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Resumo

As Interfaces Cérebro-Computador (BCI, do inglés
Brain-Computer Interface) baseadas em Potenciais
FEvocados Visualmente em Regime Estaciondrio (SS-
VEP, do inglés Steady-State Visual Evoked Potential)
exigem classificagao rdpida e precisa [1]. Este trabalho
compara dois métodos de classificacao que se destacam
na literatura: o Andlise de Correlacao Candnica Su-
pervisionada (sCCA, do inglés Supervised Canonical
Correlation Analysis), que otimiza a correla¢io com
modelos sintéticos, e a Andlise de Componentes Rela-
cionados a Tarefa (TRCA, do inglés Task-related com-
ponent analysis), uma abordagem data-driven que ma-
ximiza a relagao Sinal-Ruido por meio da consisténcia
estatistica do sinal do usudrio, isto €, preservando pa-
droes que sao periddicos no tempo, como € o caso do
estimulo SSVEP.[2].

A hipdtese proposta é de que o TRCA possui uma
capacidade superior em capturar o regime transitério
da resposta SSVEP, enquanto o sCCA é otimizado
para o regime de estado estaciondrio. Para investigar
esta premissa, foi realizada uma comparacdo direta em
um dataset publico [3], analisando a acurdcia em fun-
¢Go da duracao da janela de dados e da laténcia de
evocagao.

O TRCA demonstrou acurdcia superior em resul-
tados preliminares nas configuracoes de laténcia meno-
res, enquanto o sCCA apresentou melhor desempenho
no magor valor de laténcia considerado na andlise. Os
resultados sugerem que de fato o TRCA trata melhor o
transitorio do potencial evocado, o que pode explicar o
seu desempenho superior em janelas de dura¢do mais
curta.
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1. Introducao

As Interfaces Cérebro-Computador (BCIs) constituem
um método de interagao humano-computador, que vi-

abiliza a comunicagao entre individuos com limitacoes
motoras severas e dispositivos externos [1].

Entre os diversos paradigmas de BCI, o Potencial
Evocado Visualmente em Regime Estacionario (SS-
VEP) é proeminente. O SSVEP é a resposta cere-
bral a estimulos visuais que piscam segundo padroes
especificos, em frequéncias que variam tipicamente en-
tre 1 Hz e 100 Hz, e é conhecido por proporcionar
uma alta taxa de transferéncia de informagao (ITR,
do inglés Information Transfer Rate) |1, 3]. Em BClIs
baseadas em SSVEP, a atividade cerebral geralmente
é registrada por meio do eletroencefalograma (EEG),
conhecido por ser um método nao invasivo de registro
de atividade cerebral a partir de eletrodos com alta
resolugao temporal, portabilidade e acessibilidade [1].

Para identificar a intencao do usuério a partir dos
sinais SSVEP, diversos algoritmos de extracao de ca-
racteristicas sao empregados. FEsses métodos podem
ser divididos em duas categorias principais: Métodos
Livres de Calibragao (Calibration-free), sendo a Anéa-
lise de Correlacao Candnica (CCA), o exemplo cléssico
[1], e Métodos Baseados em Calibragao (Calibration-
based), categoria na qual se insere a Analise de Com-
ponentes Relacionados & Tarefa (TRCA). [1]. O CCA
maximiza a correlacdo entre os sinais de EEG multi-
canais e sinais de referéncia artificiais. Em contraste,
o TRCA utiliza dados de calibracao para criar filtros
espaciais que maximizam a reprodutibilidade dos SS-
VEPs através de multiplos ensaios |2, 4], visando es-
timar o potencial evocado por meio da atenuacao do
ruido e interferéncias . [2].

Na literatura, o TRCA e suas extensoes (Ensem-
ble TRCA) demonstram um desempenho superior em
termos de acuracia para janelas curtas em comparacao
com métodos como o CCA e suas variantes [2, 1]. O
método Ensemble TRCA, por exemplo, alcancou um
ITR médio de 325.33 + 38.17 bits/min em estudos on-
line [2].

Apesar da superioridade empirica e dos resultados
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significativos alcancados pelo TRCA, a complexidade
de sua arquitetura merece um estudo aprofundado. O
alto desempenho do TRCA decorre de uma combina-
¢ao de etapas, incluindo a otimizagao de seus filtros
espaciais e os estagios de fusao de informacoes de mil-
tiplas sub-bandas [2, 4, 5].

Embora esses mecanismos sejam estatisticamente
eficazes, as propriedades fundamentais que conferem
essa robustez e o impacto de cada componente no de-
sempenho geral sao topicos que demandam uma inves-
tigagao detalhada [1].

O presente projeto de pesquisa visa, portanto, pes-
quisar, comparar e entender os mecanismos internos do
TRCA e sua relacao com o CCA. O objetivo é isolar e
caracterizar as propriedades estatisticas e de filtragem
que resultam na alta acurdcia do TRCA. Espera-se
que, com base nessa compreensao aprofundada, seja
possivel propor modificagOes estruturais e conceituais
no CCA, explorando a possibilidade de transferir as
propriedades vantajosas do TRCA para um método
correlato, que possa exigir menos dados para um bom
desempenho em sistemas computacionalmente limita-
dos ou em tempo real.

2. Meétodos

O CCA é classificado como um método calibration-free
(livre de calibragao) [1, 2] e € um dos algoritmos fun-
damentais na deteccao de SSVEP [6]. O algoritmo
CCA busca encontrar combinagoes lineares entre o si-
nal EEG multicanal e sinais de referéncia artificiais
(senos e cossenos) que maximizem a correlagao cano-
nica entre os dois conjuntos de dados [1, 3]. A frequén-
cia alvo (f;) é identificada como aquela que produz o
maior coeficiente de correlagdo (pp,) [1]. Apesar de
sua robustez inicial e da eliminacao da necessidade de
longos periodos de calibragdo, o CCA pode ter sua per-
formance comprometida pela contaminagao de ruido,
variagoes de fase e pelo uso limitado das informacoes
harmonicas do SSVEP [1].

O TRCA, proposto por Tanaka et al. [4], é um
método calibration-based (baseado em calibragao) [1]
que atua como um filtro espacial baseado em da-
dos. Sua fungado priméaria é maximizar a reprodutibi-
lidade de atividades cerebrais time-locked (bloqueadas
no tempo) através de multiplos ensaios [2, 4, 1]. Ao
maximizar a covarincia inter-ensaio em relagao a au-
tocovaridncia total do potencial evocado estimado, é
esperado que o TRCA melhore a Relacao Sinal-Ruido
dos sinais SSVEP, removendo a atividade de EEG de

Campinas, Brasil, 4 e 5 de Dezembro de 2025
Campinas, Brazil, December4-5, 2025

fundo |2, 1]. O filtro espacial w é obtido a partir da
solucao do seguinte problema de otimizagao [4, 2|:
w ' Sw
Wopt = arg max wTQw (1)

em que S é a soma das matrizes de covaridncia cruzada
entre ensaios (variabilidade consistente (o sinal) que é
reprodutivel entre os ensaios) e Q é a soma das ma-
trizes de autocovariancia (variabilidade total do sinal
(sinal + ruido) dentro dos ensaios) [2].

Para otimizar a detecgao de SSVEP, que possui res-
postas nos harmonicos superiores (além da frequéncia
fundamental), tanto o CCA quanto o TRCA sao fre-
quentemente estendidos através da estratégia de Banco
de Filtros (Filter Bank, FB) [1]. A Analise de Banco
de Filtros é aplicada para decompor o sinal EEG em
multiplas sub-bandas, extraindo de forma mais efici-
ente as informagoes independentes incorporadas nos
componentes harmoénicos [2].

Além disso, o método Ensemble TRCA (eTRCA)
aprimora o TRCA ao integrar multiplos filtros espa-
ciais. Visto que os coeficientes de mistura dos sinais
de fonte SSVEP podem ser considerados similares den-
tro da faixa de frequéncia utilizada, um filtro espacial
de ensemble é construido, combinando os multiplos fil-
tros individuais [2]. Esta abordagem potencialmente
aumenta a reprodutibilidade dos sinais em diferentes
frequéncias [2].

A superioridade do TRCA é atribuida, em parte, a
sua capacidade de extrair componentes mais robustas
mesmo em janelas de tempo curtas, sugerindo um me-
lhor desempenho no regime transitério da resposta SS-
VEP. A hipo6tese inicial deste trabalho foi que o TRCA
potencialmente captura melhor o sinal SSVEP nos es-
tagios iniciais da resposta (regime transitorio), devido
& sua natureza estatistica que maximiza a consisténcia
do sinal entre ensaios (Sy). Postulou-se que esta mé-
trica seria menos sensivel a janelas curtas e ruidosas do
que a correlaggo do CCA com um modelo sinusoidal
fixo.

Para a analise comparativa, utilizamos o Bench-
mark Dataset de SSVEP [3, 1], que é amplamente em-
pregado na literatura para avaliacao de algoritmos [3].
Este dataset contém dados de 64 canais de EEG de
35 sujeitos (8 experientes e 27 ingénuos), gravados du-
rante uma tarefa de selecao de estimulo guiada por um
speller de 40 estimulos [3]. A frequéncia de amostra-
gem do EEG é de 250 Hz [3]. Neste experimento, a
analise foi restrita aos 9 eletrodos da regiao parieto-
occipital, seguindo a metodologia proposta em [2].
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A fase inicial da metodologia experimental consis-
tiu em:

1. Implementacao: Foram implementados o algo-
ritmo CCA Supervisionado (sSCCA) e o algoritmo
TRCA padrao (sem a aplicagao das extensoes de
Filter Bank e Ensemble). A escolha do sCCA,
que também ¢é calibration-based, foi feita para
garantir uma comparacao entre dois métodos su-
pervisionados.

2. Aplicagado: Ambos os algoritmos foram aplicados
no Benchmark Dataset para comparar o desem-
penho na deteccao de frequéncia em funcao do
comprimento da janela, variando as janelas em
incrementos de 100 ms, a partir de uma janela
de 100 ms.

3. Comparagao: A acuracia foi aferida utilizando
um procedimento de validagao cruzada, estabe-
lecendo uma linha de base para a performance
dos dois métodos em janelas curtas.

Um fator importante na extragdo de SSVEP em
regimes transientes é o atraso de laténcia visual, que
é o tempo entre o inicio do estimulo e o inicio da res-
posta SSVEP cortical [3]. O Benchmark Dataset pos-
sui uma laténcia média estimada de aproximadamente
136.91 + 18.4 ms [3].

Para verificarmos se o TRCA é mais eficiente em
capturar o componente transiente, realizamos um es-
tudo de variacao da laténcia visual. Os segmentos de
EEG foram processados aplicando-se trés atrasos dis-
tintos: 0 ms, 70 ms e 140 ms (correspondente a laténcia
de referéncia do dataset [3]. Para cada valor de atraso
testado, a acuracia foi calculada para janelas de tempo
curtas e médias.

3. Resultados e Discussao

A performance dos algoritmos TRCA padrao (sem
FB/Ensemble) e sCCA foi comparada em termos de
acuracia de classificacdo em funcgdo do comprimento
da janela. A analise foi conduzida sob trés condicoes
de laténcia de inicio: 0 ms, 70 ms e 140 ms.

Os resultados para as laténcias de 0 ms e 70 ms sao
apresentados nas Figuras 1 e 2, respectivamente. Em
ambas as condig¢oes, o TRCA demonstrou uma acu-
racia superior & do sCCA em janelas de tempo mais
curtas.

E relevante notar que o benchmark dataset inicia a
janela de evocacao da resposta SSVEP em 0,5 s (500
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ms). Portanto, as trés condigdes de laténcia testadas
(0 ms, 70 ms e 140 ms) correspondem, no tempo abso-
luto do ensaio, a inicios de processamento em 0,50 s,
0,57 s e 0,64 s, respectivamente.

Acurécia Média (N=35 Sujeitos) vs. Duracao da Janela
Inicio Fixo em 0.5s (Pré-filtro 7-90Hz)

10 —e— FBTRCA (Standard, TRCA, N_FBS=1)
-« 5CCA (Supervisionado)

Acurécia Média da Classificagao

0 )
Duragéo da Janela (segundos)

Figura 1: Comparagao de Acuracia (TRCA vs. sCCA)
com 0 ms (inicio em 0.5s) de laténcia.

Acurécia Média (N=35 Sujeitos) vs. Duracio da Janela
Inicio Fixo em 0.57s (Pré-filtro 7-90Hz)

o —e— FBTRCA (Standard, TRCA, N_FBS=1)
-+ SCCA (Supervisionado)

Acuracia Média da Classificagao

o1 02 03 o4 o5 X3
Duragéo da Janela (segundos)

Figura 2: Comparagao de Acuracia (TRCA vs. sCCA)
com 70 ms (inicio em 0.57s) de laténcia.

Em contrapartida, a Figura 3 ilustra o desempe-
nho dos algoritmos utilizando a laténcia de 140 ms,
valor de referéncia do benchmark. Nesta condigao, o
sCCA obteve uma performance superior ao TRCA na
maioria das janelas analisadas.
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Acurécia Média (N=35 Sujeitos) vs. Duracao da Janela
Inicio Fixo em 0.64s (Pré-filtro 7-90Hz)

—e— FBTRCA (Standard, TRCA, N_FBS=1)
- SCCA (Supervisiona do)

Média da Classificagio

05 06
Duragao da Janela (segundos)

Figura 3: Comparagao de Acuracia (TRCA vs. sCCA)
com 140 ms (inicio em 0.64s) de laténcia (Benchmark).

Este padrao de resultados oferece suporte a hipo-
tese transiente, indicando que o TRCA é potencial-
mente mais robusto na captura dos componentes ini-
ciais da resposta SSVEP (quando o atraso nao é com-
pensado), enquanto o sCCA depende do alinhamento
temporal preciso (140 ms) com a resposta estabelecida
para atingir seu desempenho 6timo.

4. Conclusao

Este trabalho investigou a hipotese de que o algoritmo
TRCA possui maior robustez na captura de compo-
nentes transientes da resposta SSVEP em compara-
¢ao com o sCCA. Para isso, foi realizada uma anélise
comparativa da acuricia em janelas de tempo curtas,
variando a laténcia de inicio do processamento.

Os resultados obtidos dao suporte a hipdtese ini-
cial. O TRCA em condigoes de laténcia ndo compen-
sada (0 ms e 70 ms), apresenta uma maior eficacia no
regime transitério. Em contrapartida, o sSCCA superou
o TRCA apenas na condicao de alinhamento temporal
ideal (140 ms), sugerindo sua dependéncia de um mo-
delo de resposta estabelecida e da correta compensacao
da laténcia visual.

A partir desta validagdo, os proximos passos da
pesquisa focarao em duas frentes principais:

1. Analise Aprofundada do Ensemble TRCA: Sera
conduzida uma analise detalhada dos mecanis-
mos internos do eTRCA, focando no processo de
fusdo, conforme sugerido na literatura [2].
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2. Transferéncia de Técnicas: Com base na com-
preensao das propriedades estatisticas que confe-
rem ao TRCA melhor desempenho transiente, a
pesquisa explorara a possibilidade de propor mo-
dificagbes no algoritmo CCA para melhorar sua
capacidade de capturar componentes SSVEP em
janelas curtas, potencialmente integrando técni-
cas inspiradas na maximizacao da reprodutibili-

dade do TRCA.
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