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RESUMO

Este trabalho propde um método para melhorar a separabilidade de tarefas de imaginagao motora
(MI) em sinais de eletroencefalografia (EEG), por meio da selecdao do contetudo espectral. O
método € desenvolvido para a classificacdo no espago Riemanniano, levando em conta a natureza
das matrizes de covariancia (simétricas definidas positivas, SPD). A proposta central consiste em
um algoritmo de sele¢do adaptativa de sub-bandas de frequéncias. Os sinais sdao projetados em
uma base senoidal e ponderados por fun¢des Gaussianas, realgando sub-bandas candidatas para
a selecdo adaptativa no espaco Riemanniano. E utilizada a métrica de distintividade entre classes
(classDis), permitindo avaliar a separabilidade entre classes independentemente do processo de
classificagdo. O procedimento € aplicado aos dados do conjunto BCI Competition IV — Dataset
2a, abrangendo nove sujeitos em quatro tarefas motoras, a fim de avaliar o desempenho da
selecdo pelo classificador de Minima Distancia a Média Riemanniana (MDRM). Os resultados
indicam que a estratégia proposta € eficaz na identificacao de regides espectrais relevantes e
na melhoria da separacdo entre padrdes neurais de diferentes classes. Em comparagdes com
abordagens de referéncia, a metodologia apresentou uma melhora na acuricia do classificador e
mitigou limitacdes observadas em outros métodos, especialmente no que se refere a dificuldade

de selecionar faixas de frequéncia ndo adjacentes.

Palavras-chave: EEG; Imaginacao Motora; Geometria Riemanniana; Matrizes de Covariancia;

BCL



ABSTRACT

This work proposes a method to improve the separability of motor imagery (MI) tasks in electro-
encephalography (EEG) signals through spectral content selection. The method is developed
for classification in the Riemannian space, taking into account the nature of covariance matri-
ces (symmetric positive definite, SPD). The central proposal consists of an adaptive sub-band
frequency selection algorithm. Signals are projected onto a sinusoidal basis and weighted by
Gaussian functions, enhancing candidate sub-bands for adaptive selection in the Riemannian
space. The class distinctiveness metric (classDis) is employed to assess class separability in-
dependently of the classification process. The procedure is applied to the BCI Competition IV
— Dataset 2a, comprising nine subjects performing four motor tasks, in order to evaluate the
selection performance using the Minimum Distance to Riemannian Mean (MDRM)) classifier.
The results indicate that the proposed strategy is effective in identifying relevant spectral regions
and in improving the separation between neural patterns of different classes. In comparisons with
reference approaches, the methodology achieved higher classifier accuracy and mitigated limita-
tions observed in other methods, particularly regarding the difficulty of selecting non-adjacent

frequency bands.

Keywords: EEG; Motor Imagery; Riemannian Geometry; Covariance Matrices; BCI.
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1 INTRODUCAO

Ao longo de vérias décadas, pesquisadores t€m se dedicado ao desenvolvimento de Inter-
faces Cérebro-Computador, conhecidas internacionalmente pela sigla Brain-Computer Interfaces
(BCls), sistemas capazes de estabelecer um canal de comunicag¢do direto entre o cérebro humano
e dispositivos externos, sem a necessidade de atividade muscular. Essa tecnologia tem sido
amplamente investigada por seu potencial em aplicacdes assistivas, de reabilitacdo motora e de
ampliacao das habilidades cognitivas e motoras (Saha et al., 2021). Essas interfaces abrangem
um conjunto diversificado de aplica¢des, que variam conforme o propdsito do sistema (Mridha et
al., 2021). No contexto biomédico, as BCIs permitem o controle de préteses robdticas em casos
de paralisia ou lesdes, contribuem para o diagnéstico de distdrbios, sdo empregadas na reabilita-
¢do motora e no tratamento de doencas neuroldgicas, além de possibilitarem o monitoramento
da atividade mental (Mridha et al., 2021). Em aplica¢des nao clinicas, as BCIs também sao
utilizadas em jogos e simuladores, bem como em ambientes industriais e de transporte, nos quais
podem interromper o controle manual de maquinas mediante a deteccdo de fadiga ou condi¢@ao
adversa (Mridha et al., 2021). No campo artistico, permitem o gerenciamento de ferramentas
utilizadas em processos criativos (Mridha et al., 2021).

A Figura 1 apresenta um conjunto de aplicacdes praticas de interfaces cérebro-computador.
A Figura 1(a) exibe um sistema de comunicacdo por meio do paradigma P300, comumente
utilizado em sistemas de comunicag¢ao assistiva (Wolpaw et al., 2002). A Figura 1(b) mostra
um sistema de controle em ambiente simulado (Saichoo; Boonbrahm; Punsawad, 2022). A
Figura 1(c) ilustra o uso de uma cadeira de rodas controlada por imaginacao motora (Palumbo et
al.,2021). A Figura 1(d) apresenta uma aplicacdo de BCI em ambiente de jogo, evidenciando o
potencial dessas interfaces em contextos de reabilitacio e entretenimento (Wolpaw et al., 2002).
Por fim, a Figura 2(a), extraida de um projeto brasileiro apresentado durante a Copa do Mundo
de 2014, mostra o uso de BCI no controle de um exoesqueleto para pacientes com paralisia
motora (Associagdo Alberto Santos Dumont para Apoio a Pesquisa, 2020).

O principal desafio das BCIs € detectar e interpretar estimulos sensoriais, comportamento
motor e imaginacdo. Esses eventos podem se manifestar como alteracdes na conectividade funci-
onal dentro do cértex cerebral, resultando em mudangas de amplitude em faixas de frequéncias
especificas (Pfurtscheller; Neuper, 2001). As variacdoes de amplitude podem ser registradas por
meio de eletrodos de EEG (Maby, 2016). Entre os diversos métodos de aquisicdo de sinais

neurais, a eletroencefalografia (EEG) é amplamente utilizada devido a sua natureza ndo invasiva,
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Figura 1 — Exemplos de aplica¢des de BClIs (1/2)

Controle em ambiente simu-

Sistema P300 para escrita as- lado com headset EEG.

sistida com EEG e teclado
virtual.

Fonte: Saichoo, Boéﬁbrahm e
Fonte: Wolpaw et al. (2002). Punsawad (2022).

Jogo interativo controlado
por BCL.

Cadeira de rodas controlada
por imaginac¢do motora.

Fonte: Wolpaw et al. (2002). Fonte: Palumbo et al. (2021).

alta resolugdo temporal, portabilidade e baixo custo quando comparada a outros métodos (Saha
et al., 2021). Os eventos associados a essas alteracdes sdo chamados de ERD (dessincronizacao
relacionada a eventos), quando hd supressao da amplitude, e ERS (sincronizagdo relacionada a
eventos), quando hd aumento da amplitude (Pfurtscheller; Neuper, 2001). Esses padroes refletem
a ativacao ou inibi¢do de regides especificas do cortex e sdo amplamente utilizados em sistemas
BCI como sinais discriminativos para diferentes tarefas mentais (Pfurtscheller; Neuper, 2001).
Evidenciar os padrdoes de ERD e ERS relacionados as tarefas de imaginagdao motora é o foco de
diversas pesquisas no campo das BCIs (Bougrain, 2016).

A Figura 3 ilustra o funcionamento de um sistema BCI utilizado para gerar comandos
no jogo, no qual os pilotos realizam tarefas de imaginacdo motora com o objetivo de modular
conscientemente a atividade elétrica cerebral captada pelos eletrodos (Perdikis; Tonin; Millan,

2017).
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Figura 2 — Exemplos de aplica¢des de BClIs (2/2)
Exoesqueleto controlado por BCI na Copa do Mundo de 2014.

Fonte: Associagdo Alberto Santos Dumont para Apoio a Pesquisa (2014). Disponivel em: <https:
/Iwww.aasdap.org.br/projeto-andar-de-novo>. Acesso em: 8 ago. 2025.

A habilidade em sistemas BCI baseados em imaginacdo motora estd associada a ca-
pacidade do usudrio de modular voluntariamente padrdes cerebrais distintos e estaveis entre
diferentes tarefas mentais, de forma que esses padrdes possam ser reconhecidos e traduzidos em
comandos de controle pelo sistema (Lotte; Jeunet, 2018).

Porém, mecanismos emocionais e mentais, fatores neurofisiologicos relacionados a
cogni¢do e varidveis neuroldgicas, como a funcionalidade e a arquitetura cerebral, e que exercem
papel fundamental no desempenho de sistemas BCI, resultam em ampla variabilidade intra e
entre sujeitos (Mridha et al., 2021). O cérebro € um sistema altamente complexo e ndo linear, no
qual pode ser observada a atividade cadtica de populacdes de neurdnios (Mridha et al., 2021).
Por isso, técnicas nao lineares tendem a descrever os sinais de EEG de forma mais adequada do
que abordagens lineares (Mridha et al., 2021).

A natureza ndo estaciondria dos sinais eletrofisiolégicos cerebrais representa um obsticulo
relevante para o desenvolvimento de sistemas BCI (Mridha et al., 2021). Essa caracteristica
implica em alteracdes continuas nos sinais ao longo do tempo, tanto entre diferentes sessdes
quanto dentro de uma mesma sessao (Mridha et al., 2021).

A necessidade de personalizac¢do para cada individuo pode resultar em longos periodos
de calibracdo (Yger; Berar; Lotte, 2017). Além disso, sistemas BCI precisam ser periodicamente

recalibrados para refletir as alteracdes na atividade cerebral do usudrio (Perdikis; Tonin; Millan,


https://www.aasdap.org.br/projeto-andar-de-novo
https://www.aasdap.org.br/projeto-andar-de-novo
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Figura 3 — Funcionamento do sistema BCI no jogo BrainRunners do Cybathlon. Os
participantes realizam trés comandos distintos no jogo (correr, pular e
deslizar) a partir da imagina¢do motora dos membros superiores, inferio-
res ou sequéncia combinada.

Fonte: Perdikis, Tonin e Millan (2017).

2017).

Um dos principais desafios para reconhecer corretamente estados mentais a partir da
atividade cerebral observada € desenvolver um modelo que mantenha acurdcia frente a variacoes
e distor¢des do sinal nos dominios espacial, temporal e espectral, causadas por diferencas intra e
entre sujeitos (Bashivan et al., 2015). O sistema BCI precisa identificar os parametros ideais que
equilibrem a precisdo e a velocidade dos comandos (Perdikis; Tonin; Millan, 2017).

Durante processos de imaginacao motora, os eletrodos de EEG captam padrdes em
diferentes faixas de frequéncia, provenientes de diversas regides do cortex (Perdikis et al., 2014).
A selegdo da faixa de frequéncia é um parametro critico para o desempenho de sistemas BCI
(Yamamoto et al., 2022). No entanto, definir uma faixa ideal para cada usudrio é uma tarefa
complexa, uma vez que essas faixas podem variar consideravelmente entre individuos (Kwon
et al., 2020). As bandas comumente associadas a imaginacdo motora situam-se entre 8 e 30
Hz, correspondendo aos ritmos mu e beta (Bougrain, 2016), e o procedimento mais frequente
consiste na selecao prévia dessas bandas (Kwon et al., 2020).

O funcionamento de um sistema BCI pode ser representado por um conjunto modular de
etapas organizadas sequencialmente (Mridha et al., 2021). Conforme ilustrado na Figura 4, esse
tipo de sistema inicia com a aquisi¢ao dos sinais neurais, geralmente por eletroencefalografia
(EEQG), seguida por etapas de pré-processamento, extracao de caracteristicas e classificacio

dos padrdes extraidos (Mridha et al., 2021). A saida dessa cadeia de processamento € entao
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utilizada para o controle de dispositivos externos, com a possibilidade de retorno (feedback)
ao usudrio (Mridha et al., 2021). Essa estrutura reflete a arquitetura tipica de sistemas BCI
conforme apresentada por Mridha et al. (2021), sendo amplamente adotada na literatura para

descrever o fluxo funcional de tais sistemas.

Figura 4 — Arquitetura basica de um sistema de Interface Cérebro-Computador (BCI),
composta pelas etapas de aquisi¢ao de sinais, pré-processamento, extracao
de caracteristicas, classificacdo, controle de dispositivos e retroalimenta-
cdo (feedback). Cada médulo contribui para a conversao de sinais neurais
em comandos interpretdveis por sistemas externos.

Processamento de Sinais
Classificagcao
Pré-processamento Extragdo de (Reconhecimento
Caracteristicas
quisi¢do de Sinais Csmtro%e_ e
Dispositivos
Retroalimentagdo
Cérebro Aplicagio

Fonte: Adaptado de Mridha et al. (2021).

Para lidar com a dificuldade de extrair caracteristicas discriminativas dos sinais de EEG
diretamente no dominio dos sensores, Barachant et al. (2012) propdem o uso de matrizes de
covariancia como representacdo dos sinais, uma vez que estas encapsulam a informacao espacial
presente no EEG e permitem integrar a filtragem espacial ao processo de classificagdo em uma
unica etapa. Neste contexto, os autores fazem entdo uso da geometria riemanniana, por esta
fornecer uma estrutura matematica apropriada para lidar com matrizes simétricas definidas
positivas, categoria a qual pertencem as matrizes de covariancia (Barachant et al., 2012; Yger;
Berar; Lotte, 2017). As operagdes realizadas nesse espaco, no dominio dos sensores!, apresentam

comportamento equivalente aquelas que seriam realizadas no espaco das fontes?(Congedo;

Espago definido pelos eletrodos na superficie do couro cabeludo, onde se medem os sinais de EEG.

2 Espago interno do cérebro, referente ao local de origem da atividade elétrica registrada pelos eletrodos.



1. Introducdo 22

Barachant; Bhatia, 2017). Essa perspectiva geométrica ndo apenas respeita a natureza nao
euclidiana dos dados de EEG, como também explora suas propriedades estruturais para favorecer
um melhor desempenho dos classificadores (Tibermacine et al., 2024).

A métrica riemanniana invaridvel por transformacodes afins, conhecida como Affine-
Invariant Riemannian Metric (AIRM), € amplamente utilizada em aplicacdes de geometria
riemanniana com matrizes de covariancia no contexto de interfaces cérebro-computador (Bara-
chant et al., 2012; Congedo; Barachant; Bhatia, 2017; Yger; Berar; Lotte, 2017; Tibermacine et
al., 2024). Essa métrica € empregada, por exemplo, no classificador Minimum Distance to Mean
(MDM), o qual compara a matriz de covariancia de um sinal de teste com a média geométrica
das matrizes de covariancia de cada classe (Barachant et al., 2012).

Na etapa de pré-processamento, Silva (2017) realiza a projecdo dos sinais de EEG
em uma base senoidal como alternativa a filtragem, permitindo representar explicitamente o
conteudo espectral dos sinais e, a0 mesmo tempo, reduzir sua dimensionalidade. Essa projecdo ¢
realizada por meio de uma matriz composta por senoides e cossenoides que formam uma base
ortonormal, com frequéncias igualmente espacadas dentro da faixa de interesse. A partir dessa
nova representagdo, calcula-se a matriz de covariancia no dominio da frequéncia, juntamente
com uma matriz diagonal que atua como filtro espectral sobre os coeficientes projetados (Silva,
2017).

Com o objetivo de realcar seletivamente regides espectrais relevantes dos sinais de EEG,
Alves, Teixeira e Silva (2021) propuseram a parametrizacdo da matriz diagonal por meio de uma
funcdo de pertinéncia gaussiana. Nesse caso, os elementos da diagonal s@o atribuidos conforme
uma funcio gaussiana centrada em uma frequéncia especifica, com dispersiao controlada por um
desvio padrao, a fim de selecionar sub-bandas de interesse. A técnica foi empregada por Alves,
Teixeira e Silva (2021), os quais realizaram uma varredura exaustiva sobre diferentes valores de
frequéncia central e desvio padrao para avaliar sua influéncia no desempenho da classificagdo,
evidenciando o potencial da sele¢do espectral.

Ja no contexto da classificacao com base em matrizes de covaridncia, a Distintividade
entre classes pode ser utilizada como uma métrica para quantificar o qudo distintos sdo os padrdes
médios de EEG associados a diferentes tarefas de imaginacdo motora, independentemente de um
classificador especifico (Lotte; Jeunet, 2018). Essa métrica € baseada na geometria riemanniana
e leva em consideracao a distancia entre as médias das matrizes de covariancia de cada classe,
bem como a dispersdo dos dados em torno dessas médias (Lotte; Jeunet, 2018). Valores mais

elevados dessa métrica indicam maior separabilidade entre os estados mentais, sendo uteis para
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caracterizar a capacidade do usudrio em modular diferentes padrdes neurais (Lotte; Jeunet,
2018).

Yamamoto et al. (2022) propuseram um método de otimizagdo espectral que utiliza a
métrica de distintividade entre classes (classDis) para identificar as bandas mais relevantes no
espaco riemanniano das matrizes de covariancia. A abordagem consiste na constru¢do de um
banco de filtros passa-banda com larguras fixas e frequéncias centrais variadas, aplicados aos
sinais de EEG brutos. Para cada banda filtrada, calcula-se a métrica classDis, e a banda com
o maior valor € selecionada. A partir dela, um procedimento iterativo de expansao € realizado
com o objetivo de identificar um intervalo espectral com base na variacao da distintividade entre
classes (Yamamoto et al., 2022). A estratégia possibilitou a andlise de bandas de frequéncia
fora do intervalo convencional de 8-30 Hz, o que permitiu identificar regides espectrais mais
discriminativas para determinados usudrios que, inicialmente, apresentavam desempenho re-
duzido com a faixa padrdo, obtendo, assim, melhora significativa na acurdcia apds a selecao

personalizada de bandas (Yamamoto et al., 2022).

1.1 Motivacao

A classificacdo de sinais eletroencefalogréficos (EEG) em tarefas de imaginacdo motora
representa um dos principais desafios em sistemas de Interface Cérebro-Computador (BCI),
devido a variabilidade inter e intra sujeitos, a natureza ndo estaciondria dos sinais cerebrais e a
complexidade das dindmicas neurais envolvidas (Mridha et al., 2021; Perdikis et al., 2014). Mé-
todos tradicionais de selec@o espectral frequentemente utilizam faixas de frequéncia fixas, como
o intervalo de 8-30 Hz, o que pode restringir a identificacdo de padrdes relevantes, especialmente
em contextos com alta variabilidade individual (Bougrain, 2016; Lotte; Jeunet, 2018; Kwon
et al., 2020; Yamamoto et al., 2022). Nesse cendrio, torna-se necessario o desenvolvimento
de abordagens adaptativas que considerem tanto a natureza espectral dos sinais quanto suas
propriedades estruturais no espago de covariancia (Y ger; Berar; Lotte, 2017; Yamamoto et al.,
2022).

Este trabalho propde um método de selecao espectral automatica voltado a classificagao
de sinais de EEG em tarefas de imaginacdo motora. A abordagem fundamenta-se na geometria
riemanniana das matrizes de covariancia e busca identificar, de forma individualizada, as regides
espectrais que maximizam a separabilidade entre classes. Ao explorar tanto a estrutura espectral

do sinal quanto as propriedades ndo euclidianas do espago de covariincia, o método permite
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selecionar bandas de frequéncia mais informativas sem depender de intervalos fixos pré-definidos.

Integrando a projecao dos sinais de EEG a filtragem espectral por funcdes de pertinéncia
gaussianas proposta por (Alves; Teixeira; Silva, 2021), o algoritmo proposto encontra uma
forma de utilizar a métrica de distintividade entre classes como critério para selecionar, de forma
automatica, configuracdes adequadas dos parametros das gaussianas, tornando a abordagem
mais aderente a cendrios praticos de classificagdo. Além disso, diferentemente da estratégia
apresentada por Yamamoto et al. (2022), que utiliza um unico banco de filtros passa-faixa
com larguras fixas, selecdo com base no mdximo global e faixas adjacentes de frequéncia, a
proposta atual adota dois bancos de filtros construidos com base em uma janela deslizante sobre
a frequéncia central das gaussianas. Cada banco opera com um valor distinto de desvio padrao.
No banco com desvio padrao maior, a sele¢do € feita com base no valor mdximo global. No
banco com desvio padrao menor, ela € guiada pelos mdximos locais ao longo do espectro. E
tanto o maximo global quanto os maximos locais sdao analisados para selecionar as sub-bandas
que maximizam a separabilidade entre classes.

Em seguida, a distintividade da configuracdo resultante do banco com menor desvio
padrao € recalculada, combinando as multiplas gaussianas correspondentes aos maximos locais.
Esse valor € entdo comparado a distintividade obtida com o médximo global do banco com desvio
padrdo maior, sendo selecionada a configuragdo que apresentar o maior valor.

A proposta busca unir os beneficios de diferentes abordagens de sele¢do espectral em
um unico processo. Por um lado, aproveita a adaptabilidade da filtragem gaussiana, que permite
selecionar regides espectrais sem se restringir a faixas padronizadas como 8-30 Hz; por outro,
incorpora uma ldgica baseada em bancos de filtros para identificar, de forma automatizada, os
parametros que maximizam a separabilidade entre classes. Além disso, ao considerar multiplas
gaussianas centradas em diferentes frequéncias, o método possibilita a combinagdo de sub-bandas
ndo necessariamente adjacentes, ampliando a capacidade de captar padroes discriminativos

distribuidos ao longo do espectro.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver e avaliar um método de selecdo espectral
automadtica baseado em geometria riemanniana para sinais de EEG adquiridos durante tarefas de

imaginacdo motora.
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Objetivos especificos

Propor um algoritmo que combine a projecdo espectral dos sinais de EEG com filtra-
gem gaussiana e a métrica de distintividade entre classes para identificar sub-bandas

informativas.

Implementar uma estratégia de otimizacdo espectral adaptativa utilizando bancos de filtros
com diferentes desvios padrdes, visando maximizar a separacdo entre classes no espaco

riemanniano.

Avaliar o desempenho do método proposto utilizando o banco de dados BCI Competition
IV — Dataset 2a (Brunner et al., 2008), considerando métricas de acuricia e separabilidade

entre classes.

Comparar o desempenho do algoritmo proposto com outras abordagens da literatura para

imaginacdo motora baseadas em EEG.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Além desta introdugdo, esta dissertacdo estd organizada da seguinte forma:

Secao 2: apresenta fundamentos dos sinais de EEG e suas caracteristicas;

Secao 3: introduz os conceitos de geometria Riemanniana e sua aplicagdo na anélise de

sinais de EEG;
Secao 4: descreve a metodologia empregada, incluindo os bancos de dados utilizados;
Secao S5: apresenta e discute os resultados obtidos a partir da aplicagao do método;

Secao 6: conclui o trabalho e propde dire¢des para pesquisas futuras.
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2 SINAIS DE EEG E SUA CARACTERIZACAO

Na atualidade, hd uma ampla variedade de técnicas para adquirir sinais do corpo humano.
O conjunto de medigdes eletrobioldgicas abrange métodos como eletrocardiografia (ECG, para
o coragdo), eletromiografia (EMG, para contracdes musculares), eletroencefalografia (EEG,
para o cérebro), magnetoencefalografia (MEG, para o cérebro), eletrogastrografia (EGG, para o
estomago) e eletrooculografia (EOG, para o campo dipolar dos olhos). Ja as técnicas de imagem
baseadas em principios fisicos distintos incluem tomografia computadorizada (CT), ressonancia
magnética (MRI), ressonancia magnética funcional (fMRI), tomografia por emissao de pdsitrons
(PET) e tomografia computadorizada por emissao de foton tnico (SPECT) (Teplan, 2002). Nesta
secdo, apresentaremos conceitos sobre a origem e a coleta dos sinais de EEG, assim como

algumas de suas principais caracteristicas.

2.1 Introducio ao Eletroencefalograma

O eletroencefalograma (EEG) é um método de registro da atividade elétrica do cérebro,
captada no couro cabeludo (Figura 5), permitindo a observagdo da atividade global do cortex

cerebral (Bear; Connors; Paradiso, 2017; Teplan, 2002).

Figura 5 — Fontes dos sinais de EEG.
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Fonte: Adaptado de Wolpaw e Wolpaw (2012).

2.1.1 Coleta de Sinais e Sistema de Posicionamento de Eletrodos

Quando os neurdnios sdo ativados, geram fluxos de corrente local. O EEG registra

predominantemente as correntes que surgem durante as excitagdes sindpticas de inlimeros
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neurdnios. Somente grandes grupos de neurOnios ativos conseguem gerar sinais elétricos
detectdaveis na superficie do cranio (Teplan, 2002). Antes de atingir os eletrodos, a corrente
atravessa a pele, o cranio e outros tecidos. Os sinais elétricos, que chegam aos eletrodos do
couro cabeludo com intensidade reduzida, sdo amplificados significativamente antes de serem
registrados em papel ou armazenados digitalmente em um dispositivo eletronico (Teplan, 2002).

Para padronizar o posicionamento dos eletrodos entre estudos e garantir cobertura uni-
forme das regides cerebrais, a Federagc@o Internacional de Eletroencefalografia e Neurofisiologia
Clinica estabeleceu, em 1958, o sistema 10-20. O nome "10-20"refere-se as distancias percentu-
ais entre os pontos de referéncia na cabeca (ouvidos e nariz), onde os eletrodos sdao posicionados,
que padronizou tanto a disposicao fisica quanto as designagdes dos eletrodos no couro cabeludo.
Na Figura 6, a cabeca € dividida em proporcdes baseadas em pontos anatdmicos proeminentes
do cranio, como o nésio, os pontos pré-auriculares e o inion, garantindo uma cobertura uniforme
de todas as regides cerebrais. Cada posi¢ao dos eletrodos € identificada com base nas dreas
cerebrais adjacentes: F (frontal), C (central), T (temporal), P (parietal) e O (occipital). Os
nimeros associados as letras indicam o lado da cabeca, sendo impares para o lado esquerdo e
pares para o lado direito. A Figura 7 apresenta um exemplo de atividade elétrica registrada nos
canais centrais do couro cabeludo durante uma tarefa de imaginacdo motora, ilustrando o tipo de
sinal bruto utilizado em sistemas BCI. Os eletrodos mais comuns sao de prata-cloreto de prata
(Ag/AgCl), por apresentarem boa estabilidade eletroquimica e baixa impedancia de contato,

fatores que contribuem para a obtencao de sinais com melhor relacao sinal-ruido (Teplan, 2002).

2.2 Ritmos Cerebrais Detectados no EEG

Os encéfalos desenvolveram mecanismos para o controle de diferentes ritmos. Entre os
mais evidentes estdo os ciclos de sono e vigilia, que representam os comportamentos periddicos
mais marcantes. Contudo, certos ritmos cerebrais apresentam periodos muito mais longos,
como a hibernacdo em alguns animais, enquanto outros possuem ciclos mais breves, incluindo
a respiragdo, os movimentos durante a caminhada, os estdgios repetitivos do sono e os ritmos
elétricos do cértex cerebral. Embora algumas dessas oscilagdes tenham fungdes claramente
identificdveis, outras permanecem pouco compreendidas, e algumas podem estar associadas a
condig¢des patoldgicas (Bear; Connors; Paradiso, 2017).

O encéfalo é capaz de gerar ritmos que variam desde ritmos lentos, por volta de 0,05 Hz,

até ritmos rapidos, ultrapassando 500 Hz. No contexto do EEG, os principais ritmos cerebrais
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Figura 6 — Representacao topografica dos eletrodos no sistema internacional 10-20
expandido.

Fonte: Adaptado de Wolpaw e Wolpaw (2012).

Figura 7 — Sinais EEG extraidos dos canais Fz, C3, Cz, C4 e Pz.
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2008).
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sdo classificados de acordo com suas frequéncias e designados por letras gregas. Os ritmos delta
apresentam frequéncias inferiores a 4 Hz, tém geralmente alta amplitude e sdo caracteristicos do
sono profundo. Os ritmos teta variam de 4 a 7 Hz e ocorrem tanto em estados de sono quanto
de vigilia. Os ritmos alfa possuem frequéncias de 8 a 13 Hz, sendo mais pronunciados sobre
o cortex occipital e associados a estados de vigilia relaxada. J4 os ritmos mu t€m frequéncias
similares aos ritmos alfa, mas sdo predominantes nas dreas motoras e somatossensoriais. Os
ritmos beta estdo na faixa de 15 a 30 Hz, enquanto os ritmos gama abrangem frequéncias entre
30 e 90 Hz, indicando um estado cortical ativado ou alerta. Outros ritmos incluem os fusos, com
frequéncias de 8 a 14 Hz e relacionados ao sono, e os ripples, que consistem em curtos surtos de
oscilacoes entre 80 e 200 Hz (Bear; Connors; Paradiso, 2017).

A Tabela 1 apresenta um resumo dessas bandas ritmicas, incluindo variacdes de faixas

reportadas por diferentes autores.

Tabela 1 — Bandas ritmicas do EEG. Faixas tipicas segundo Bear, Connors e Paradiso
(2017). Valores alternativos para a banda beta sdo reportados como 13-30
Hz em Engel e Fries (2010), 13-35 Hz em Plate et al. (2022), Neuper e
Pfurtscheller (2001), 14-30 Hz em Sutter, Kaplan e Schomer (2017), e
15 —30 Hz em Bear, Connors e Paradiso (2017)

Ritmo Frequéncia (Hz)
Delta 0,5-4
Teta 4 -7
Alfa 813
Mu 8—-12
Beta 13 — 30 (até 35)
Gama 30-90
Fusos (sigma) 8-14
Ripples 80 —200

2.3 Estados de Sincronia

As funcdes cognitivas e motoras dependem da ac¢ao coordenada de populacdes de neurd-
nios organizadas em redes. A dinamica dessas redes, que pode exibir diferentes estados de
sincronia em resposta a eventos internos ou externos, manifesta-se no EEG, ao menos, em dois
padrdes ritmicos: (i) atenuacdo de amplitude ou reducdo de poténcia de componentes especificos
de frequéncia (ERD) e (i1) aumento de amplitude ou elevacio de poténcia desses componentes

(ERS) (Neuper; Pfurtscheller, 2001) .
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2.3.1 Exemplos de ERD e ERS

Figura 8 — Mapas topogréaficos com curvas médias de ERD/ERS — Cada grafico
mostra as curvas médias obtidas para 10 participantes durante o movi-
mento voluntdrio da mao direita, processadas em duas subfaixas da banda
mu: linha sé6lida (8—10 Hz) e linha pontilhada (10-12 Hz). Os mapas
estdo organizados por posicdo de eletrodo, representando a distribuicdo
espacial e temporal do ERD/ERS.
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Fonte: Adaptado de Pfurtscheller, Neuper e Krausz (2000).

A diminuicao de poténcia (ERD) cresce a medida que a tarefa exige mais aten¢do. Em
acdes motoras, observa-se que, antes do movimento, a poténcia diminui primeiro no hemisfério
oposto a0 membro que vai se mover e, pouco antes do inicio, também no mesmo lado do
movimento (Neuper; Pfurtscheller, 2001). Por exemplo, a Figura 8 ilustra padrdes distintos de
reatividade para 8—10 Hz e 10-12 Hz em um experimento de movimento voluntario do dedo
indicador direito, caracterizados como ritmos mu (Neuper; Pfurtscheller, 2001).

Ha evidéncias de que o ERS beta no periodo subsequente ao movimento € influenciado
por diversas varidveis, como duracao e velocidade do movimento, lado executado, dominancia
da mdo e parte do corpo envolvida (dedo, mdo, membro superior) (Neuper; Pfurtscheller, 2001).
Por exemplo, na Figura 9, observa-se que o movimento de punho, por envolver maior massa
muscular do que o movimento de um tnico dedo, estd associado a uma sincroniza¢ao em beta
mais intensa. Isso sugere uma relagdo entre o ERS beta pds-movimento e a massa ou forca
muscular mobilizada. Em contraste, o ERD pré-movimento parece ser independente desses
fatores (Neuper; Pfurtscheller, 2001). Ao analisar ERD e ERS na banda beta, € essencial
especificar a faixa de frequéncia para cada sujeito (Neuper; Pfurtscheller, 2001).

N3o s6 a preparagdo motora, mas também a imagina¢cdo de movimento geram padrdes

reprodutiveis de EEG nas dreas sensoriais € motoras primdrias, em linha com a ideia de que
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Figura 9 — Compara¢do do ERD/ERS entre movimentos do dedo e do punho —
Linhas finas representam os valores individuais por sujeito e a linha
espessa indica a média geral. A parte superior mostra os resultados para
o movimento do dedo indicador e a parte inferior para 0 movimento do
punho. Em cada caso, o painel esquerdo apresenta o ERD na banda mu
sincronizado ao inicio do movimento, e o painel direito mostra o ERS na
banda beta sincronizado ao término do movimento.
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Fonte: Adaptado de Pfurtscheller, Pichler-Zalaudek e Neuper (1999).

imaginar o movimento recruta as mesmas estruturas envolvidas no planejamento e na preparagdo
do ato motor (Neuper; Pfurtscheller, 2001). Por exemplo, imaginar movimentos de mao direita
ou esquerda produz dessincronizacdo dos ritmos mu e beta sobre a drea da m@o no hemis-
fério contralateral, semelhante ao planejamento e a execug¢do de movimentos reais (Neuper;

Pfurtscheller, 2001).
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3 GEOMETRIA RIEMANNIANA PARA ANALISE DE COVARIANCIAS EM EEG

Nos ultimos anos, surgiram diversas técnicas que exploram a geometria riemanniana do
espaco das matrizes simétricas positivas definidas (SPD). Cada ensaio de EEG € caracterizado
pela sua matriz de covariancia, e distancias geodésicas sdo entdo empregadas para comparar
padrdes de atividade neuronal. Nesta se¢ao, serdo apresentados os principios fundamentais de
algumas dessas técnicas aplicadas a BCI, que servem de base para a formulagdo do algoritmo

proposto.

3.1 Formulaciao da Matriz de Covariancia e Interpretacio Geométrica na Analise de

EEG

Seja X € RM*T ¢ conjunto de dados de EEG pré-processado por filtragem passa-faixa,
com o objetivo de selecionar as bandas de frequéncia relevantes para imaginacdao motora (Ba-
rachant et al., 2012). Em que M representa o nimero de canais € 7 o nimero de amostras
temporais. A matriz de covariancia C € R®*M ¢ definida como:

C= L xx7 (3.1
CT-1 ' '
A multiplicagdo X X7 resulta em uma matriz simétrica de dimensio M x M, conforme a

equacgdo a seguir:

X1 X12 o XIT X110 X1 ot XM ci1 €2 ot CiM
X1 X2 ottt X2 X1p X2p v XM2 1 € ot Cm
. = (3.2)
M1 Xmp2 v o xmr| o |xir Xor 0 XmT cM1 CM2 t CMM
XeI@,MXT X7 eiTXM C:ﬁXETGRMXM

A matriz C € simétrica e definida positiva (SPD), agregando informacgdes estatisticas funda-
mentais sobre os sinais de EEG. A simetria decorre do fato de que (X XT) r_ X X7, enquanto
a propriedade de defini¢do positiva é garantida desde que X possua posto completo em suas
linhas, o que usualmente ocorre quando 7' > M e os dados apresentam variabilidade suficiente

(Tibermacine et al., 2024).
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Matrizes simétricas definidas positivas (SPD) apresentam propriedades matemaéticas
relevantes para a modelagem de sinais de EEG. Formalmente, uma matriz A € R"*" ¢ definida

positiva se, para todo vetor ndo nulo V € R", a seguinte condi¢ao for satisfeita:
VIAV > 0. (3.3)
Aplicando essa defini¢do a matriz de covariincia, obtém-se:
vicv =v7 <ﬁXXT>V: ﬁHXTVH2 >0, (3.4)

em que HXTVH denota a norma euclidiana (L,) de X” 'V, que é sempre positiva, exceto quando V
¢ ortogonal a todas as linhas de X. Dessa forma, a matriz C preserva as propriedades essenciais
das matrizes SPD, permitindo a defini¢cdo de um espago métrico apropriado (Tibermacine et al.,
2024).

A matriz de covariancia C, como elemento do conjunto das matrizes simétricas positivas
definidas (SPD), pode ser analisada sob a perspectiva da geometria Riemanniana. Os elementos
diagonais de C representam a variancia do sinal de EEG em cada canal, refletindo a distribuicdo
de poténcia ao longo do tempo. Ja os elementos fora da diagonal expressam a covariancia
entre diferentes canais, capturando a interdependéncia dos sinais (Tibermacine et al., 2024). A

estrutura geral da matriz C é dada por:

- -
O Ci2 ¢C13 -+ CIM
2
¢ Oy €3 -+ Cm
MxM
C= c31 €32 632 -+ o3yl € R . 3.5
2
CM1 CM2 CM3 '+ Oy

Meétricas geodésicas sao funcodes de distancia definidas na variedade das matrizes SPD
e podem ser utilizadas para medir a similaridade entre dois estados cerebrais distintos, repre-
sentados por suas matrizes de covariancia. Essas métricas respeitam a curvatura do espago
Riemanniano e permitem calcular a menor distancia geodésica entre dois pontos. Essa aborda-
gem favorece a classificacdo e a segmentacdo de padroes em aplicacdes de BCI, fornecendo um

método para a andlise de dados neurofisiologicos (Tibermacine et al., 2024).
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Na Subsecdo 3.1.1, detalharemos a métrica AIRM e apresentaremos o principal motivo
de sua utilizacao neste e em outros trabalhos. Outras métricas para conferéncia estao listadas no

Anexo B.
3.1.1 Distdncia entre matrizes de covaridncia: AIRM

A Affine-Invariant Riemannian Metric (AIRM) define a distancia entre duas matrizes de
covariancia simétricas definidas-positivas Cy e C, por meio da norma de Frobenius do logaritmo

da matriz Cl_]/ 2C2 Cl_l/ 2 (Congedo; Barachant; Bhatia, 2017; Yger; Berar; Lotte, 2017):
OoarM(C1,C) = HlOg(C171/2C2 C171/2) HF (3.6)

A principal caracteristica da AIRM € sua invariancia por congruéncia, dada pela transfor-
macao:

r(Cc)=x’cx, (3.7)

com X sendo uma matriz invertivel de ordem n. Essa propriedade garante que

Sairm (I'(C1),T(C2)) = arm(C1,C2) (3.8)

isto é, a distincia entre duas matrizes permanece inalterada mesmo apds a transformacao I" de
ambas (Bhatia, 2009).

Além de possibilitar a construcdo de diversos métodos, essa invaridncia permite a equi-
valéncia no espago de sensores, garantindo que qualquer transformacao linear invertivel (por
exemplo, filtros espaciais, normalizagdes ou mudancas de referéncia) ndo altere as distancias
fundamentais entre as matrizes de covariancia (Congedo; Barachant; Bhatia, 2017; Yger; Berar;

Lotte, 2017).

3.2 Classificador de Minima Distancia a Média Riemanniana (MDRM)

Proposto por Barachant et al. (2012), o Classificador de Minima Distancia a Média
Riemanniana (MDRM) foi desenvolvido utilizando conceitos de geometria riemanniana para a
classificagdo de tarefas de imagina¢do motora, fundamentando-se na representag¢ao de cada ensaio
de EEG por sua matriz de covaridncia, a partir das quais se calcula a distancia geodésica até as
médias das classes estimadas na fase de calibracdo. O ensaio recebe o rétulo correspondente

aquela cuja média apresenta a menor dessas distancias.
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3.2.1 Média Riemanniana

Diferente da média aritmética euclidiana, que trata o espaco como vetorial plano, a
média riemanniana incorpora a curvatura da variedade SPD, fornecendo uma representacdo da
tendéncia central nessa geometria (Pennec; Fillard; Ayache, 2006).

Sejam {C;}Y | as matrizes de covarifncia associadas a diferentes ensaios de EEG. A mé-
dia Riemanniana C é definida como a solugdo do seguinte problema de minimizacdo (Barachant

etal.,2012):
C= argngniz 1 0z (C;,C). 3.9

em que Ok representa a Affine-Invariant Riemannian Metric (AIRM)
A média C ndo possui uma forma fechada, é usualmente estimada por meio de um
algoritmo de otimizagdo (Barachant et al., 2012; Yger; Berar; Lotte, 2017). O algoritmo

utilizado neste trabalho para esse calculo esta descrito no Anexo A

3.3 Projecao do Sinal no Dominio da Frequéncia

Como forma alternativa as técnicas convencionais de filtragem espectral e redugdo de
dimensionalidade, Silva (2017) propde o uso da projecdo dos sinais de EEG em uma base
ortonormal composta por funcdes senoidais.

Seja Z € RP*49 a matriz representando um segmento de EEG, onde p é o nimero de
canais e ¢, o numero de amostras. Define-se uma base B € R2m%4 contendo sinais senoidais e

cossenoidais de m frequéncias discretizadas e igualmente espagadas, de modo que:

bi(n) = sin <27t}én> , bm+i(n) =cos <27t}én> , i=1,....m (3.10)

N N
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sin (27r
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emquen=1,...,q representa o indice de tempo discreto, e f € a frequéncia de amostragem. A

estrutura das linhas da matriz B pode ser visualizada de forma ilustrativa na Figura 10.

Figura 10 — Representagdo estrutural de algumas linhas da matriz B, composta por

Linhas da matriz B

Fonte: Elaborado pelo autor.

fun¢des senoidais e cossenoidais, associadas a diferentes frequéncias.
Cada linha representa um vetor harménico discretizado ao longo do
tempo, utilizado para projetar o sinal de EEG em uma base espectral.
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A projecio do sinal na base I' € R”*?" ¢ realizada resolvendo o seguinte problema de

minimizagao:

cuja solugdo € dada por:

"= argmrin |Z —TB||%.

(3.12)
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r*=2zB"(BBT)"!. (3.13)

A matriz ' representa os coeficientes compactos, contendo a informacgdo espectral
relevante do sinal de EEG original (Silva, 2017).

Considere X € RP*4 a aproximacio resultante do sinal projetado de Z, em que:
X=TIB. (3.14)
Para permitir maior flexibilidade na etapa de extracdo de caracteristicas, aplica-se uma
transformacao linear adicional por meio de uma matriz G € R?*9, resultando em um novo sinal
Y € RP*4 (Silva, 2017):
Y =XG =TIBG, (3.15)
A covariancia resultante do sinal Y, considerando g > p, é:
1 T
Cov{Y}=-YY", (3.16)
q
e pode ser expressa em funcao de G como:

Cov{Y} = ' rBGGTBIT. (3.17)
q

Com o objetivo de parametrizar G e reduzir o custo computacional, podemos realizar

uma mudanga de varidvel (Silva, 2017):

1
H, = c—]BGGTBT, (3.18)

e, assim, expressar a matriz de covariancia como:

Cov{Y} =TH,I". (3.19)
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Como destacado por Alves, Teixeira e Silva (2021), a matriz Hy € R2mX2m atua como
um operador de ponderacdo, modulando a contribui¢do relativa das componentes espectrais e

permitindo alterar seletivamente a €nfase sobre diferentes faixas de frequéncia.

3.4 Filtragem Espectral com Funciao Gaussiana

Com o objetivo de realgar seletivamente regides espectrais relevantes dos sinais de
EEG, Alves, Teixeira e Silva (2021) propuseram uma abordagem baseada na parametriza¢ao
da matriz Hy por meio de uma funcdo de pertinéncia gaussiana, aplicada diretamente sobre a
representacdo no dominio da frequéncia. Nessa proposta, os elementos da matriz diagonal Hy
sao definidos segundo uma curva gaussiana centrada em uma determinada frequéncia ¢, com
dispersdo controlada por um desvio padrdo o, tal que:

_(f)=0)?
Hy(i,i)=Hy(m+im+i)=e 202 |, i=1,....m. (3.20)

A 1ideia central consiste em atribuir pesos maiores as componentes espectrais proximas a frequén-
cia de interesse, atenuando gradualmente as demais, o que equivale a aplicagdo de um filtro
suave e continuo sobre a base senoidal, como ilustrado na Figura 11, permitindo a énfase em

sub-bandas especificas do sinal.

Figura 11 — Ilustracdo da fun¢do de pertinéncia gaussiana utilizada para compor
a diagonal da matriz Hy, responsdvel por ponderar seletivamente as
componentes espectrais extraidas da base senoidal.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No estudo conduzido por Alves, Teixeira e Silva (2021), os autores realizaram uma
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varredura exaustiva dos parametros da funcao, testando diferentes valores de frequéncia central
e desvio padrao, com o intuito de analisar o impacto dessa ponderacdo na taxa de acuricia da
classificacdo. Os resultados experimentais indicaram que a parametrizagdo espectral baseada na
fun¢do gaussiana possui potencial para melhorar significativamente o desempenho do sistema

BCI, evidenciando sua eficicia na sele¢do adaptativa de regides espectrais discriminativas.

3.5 Meétricas para BCI

A métrica mais comum para avaliar o desempenho de Interfaces Cérebro-Computador
(BClIs) baseadas em imagem mental € a acuricia de classificacdo (AC), calculada como a
porcentagem de ensaios corretamente classificados em relacdo ao total realizado (Lotte; Jeunet,
2018). A AC € obtida a partir da matriz de confusdo, que expressa a relacio entre classes reais e

estimadas, conforme ilustrado na tabela abaixo para o caso bindrio:

Tabela 2 — Matriz de confusio para o caso bindrio
Classe Real | Classe 1 estimada Classe 2 estimada
Classe 1 a b

Classe 2 c d

Dessa forma, a AC pode ser expressa matematicamente por:

a+d

= x 100% 3.21
a+b+c—|—dx ? ( )

Um valor minimo de 70% de acurécia € amplamente reconhecido na literatura como um
limiar tipico de controle voluntdrio em sistemas BCI, sendo utilizado para distinguir usudrios com
desempenho funcional daqueles que ndo conseguem atingir um controle suficiente. Esse valor
¢é reportado como referéncia para avaliar a proficiéncia de usudrios em tarefas de imaginacao
motora e no uso geral de interfaces cérebro-computador (Angulo-sherman et al., 2025; Halder
et al., 2013; Williamson et al., 2009; Kiibler et al., 2001). No entanto, esse limiar pode
variar conforme a aplicagdo, e em alguns contextos, como em interfaces de comunica¢do com
selecdo de letras, valores minimos proximos de 80% sao requeridos para garantir usabilidade e
confiabilidade suficientes (Perdikis ef al., 2014).

Além da AC, outras métricas t€m sido propostas para medir diferentes aspectos do
desempenho em BCls, como o coeficiente Kappa, que ajusta a acurdcia considerando a chance

aleatdria de acerto, a Taxa de Verdadeiros Positivos, que representa a propor¢do de ensaios
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corretamente classificados como pertencentes a classe positiva em relac@o ao total de ensaios
realmente positivos, e a Taxa de Transferéncia de Informacao, que considera tanto a precisao
quanto o tempo necessdrio para realizar selegdes. Outras abordagens especificas também podem
ser aplicadas dependendo do contexto da aplicacao (Lotte; Jeunet, 2018).

Contudo, apesar de amplamente utilizadas, tais métricas apresentam limitacdes importan-
tes. Elas sdo geralmente discretas, ndo captando variagdes graduais no desempenho; dependem
fortemente do classificador e dos dados usados para treinamento, podendo nao refletir a real
capacidade de controle do usudrio, ignoram os padrdes de EEG durante o repouso, e avaliam
predominantemente o desempenho do sistema de decodificacdo, nao a capacidade do usuério em

gerar padroes cerebrais estdveis e distintivos (Lotte; Jeunet, 2018).
3.5.1 Distintividade entre classes

Com o objetivo de quantificar o quio distintos e consistentes sdo os padrdes de atividade
cerebral gerados por diferentes tarefas de imagem mental, Lotte e Jeunet (2018) propdem o
uso da geometria Riemanniana para calcular métricas baseadas em distancias entre matrizes de
covariancia.

Nessa abordagem, oc, a dispersdo de um padrdo para uma classe (A) quantificada como
o desvio médio absoluto em relacdo a média Riemanniana C,4 da classe, sendo uma medida da
variabilidade interna dos padrdes, ¢ definida como:

1Y .
oc, = N;SR(C,-,CA). (3.22)
A distintividade entre duas classes A e B, denominada classDis, € formulada como a

razdo entre a distancia média das classes e a dispersao interna média de ambas:

8r(Ca,Cp)
et

(3.23)
5(0c, + 0cy)

classDis(A,B) =

Essa expressdo pode ser vista como uma generalizac¢ao do critério de Fisher para o caso

de matrizes de covariancia, em que padrdes mais afastados entre si € com menor dispersao
interna sao considerados mais distintivos (Lotte; Jeunet, 2018).

Vale destacar que essas métricas sao independentes de classificadores, sendo, portanto,

especialmente tuteis para avaliar as habilidades do usuério em gerar padrdes neurais estdveis
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e distintivos, independentemente do desempenho do sistema de decodificacdo (Lotte; Jeunet,

2018).

3.6 Selecao de banda de frequéncia com a métrica classDis

Com o objetivo de desenvolver um método de selecdo de bandas de frequéncia que
aproveitasse as propriedades das matrizes de covariancia no espaco riemanniano, e utilizando a
métrica de distintividade classDis, Yamamoto et al. (2022) propuseram um procedimento de
otimizagdo espectral voltado a identificacdo das bandas mais relevantes. Para isso, inicia-se com
a aplicacdo de um banco de filtros passa-banda sobre os sinais de EEG brutos de treinamento.
Esse banco € composto por multiplas sub-bandas com larguras e sobreposi¢des fixas, como, por
exemplo, 14 sub-bandas com 4 Hz de largura e 2 Hz de sobreposi¢do, cobrindo a faixade 5 a
35 Hz, conforme ilustrado na Figura 12. Cada um desses filtros € aplicado aos sinais de EEG e,
para cada sub-banda filtrada, calcula-se o valor da métrica classDis. A sub-banda que apresentar
o maior valor de distintividade € utilizada como ponto inicial para um processo iterativo de
expansdo espectral. Esse procedimento adiciona gradualmente bandas vizinhas, desde que
apresentem valores de classDis superiores a um limiar definido empiricamente com base na
diferenca entre os valores minimo e maximo da métrica, conforme descrito no Algoritmo 3.6.
Assim, o método busca identificar uma faixa continua de frequéncias com alta separabilidade
entre classes, adaptada ao perfil espectral de cada usudrio, sem a necessidade de processos

exaustivos de otimizacdo (Yamamoto et al., 2022).

Algoritmo — Selecao de Banda de Frequéncia com a métrica classDis

Adaptado de Yamamoto et al. (2022).

Entradas:
® Xirin = {X1,X2,...,Xn}: sinais de EEG de treinamento;

o {f0)=] fés),f 1(S)] $_,: conjunto de S sub-bandas de frequéncia.

s=1"
Saida:

e Banda de frequéncia 6tima [fy, f] especifica ao sujeito.

Procedimento:
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Figura 12 — Resposta em frequéncia dos filtros Butterworth de 4* ordem utilizados

para compor o banco de filtros, conforme descrito por Yamamoto et al.
(2022).

0,8

Magnitude
o
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~

0,2
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Fonte: Elaborado pelo autor.

1. Para cada sub-banda f (s), aplique um filtro passa-banda aos dados Xi;,in-

3. Calcule o valor de classDis(f (S)) para cada sub-banda.
4. Identifique a sub-banda f™** com o maior valor de classDis.

5. Inicialize:

start « max, end « fmax

6. Calcule o limiar:

0 < (max(classDis) — min(classDis)) x 0,4

7. Expanda para sub-bandas anteriores enquanto classDis > 0:

enquanto classDis(fsart — 1) > 0, fitart < fstart — |

8. Expanda para sub-bandas posteriores enquanto classDis > 0:

enquanto classDis(fena +1) > 0,  fend ¢ fena + 1

9. Retorne: [fo, f1] = [f5, fend)

2. Estime as matrizes de covariancia C(*) {Cl . ,CN(S)} para cada sub-banda.
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3.7 Selecao de banda de frequéncia pela correlaciao entre a poténcia espectral

Com o objetivo de identificar a banda de frequéncia mais discriminativa para tarefas de
imaginacdo motora em sinais de EEG, Blankertz et al. (2008) propuseram um método baseado
na andlise da correlacdo entre a poténcia espectral e os rétulos das classes. Inicialmente, o
sinal de EEG ¢ filtrado em diferentes frequéncias dentro da faixa de 5 a 35 Hz, e, para cada
canal selecionado, calcula-se a poténcia em banda para cada ensaio. Em seguida, para cada
frequéncia, estima-se o coeficiente de correlacdo de Pearson entre a poténcia dos sinais e os
rétulos das classes, produzindo um escore discriminativo por frequéncia. A frequéncia com maior
escore agregado entre os canais € considerada o centro da banda 6tima, que entio € expandida
iterativamente em ambas as dire¢des, incluindo frequéncias adjacentes cuja discriminatividade
permaneca acima de um limiar proporcional ao pico observado, conforme descrito no Algoritmo
3.7. O resultado final € uma banda de frequéncia personalizada por sujeito, que maximiza a

separac¢do entre as classes com base nas variagdes espectrais dos sinais (Blankertz et al., 2008).

Algoritmo - Selecao de Banda de Frequéncia da correlacio entre a poténcia

Adaptado de Blankertz et al. (2008)

Entradas:

e X(c,i): sinal do ensaio i no canal c;

e y; € {—1,+1}: rétulo do ensaio i;

e f={f1,...,fk}: conjunto de frequéncias (de 5 a 35 Hz).
Saida:

e Banda de frequéncia 6tima [fy, fi]-

Procedimento:

1. Para cada frequéncia f e canal c, calcule:

dB.(f,i) + log(poténcia em banda de X(c,i) em f)

2. Para cada canal c, calcule:

scorec( f) « corrcoef (dB.(f, i),yi)l.
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3. Determine a frequéncia de correlacio méxima para cada canal:

fmax ¢ argmax Z score.(f)
f ceC

4. Para cada canal c, defina a versdo ajustada da correlagdo:

scoreq(f), se score.(fmax) > 0
score’ (f)

—score.(f), caso contrdrio

5. Agregue a pontuacdo total por frequéncia:

fscore(f) < Y score}(f)

ceC

6. Localize o pico da funcio de pontuagao:

Smax < arg m]gx fscore(f)

7. Inicialize:

f0<_f1;ax7 f1%f$ax

8. Enquanto fscore(fy — 1) > 0,05 x fscore(f;, ), faca:
Jo=fo—1
9. Enquanto fscore(f] + 1) > 0,05 x fscore( fr.x ), faca:

fifi+1

10. Retorne: banda de frequéncia [fj, f1]-

Para a selecdo de bandas de frequéncia baseada na poténcia por canal, € usual aplicar

previamente um filtro laplaciano (Blankertz et al., 2008). Trata-se de uma derivacdo espacial de

segunda ordem que combina o potencial do eletrodo central com o de seus vizinhos, aproximando

o laplaciano da distribui¢do de potencial e realcando atividade local (atenuando componentes

difusos) (Wolpaw et al., 2002). A vizinhanca pode ser definida conforme ilustrado na Figura 13

(Wolpaw et al., 2002).



3. Geometria Riemanniana para Andlise de Covaridncias em EEG

45

Figura 13 — Selecao de canais para aplicacdo de um filtro laplaciano, em vermelho o
canal selecionado e em verde os vizinhos.

Fonte: Wolpaw et al. (2002).
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4 METODOLOGIA

Nesta se¢do, apresentaremos o método proposto e detalharemos a metodologia de ensaio,
aquisi¢do e pré-processamento utilizados para gerar a base de dados com a qual avaliaremos e

compararemos o desempenho deste método com outros existentes na literatura.

4.1 Método Proposto

Nossa proposta € de um método para identificar, de maneira automatica e personalizada
para cada sujeito, as regides espectrais que maximizam a separabilidade entre classes em tarefas
de imaginacdo motora. Métodos alternativos foram sugeridos para personalizar a sele¢io
espectral por sujeito, baseando-se na selecdo e expansao por meio de limiares proporcionais
a valores maximos de suas métricas. Essas abordagens possibilitam identificar a banda mais
relevante do sinal mesmo fora da faixa padrdo (de 8 a 30 Hz) definindo as frequéncias de
corte ao redor desses maximos encontrados. Entretanto, um limiar excessivamente baixo pode
comprometer a eficdcia da filtragem ao incluir bandas nao relevantes, enquanto um limiar muito
alto pode selecionar apenas parte da banda relevante. Os métodos de Yamamoto et al. (2022) e
Blankertz et al. (2008) sdo exemplos disso.

A abordagem proposta neste trabalho combina estratégias com o intuito de se adequar a
diferentes padrdes espectrais. Essa combinac¢ao inclui a busca por um méximo global associada
a andlise de multiplos maximos locais, permitindo capturar padrdes distribuidos ao longo do
espectro. Com isso, objetiva-se minimizar simultaneamente a perda de conteudo espectral
relevante e a inclusdo indesejada de conteudo ndo relevante.

A seguir, apresentaremos os passos da metodologia proposta, com destaque para os
modelos, equagdes e, principalmente, as diferencas e modificagdes em relacdo as abordagens

existentes na literatura.

4.1.1 Passo 1: Projecdo Espectral

Inicialmente, cada ensaio de EEG, representado pela matriz Z,,, € projetado em uma base
ortonormal de senos e cossenos para obter sua representacio compacta no dominio da frequéncia,

I, como na Equacdo 3.13.
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4.1.2 Passo 2: Cdlculo dos Espectros de Distintividade

O algoritmo utiliza dois bancos de filtros, cada um associado a um desvio padrdo, um
menor (Omenor) € UM Maior (Omajor), como ilustrado na Figura 14. Para cada frequéncia central
fe em um vetor de frequéncias pré-definido, constrdi-se uma matriz de pondera¢ao diagonal Hy,
cujos elementos sdo definidos por uma fungdo gaussiana, como na Equacgdo 3.20. As matrizes de
covariancia ponderadas sdo calculadas para cada ensaio, e a métrica classDis é entdo computada
para cada configuracdo de filtro. Esse processo € repetido para todas as frequéncias centrais,
gerando dois espectros de distintividade: um para o filtro de desvio padrao menor (classDiSmyenor)

e outro para o de desvio padrao maior (classDispyyior)-

Figura 14 — Ilustracdo dos bancos de filtros, cada um associado a um desvio padrao.

1r 1r
09 09t
08

08 r
0,7 r

06 o7y

05 06!

0,4 r 05

03 r
0,4y
02r

0,3 j

0,11

0

. . . . 0,2 . . . . . .
10 12 14 16 18 20 10 12 14 16 18 20
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.3 Passo 3: Andlise com Filtros de Banda Larga (Mdximo Global)

Utilizando o espectro gerado com o desvio padrdao maior (Omajor), O algoritmo identifica

a frequéncia central fgopar que resulta no valor méximo global de distintividade, dgjoba (Figura

15).
4.1.4 Passo 4: Andlise com Filtros de Banda Estreita (Mdximos Locais)

No espectro gerado com o desvio padrao menor (Cpmenor), O algoritmo identifica todas
as frequéncias & que correspondem a maximos locais, conforme ilustrado na Figura 16. Em
seguida, constrdi-se um filtro combinado Hg"mb somando as gaussianas centradas em cada

elemento de 2, e a distintividade resultante, d;omp, € recalculada.
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Figura 15 — Exemplo da andlise com filtros de banda larga: na figura da esquerda, o
espectro de classDis; na da direita, a gaussiana resultante.

. Gaussiana em fiq, = 17.00Hz
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 — Exemplo da andlise com filtros de banda estreita: na figura da esquerda,
o espectro de classDis; na da direita, as gaussianas resultantes.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.5 Passo 5: Selecio da Configuracio Otima e Retorno

Os valores de distintividade das duas estratégias (dgjobal € dcomb) a0 comparados. Se
dcomb for maior que dgjobal, a configuragdo Gtima selecionada serd o conjunto de frequéncias dos
maximos locais () e o desvio padrdao menor (Gpenor). Caso contrdrio, a configura¢do 6tima
serd a frequéncia do maximo global (fgiobal) € 0 desvio padrdo maior (Opajor). O algoritmo

retorna o vetor de frequéncias centrais 6timas (f*) e o desvio padrao 6timo (¢*) como saida.

Algoritmo — Selecao Espectral Adaptativa com Filtragem Gaussiana e classDis

Entradas:

e Conjunto de ensaios de EEG: Z = {Z,}\_,.
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e Desvios padrdo para os filtros gaussianos: Omenor; Omaior-

e Vetor com m frequéncias para andlise: f.

Saidas:

e Vetor de frequéncias centrais 6timas f* e desvio padrdo 6timo c*.

Procedimento:

1. Projecao Espectral: Para cada ensaio Z,, calcule sua representacdo no dominio da
frequéncia.

r,=Z7,B" (BB))!

2. Célculo dos Espectros de Distintividade:

a) Para cada frequéncia central f. € f e para cada ¢ € {Gmenor, Omaior } :

i. Construa a matriz de ponderagao diagonal Hy:

N F)2
Ho(i,i):Ho(m+i,m+i):exp<—%>, i=1,....m

ii. Calcule as matrizes de covariancia filtradas: C,(f.,0) =T, HoT ,{

b) Calcule a métrica classDis para cada configuracdo, gerando os espectros

classDismenor(f) € classDiSmaior(f)-
3. Estratégia 1: Analise com Filtro de Banda Larga (Maximo Global)

a) Encontre a frequéncia central que maximiza a distintividade para o filtro amplo:

Selobal = arg r}lg? classDispaior(fe)

c

b) Armazene o valor méaximo de distintividade: dgjobal = classDismaior fglobal)-
4. Estratégia 2: Analise com Filtros de Banda Estreita (Maximos Locais)

a) Identifique o conjunto de frequéncias & = { f} correspondente aos maximos

locais do espectro classDismenor(fc)-
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b) Construa um filtro combinado Hg"mb:

£(i) — fi)?
H™ (4,1) = HE™ (m+i,m + i) = Z exp 0= f)” (1)2 fi)
fie? 2Gmenor

¢) Recalcule as covariancias {C°™} usando H{"™ e compute a distintividade

resultante: deomp.
5. Selecdo da Configuracio Otima:

a) Compare a distintividade das duas estratégias.

b) Se dcomb > dglobal:

"« &, 0" < OGmenor

¢) Senao:

f* {fglobal}; c* <+ Omaior

6. Retorne f* e o*.

Na formulagdo original do MDRM, a matriz de covariancia € estimada diretamente a
partir do sinal de EEG no dominio do tempo, conforme ilustrado no diagrama da Figura 17.
Neste trabalho, adota-se uma variante do MDRM no dominio da frequéncia, na qual a informacgao
espectral do sinal € incorporada diretamente ao processo de extragdo de caracteristicas, conforme

apresentado na Figura 18.

Figura 17 — Algoritmo MDRM no dominio do tempo

e aYE aYE R
Preé-processamento Extracao de caracteristicas Classificagao (MDRM)
* Filtragem passa-banda | | , * Covariancia: S | | , + Célculo da média riemanniana Gg
(ex: 8-30 Hz) (para cada classe)
+ Segmentacao por janelas + Céalculo da distancia 6g(C, Gy)
« Sinal da janela: ZER™" « Atribuir classe com menor &g
- NG AN

S=r2p227 64(5,Gy) = |[log(G; *SG )|

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 — Algoritmo MDRM no Dominio da Frequéncia com filtro gaussiano.

~ Ve ™ R
Pré-processamento Extracio de caracteristicas Classificacao (MDRM)
* Segmentagao por janelas | | , « Projecéo senoidal: I' € gP* 2™ | | , + Calculo da média riemanniana Gg
« Sinal da janela: ZER™T rr=zs (Bg")! (para cada classe)
* Construgao da matriz Hy » Calculo da distancia 6g(C, Gy)
(fungéo gaussiana) + Atribuir classe com menor &g

+ Covaridncia: €= THol ™

k —/ - D —c¥

.
Ho = diagih(fi, ¢, o)), hix,c,0)=e~"] 54(C. Gy) = llog (6, €6, 2) I

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na etapa de aplicagdo do classificador MDRM, pressupde-se que as médias riemannianas
de cada classe ja foram previamente estimadas durante a fase de treinamento. Assim, para cada
novo ensaio de EEG, nao € necessario recalcular as médias de referéncia nem a matriz base
utilizada para realizar a projecao, € suficiente extrair a matriz de covariancia correspondente ao
sinal de teste e compara-la com as médias de classe previamente obtidas.

O procedimento de classificacdo consiste, portanto, no cdlculo da distancia riemanniana
entre a matriz de covariancia do ensaio de teste e cada uma das médias riemannianas associadas
as classes. A atribuicdo de classe ao ensaio € realizada com base na menor distancia observada.
O fluxograma da Figura 19 apresenta a sequéncia resumida das etapas essenciais para a fase de

teste.

Figura 19 — Fluxograma.
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!

Classificacao MDRM
(Distancia riemanniana)

[Classe atribuida ]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Banco de Dados

O presente trabalho utiliza, como base principal para os testes de classificacio, o conjunto
de dados BCI Competition IV — Dataset 2a (Brunner et al., 2008). Adicionalmente, emprega-se
o conjunto BCI Competition IIl — Dataset Illa (Schlogl, 2005) como referéncia comparativa.
Nas se¢des a seguir, apresentam-se inicialmente as caracteristicas do conjunto principal e, em

seguida, as particularidades do conjunto adicional.

4.2.1 Conjunto Principal: BCI Competition IV — Dataset 2a

Este conjunto é composto por sinais de EEG de 9 voluntarios, coletados em duas sessoes
distintas realizadas em dias diferentes. Cada sessao € formada por 6 blocos (runs), contendo 48
ensaios cada (12 por classe), totalizando 288 ensaios por sessdo. As quatro classes de imaginagdo

motora correspondem a: mao esquerda, mao direita, pés e lingua (Brunner et al., 2008).

4.2.2 Agquisicdo de Sinais

Figura 20 — Posicionamento dos eletrodos segundo o sistema 10-20.
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Fonte: (Brunner et al., 2008).

Segundo Brunner et al. (2008), os parametros de aquisicao dos sinais sio:

* Eletrodos EEG: 22 eletrodos Ag/AgCl dispostos segundo o sistema 10-20, com inter-
distancia de 3,5 cm. Referéncia: mastoide esquerda; terra: mastoide direita. O posiciona-

mento dos eletrodos estd ilustrado na Figura 20.
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* Canais EOG: 3 canais monopolares posicionados lateralmente e acima dos olhos, utiliza-

dos para identificacdo de artefatos oculares.
* Taxa de amostragem: 250 Hz.

* Ganho do amplificador: 100 uV/divisdo para EEG e 1 mV/divisao para EOG.

4.2.3 Pré-processamento e Filtragem

O banco de dados passou por um pré-processamento conforme citado por Brunner et al.

(2008), os processos submetidos foram:

* Filtragem passa-banda: 0,5-100 Hz para EEG e EOG.
* Filtro notch: 50 Hz, para supressao da interferéncia da rede elétrica.

* Deteccao de artefatos: os ensaios contendo artefatos sdo previamente marcados no

cabecalho do arquivo.

4.2.4 Protocolo do Ensaio

O esquema temporal de cada ensaio € ilustrado na Figura 21 e segue o seguinte protocolo

(Brunner et al., 2008):

1. Imicio (r = 0s): uma cruz de fixacdo aparece no centro de uma tela preta, acompanhada

por um breve sinal acustico.

2. Apresentacao do estimulo (r = 2 s): uma seta apontando para a esquerda, direita, para

cima ou para baixo (indicando uma das quatro classes) € exibida por 1,25 s.

3. Imaginac¢ao motora (2s < ¢ < 6s): o participante realiza a tarefa de imaginagdo motora
correspondente até o desaparecimento da cruz em ¢t = 6s. Nao ha feedback visual ou

auditivo durante essa fase.

4. Intervalo de descanso: apds ¢ = 6s, a tela retorna a preto para um breve periodo de

repouso antes do préximo ensaio.
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Figura 21 — Esquema temporal de cada ensaio.
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Fonte: Adaptado de Brunner et al. (2008).

4.2.5 Conjunto Adicional: BCI Competition IIl — Dataset Illa

As principais caracteristicas do conjunto adicional estdo listadas a seguir (Schlogl, 2005):

* Participantes: 3 sujeitos.

* Canais de EEG: 60 canais registrados (ver Figura 22).

* Filtragem: passa-banda entre 1-50 Hz, com filtro notch em 50 Hz.

* Ensaios: 60 ensaios por classe, totalizando 240 ensaios distribuidos em 6 blocos.
* Classes: imaginacdo de mao esquerda, mao direita, pés e lingua.

* Paradigma temporal: apds 2 s de tela em branco, a cruz de fixacao e o sinal actstico sdo
apresentados em ¢ = 2's; a seta € exibida em # = 3 s por 1 s; a imaginagdo motora continua

atét = 7s.

Figura 22 — Posicionamento dos eletrodos segundo o sistema 10-20.
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Fonte: Schlogl (2005).
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5 RESULTADOS

Os resultados e discussdes apresentados nesta secdo sao baseados na capacidade dos
métodos em melhorar o desempenho do Classificador de Minima Distancia a Média Riemanniana
(MDRM) em classificagdes bindrias, em que cada um deve classificar corretamente uma, entre
duas possiveis acdes. Primeiramente, € realizada uma avaliagdo comparativa entre os diferentes
métodos (os da literatura e o proposto). Em seguida, o método proposto € avaliado isoladamente
em todos os cendrios. Por fim, apresenta-se uma andlise dos pardmetros e limitagdes do método
proposto, incluindo uma avalia¢do comparativa utilizando um banco de dados adicional (Schlogl,

2005).

5.1 Comparacao entre os métodos

Para a comparacdo entre os métodos, foram selecionadas as classes correspondentes
aos movimentos de mao direita € mao esquerda, conforme disponibilizadas no banco de dados
principal. A andlise considerou uma janela temporal de 2 segundos, iniciada 0,5 segundo apds a
apresentacdo do estimulo visual. Utilizou-se o classificador MDRM, e a anélise espectral foi
realizada na faixa de 5 a 35 Hz.

A separagao entre os conjuntos de treino e teste seguiu a estrutura do banco de dados,
organizado em sessoes realizadas em dias distintos, de modo a considerar explicitamente a
variabilidade entre dias e sessoes.

Os parametros a seguir sao os adotados para cada método avaliado:

* Barachant et al. (2012): Emprega filtragem passa-banda Butterworth de 10* ordem, com
banda fixa entre 8 e 30 Hz, conforme amplamente utilizado na literatura para tarefas de

imaginacdo motora. Este método foi adotado como referéncia comparativa.

* Blankertz ef al. (2008): Representa uma abordagem alternativa que nio opera original-
mente no espago Riemanniano. O limiar sugerido de 5% foi ajustado para 20% neste
trabalho, uma vez que valores inferiores resultaram na auséncia de filtragem em mais
da metade dos individuos, dentro da faixa de frequéncia analisada. Foram utilizados os
canais C3 e C4, com aplicacdo de filtro espacial Laplaciano baseado nos canais vizinhos.
A filtragem espectral foi realizada com filtros passa-banda Butterworth de 8* ordem, com

largura fixa de 4 Hz e sobreposi¢ao de 0,5 Hz. Embora ndo seja originalmente formulado
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no espaco Riemanniano, os resultados deste método foram posteriormente projetados

nesse espago, visando a comparagao com os demais algoritmos.

* Yamamoto et al. (2022): Utiliza um banco de filtros passa-banda Butterworth de 8* ordem,
com largura fixa de 4 Hz, conforme proposto originalmente. Neste trabalho, a sobreposicao
entre bandas foi ajustada para 0,5 Hz, a fim de manter a comparabilidade com o método
proposto. O limiar ndo precisou ser alterado, pois 0 método ja havia sido previamente

validado neste mesmo conjunto de dados.

* Método Proposto: Foram adotados desvios-padrdo de 2 Hz e 5 Hz, correspondentes aos

filtros estreito e amplo, respectivamente, com resolucao espectral de 0,5 Hz.

Adicionalmente, destaca-se que as amostras identificadas como contendo artefatos no
banco de dados principal (Brunner et al., 2008) foram mantidas na anélise. Para os algoritmos
baseados na média Riemanniana, a inicializacao foi realizada por meio da média Euclidiana, con-
forme sugerido por Silva (2017), visando maior estabilidade numérica e eficiéncia computacional
nas iteragdes iniciais.

Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 3. Neste trabalho, o operador “vs.”
denota um problema de classificacao bindria entre as duas classes explicitadas a esquerda e a
direita do operador. Assim, “ME vs. MD” corresponde a classificagcdo entre Mao Esquerda (ME)
e MD.

Tabela 3 — Acurdcia do MDRM na classificagdo binaria ME (mdo esquerda) vs. MD

(mao direita) para cada sujeito, utilizando quatro diferentes métodos de
andlise espectral.

Sujeito  Blankertz efal. Barachantefal. Yamamoto ef al. Algoritmo Proposto

(2008) (2012) (2022) (2025)
A0l 89,58 94,44 90,97 96,53
A02 54,86 59,03 47,92 62,50
A03 88,89 92,36 89,58 92,36
A04 72,92 76,39 53,47 74,31
A05 59,03 63,19 87,50 86,81
A06 70,83 71,53 59,03 70,83
A07 65,97 65,28 62,50 81,25
A08 95,14 97,22 95,14 94,44
A09 92,36 93,06 90,28 93,06

Média 76,62% (+£15,22) 79,17% (£15,19) 75,15% (£18,94) 83,57% (£12,05)

Filtrar o sinal de forma fixa nos valores padrao (8 Hz -30 Hz), para a maioria dos casos,

resultou em uma acurdcia média superior a obtida pelos métodos de selecao de comparacao.
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Embora possuam capacidade de identificar e, consequentemente, aprimorar a selecio de frequén-
cias para determinados sujeitos, existe, em termos gerais, a possibilidade de perda de contetido
espectral relevante e a inclusdo de frequéncias ndo pertinentes, dependendo da faixa analisada.
Em muitos casos, essa perda pode estar associada a forma de selecdo baseada na expansao por
limiares ao redor de um ponto méximo.

No método de Yamamoto et al. (2022), o problema associado a limiares baixos foi
mitigado ao utilizar como referéncia nao apenas o valor maximo, mas também o valor minimo,
diferentemente da abordagem de Blankertz et al. (2008), que consideravam, exclusivamente
o valor maximo como referéncia. Contudo, em ambos os métodos, persiste o risco de perda
de conteudo espectral relevante, uma vez que a expansdo da banda pode ser interrompida
por minimos locais. Mesmo ao ajustar o limiar para ultrapassar esses minimos, ainda existe a
possibilidade de inclusdo indevida de faixas ndo relevantes, o que dificulta sua posterior filtragem.

Na Figura 20 sdo apresentados os graficos da métrica classDis obtidos pelo método
proposto para a tarefa de imaginagao motora ME (méao esquerda) vs. MD (mao direita). Os
resultados correspondentes aos métodos de Blankertz et al. (2008) e Yamamoto et al. (2022)
seguem o mesmo formato e encontram-se disponiveis no Apéndice A. Observa-se que, no
método proposto, os graficos apresentaram maior suavidade em comparagdo aos métodos de
referéncia, resultado da combinagdo entre as gaussianas e a métrica classDis, que contribuiu
para uma melhor defini¢do das regides espectrais relevantes.

Um contraste relacionado a forma de selecao dos limiares pode ser observado nos graficos
dos sujeitos 1 e 9. Em ambos os casos, a banda mais relevante para os resultados esta localizada
na faixa de frequéncia mu, entretanto, as faixas beta também apresentam boa representatividade
e poderiam ser utilizadas para diferenciar os movimentos.

No método de Yamamoto et al. (2022), essa faixa beta foi excluida, resultando em perda
de acuricia. Ja no método de Blankertz et al. (2008), a faixa foi incluida, mas acompanhada de
outras adjacentes, o que reduziu a seletividade espectral. O método proposto, por sua vez, foi
capaz de produzir acuricia superior em ambos os casos, considerando as faixas situadas entre os
maximos.

No caso do sujeito 1, o método optou pelos maximos locais, reduzindo a influéncia das
faixas intermedidrias e obtendo desempenho superior ao método de referéncia. J4 para o sujeito 9,
a selecdo foi centralizada, abrangendo toda a faixa relevante, situacdo em que o método proposto
manteve a acurdcia obtida pelo melhor método comparativo.

Em alguns casos, os métodos podem detectar faixas relevantes fora da faixa-base, como
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ocorreu com o sujeito 5. Em todos os trés métodos avaliados, foi identificado um méximo em
31,5 Hz, valor acima do limite superior da base, que se estende apenas até 30 Hz, resultando em
perda significativa de desempenho.

No método de Blankertz et al. (2008), mesmo havendo a detec¢do desse maximo, a
métrica selecionou outra faixa como méaximo global, e a expansao por limiares foi interrompida
por um minimo local antes de atingir a faixa relevante. Esse resultado evidencia ndo apenas o
problema do ajuste dos limiares, mas também as diferencas inerentes entre as métricas utilizadas.

De modo geral, o método proposto, com excecdo do sujeito 2, manteve acurdcia superior
a 70% para todos os participantes. Apesar dessa excecdo, ainda apresentou o melhor resultado
para o sujeito 2. Nos casos em que nio obteve a melhor performance, a diferenca em relacio ao
método de maior acuricia ndo ultrapassou 3%.

Em algumas situagdes, em comparacao ao método base de referéncia, observou-se um
ganho expressivo, como nos sujeitos 5 e 7, cujas acurdcias, inicialmente inferiores a 70%,
ultrapassaram 80% com o método proposto, possibilitando atender aos requisitos de BCIs mais
rigorosas. No total, 6 dos 9 sujeitos alcancaram acuricia superior a 80% utilizando o método

proposto.
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Figura 23 — Distribui¢ao da métrica ClassDis para todos os sujeitos (1 a 9) na tarefa
de imaginacao motora ME (mao esquerda) vs. MD (mao direita), utili-
zando o método proposto com filtros Gaussianos de desvio-padrao de
2Hze 5 Hz.
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(a) Sujeito 1: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.

Sujeito A02 - ME vs MD

02—

N S
0715/—3\—8\
s
2 01—
7
°
0,05 —

0 | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
025 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 1@17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
0,15

s
2 01
0,05 —
0 | | | | | | | | | | | | |

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
I 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
Frequéncia Central(Hz)

1
5 6 7 8 9 10 1

(b) Sujeito 2: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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(c) Sujeito 3: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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(d) Sujeito 4: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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(e) Sujeito 5: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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(f) Sujeito 6: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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Sujeito A07 - ME vs MD
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(g) Sujeito 7: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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(h) Sujeito 8: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
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(1) Sujeito 9: ClassDis com filtros Gaussianos de 2 Hz e 5 Hz.
Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2 Desempenho por Par de Classes

A Tabela 4 apresenta, por sujeito, as acurdcias obtidas com o método proposto nas seis
comparacdes bindrias (pares de classes), Observa-se a ocorréncia de diversas combinacdes
que atingiram ou superaram os requisitos minimos de acuricia de 70% e 80%, indicando que
o desempenho obtido ndo se restringe a uma unica combinacdo especifica, mas se mantém

consistente em multiplos cendrios de classificagdo.

Tabela 4 — Acurécia por pares de classes com o método proposto, por sujeito. Abre-
viagoes: ME = Mao Esquerda; MD = Mao Direita; P = Pés; L = Lingua.
A tltima coluna reporta, por sujeito, 0 maior valor entre as seis compara-
coes.

Sujeito MEvs.MD MEvs.P MEvs.L MDvs.P MDvs.L Pvs.L Max.

A01 0,9653 0,9444 0,9931 0,9792 1,0000 0,7917 1,0000
A02 0,6250 0,7986 0,6944 0,8264 0,7014  0,7708 0,8264
A03 0,9236 0,9514 0,8819 0,9583 0,9653  0,7083 0,9653
A04 0,7431 0,9028 0,8889 0,9236 0,8611 0,7500  0,9236
A0S 0,8681 0,7083 0,7639 0,6806 0,8264  0,6667 0,8681
A06 0,7083 0,7083 0,7222 0,6528 0,6597  0,7222 0,7222
A07 0,8125 0,9375 0,9167 0,9444 0,9236  0,8403 0,9444
A08 0,9444 0,8264 0,8403 0,8750 0,7569  0,7153  0,9444
A09 0,9306 0,9236 0,9792 0,7014 0,7986  0,8750 0,9792

As Figuras 24 a 32 apresentam a distribui¢@o espectral da métrica ClassDis considerando
simultaneamente todas as classes do paradigma experimental (ME, MD, P e L) para cada um
dos nove sujeitos. A andlise conjunta permite observar a contribui¢do relativa de cada faixa de
frequéncia na separabilidade entre todas as classes, fornecendo uma visdo mais abrangente do
comportamento espectral.

Como se observa nos gréficos, as combinagdes de maior distintividade variam entre os
sujeitos, e as curvas com maiores valores da métrica ClassDis tendem a corresponder as maiores
acuricias. Na Figura 24, por exemplo, a combina¢do mao direita vs. lingua (MD vs. L) para
o sujeito 01 apresentou as curvas de maior magnitude e o melhor resultado de classificagdo,
ja a combinagdo pés vs. lingua (P vs L) exibiu as curvas mais baixas e o pior desempenho.
Na Figura 25, o sujeito 02 apresentou acurdcia inferior para mao direita vs. mdo esquerda
(MD vs ME) em comparagdo aos demais sujeitos, no grafico, observa-se também que a curva

correspondente a essa faixa € a de menor magnitude.
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Figura 24 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 1, considerando todas as
classes (ME: mao esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 25 — Distribuicao da métrica ClassDis para o sujeito 2, considerando todas as
classes (ME: mdo esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 26 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 3, considerando todas as
classes (ME: mao esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 27 — Distribuicao da métrica ClassDis para o sujeito 4, considerando todas as
classes (ME: mdo esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 28 — Distribui¢do da métrica ClassDis para o sujeito 5, considerando todas as
classes (ME: mdo esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de

desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 29 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 6, considerando todas as
classes (ME: mao esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de

desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 30 — Distribui¢do da métrica ClassDis para o sujeito 7, considerando todas as
classes (ME: mao esquerda, MD: mio direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 31 — Distribuicao da métrica ClassDis para o sujeito 8, considerando todas as
classes (ME: mao esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
desvio-padrao de 2 Hz e 5 Hz.
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Figura 32 — Distribui¢do da métrica ClassDis para o sujeito 9, considerando todas as
classes (ME: mao esquerda, MD: mao direita, P: pés, L: lingua) simulta-
neamente. O método proposto foi aplicado com filtros Gaussianos de
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5.3 Parametros e Limitacoes

O método proposto compara os dois bancos de filtros pelo maior valor da métrica
classDis e seleciona a configuragdo correspondente ao maior valor obtido. Essa escolha, porém,
ndo garante necessariamente a maior acurdcia de classificacdo. A métrica classDis avalia
separabilidade espectral, enquanto a acurdcia decorre da etapa de classificacio (MDRM) em
dados de teste. Pode ocorrer divergéncia entre a configuracdo com maior classDis e a que produz
a maior acurécia (Tabela 5), porém na maioria dos casos as acurdcias resultantes variam menos
que 3%.

Tabela 5 — Comparagdo padronizada entre classDis (métrica) e acurdcia (ME vs. MD)

por sujeito. Em negrito, o maior valor dentro de cada par DV2 (juncao)
vs. DVS5.

Sujeito A01 AQ02 A03 A04 A0S A06 A07 A08 A09

DV2 (juncio) — classDis 03921 0,1860 0,5724 002047 0,1856 02119 02167 0,6195 0,6923
DV5 — classDis 03528 0,1876 0,5432 02064 03158 0,2254 0,2321 0,5600 0,6973

DV2 (juncio) — Acuracia 96,53 61,81 92,36 75,69 5833 70,83 56,25 94,44 9236
DVS — Acurécia 87,50 62,50 91,67 7431 8681 70,83 81,25 97,22 93,06

Os valores de desvio padrdo utilizados foram de 2 Hz e 5 Hz. A escolha desses parametros
deve considerar aspectos importantes: um desvio padrdo muito alto no filtro de banda larga pode
resultar em combina¢des que permitam a passagem excessiva do conteido de todas as frequéncias
analisadas, por outro lado, um desvio padrao muito baixo no filtro de banda estreita pode alterar
as propriedades das matrizes de covariincia, fazendo com que deixem de ser simétricas definidas
positivas (SDP). Mesmo aplicando técnicas de regularizacdo, essa condicdo pode comprometer a
precisdo de diversos métodos. Esse problema pode ser identificado ja na fase de treinamento, sem
a necessidade de executar todo o processo de classificacio, por meio da verificacdo das matrizes
de covariancia. Além disso, um indicio de que o desvio padrdo escolhido estd excessivamente
baixo € a ocorréncia de multiplas gaussianas proximas, separadas por variacdes minimas de dois
ou trés passos de frequéncia.

Essa limitagdo nao € exclusiva do método proposto, no método de Yamamoto et al.
(2022), larguras de banda mais estreitas também o tornam suscetivel ao mesmo problema. No
banco de dados principal, valores de desvio abaixo de 2 Hz ja ocasionaram essa falha, enquanto
os valores adotados produziram bons resultados. Contudo, ao aplicar em outro banco de dados,

com maior nimero de sensores, 0 sistema mostrou-se novamente mais sensivel a essa limitacao,
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exigindo ajustes nos parametros. Assim, o desvio padrdao no método proposto foi aumentado de
2 Hz para 3 Hz, e a largura de banda no método de Yamamoto et al. (2022) foi ampliada de 4 Hz
para 6 Hz.

Os principais problemas foram observados nas matrizes de covariancia correspondentes
as faixas préximas das bordas do espectro analisado. Em todos os casos, as andlises foram
conduzidas no intervalo de 5 Hz a 35 Hz. Reduzir essa faixa poderia evitar o problema, mas com
o risco de eliminar informacdes relevantes para alguns sujeitos.

Na Tabela 6, sdo apresentados os resultados para a combina¢do mao direita vs. mao
esquerda. Para esses sujeitos, o método base apresentou duas situagdes com desempenho ja satis-
fatorio e uma com desempenho inferior. O método proposto, embora ndo tenha proporcionado
uma melhoria tao significativa como no banco de dados principal (Brunner et al., 2008), nao
ocasionou perdas, diferentemente do método de comparacdo Yamamoto et al. (2022) em relagdo
ao método base.

Tabela 6 — Acurdcia do MDRM na classificagdo binaria ME vs. MD para cada sujeito

do conjunto alternativo de dados, utilizando trés diferentes métodos de
andlise espectral.

Sujeito Barachant et al. Yamamoto et al. Algoritmo Proposto
(2012) (2022) (2025)
K3 97,78 82,22 97,78
K6 51,67 46,67 51,67
L1 95,00 83,33 96,67
Média 81,48% (£23,65) 70,74% (£18,41) 82,05% (£23,30)
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6 CONCLUSAO

Os objetivos estabelecidos neste trabalho foram alcangados. O objetivo geral, de desen-
volver e avaliar um método de selec@o espectral automética baseado em geometria riemanniana
para sinais de EEG de imaginac¢ao motora, foi cumprido, uma vez que o algoritmo proposto foi
implementado, validado e comparado com métodos de referéncia da literatura, potencializando o
desempenho do classificador usado para avaliar a qualidade das bandas selecionadas. Em relagdo

aos objetivos especificos:

* Proposicao do algoritmo: o método que combina projecdo espectral com filtragem
gaussiana e a métrica classDis mostrou-se eficaz em selecionar sub-bandas relevantes,
preservando faixas mu e beta. Diferentemente das abordagens que expandem apenas
em torno de um maximo global, o algoritmo conseguiu manter ou elevar a acurécia do

classificador ao contemplar frequéncias situadas em mais de uma faixa.

* Implementacao da estratégia de otimizacao: a proposta foi validada com filtros gaus-
sianos de 2 Hz e 5 Hz. Observou-se que valores muito baixos no filtro de banda estreita
podem comprometer a SPD das matrizes de covariancia, enquanto valores muito altos
no filtro de banda larga permitem a passagem excessiva de conteido. A escolha adotada

permitiu equilibrar essas restricdes e garantiu a separagdo entre classes.

* Avaliacio no banco de dados BCI Competition IV — Dataset 2a: o método foi avaliado em
um regime rigoroso de treino e teste, com dias e sessdes distintos, mantendo desempenho
consistente mesmo diante da variabilidade temporal. Na média dos nove sujeitos, o
classificador com a selecdo de bandas feita pelo método proposto apresentou a maior
acurdcia (83,57% + 12,05), superando Blankertz et al. (2008) (76,62% + 15,22), Barachant
et al. (2012) (79,17% + 15,19) e Yamamoto et al. (2022) (75,15% + 18,94). Destaca-se

ainda que seis dos nove sujeitos atingiram acuracia superior a 80%.

» Comparacao com métodos da literatura: a andlise demonstrou que o método proposto,
ao aprimorar a sele¢do espectral, melhorou o desempenho do classificador no espago
riemanniano em compara¢ao com abordagens consolidadas. Mesmo nos casos em que nao

obteve o melhor resultado absoluto, a diferenca nao excedeu 3%.

Adicionalmente, a anélise por pares de classes mostrou que o desempenho da classifica-

¢do, ao incorporar o método proposto, ndo se restringe a uma tnica diferenciacio, atingindo ou
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superando os limiares de 70% e 80% reportados na literatura. A métrica classDis, por sua vez,
revelou-se util para indicar bandas relevantes, ainda que nem sempre tenha coincidido com as
maiores acuricias.

Com base nos resultados apresentados, o método proposto, ao considerar a natureza
espectral dos sinais, nos quais diferentes movimentos podem apresentar bandas relevantes
distintas, apresentou, de modo geral, maior ganho de acuricia para o classificador no espaco
riemanniano em comparagdo com outros métodos. O trabalho também evidenciou fragilidades
de abordagens que utilizam expansao a partir do maximo global e indicou maneiras de mitigar

esse problema na prépria formulagao.

6.1 Trabalhos futuros

Trabalhos futuros podem incluir:

* Classificacao multiclasse: busca por melhores parametros e/ou desenvolvimento de
técnicas para fusdo de dados individuais, considerando as semelhancas observadas nas

curvas de um mesmo sujeito.

* Projecao para espacos tangentes: investigar formas de transportar os resultados da
técnica proposta no espaco riemanniano para um espago euclidiano pr6ximo, de modo a

aproveitar técnicas de classificacdo consolidadas.
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Figura 34 — Distribuicdo da métrica fscore para o sujeito 1, utilizando o método

proposto por Blankertz ef al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth
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todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
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Figura 36 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 2, utilizando o método

proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth

de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Figura 37 — Distribuicao da métrica ClassDis para o sujeito 3, utilizando o mé-
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Figura 38 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 3, utilizando o método

proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth
de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Figura 39 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 4, utilizando o mé-
todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
Butterworth de 4* ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de
0,5 Hz).

¥ Miximo Global
— — — -Frequéncias Selecionadas
[

0,20 |~

fscore

0,15 |-

0,05 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35
Frequéncia Central(Hz)
Figura 40 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 4, utilizando o método
proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth

de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Figura 41 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 5, utilizando o mé-
todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
Butterworth de 4* ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de
0,5 Hz).
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Figura 42 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 5, utilizando o método
proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth

de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Figura 43 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 6, utilizando o mé-
todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
Butterworth de 4* ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de
0,5 Hz).
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Figura 44 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 6, utilizando o método
proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth
de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Figura 45 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 7, utilizando o mé-
todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
Butterworth de 4* ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de
0,5 Hz).
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Figura 46 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 7, utilizando o método
proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth
de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 8, utilizando o mé-
todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
Butterworth de 4* ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de
0,5 Hz).
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Figura 48 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 8, utilizando o método

proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth
de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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Figura 49 — Distribuicdo da métrica ClassDis para o sujeito 9, utilizando o mé-
todo proposto por Yamamoto et al. (2022) com filtros passa-banda
Butterworth de 4* ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de
0,5 Hz).
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Figura 50 — Distribui¢do da métrica fscore para o sujeito 9, utilizando o método
proposto por Blankertz et al. (2008) com filtros passa-banda Butterworth

de 4° ordem (largura de banda de 4 Hz e sobreposicao de 0,5 Hz).
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ANEXO A - ALGORITMO DE ESTIMATIVA DA MEDIA DE RIEMANN PARA
MATRIZES SPD

Algoritmo A - Estimativa da Média Riemanniana

Adaptado de (Silva, 2017; Moakher, 2005)

Entradas:
° {C,-}fy: 1 C Pyr: conjunto de N matrizes de covariancia SPD;
e £ > (: tolerancia para o critério de parada;

o Thax: nimero méaximo de iteracdes.

Saida:

o C € P): média Riemanniana das matrizes {C;}.

Procedimento:

1. Inicialize:

2. Repita

a) Calcule:

1 Y . -
1 (y=1/2¢,(E0y=1/2
S<—Ni§10g((c )12, D) )

b) Atualize:

~ (/2

Gl G0 (1)

Q)

exp(S)

c)t+t+1

3. Até que ||S||F <€ ou 1> T
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ANEXO B - METRICAS RIEMANNIANAS NO ESPACO DE MATRIZES SPD

O espacgo das matrizes simétricas definidas positivas (SPD) possui uma estrutura de
variedade Riemanniana que permite a aplicacdo de ferramentas geométricas avangadas na andlise
de sinais de EEG, especialmente em Interfaces Cérebro-Computador (BCls). Neste apéndice,
sao descritas algumas das principais métricas utilizadas para medir distancias entre matrizes

SPD, conforme discutido (Tibermacine et al., 2024).

Métrica Affine-Invariant (AIRM)

A métrica affine-invariant € uma das mais utilizadas na andlise de matrizes SPD, por
ser invariante sob transformacodes lineares congruentes(Tibermacine et al., 2024; Fletcher et al.,

2004). A distancia geodésica entre duas matrizes P; e P> com essa métrica € dada por:

Satrm(P1, P>) = Hlog <P{1/2P2P(1/2) HF (B.1)

onde log(-) € o logaritmo matricial e || - ||z é a norma de Frobenius.

Métrica Log-Euclidiana (LEM)

A métrica log-euclidiana transforma as matrizes SPD para o dominio Euclidiano via
logaritmo matricial, permitindo aplicar medidas convencionais(Tibermacine et al., 2024; Arsigny

et al., 2006):

SLem(P1, P2) = |[log(Pr) —log(P)| ¢ - (B.2)

Sua média € computada por:

k
G = exp (% Zlog(Pi)> : (B.3)
i=1

com exp(-) sendo a exponencial matricial.

Outras Métricas Complementares

Além da AIRM e da LEM, outras métricas também sdo exploradas:
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* Fisher-Rao: com base em geometria da informacdo, ttil para interpretacao estatistica

(Tibermacine et al., 2024; Rao, 1992).

* Cholesky: baseada na decomposicao triangular inferior, facilita cdlculos em otimizagado

(Tibermacine et al., 2024; Pourahmadi, 2013).

* Procrustes: usada para comparacao de formas estruturais em matrizes SPD (Tibermacine

et al., 2024; Dryden; Mardia, 2016).



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de símbolos
	Sumário
	Introdução
	Motivação
	Objetivos
	Estrutura da Dissertação

	Sinais de EEG e sua Caracterização
	Introdução ao Eletroencefalograma
	Coleta de Sinais e Sistema de Posicionamento de Eletrodos

	Ritmos Cerebrais Detectados no EEG
	Estados de Sincronia
	Exemplos de ERD e ERS


	Geometria Riemanniana para Análise de Covariâncias em EEG
	Formulação da Matriz de Covariância e Interpretação Geométrica na Análise de EEG
	Distância entre matrizes de covariância: AIRM

	Classificador de Mínima Distância à Média Riemanniana (MDRM)
	Média Riemanniana 

	Projeção do Sinal no Domínio da Frequência
	Filtragem Espectral com Função Gaussiana
	Métricas para BCI
	Distintividade entre classes

	Seleção de banda de frequência com a métrica classDis
	Seleção de banda de frequência pela correlação entre a potência espectral

	Metodologia
	Método Proposto
	Passo 1: Projeção Espectral
	Passo 2: Cálculo dos Espectros de Distintividade
	Passo 3: Análise com Filtros de Banda Larga (Máximo Global)
	Passo 4: Análise com Filtros de Banda Estreita (Máximos Locais)
	Passo 5: Seleção da Configuração Ótima e Retorno

	Banco de Dados
	Conjunto Principal: BCI Competition IV – Dataset 2a
	Aquisição de Sinais
	Pré-processamento e Filtragem
	Protocolo do Ensaio
	Conjunto Adicional: BCI Competition III – Dataset IIIa


	Resultados
	Comparação entre os métodos
	Desempenho por Par de Classes
	Parâmetros e Limitações

	Conclusão
	Trabalhos futuros

	Referências
	Gráficos
	Algoritmo de Estimativa da Média de Riemann para Matrizes SPD
	Métricas Riemannianas no Espaço de Matrizes SPD

