeréncia multipla (MC - Multiple Coherence) entre um
estimulo periédico x[k] e um conjunto de N sinais (derivacdes de EEG) k]
pode ser calculado por (Miranda de Sa et al., 2008):

V(£ ISV(f) s
M

kn(f)=

onde M é o numero de épocas de EEG, H é o operador hermitiano e v(f) e

S, s&o, respectivamente
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onde Y;(f) & a Transformada Discreta de Fourier da i-ésima época do sinal

¥lk], * denota o complexo conjugado e 5),p),q(f) € a densidade espectral de

poténcia cruzada dos sinais nas derivagdes p e q.
O valor critico da MC para um nivel de significancia a, M épocas de EEG e N

derivagdes, pode ser calculado pela expressao:

Fcrita,2M 2(M-N) 3.12

AD _
N = +(M-N)N"
riter, 2M ,2(M —N)

Ci

A deteccdo para a frequéncia f é baseada no mesmo principio usado para a
MSC, ou seja, tem-se detecgédo de resposta quando o valor estimado é maior que

o valor critico (&3 (f) > &3y )-

3.3.3 Teste Espectral F

O Teste Espectral F (SFT —Spectral F Test) € uma técnica que avalia a
razdo entre a poténcia da resposta ao estimulo e a poténcia do ruido e pode ser

definida para uma frequéncia f como (Zurek, 1992):
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Sendo Y(fy) e Y(f;), respectivamente, as Transformadas Discretas de
Fourier do sinal de EEG na frequéncia de estimulo na qual é esperada uma
resposta e da j-ésima componente espectral adjacente a f;;,, € M o nimero de
componentes espectrais vizinhas utilizadas na estimacdo de poténcia do ruido. E
aconselhavel utilizar um namero par para M, visando evitar um ndamero desigual
de frequéncias & direita e & esquerda de [, .

Considerando um sinal de EEG espontaneo como sendo gaussiano, as

estimativas de poténcia do sinal e do ruido sédo variaveis aleatérias com funcao de

distribuicdo de probabilidade (FDP) chi-quadrada (XZ). Por definicdo, a razao

entre duas distribuicées chi-quadradas resulta em uma distribuicdo F (Kay. 1998).
Sendo assim, o SFT tem relagdo direta com uma distribuicdo F de Fisher e seu

valor critico, considerando uma taxa de falsos positivos a, é dado por:

¢crit = F‘2,2M,a 3.14

Assim como nos dois outros métodos ORD descritos (MC e MSC), a

detecgdo ocorre quando o valor estimado € maior que o valor critico
( SFTf)>SFLsi ).
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4 INTERFACE CEREBRO MAQUINA PARA CONTROLE DE UMA CADEIRA
DE RODAS

A aplicagdo proposta neste trabalho € o controle de uma cadeira de rodas
motorizada controlada por meio do potencial evocado visual em regime
permanente (PEV-RP). Para atingir esse objetivo o trabalho foi dividido em duas
fases.

Inicialmente foram realizados experimentos para determinar quais
frequéncias possuem maiores taxas de deteccdo e qual a influéncia da
luminosidade nas mesmas. Duas técnicas de processamento foram utilizadas e
comparadas para este fim, a Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC) e a
Coeréncia Multipla (MC).

Apoés essa fase de estudo, foi desenvolvida uma ICM para o controle da
cadeira de rodas. A realizacdo da pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica da
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG) -  protocolo
n. 11525613.4.0000.5149 — e todos os voluntarios assinaram um termo de
consentimento livre e esclarecido.

4.1 Aquisicao de sinais EEG durante estimulacao

Para a aquisi¢do de sinais de eletroencefalograma foi utilizado o sistema de
EEG portatii Emotiv Epoc ™. O capacete (Figura 4.1) possui transmissao
wireless, taxa de amostragem de 128 amostras por segundo, filtros notch em 50 e
60 Hz e permite a coleta de 14 derivacdes de EEG (caracteristicas detalhadas
podem ser vistas na Tabela 4.1).
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Figura 4.1 — Capacete Emotiv Epoc (Extraida do Manual do Emotiv)

Tabela 4.1 - Especificagées técnicas do Emotiv Epoc

Numero de canais 14

Canais (contém derivagbes dos | AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1,

Sistemas 10-10 e 10-20) 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4

Método de amostragem Amostragem sequencial. CAD unico.

Taxa de amostragem 128 SPS (2048 Hz interno)

Resolucgéao 14 bits 1 LSB = 0.51 uV (16 bit CAD)

Largura de Banda 0.2 — 45 Hz, filtros notch digitais em
50 e 60 Hz

Filtro Digital Sinc 52 ordem

Faixa dinamica 8400 uV (pp)

Modo de acoplamento Acoplamento AC

Conectividade Wireles, banda de 2.4 GHz

Energia LiPoly

Autonomia da bateria (tipica) 12 horas

Neste trabalho, utilizou-se estimulagdo visual por LEDs piscantes. A
configuracdo das frequéncias dos LEDs foi realizada empregando-se um
equipamento desenvolvido no Nucleo de Estudos e Pesquisa em Engenharia
Biomédica (NEPEB/UFMG) (Pinto et al. (2011)).

Para armazenamento dos sinais eletroencefalograficos, em todas as etapas
deste estudo, foi utilizado o software OpenVibe (Renard et al., 2010). O software
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permite, além de gravar os sinais, executar os scripts de MATLAB desenvolvidos
para etapa de extracdo de caracteristicas, classificacdo e envio de comandos,

facilitando o desenvolvimento e validagao online de uma ICM.

4.2 Investigacao de Frequéncias com melhor resposta e influéncia da

luminosidade ambiente

O teste de frequéncias foi realizado para determinar quais as frequéncias
com maiores taxas de deteccdo. Para essa avaliacdo foram empregados
estimulos nas frequéncias de 6 a 11 Hz, com passo de 1 Hz. Trabalhos anteriores
indicaram a faixa de 5 a 12Hz como aquela em que se obtém potenciais
evocados com maior amplitude (REGAN, 1989 apud WU et al., 2008). Testes
preliminares com frequéncias acima de 12 Hz foram realizados, porém as taxas
de detecgdo foram muito baixas, levando a exclusao dessas frequéncias no
experimento definitivo, descrito a seqguir.

Foram coletados sinais de EEG de 10 individuos saudaveis (sem historico
de doencas neuroldgicas) em uma cabine fechada. Cada voluntario foi submetido
a estimulos visuais através de LEDs brancos nas frequéncias descritas
anteriormente. Todas as frequéncias foram apresentadas em duas condi¢des de
luminosidade ambiente: fotopica (até 80 lux) e escotdpica (até 2 lux). A medicéao
da luminosidade foi realizada com o luximetro ICEL LD-511.

O protocolo experimental consistiu de 26 sessdes com 2 minutos de duragao
cada, sendo 13 em ambiente escuro e 13 em ambiente claro, com alternancia
entre coleta de EEG espontaneo e EEG durante estimulagdo visual, conforme
ilustrado na Figura 4.2. As primeiras 13 sessfes foram feitas em condi¢do
escotdpica e as 13 sessdes seguintes em situagéo fotopica, aleatorizando-se as
frequencias de estimulagao para cada individuo.

EEG PEV EEG PEV
Espontaneo Espontaneo
e
2 minutos

Figura 4.2 - Protocolo experimental
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Ap6s a coleta, foi realizada uma filiragem passa-faixa de 2 a 40 Hz
(Butterworth de 62 ordem) e janelamento de 4 segundos com sobreposi¢cao de
50%. Posteriormente, foi aplicada uma técnica de rejeicao de artefato baseada no
célculo do desvio padrao (SD — standard deviation) de um trecho de EEG
espontaneo e remocao de janelas de EEG nas quais 10% do total de amostras ou
5% de amostras consecutivas excedessem = 3 SD (Simpson et al. (2000)).

As técnicas MSC e MC (ver Secéao 3.3) foram utilizadas para identificar a

resposta ao estimulo. fcz(f) e ﬁ;(f) foram estimados para M = 11 épocas e 0s

2
crit

valores criticos £ e ﬁfvcm calculados para a = 0,05.

4.3 Teste online da Interface Cérebro Maquina

Este teste foi realizado para estudar a viabilidade de uma interface cérebro-
maquina baseada em PEV-RP em condi¢cdes reais, ou seja, com um usuario
realizando o controle de uma cadeira de rodas motorizada. O modelo de cadeira
empregado foi o FS129 (Ortomix Plus Stand Up Motorizada) adaptada para o
experimento.

Para posicionar os LEDs de maneira que o0 usuario conseguisse visualiza-
los, foi montada uma estrutura metdlica (Figura 4.4). O LED central foi
posicionado na frente do voluntario a aproximadamente 40 centimetros de sua
cabeca. Os LEDs da direita e da esquerda foram alocados em uma barra de 23
centimetros com angulo de 45° na extremidade. Todas as barras sdao méveis e
podem ser ajustadas de acordo com a vontade do participante.

Antes de cada coleta os voluntarios foram orientados a ajustar as barras de
forma que a visualizacdo do estimulo ocorresse da forma natural e sem
dificuldades e/ou desconforto. A disténcia entre os LEDs laterais é de 45 cm
enquanto a distancia entre os laterais e o central é variavel.

Foram coletados sinais de EEG de 34 voluntarios saudaveis (sem historico
de doengas neurolégicas e/ou fotossensibilidade), sendo 31 homens e 3

mulheres.

43



Os equipamentos utilizados no experimento foram:

e Cadeira de rodas motorizada FS129;

e Sistema para estimulacdo visual utilizando LEDs brancos de alto brilho,
desenvolvido por PINTO et al. (2011);

e Sistema para aquisi¢ao de sinais EEG Emotiv Epoc;

e Notebook para coleta, processamento e envio de comandos para
microcontrolador;

e Circuito para envio de comando para a cadeira de rodas (etapa desenvolvida

pelo aluno de Iniciagcao Cientifica Gilberto Guimaraes) - bypass do joystick.

A conexdao entre os componentes é mostrada na Figura 4.3

Notebook] Circuito-de-
controlef]
Sistema-para-
estimulacdof
Emotiv-Epocl Cadeira-de-
Rodas"

Figura 4.3 - Diagrama de conex&o entre 0s equipamentos

O protocolo experimental consistiu em uma etapa de coleta de EEG
espontaneo com duracdo de 3 minutos e uma etapa de coleta de 9 minutos
durante estimulagédo. Esta ultima é realizada com os trés conjuntos de LEDs
piscando simultaneamente com frequéncias distintas, posicionados a frente
(10 Hz), a direita (8 Hz) e a esquerda (7,75 Hz) do voluntario. A cada LED esta
associado, de acordo com o posicionamento, um comando na cadeira de rodas. O
LED central estd associado ao movimento para a frente, enquanto os LEDs
laterais movimentam a cadeira para a direcdo na qual estdo posicionados. O
software desenvolvido para interface cérebro-maquina informa, por meio de uma

instrucdo sonora, para qual direcdo o voluntario deve focar sua atencéo,
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realizando uma troca de alvo a cada 20 segundos. A ordem de direcoes é
aleatéria e todas as diregbes sdo acionadas nove vezes durante o experimento.
Para o processamento online e envio de comandos para a cadeira foram
utilizadas rotinas do MATLAB, as quais sdo acionadas a partir do software
OpenVibe.
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Figura 4.4 - Cadeira de rodas utilizada. a) Detalhe do LED utilizado na estimulagdo e b) sistema
para configuragao da estimulagdo visual.
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4.3.1 Pré-processamento

O sinal coletado passou por um filtro passa-faixa de 2 a 40 Hz (Butterworth
62 ordem) e foi janelado a cada 4 segundos, com sobreposi¢ao de 0,25 segundos.
A escolha da duragao da janela foi objeto de estudo de Pinto (2011), que relatou
taxas de deteccao acima de 70% para técnicas ORD aplicadas a janelas de EEG
de 4 segundos.

4.3.2 Extracao de caracteristicas

A técnica utilizada durante o teste online foi a Coeréncia Multipla, utilizando

quatro derivagdes de EEG (01, O2, P7 e P8). Assim, 1A<2N(f) e ﬁim foram

calculado usando-se, respectivamente, as equacdes 3.9 e 3.12 com N=4, a=0,05
e M=8, 32 e 15 épocas, respectivamente, para as frequéncias 10, 8 e 7,75 Hz.

A variacdo do numero de épocas € importante para detecgéo, pois permite
que as épocas tenham numero inteiro de ciclos de cada uma das frequéncias de
interesse, minimizando o espalhamento espectral.

- Posteriormente, os sinais foram processados (offline) utilizando-se as
técnicas MSC e TFE para comparagédo de desempenho entre as trés técnicas.
Os parametros utilizados no experimento online foram mantidos para este

proposito.
4.3.3 Classificacao

Para identificacdo positiva de um comando (frente, direita ou esquerda),
empregou-se o método proposto por Braga et al. (2012). Este método verifica a
ocorréncia de 5 deteccoes em uma determinada frequéncia e, em seguida, se 3
destas foram consecutivas, considera-se identificacao positiva de um comando.
Caso estas condi¢des nao sejam satisfeitas por um periodo de 10 segundos, nova
contagem ¢ iniciada. Se nao ocorrerem detec¢des, nenhum comando é enviado a

cadeira.
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4.3.4 Envio de comandos

Um microcontrolador PIC18F2550 foi utilizado para o envio de comandos
para a cadeira de rodas. O circuito desenvolvido para o controle da cadeira se
constituiu em trabalho de Iniciacao Cientifica realizado por Gilberto Guimaraes.

Com a finalidade de minimizar o envio de comandos errados foi
implementada uma maquina de estados, representada pela Tabela 4.2 e pela
Figura 4.5. Ao transitar entre estados que representam acao (Frente, Direita e
Esquerda), a maquina sempre passa pelo estado “Parado”, que esta associado a

espera por um comando de movimento.

Tabela 4.2 - Maquina de estados

Comando atual
Parado Frente Direita Esquerda
Parado P F D E
S 5 Frente P F P P
§ % Direita P P D P
© Esquerda P P P E

Figura 4.5 - Maquina de estados
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4.3.5 Avaliacao de desempenho da ICM

Para avaliar a eficiéncia da ICM proposta foram calculados sete parametros:
namero de deteccoes (DET), taxa de acerto (TA), taxa de transferéncia de
informacgao (ITR), tempo médio entre detecgdes (TMD) e taxa de falsos positivos
(FP). O numero maximo de deteccdes possiveis neste experimento é 432, com
tempo médio (TMD) de 1,25 segundo entre cada uma. Considerando uma taxa de
acertos de 100%, a ITR maxima é de 76,1 bits/min.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados do estudo comparativo de
detecgao de resposta a estimulagdo em ambientes escotdpico e fotopico, além da
comparacao entre técnicas ORD para identificagdo de comandos e controle da
cadeira de rodas. Parte destes resultados foram publicado em Tannus et al.

(2013).
5.1 Formas de onda e representacao no dominio da frequéncia

A Figura 5.1a mostra um trecho de 20 segundos do sinal de EEG, coletado

durante estimulacdo de 7,75 Hz, e sua respectiva Transformada Discreta de

Fourier (Figura 5.1b).
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Figura 5.1 — Exemplo de a) forma de onda de PEV-RP com estimulagédo a 7.75 e b) FFT do sinal.
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5.2 Investigacao de frequéncias com melhor resposta e influéncia da

luminosidade ambiente

As taxas de detecgao para as derivagdes [O1], [02], [P7] e [P8], na condigéao
escotdpica, utilizando a MSC, sédo apresentadas para quatro diferentes trechos de
M = 11 épocas de EEG com o objetivo de identificar efeitos de habituacao (Figura
5.2). Como pode ser observado, ndo ha evidéncias de adaptagdo ao estimulo
para nenhuma das frequéncias, visto que nao houve decréscimo evidente nas
taxas de deteccdo durante o experimento.

Na mesma figura também é possivel notar que as frequéncias de 7 e 8 Hz
apresentaram a melhor taxa de deteccao, alcancando pelo menos 80% para
todos os trechos na derivacao [O2]. Uma taxa de 100% foi alcancada para 8 Hz
em [P8]. Por outro lado, as frequéncias de 6 e 8 Hz obtiveram o pior desempenho,
com menos de 70% de detecgdo em todas as derivagdes. Uma maior flutuagao
nas porcentagens foi observada para 9 e 10 Hz, com mais de 80% em alguns
trechos e menos de 60% em outros, considerando [O2], [P7] e [P8].

Para a condigéo fotopica, as taxas de detecgédo foram menores que 60% na
maioria das frequéncias analisadas, independente da derivacdo ou conjunto
analisado, apesar de ter ocorrido taxa de 100% para 11 Hz em [O2] e 10 Hz em
[P7] (Figura 5.3).
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Figura 5.2 - Taxas de deteccdo para a MSC nas derivagbes occipitais e parietais para M = 11 na

condigao escotdpica.
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Figura 5.3 - Taxas de deteccdo para a MSC nas derivagbes occipitais e parietais para M = 11 na
condic&o fotdpica.

As taxas de deteccdo para a MSC aplicada ao primeiro conjunto de 11
épocas sdao mostradas na Figura 5.4 para as condigdes escotopica e fotopica.
Como pode ser visto, as porcentagens de detec¢cdo diminuiram para a maioria
das frequéncias em todas as derivagdes, exceto para 10 Hz em [P7] e 11 Hz em
[P8], [O1] e [O2]. No entanto, o teste de propor¢cdo indicou diferenca
estatisticamente significativa (a=0,05) apenas em [P7] para 7 e 9 Hz e em [P8]
para 6,7, 8 e 9 Hz.
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Figura 5.4 — Comparacao entre as taxas de deteccdo (MSC) para condigdo escotdpica e fotdpica
para o primeiro conjunto de M= 11 épocas para todas as derivagbes. * indica diferenca
estatisticamente significativa entre taxas de detecgéo.

A Figura 5.5 apresenta as porcentagens de deteccdo para a Coeréncia
Multipla aplicada a quatro diferentes combinacbes de derivagdes: [01-02], [O1-
02-P7], [O1-02-P8] e [O1-02-P7-P8]. A combinacao [O1-O2] apresentou taxas
de no minimo 80% para 7, 10 e 11 Hz para ambas as condi¢cdes. Para
combinagdes de 3 derivacdes ([O1-0O2-P7] e [O1-O2-P8]) taxas superiores a 90%
foram alcancadas tanto em condicao fotdépica como em escotbpica para 7, 8 e
10 Hz. Por fim, [O1-O2-P7-P8] apresentou taxas de 100% para 8 e 10 Hz, com
percentual inferior a 80% apenas na frequéncia de 9 Hz em situacao fotopica.
Entretanto, o teste de proporcdo ndo apontou diferenca significativa para

quaisquer taxas de detecgdo quando comparadas as duas condigoes.
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Figura 5.5 - Comparacao entre as taxas de deteccdo (MC) para condicdo escotdpica e fotopica
para o primeiro conjunto de M = 11 épocas para todas as derivagoes.

5.3 Teste da Interface Cérebro Maquina

Esta segcdo apresenta os resultados de desempenho de cada uma das
técnicas ORD investigadas, Teste F Espectral (TFE), Magnitude Quadratica da
Coeréncia (MSC) e Coeréncia Multipla, bem como realiza comparagao entre as

mesmas segundo as diferentes métricas avaliadas neste trabalho.

5.3.1 TFE

Os resultados para as métricas obtidas com aplicagdo do Teste F Espectral

(TFE) sédo mostrados na Tabela 5.1 e descritos detalhadamente a seguir.
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A avaliacdo de numero de detecgdes (DET) mostra que o voluntario #27
enviou 344 comandos e o voluntario#15 apenas 95, sendo estes,
respectivamente, o maior e 0 menor numero de comandos enviados utilizando
esta técnica de extracao de caracteristicas. Dos 34 voluntarios, 5 obtiveram mais
do que 300 detecgbes (de 432 possiveis), e 14 voluntarios mais do que 200,
conforme se pode observar pelo histograma de DET (Figura 5.6).

O histograma do tempo médio de detecgédo (TMD) (Figura 5.7) mostrou que
para a maioria dos voluntarios (29 individuos) esta duracao foi de menos de 4
segundos, sendo o TMD médio de 3 segundos (Tabela 5.1).

A Figura 5.8 mostra o histograma para a taxa de acertos. A média de
classificagbes (DET) utilizando o TFE foi de aproximadamente 199 comandos,
sendo que cerca de 80% foram classificados corretamente. Como se pode notar
pela Tabela 5.1, a maior taxa de acertos foi alcancada pelo voluntario #27, com
92,7% de comandos corretos. Outros quinze voluntarios obtiveram TA acima de
85%. Um total de cinco pessoas (15% da casuistica) atingiu menos de 70% de
acertos nos testes, sendo a pior taxa de acertos de 39,2 % para o voluntario #28.

O histograma para a taxa de transferéncia de informacdao (ITR) é
apresentado na Figura 5.9. A ITR foi superior a 20 bits/minuto para 13 voluntarios
e s6 excedeu os 35 bits/min para quatro participantes. Para cerca de metade dos
voluntarios (16 individuos), a ITR ficou entre 5 e 20 bits/min. O voluntario #27
obteve 43,4 bits/min, alcancando a maior ITR e sendo o Unico a superar 40
bits/min. Por outro lado, o participante #28 obteve a mais baixa ITR, com 0,2
bits/min, devido a baixa taxa de acertos (inferior a 40%) alcancada. A ITR média
foi de 17,5 bits/min (Tabela 5.1).

A taxa de falsos positivos para dire¢éo 'Frente' (FPF) excedeu o valor de a
para 24 voluntérios (Tabela 5.1). Ja FPD e FPE foram maiores que 5% para 7 e

12 voluntérios, respectivamente.
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Figura 5.7 - Histograma de tempo médio entre detecgdes (TMD) para TFE.
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Figura 5.9 - Histograma de ITR para TFE.
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Tabela 5.1 —Numero de deteccbes (DET), tempo médio entre deteccdes (TMD), taxa de acerto
(TA), taxa de transferéncia de informacao (ITR), taxa de falsos positivos na direcdo FRENTE
(FPF), na direcao DIREITA (FPD) e na direcdo ESQUERDA (FPE) para o TFE.

Voluntario| DET TMD (s) | TA (%) (bitls-l;rzin) FPF (%) | FPD (%) | FPE (%)
1 129 4,2 72,1 6,5 22,5 4,7 0,8
2 140 3,9 50,7 14 32,9 8,6 7,9
3 174 3,1 81,0 13,4 12,6 3,4 2,9
4 267 2,0 90,3 30,5 6,0 2,6 1,1
5 163 3,3 88,3 17,2 3,7 5,5 2,5
6 245 2,2 87,3 24,8 4,9 3,3 4,5
7 130 4,2 64,6 4,2 15,4 6,2 13,8
8 229 2,4 86,9 22,7 7,0 2,6 3,5
9 157 34 85,4 14,6 5,7 51 3,8
10 287 1,9 88,5 30,5 6,3 3,1 2,1
11 183 3,0 84,7 16,6 10,9 3,3 1,1
12 191 2,8 91,1 22,6 1,0 3,7 4,2
13 145 3,7 78,6 10,0 10,3 6,9 4,1
14 158 34 84,2 14,0 10,1 3,8 1,9
15 95 5,7 70,5 4.4 20,0 6,3 3,2
16 251 2,2 86,9 24,9 4,0 44 4,8
17 97 5,6 62,9 2,8 16,5 11,3 9,3
18 321 1,7 90,3 36,7 3,7 2,8 3,1
19 146 3,7 76,7 9,2 12,3 7,5 3,4
20 204 2,6 80,4 15,3 14,2 2,9 2,5
21 126 43 71,4 6,1 10,3 10,3 7,9
22 203 2,7 90,6 23,5 3,9 3,0 2,5
23 169 3,2 78,1 11,4 9,5 7,1 5,3
24 311 1,7 89,4 34,2 4,2 2,3 4,2
25 198 2,7 83,8 17,3 7,1 3,5 5,6
26 310 1,7 91,3 36,9 2,9 2,9 2,9
27 344 1,6 92,7 43,4 2,9 2,9 1,5
28 204 2,6 39,2 0,2 58,8 1,5 0,5
29 148 3,6 77,0 9,5 16,2 2,7 4,1
30 314 1,7 91,4 37,5 51 1,0 2,5
31 170 3,2 64,1 54 29,4 41 2,4
32 160 3,4 78,1 10,8 13,1 6,3 2,5
33 251 2,2 89,6 27,9 3,6 2,8 4,0
34 140 3,9 74,3 7,9 12,1 7,1 6,4
Média 198,8 3,0 79,8 17,5 11,7 4,6 3,9
Desvio

padrdo 68,6 1,0 12,3 11,9 11,2 2,4 2,7
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A Figura 5.10 mostra as taxas de deteccao para cada direcdo usando o TFE.
Considerando que o0s comandos sdo igualmente distribuidos entre as trés
direcdes, seria esperado que cada uma delas apresentasse cerca de 33%. No
entanto, pode-se notar que a direcao ‘Frente' teve proporcionalmente mais
detecgbes que as outras direcbes para quase todos os voluntarios. Dezessete
participantes do experimento apresentaram percentual de detec¢cao acima de 50%
para essa diregdo. Apenas os voluntarios 1, 4, 9, 26 e 27 obtiveram proporgdes

semelhantes para as trés direcoes.
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Figura 5.10 — Percentual de Detecgao por voluntario para cada dire¢do utilizando TFE.

5.3.2 MSC

Os dados referentes ao desempenho de cada voluntario, analisados
utilizando o processamento com a MSC, s&do mostrados na Tabela 5.2
O maior numero de comandos foi enviado pelo voluntario #27 (mesmo

encontrado com o TFE), com 346 comandos. Ja o menor numero foi obtido pelo
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voluntario 17, com 100 comandos. Dezenove voluntarios (56% da casuistica)
apresentaram menos de 200 comandos enviados (Figura 5.11), indicando um
desempenho inferior ao TFE.

O tempo médio entre detecgdes foi menor para os voluntarios #26 e #27,
com 1,6 segundo entre cada comando enviado. Por outro lado, o voluntério 17
obteve o maior TMD (5,4 segundos). Pelo histograma de TMD (Figura 5.12) é
possivel notar que a maior parte da casuistica (27 voluntarios) alcangaram tempo
menor que 3,5 segundos entre o envio de comandos, com TMD médio superior ao
TFE (3,0 segundos).

A taxa de deteccdo mais alta foi atingida pelo voluntario #4, que acertou
93,633% dos comandos enviados para a cadeira e a mais baixa foi alcangada
pelo voluntario #28, que obteve sucesso em apenas 43,3%. Em média, TA foi de
aproximadamente 80%. Metade dos voluntarios obtiveram TA superior a 85%
enquanto apenas 6 apresentaram desempenho inferior a 70% (Figura 5.13).

A maior ITR foi para o participante #27, que atingiu 41,74 bits/min (Tabela
5.2). Ja a menor taxa averiguada foi a do voluntario #28, com valor inferior a 1
bit/min, resultado esperado visto que a TA deste individuo foi a menor do
experimento utilizando a MSC. Um total de dezesseis voluntarios apresentaram
taxas de transferéncia de informagéao inferior a 15 bits/min, enquanto 10 obtiveram
ITR superior a 25 bits/min, como mostra o histograma da Figura 5.14

A andlise de falsos positivos mostra que 20 voluntarios apresentaram FPF
acima de 5%, 11 excederam o limiar para FPD e 9 para FPE.

A Figura 5.15 apresenta o percentual de deteccbes para cada direcéo.
Para alguns voluntarios foram observados numeros de detec¢cdées semelhantes
para as trés diregcdes, indicando certa facilidade destes usudrios para controlar a
ICM. Por outro lado, alguns voluntérios apresentaram dificuldade de controle da
cadeira, tais como os participantes #12 e #25 para a frente e os individuos #19,
#28 e #32 para a direita.
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Figura 5.12 - Histograma de tempo médio entre detecgdes (TMD) para MSC.
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Figura 5.14 - Histograma ITR para MSC.
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Tabela 5.2 - Numero de detecgbes (DET), taxa de acerto (TA), taxa de transferéncia de
informacao (ITR), tempo médio entre detecgcbes (TMD), taxa de falsos positivos na direcao
FRENTE (FPF), na direcao DIREITA (FPD) e na direcdo ESQUERDA (FPE) para a MSC.

Voluntario| DET | TMD (s) | TA (%) (bitgﬁin) FPF (%) | FPD (%) | FPE (%)
1 147 3,7 75,5 8,8 15,0 6,1 3.4
5 161 3,4 49,1 1,4 24,2 143 12,4
3 162 3,3 81,5 12,8 14,8 25 1,2
4 267 2,0 93,6 35,0 19 22 22
5 149 3,6 88,6 15,9 47 3,4 3,4
6 247 22 86,6 24,3 40 49 45
7 123 4.4 67,5 48 20,3 6,5 57
8 244 2,2 88,5 25,9 53 3,3 2,9
9 168 3,2 83,9 14,7 6,0 6,5 3,6
10 258 2,1 90,7 30,0 43 23 27
11 201 2,7 85,6 18,9 8,5 45 15
12 191 2,8 92,1 235 26 2,1 3,1
13 135 4,0 85,2 12,5 8,9 4.4 15
14 165 3,3 85,5 15,4 10,9 2.4 1,2
15 125 43 73,6 6,8 12,0 40 10,4
16 228 2.4 85,1 21,0 3,9 48 6,1
17 100 5,4 61,0 2,6 18,0 14,0 7,0
18 302 1,8 90,1 34,2 3,0 33 3,6
19 171 3,2 72,5 8,8 17,0 6,4 4,1
20 205 2,6 80,5 15,4 13,2 2,0 4.4
o1 129 42 67,4 5,0 12,4 12,4 7.8
20 205 2,6 89,3 225 4,9 5.4 0,5
23 176 3,1 773 11,4 9,7 8,0 5,1
o4 287 1,9 92,0 35,1 2,1 3,1 28
o5 221 2.4 84,6 19,9 5,0 5,0 5.4
o6 328 16 91,8 39,8 3,0 27 2.4
57 346 1,6 91,6 41,7 2,9 4,0 1,4
o8 180 3,0 43,3 0,6 53,9 1,1 1,7
29 163 3,3 82,2 13,2 11,0 3,7 3,1
30 294 1,8 91,8 35,8 4,1 1,7 2.4
31 149 3,6 68,5 6,1 22,8 4,0 4,7
32 175 3,1 79,4 12,6 10,9 6,9 2.9
33 254 2,1 89,4 27,9 3,9 3,9 28
34 156 3,5 72,4 8,0 12,8 7.1 7,7
Média 200,4 3,0 80,5 18,0 10,5 5,0 4,0
E:j:’éilg 62,9 0,9 12,2 11,7 9,9 3,2 26
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Figura 5.15 — Percentual de Detecgbes por voluntario para cada diregcao utilizando MSC.

5.3.3 MC

Os valores para cada métrica e todos os voluntarios, utilizando a Coeréncia
Multipla como método de extracdo de parametros, sdo apresentados na Tabela
5.8, juntamente com a média e desvio padrao.

O parametro DET apresentou valor mais expressivo para o voluntario #18,
que enviou 376 comandos a cadeira. Por sua vez, o voluntério #34 obteve a pior
performance nesse quesito, com 91 comandos. Vinte e quatro voluntarios (70%
da casuistica) enviaram mais de 200 comandos a cadeira, como mostra o
histograma da Figura 5.16.

Assim como em DET, o voluntario #18 obteve o melhor desempenho em
TMD, com 1,4 segundo entre cada comando enviado. E o participante #34 obteve
tempo entre deteccbes de 6 segundos, alcangando o pior desempenho no
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experimento. Em média foram enviados comandos a cadeira a cada 2,7
segundos, com a maior parte da casuistica (cerca de 74%) apresentando TMD
inferior a 3 segundos, conforme se nota pelo histograma da Figura 5.17.

No histograma da Figura 5.18 é possivel notar que 23 voluntarios
obtiveram taxas de acerto superiores a 85% e que apenas 3 pessoas alcangaram
menos que 75% de acerto. A maior taxa de acerto foi alcancada pelo
voluntério #4, com 92,2% de detecgdes corretas (Tabela 5.3).

A ITR maxima foi de 43,7 bits/min, alcangada pelo voluntario #27 enquanto
o menor valor foi atingido pelo voluntario #2, com 4,2 bits/min. E interessante
notar que o participante com menor ITR obteve a segunda pior TA e o segundo
valor mais baixo de DET, o que explica o baixo valor de taxa de transferéncia de
informacéo. Nove participantes obtiveram ITR inferior a 15 bits/min, sendo que
todos eles estao entre os 5 piores desempenhos em TA e/ou DET, enquanto doze
voluntarios obtiveram taxa superior a 30 bits/min, como mostra a Figura 5.19.

As taxas de deteccdo de falsos positivos para cada direcdo ultrapassaram
o limiar de 5% estabelecido em varias ocasides. Para 17 voluntarios FPF excedeu
este percentual. FPD e FPE excederam 5% para 11 e 3 voluntérios,
respectivamente.

A Figura 5.20 mostra o percentual de detec¢des para cada direcao. Alguns
participantes obtiveram uma proporcdo semelhante de comandos enviados em
cada uma delas, como por exemplo os voluntarios #4, #10, #27 e #30, indicando
maior facilidade de controle da cadeira. Por outro lado, alguns individuos
apresentaram dificuldade para enviar comandos para determinadas direcoes, tais
como o voluntario #28 para a direita, os individuos #22, #25 e #34 para frente e 0
participante #2 para a esquerda.
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Figura 5.17 - Histograma de tempo médio entre detecgbes (TMD) para MC.
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Figura 5.19 - Histograma ITR para MC.
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Tabela 5.2 - Numero de detecgbes (DET), taxa de acerto (TA), taxa de transferéncia de
informacao (ITR), tempo médio entre detecgcbes (TMD), taxa de falsos positivos na direcao
FRENTE (FPF), na direcdo DIREITA (FPD) e na dire¢do ESQUERDA (FPE) para Coeréncia

Multipla.
Voluntario | DET | TMD(s) | TA(%) | .. 1R | FPF (%) | FPD (%) | FPE (%)
(bits/min)

1] 124 4.4 87.1 12,4 6.5 5,6 0,8
2| 100 55 69,0 42 17,0 7.0 7.0
3| 308 18 838 | 268 114 2.9 1,9
4| 245 2.2 922 | 303 24 2.9 2.4
5| 368 15 731 195 | 231 2.2 16
6| 266 2,0 872 | 268 3,8 4.1 4.9
70 119 4.6 82,4 9,7 10,9 25 42
8| 235 23 86,8 | 232 8.1 3,0 2.1
9| 110 5,0 77,3 7. 10,9 9,1 27
10| 342 16 892 | 373 5.3 26 2.9
11| 264 2.1 913 | 314 3,4 3,8 15
12| 320 1,7 922 | 395 28 28 2,2
13| 210 2,6 90,0 | 237 2.9 5.2 1,9
14| 155 35 90,3 17,7 74 13 13
15| 107 5.1 85,0 9,8 6,5 6,5 1,9
16| 204 1,9 799 | 216 13,7 3,8 27
17] 132 4.1 75,8 8,0 9,8 9,8 45
18| 376 14 88,6 | 400 45 37 3,2
19| 234 2.3 863 | 227 7.3 43 2.1
20| 291 1,9 89,0 | 315 5,1 2,7 3,1
21| 122 45 82,0 9.8 3,3 8,2 6,6
22| 262 2.1 89,3 | 288 2.3 6,1 23
23| 196 2.8 84,7 17,7 3.4 46 3,8
24| 364 15 912 | 432 47 2.2 1,9
25| 215 25 884 | 227 19 5.1 47
26| 312 17 90,7 | 363 35 2.9 2.9
27| 373 15 90,9 | 437 3,2 35 2.4
28| 250 2.2 67.6 9.8 25,6 48 2.0
29| 204 2.7 85,3 18,9 3.9 7.4 3,4
30| 332 16 922 | 41,0 27 2.4 27
31| 317 1,7 874 | 32,1 7.9 35 13
32| 231 2.4 90,9 | 27.1 48 24 2.9
33| 341 16 912 | 404 15 12 3,2
34| o 6,0 80,2 6,8 6,6 6,6 6,6
Média| 2415 | 27 855 | 242 7.0 43 3,0
Eae;r‘gg 90,2 1,3 6,6 11,9 5,7 2,2 15
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Figura 5.20 — Percentual de Detecgbes por voluntario para cada diregao utilizando MC.
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5.4 Comparativo entre as técnicas

Esta secéo apresenta um comparativo entre as técnicas ORD investigadas,
empregando-se testes estatisticos para diferenciar seus desempenhos segundo
as meétricas estudadas.

A Figura 5.21 apresenta o Boxplot do parametro DET, permitindo a
comparacao entre as trés técnicas estudadas. A maior mediana foi obtida
utilizando a Coeréncia Multipla (MC), que alcangou 247,5 comandos enviados. As
duas técnicas univariadas apresentaram desempenho semelhante, com mediana
de aproximadamente 178 comandos. Também nessa figura € possivel observar
que a maior variancia ocorre para a MC, e a menor para a MSC.

O teste nao-paramétrico de Friedman com Post-Hoc de “Tukey-Kramer”
apontou diferenca significativa entre o numero de deteccdes utilizando a MC em
comparagao com o TFE (valor-p=0,0018), com vantagem para a primeira. No
entanto, entre a MSC e as outras duas técnicas ndo houve indicacao de diferenga
significativa (MSC vs TFE: valor-p=0,201; MSC vs MC: valor-p=0,201).
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Figura 5.21 — Boxplot para o parametro DET.
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Para TMD, assim como observado para DET, os desempenhos da MSC e do TFE
foram bastante semelhantes (Figura 5.22), com mediana préxima a 3 segundos. A
MC, por outro lado, obteve desempenho superior, com mediana igual a 2,2
segundos. Também para este parametro, o teste de Friedman nao apontou
diferenca significativa entre a MSC e as outras duas técnicas (valor-p>0,15),

mostrando, entretanto, diferenca estatistica entre MC e TFE (p-valor: 0,045).

7 -

MC MSC TFE
Técnica

Figura 5.22 - Boxplot para o parametro TMD.

O boxplot para a Taxa de Acertos € apresentado na Figura 5.23. A
mediana de TA foi maior quando a técnica MC foi empregada, com
aproximadamente 87%. A mediana mais baixa ocorreu com a utilizacdo do TFE
(84%), apresentando valor semelhante para a MSC (84,8%).

A MC foi a técnica com menor variancia, enquanto o TFE e MSC
apresentaram dispersdo semelhante. O teste estatistico ndo apontou diferenca

significativa entre a taxa de acertos da MSC em comparagdo com as outras
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técnicas (valor-p>0,09). No entanto, houve diferenca significativa entre TFE e MC
(valor-p: 0,036).

A maior ITR mediana (Figura 5.24) foi obtida utilizando a MC, com
aproximadamente 24 bits/min. A MSC e o TFE alcancaram, respectivamente, 15,4
e 14,9 bits/min. O Teste de Friedman apontou diferengca estatistica para as
técnicas univariadas comparadas com a multivariada (valor-p<0,0002), nao
mostrando diferenca para as univariadas entre si (valor-p: 0,67).

O gréfico da Figura 5.25 mostra um comparativo do niumero médio de
deteccdes para cada diregdo, considerando-se todos os voluntérios. E possivel
observar que, utilizando a MC, a média de comandos para cada dire¢cao foi bem
distribuida, atingindo aproximadamente 33% para cada uma. No entanto, para
TFE e MSC houve um maior numero de deteccbes para a diregao “Frente” (em
torno de 40%), enquanto as diregdes ‘Direita’ e ‘Esquerda’ apresentaram
proporcao de 30%.
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Figura 5.23 - Boxplot para o parametro TA.
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6 DISCUSSAO

Este trabalho teve como objetivo principal o desenvolvimento de uma ICM
com base no Potencial Evocado Visual em Regime Permanente (PEV-RP) e foi
dividido em duas etapas: a) Investigacao de frequéncias com maiores taxas de
deteccao e influéncia da luminosidade; b) Teste online da Interface Cérebro-
Maquina implementada.

Na primeira etapa foram comparadas duas técnicas de deteccao objetiva de
resposta (ORD), Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC) e Coeréncia Mdltipla
(MC), para verificar a deteccado de resposta em um conjunto de frequéncias em
duas condi¢coes diferentes de luminosidade. O objetivo foi selecionar trés
frequéncias com alta taxa de identificagdo de resposta para utilizar na construcao
da ICM. Gao et al. (2003) realizaram um experimento no qual demonstraram que,
nas baixas frequéncias (6-15 Hz), a faixa entre 8 e 12 Hz possui maior taxa de
detecgdo e menor tempo de resposta. Nesta etapa, foram investigadas as
frequéncias de 6 a 11 Hz e a MSC apresentou desempenho muito baixo na
condicao fotdpica para todas as frequéncias testadas. Na condicdo escotépica
foram obtidas melhores taxas de detecg¢do, alcangando 80% em [O2] para 7 e
8 Hz, taxa préxima aos 74% obtidos por Pinto (2011), que utilizou um amplificador
de EEG clinico (BNT32, EMSA, Brasil), o qual possibilita registro de sinais
eletroencefalograficos com melhor razdo sinal-ruido do que o equipamento
empregado no presente trabalho.

Na tentativa de aumentar as taxas de deteccao foi empregada a Coeréncia
Multipla (MC), avaliando-se quatro combinacdes de derivagdes, todas utilizando
aquelas localizadas no lobo occipital ([O1] e [O2]). Com esta técnica foram
obtidos melhores resultados que com a MSC nas duas condi¢des. A adicdo de
novas derivacbes aumentou as taxas de detecgdo, sendo que as melhores
ocorreram para a combinacao [O1-O2-P7-P8]. O aumento de desempenho com a
adicao de novas derivagdes foi reportada por Miranda de Sa et al. (2001), que
realizou um estudo sobre a detecgcdo do PEV-RP com estimulagdo de 10 Hz
utilizando MSC e MC, por Zanotelli et al. (2011) em uma avaliagdo de resposta
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evocadas auditivas e por Melges et al. (2012) em experimento com estimulacao
somatossensitiva.

Outra comparacao entre o desempenho de técnicas uni e multivariada foi
realizada por Lin et al. (2007), que empregou a densidade espectral de poténcia
(univariada) e a analise de correlagdo canbnica - ACC (multivariada) em um
experimento com frequéncias de estimulagdo acima de 27 Hz, reportando
vantagem para a utilizagdo da ACC.

Ainda para o primeiro experimento, as porcentagens de deteccdo para
diferentes trechos de EEG revelaram a auséncia do efeito de habituagdo ao
estimulo, visto que ndo houve decréscimo significativo nas taxas de deteccao
observadas para cada derivagao.

Para a segunda etapa foram escolhidas as frequéncias de 7,75; 8 e 10 Hz
para o desenvolvimento de uma ICM para controle de uma cadeira de rodas
motorizada. No teste online foi utilizado como extrator de caracteristicas a MC
(utilizando a combinacao [O1-O2-P7-P8]) e como classificador o método proposto
por Braga et al. (2012). Posteriormente, foram realizados testes offline, utilizando
os sinais coletados e empregando as técnicas TFE e MSC para a extracao de
caracteristicas, visando comparar o desempenho de ambas com o alcangado pela
MC. Com o TFE foi alcangcada uma taxa de acertos média de 79,8% e ITR média
de 17,5 bits/min, maior que a descrita por Muller et al. (2011), que reportou uma
média de acertos de 73% com 4 voluntarios utilizando estimulacdo com padrao
xadrez reverso, e por Pinto (2011), que obteve 73,6% com 14 voluntarios e
estimulacdao com LEDs. A MSC obteve desempenho similar ao TFE, atingindo
80,5% de acertos e 18 bits/min de taxa de transferéncia de informagéo. No
entanto, esse desempenho foi inferior ao da MC que alcangou uma taxa de
acertos média igual a 85,5% e ITR igual a 24,2 bits/min. Nao foram encontrados
relatos sobre o desenvolvimento de ICMs utilizando as técnicas de coeréncia,
exceto pelo trabalho de Pinto (2011), que relatou taxas de detecgdo média de
74,5% para a MSC e 79,8% para a MC.

O maximo desempenho possivel da ICM desenvolvida neste trabalho seria
com a detecgéo correta de 432 comandos, com TMD de 1,25 segundo e ITR igual
a aproximadamente 76 bits/min. Entretanto, a melhor performance média foi

obtida com a MC: 241 comandos, 2,7 segundos, 85% de acerto e ITR de
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24 bits/min. Por outro lado, ha uma grande variabilidade interindividual, havendo
desempenhos mais préximos do o6timo tal como ITR de 43,7 bits/min, 373
comandos enviados, TMD de 1,5 segundo e 90,9% de acertos, obtidos utilizando
a técnica MC.

O sistema Emotiv Epoc foi utilizado por Chumerin et al. (2013) para o
desenvolvimento de uma ICM para controle de um jogo com quatro comandos, no
qual foi obtida uma taxa média de acertos de 80,4%, utilizando como técnica de
extraggdo a Combinagdo Minima de Energia (MEC - Minimum Energy
Combination). Liu et al. (2012), por sua vez, realizaram um estudo no qual
obtiveram 95,83% de acertos em uma ICM com 6 comandos, utilizando o mesmo
sistema wireless. No entanto, o tempo médio de deteccao foi de 5,25 segundos,
ocasionando uma ITR média de 20,97 bits/min. No mesmo trabalho foi
desenvolvida uma ICM de 16 comandos com média de acertos de 82,99% e ITR
de 28,06 bits/min. Para ambos os testes foi utilizada a andlise de correlagao
canbnica como método de deteccdo do PEV.

Outros métodos de extragdo de caracteristicas ja foram estudadas para o
desenvolvimento de ICMs baseadas em PEV-RP. Utilizando técnicas baseadas
na Transformada Discreta de Fourier, Cheng et al. (2002) desenvolveram uma
ICM para digitacao em um telefone virtual com 13 comandos, atingindo taxas de
acerto entre 16,7% e 100% e ITR entre 0,76 e 55,69 bits/min. Wang et al. (2004)
reproduziram o mesmo experimento e obtiveram ITR média de 42 bits/min em
experimento com pessoas sem deficiéncia e 21 bits/min em sessbes com
pacientes com lesdo medular.

Filtros casados foram estudados por Chang et al. (2010) para o
desenvolvimento de uma ICM de trés comandos para controle de um carro
elétrico, atingindo média de acertos acima de 92%, tempo médio entre detecgdes
de 1,41 segundo e ITR média de 49,79 bits/min. O desempenho de wavelet
packet como extrator de caracteristicas em ICM baseada em potenciais
relacionados a eventos (ERP — Event Related Potentials) com 4 comandos foi
analisado por Zhao et al. (2009), que verificou taxa de acertos média de 78,5%
em experimento com 4 voluntarios.

Ghanbari et al. (2009) comparou as técnicas Wavelet e Transformada Hilbert

para extracdo de caracteristicas, redes neurais com perceptron multicamada
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(MLP — Muiltilayer Perceptron), rede neural probabilistica (PNN — Probabilistic

Neural Network) e Support Vector Machine (SVM) para classificacdo, alcancado

taxas de acerto superiores a 86,75% para todas as combinacdes entre técnicas,

sendo Transformada Hilbert + SVM considerada a melhor, com 92,25% de

acertos. Os experimentos foram realizados com pessoas com e sem deficiéncia.

A Tabela 6.1 mostra um resumo das principais caracteristicas e resultados

dos trabalhos citados.

Tabela 6.1 — Comparativo entre ICM encontradas na literatura.

Autor — No. L o Taxa de TMD ITR
Aplicacao Técnica ) .
Comandos acertos (%) | (segundos) | (bits/min)
TFE 80,6 2,4 13,6
Tannus ]
Cadeira de MSC 84,8 3,1 15,4
(2014) - 3
Rodas MC 87,3 2,2 23,5
comandos _
Teorica 100 1,25 76,1
Cheng et al.
16,7% - 0,76 —
(2002) — 13
100% 55,69
comandos Transformada
Teclado _
L Discreta de - 42 (sem
Wang et al. | telefonico _ L
Fourier deficiéncia)
(2004) - 13 -
21 (com
comandos .
deficiéncia)
Zhao et al. _
Manipulador
(2009) - 4 . Wavelet 78,75 - -
robdtico
comandos
Chang et al.| Carrode .
Filtros
(2010) - 3 controle 92 1,41 49,79
casados
comandos remoto
Ghanbari et
Transformada
al (2009) - 2 Cursor _ 92,5 - -
Hilbert
comandos

78




Liu et al

(2012) - 6 _ 95,83 20,97
Andlise de
comandos _ B
Genérica Correlacao 5,25
Liu et al .
Candnica
(2012) - 16 82,99 28,06
comandos
Braga et al. _
Visuo —
(2012) - 3 _ TFE 91,6 2,56 -
Joystick
comandos
Chumerin et Combinagao
al. (2013) -4 | Jogo 2-D Minima de 80,4 - -
comandos Energia
TFE 73,6
Pinto et al _
Genérico MSC 74,5
(2011)
MC 79,8
Muller et al.| Cadeira de
TFE 73
(2011) Rodas
Braga et al Visuo-
] TFE 91,6
(2012) Joystick

Como se pode notar, tanto a taxa de acertos como a ITR encontradas neste

trabalho, considerando as diferentes técnicas estudadas, encontram-se na faixa

reportada pela

caracteristicas e classificacao.

literatura para as diferentes estratégias de extracdo de
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste estudo foi constatado que em ambientes com iluminagdo mais intensa
as taxas de deteccdo tendem a cair quando a analise do sinal € realizada
utilizando apenas uma derivacdo. No entanto, a adicdo de mais derivacdes
minimiza esse efeito, tornando a técnica multivariada mais adequada para o
desenvolvimento de interfaces cérebro maquina (ICM).

A ICM baseada em potencial evocado visual (PEV) de regime permanente
proposta neste trabalho funcionou de forma adequada, atingindo taxas de acerto
superiores a 93% e taxa de transferéncia de informagéo acima de 43 bits/min para
alguns voluntérios do experimento. A média de acerto acima de 85% demonstra
que a técnica multivariada, Coeréncia Mdltipla, € promissora, e, em conjunto com
o algoritmo de classificagao utilizado, pode levar a constru¢ao de ICMs robustas e
confiaveis. As técnicas Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC) e Teste F
Espectral (TFE) apresentaram desempenhos inferiores a MC na maior parte dos
testes.

Os principais problemas relatados pelos participantes e/ou observados
durante a pesquisa, e que podem afetar as taxas de deteccdo de uma ICM-PEV,
foram a falta de atencéo e concentragdo do usuario, cansaco visual e/ou fisico e o
deslocamento do capacete na cabega do voluntario durante o experimento.

O sistema de EEG wireless utilizado mostrou-se capaz de garantir um sinal
de qualidade, mesmo com suas especificagdes sendo inferiores as de um
equipamento de EEG clinico.

Para trabalhos futuros, sugere-se que sejam testadas outras combinacdes
de técnicas de extragdo de caracteristicas e classificadores, tais como filtros
casados, Transformada Hilbert, Analise de Correlagdo Candnica e wavelets para
extracdo e Support Vector Machine e Discriminante Linear de Fisher para a
classificagdo. Além disso, 0 emprego de estimulacdo em frequéncias mais
elevadas (e.g.: acima de 15 Hz) permitiria avaliar a melhor combinagao entre
eficiéncia e conforto do usuario. Além disso, considerando-se a versatilidade do
sistema implementado (algoritmos de extragdo de caracteristicas e classificacao),
pode-se investigar a utilizagdo com outros tipos de potenciais, tais como o P300 e
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PRE relacionado a imagética motora para controle da cadeira de rodas
motorizada.

No que diz respeito ao protocolo experimental, o teste da ICM foi realizado
de forma que o usudrio nao possuisse controle voluntério sobre a cadeira, isto é,
a direcdo para a qual ele se movimentava era definida por um software de forma
aleatoéria. Esse método foi escolhido para facilitar a medicdo dos parametros de
interesse e para permitir que todos os voluntarios concluissem o protocolo
experimental no mesmo periodo de tempo. Como trabalho futuro pode-se planejar
rotas especificas para que o participante do experimento siga uma trajetéria mais
realista.

Vale ainda ressaltar que todos os voluntarios deste estudo eram pessoas
sem deficiéncia motora. O recrutamento de pessoas com algum tipo de
deficiéncia motora é fundamental para a validagcao da ICM desenvolvida junto ao
usuario final.

A implementacdo das técnicas de extragdo de caracteristicas em DSP
(Digital Signal Processor) também poderia ser um interessante trabalho futuro.
Para isso deve-se atentar para o custo computacional de cada técnica, sendo a
de maior complexidade a Coeréncia Multipla, pois apresenta calculo de matrizes
inversas.

Por fim, a estrutura para suporte dos LEDs utilizados para estimulacao pode
ser aprimorada de forma a facilitar a utilizagcdo da cadeira por pessoas portadoras

de necessidades especiais.
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Apéndice A — Sistema de controle da cadeira de rodas

Neste apéndice sera apresentado, resumidamente, o sistema desenvolvido
para by-pass do joystick da cadeira de rodas motorizada, etapa do trabalho
realizada pelo aluno de Iniciagdo Cientifica (IC) Gilberto Guimaraes, do
Laboratério de Sistemas de Computacao e Robética (CORO/UFMG).

A cadeira de rodas utilizada foi a FS129 (Ortomix Plus Stand Up
Motorizada), cujo sistema eletroeletronico € composto por:

¢ Dois motores elétricos de 24 V, corrente continua, que atuam em suas rodas
traseiras, permitindo sua movimentacéo;

e Um motor elétrico de translacdo, 24 V, que atua em baixo do banco,
levantando-o, para que o usuario fique em posicao ereta;

e Uma unidade controladora modelo PG Drives VR2, que recebe informagdes
do joystick e repassa aos motores;

e Um joystick eletrénico, modelo PG joystick VR2;

e Duas baterias de 12V ligadas em série.

O sistema de controle da cadeira foi desenvolvido recriando-se os sinais de
movimentacao para frente/trds e direita/esquerda, disponiveis no manual de
instrucdes do joystick, por meio de um circuito conectado a sua placa, realizando-
se um by-pass do mesmo. O diagrama de blocos do sistema de controle pode ser
visualizado na Figura A.1. O circuito microcontrolado foi desenvolvido em um kit
para microcontroladores PIC18 que possui capacidade para comunicacgao serial,
gravagao de firmware via USB e LEDs de sinalizagdo. Além destas
caracteristicas, foram adicionas outras funcionalidades, tais como a permissao de
selecdo de comando via PIC ou joystick (utilizando um relé) e a implementacao de
um botdo de emergéncia que permite desligar a alimentagcao do microcontrolador,
impedindo-o0 de enviar comandos a cadeira de rodas e fazendo-a parar. Os LEDs
presentes no kit foram utilizados para indicar qual a fonte de comandos da
cadeira, sendo o verde indicador de controle através do PIC, o amarelo indicando
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comando pelo joystick e o vermelho sinalizando ndo comunicacao do PIC com a

rede ModBus. A Figura A.2 mostra o esquematico do circuito desenvolvido.

O programa inserido no microcontrolador PIC 18F2550 implementa as

funcionalidades de comunicacdo com a rede RS485/ModBus, PWM, leitura do

sinal do joystick via entradas analégicas e acionamento de LEDs e relé a partir

das saidas digitais.

Circuito Microcontrolado
Alavanca do Joystick

Comunicagdo Serial rede ModBus

Sinal frente/tras d—ﬁ

Sinal esqfdir q—ﬁ

=] Leitura analégica frentedtras

Yy

=] Leitura analégica esq/dir

Computador Mestre

Sinal Pt frente/tras <o}

Placa eletrdnica do Joystick

Sinal PUh esqsdir e}

Selegdo dos sinais:

Recepgdo sinal frentetras [

Microcontrolador

Recepgdo sinal esqidir L=

oy

Joystick

Comunicagﬁo controladora <|:;

VVAA

~[>> Comandos

Controladora dos Motores

== Comunicagio placa Joystick

Figura A.0.1 — Fluxograma do sistema de controle implementado
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Figura A.0.2 - Esquematico do circuito eletrénico de bypass
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Apéndice B — Trabalho publicado durante o Mestrado
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