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Abstract— This work presents an analysis of bipolar channels for optimization of a Brain-Computer Interface
(ICC) based on Steady-State Visual Evoked Potentials (SSVEPs). The bipolar channels are evaluated using the
Canonical Correlation Analysis (CCA) method. The results show that a configuration with only two channels
(O1-PO7) allows to obtain an average accuracy of 86.40% to detect the SSVEP, with ITR of 38.03 bits/min for
a time window of 2 seconds.
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Resumo— Este trabalho apresenta uma análise de canais bipolares para a construção de uma Interface
Cérebro-Computador (ICC) baseada em Potenciais Evocados Visuais de Regime Permanente (ou Steady-State
Visual Evoked Potentials - SSVEPs). Os canais bipolares são avaliados utilizando o método de Análise de
Correlação Canônica (do inglês, Canonical Correlation Analysis - CCA). Os resultados demonstram que uma
configuração com dois canais apenas (O1-PO7) permite obter uma acurácia média de 86,40% na detecção do
SSVEP, com ITR de 38,03 bits/min para uma janela de tempo de 2 segundos.
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1 Introdução

Os Potenciais Evocados Visuais de Regime Perma-
nente (ou do inglês Steady-State Visual Evoked
Potentials - SSVEPs) vêm sendo utilizados para
a construção de Interfaces Cérebro-Computador
(ICCs) devido à sua alta relação sinal-rúıdo (Bin
et al., 2009) e por requerer pouco ou nenhum trei-
namento (Cheng et al., 2002; Vialatte et al., 2010).
Esses sistemas podem apresentar grande aplicabi-
lidade para pessoas com deficiências motoras gra-
ves, pois criam um canal alternativo de intera-
ção e comunicação (Ortner et al., 2010; Stawicki
et al., 2017).

A resposta SSVEP ocorre quando é apresen-
tado a um indiv́ıduo um est́ımulo visual osci-
lando de forma repetitiva a uma frequência cons-
tante. Esse padrão, que pode ser observado por
medições não invasivas como a Eletroencefalogra-
fia (EEG), ocorre no córtex visual e manifesta-
se como uma componente oscilatória no sinal de
EEG com mesma frequência (e/ou seus harmôni-
cos) da estimulação (Zhu et al., 2010). Na Figura
1 é apresentado um exemplo da resposta SSVEP
no domı́nio da frequência a um est́ımulo visual de
8 Hz.

Cada comando em uma ICC baseada em SS-
VEP pode ser codificado com um est́ımulo lu-
minoso oscilando em uma frequência espećıfica
(Chumerin et al., 2013), sendo que a escolha do
comando no sistema é feita quando o usuário man-
tém sua atenção para o est́ımulo luminoso corres-
pondente. Assim, a resposta SSVEP é elicitada
e pode ser detectada no sinal de EEG e utili-
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Figura 1: Resposta SSVEP a um est́ımulo visual
a 8Hz no domı́nio da frequência do sinal de EEG.

zada para o controle de diversas aplicações assis-
tivas (Allison et al., 2010; Floriano et al., 2018).
Como exemplos, existem sistemas para aux́ılio à
comunicação (Nakanishi et al., 2014; Won et al.,
2015; Wang et al., 2017; Stawicki et al., 2017),
controle de véıculos aéreos não-tripulados (Meriño
et al., 2017), comando de cadeira de rodas robótica
(Müller et al., 2010; Diez et al., 2013), comando de
exoesqueleto robótico (Kwak et al., 2015), controle
de cursor para interação com o computador (Diez
et al., 2011; Wu et al., 2011), comando de véıculo
autônomo (Castillo et al., 2014), comando de robô
de telepresença (Floriano et al., 2015) e entreteni-
mento (Lalor et al., 2005; Chumerin et al., 2013).

Na construção de uma ICC é prefeŕıvel a uti-
lização de poucos eletrodos por praticidade, con-
forto do usuário e para redução custos de processa-



mento computacional. No trabalho (Floriano and
Bastos, 2016) foi realizado uma busca da melhor
configuração de canais monopolares para uma ICC
baseada em SSVEP. Os resultados demonstraram
que uma configuração com oito canais monopo-
lares pôde atingir uma taxa média de acerto de
91,3%, com tempo de comando de dois segundos,
usando o método CCA (do inglês Canonical Cor-
relation Analysis).

É conhecido na literatura, que os eletrodos
com as maiores amplitudes de SSVEP são posicio-
nados próximos da região do córtex visual (Norcia
et al., 2015). Além disso, selecionando-se adequa-
damente dois eletrodos, um com uma maior ativa-
ção do SSVEP e outro para referência, com pouca
resposta e rúıdo similiar ao primeiro e, após uma
simples operação de diferença entre os dois canais
monopolares, pode-se destacar a resposta evocada
e reduzir a influência de rúıdo (Wang et al., 2008).

Assim, o presente trabalho tem como objetivo
realizar um estudo da influência das combinações
bipolares na performance de uma ICC-SSVEP
para aplicação em uma plataforma robótica de
telepresença (TRON) (Floriano et al., 2015). A
aquisição dos sinais é realizada utilizando-se uma
touca desenvolvida a partir do dispositivo de baixo
custo Emotiv EPOC (Longo et al., 2014). O artigo
segue com uma explicação dos materiais e méto-
dos utilizados para a avaliação. Posteriormente,
são apresentados e discutidos alguns pontos rele-
vantes dos resultados.

2 Materiais e Métodos

2.1 Sinais de EEG

A análise dos sinais de EEG é realizada utilizando
os dados adquiridos no experimento de (Floriano
and Bastos, 2016). Nove voluntários saudáveis re-
alizaram o protocolo, no qual era preciso focar a
atenção por vinte segundos em cada um dos qua-
tro est́ımulos luminosos (5,6 Hz, 6,4 Hz, 6,9 Hz e
8 Hz) apresentados em uma tela de computador.
Este processo era repetido por três vezes. Foram
adquiridos os sinais de EEG dos canais PO3, POz,
PO4, PO7, PO8, O1, Oz e O2. Na Figura 2 é ilus-
trado a localização dos eletrodos utilizados neste
estudo.

2.2 Processamento dos sinais de EEG

Inicialmente os sinais de EEG são pré-processados
através de um filtro passa-faixa (3-30 Hz) But-
terworth de quarta ordem. O processo de fil-
tragem restringe o espectro do sinal à faixa de
interesse que contém as frequências e também
harmônicos utilizados na ICC (Liu et al., 2013).
Para este trabalho, foram utilizados três harmô-
nicos (Müller-Putz et al., 2008; Floriano and Bas-
tos, 2016).

Figura 2: Configuração dos eletrodos utilizada.

O método de Análise de Correlação Canônica
(Canonical Correlation Analysis - CCA), utilizado
neste trabalho, é um método estat́ıstico empre-
gado para medir a correlação entre duas variá-
veis multidimensionais, e tem sido aplicado ampla-
mente para detecção das frequências dos SSVEPs
(Nakanishi et al., 2015).

Considere as variáveis multidimensionais X e
Y e suas combinações lineares x = WT

x X e y =
WT

y Y , o CCA busca encontrar os vetores de pesos
Wx eWy que maximizam a correlação ρ calculada
pela equação:

ρk =
E[xyT ]√

E[xxT ]E[yyT ]
=

E[WT
x XY TWy]√

E[WT
x XXTWx]E[WT

y Y Y TWy]

(1)

onde o vetor multidimensional X representa os si-
nais de EEG, o vetor multidimensional Y repre-
senta os sinais de referência, os quais são compos-
tos de senos e cossenos das frequências fundamen-
tais e harmônicas dos est́ımulos. Na Figura 3 é
ilustrado a aplicação da técnica CCA na detecção
do SSVEP.

Figura 3: Diagrama do método CCA. X repre-
senta os sinais de EEG, o vetor multidimensional
Yi representa o sinal de referência, composto de
senos e cossenos das frequências fundamentais e
harmônicas do est́ımulo fi.

Para cada sinal referência é encontrada a má-



xima correlação canônica, sendo que para a classi-
ficação de um comando, é escolhido o alvo corres-
pondente ao sinal de referência que possui o maior
coeficiente, descrito na Equação 2.

T = maxi(pi), i = 1, 2, ..M, (2)

2.3 Configurações Bipolares

Neste trabalho foi realizado o teste de todas as
combinações bipolares posśıveis (C8

2 = 28) usando
os 8 canais de EEG: PO3, POz, PO4, PO7, PO8,
O1, Oz e O2.

2.4 Métricas de avaliação

Para a análise são utilizados parâmetros tipica-
mente aplicados para a avaliação de ICCs, tais
como acurácia, taxa de tranferência de informa-
ção (do inglês, Information Transfer Rate - ITR) e
Coeficiente de Kappa, os quais são definidos como:

• Acurácia é a taxa de acerto de um sistema
de classificação (Japkowicz and Shah, 2011),
definida por.

pa =
Na

Nt
, (3)

onde Na e Nt correspondem ao número de
acertos e total de classificações realizados res-
pectivamente, e pa é a taxa de acerto do clas-
sificador.

• ITR é uma medida que oferece a informa-
ção da quantidade de dados por unidade de
tempo e depende do número de comandos e
da acurácia (Thompson et al., 2013). A ITR
é definida pela Equação 4.

ITR =
(log2N+Plog2P+(1−P )log2( 1−P

N−1 ))
T

, (4)

onde N é o número de classes, P é a taxa de
acerto do classificador e T é o tempo por co-
mando. A unidade de medida da ITR pode
ser dada por [bits/s] ou [bits/min]. Para este
trabalho foi utilizada a segunda forma, sendo
que os valores calculados pela equação 4 fo-
ram multiplicados por 60.

• Coeficiente de Kappa é um parâmetro que re-
presenta a concordância entre os alvos e os
valores preditos (Thompson et al., 2013). O
Coeficiente de Kappa é definido na Equação
5.

Kappa =
pa − po
1− po

, (5)

onde q representa o número de classes, pa é a
acurácia e po é a probabilidade a priori.

Quanto mais próximo o valor de Kappa es-
tiver de 1, maior o ńıvel de concordância do
classificador (Thompson et al., 2013).

3 Resultados e Discussão

Nas Figuras 4, 5 e 6 é apresentado as médias da
Índice de acerto, ITR e coeficiente Kappa, respec-
tivamente, das configurações bipolares.

Pode se observar que as configurações com
os melhores ı́ndices foram O1-PO7 (pa: 86,40%,
ITR: 38,03 bits/min, Kappa: 0,83, O1-PO8 (pa:
78,27%, ITR: 30,87 bits/min, Kappa: 0,72) e Oz-
PO8 (pa: 75,88%, ITR: 28,75 bits/min, Kappa:
0,68), para uma janela de 2 segundos.

Em comparação com o trabalho anterior
(Floriano and Bastos, 2016), a derivação O1-PO7
apresentou uma redução inferior a 5% na acurácia
em comparação com a melhor configuração com 8
canais (91,3% de acurácia). Essa diferença pode
ser considerada pouco significativa, visto que o sis-
tema continua alcançando um desempenho satifa-
tório e, com uma redução de seis canais (de 8 para
2). Além disso, essa configuração atingiu o Coe-
ficiente de Kappa acima de 0,8, o que representa
um excelente ńıvel de concordância na classifica-
ção (Fleiss et al., 2013).

Outros trabalhos na literatura também pro-
puseram ICCs baseadas em SSVEP utilizando o
dispositivo Emotiv EPOC, contudo, sem realizar
modificações no equipamento. Por exemplo, o tra-
balho (Güneysu and Akin, 2013) apresentou uma
ICC-SSVEP de quatro comandos, utilizando uma
técnica no domı́nio da frequência baseada em aná-
lise de Fourier, com uma acurácia de 75% e uma
janela de 5 segundos, utilizando os canais O1 e
O2. Outro trabalho (Lin et al., 2014), utilizou os
14 canais e o método CCA, sendo que o sistema,
para quatro comandos, atingiu uma taxa média
de acerto de 76,60% e ITR de 14,38 bits/min. Em
(Rezazadeh and Sheikhani, 2017) foi apresentado
outro sistema de quatro comandos, utilizando dois
canais (O1 e O2) alcançando uma acurácia média
de 62,54% usando uma janela de 3 segundos. Em
comparação com esses trabalhos, a modificação no
equipamento de aquisição permitiu realizar uma
escolha adequada de canais, contribuindo para o
desenvolvimento de uma ICC mais prática, que
utiliza apenas dois canais, e apresenta um bom
ı́ndice de acurácia (>85%) e ITR (>38 bits/min),
com uma janela de tempo para comando de dois
segundos.

4 Conclusões e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi realizado um estudo das confi-
gurações bipolares dos eletrodos em uma ICC ba-
seada no paradigma SSVEP. Com os resultados,
foi posśıvel observar que uma configuração com
dois canais apenas (O1-PO7) permite obter uma
acurácia média de 86,40% e ITR médio de 38,03
bits/min para uma janela de tempo para um co-
mando de 2 segundos. Como trabalho futuro, será
feita uma avaliação da ICC para o comando da



Figura 4: Índice de acerto médio das configurações bipolares analisadas.

Figura 5: ITR médio das configurações bipolares analisadas.

plataforma robótica de telepresença, analisando
esforços f́ısicos e mentais exigidos pelo usuário du-
rante a utilização .
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VITÓRIA, CBA, pp. 3597–3601.

Floriano, A., F Diez, P. and Freire Bastos-Filho,
T. (2018). Evaluating the influence of chro-
matic and luminance stimuli on ssveps from
behind-the-ears and occipital areas, Sensors
18(2): 615.

Floriano, A., Longo, B., Baldo, G., Contrina, A.
and Bastos, T. (2015). Desenvolvimento de
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