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Abstract—O trabalho desenvolvido consiste em implementar
um sistema interface cérebro-computador (ICM) baseado na
imagética motora de duas classes. O registro da atividade elétrica
cerebral é realizado através de sinais de Eletroencefalograma
- EEG. O objetivo é avaliar a utilizacio de uma quantidade
reduzida de eletrodos posicionados no escalpo do usuario da ICM
para o registro do EEG, sem comprometer significativamente a
acuracia de classificacio dos sinais de EEG. No total, oito sensores
sao posicionados sobre o couro cabeludo para a coleta dos sinais
de EEG realizada via OpenBCI Cyton board. Os algoritmos para
tratamento dos sinais de EEG sao implementados em software
especifico para ICM e distribuido gratuitamente - OpenVibe.
Os resultados sdo apresentados em bloco com base na acuracia
obtida para cada cenario.

Index Terms—ICM, Interface Cérebro-Maquina, EEG, Banco
de filtros, CSP, LDA, Imagética Motora.

Abstract—The work developed here consists in the implemen-
tation of a motor imaregy (MI) based Brain-Computer Interface
(BCI). The registering of the brain’s electric activity is performed
through electroencephalogram (EEG) signals. The aim is to
evaluate the use of a small amount of electrodes positioned on
the ICM user’s scalp to register the EEG without significantly
compromise the accuracy of the EEG signals ranking. Altogether,
eight sensors are placed on the scalp to collect the EEG signals
made through the OPENBCI Cyton board. The algorithms for
handling the EEG signals are implemented on a software specific
for BCI, that is freely distributed to the public. The results are
presented in blocks, based on the accuracy obtained for each
scenario.

Index Terms—BCI, Brain-Computer Interface, EEG, Filter
Bank, CSP, LDA, Motor imagery.

I. INTRODUCAO

Interfaces Cérebro-Mdquina (ICM) baseadas em imagética
motora (IM) s@o sistemas que possibilitam aos seus usudrios
o envio de comandos associados a intencdo motora para o
controle de dispositivos [1]. A decodificacdo dos comandos é
realizada a partir da deteccdo de mudangas em propriedades
de ondas elétricas registradas da atividade cerebral a partir da
imaginacdo de um movimento[2].

O registro das ondas cerebrais em sistemas de ICM-IM
¢ usualmente realizado por eletroencefalografia (EEG), uma
técnica ndo-invasiva que utiliza sensores posicionados no
escalpo[1][11]. Fatores como boa resolu¢do temporal, equipa-
mentos portdteis e custos inferiores em comparacdo com
outros métodos de registro da atividade cerebral justificam sua
popularidade [4].

Ao realizar a IM, o usudrio é capaz de alterar as car-
acteriticas dos sinais de EEG tanto espacialmente quanto

em frequéncia [5]. Assim, a atividade elétrica cerebral pode
ser coletada utilizando um amplificador e os sinais de EEG
disponibilizados para processamento e andlise [3].

Em sistemas ICM-IM, algoritmos de tratamento de sinais
s@o desenvolvidos a fim de filtra-los em faixas de frequéncias
especificas associadas aos ritmos sensério-motores e realizar
transformagdes com o objetivo de explorar as caracteristicas
do sinal bem como as informagdes contidas na distribuicao
espacial dos eletrodos no escalpo [6].

Muito esfor¢co tem sido empreendido pela comunidade
cientifica da drea com o intuito de desenvolver algoritmos
que consigam decodificar a inten¢cdo motora do usudrio de
forma confidvel e robusta [6]. Uma cadeia de processamento
comumente adotada em projetos de ICM-IM consiste em
filtrar os sinais de EEG em uma unica faixa de frequéncia,
combinar linearmente os sinais resultantes através de filtragem
espacial, extrair e selecionar as caracteristicas associadas a IM
e classifica-las com base na inten¢do motora do usudrio [7].

Na etapa de filtragem temporal, filtros de resposta impulsiva
infinita (IIR) sdo amplamente utilizados[8]. Para a tarefa de
combinar linearmente os sinais filtrados, os filtros espaci-
ais do tipo Padrdes Espaciais Comuns (CSP) sdo bastante
utilizados[9]. Apds a filtragem via CSP, a energia média dos
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sinais resultantes, € utilizada para compor as caracteristicas
dos sinais [10], que sd@o submetidas a um classificador, por
exemplo, Andlise de Discriminantes Lineares (LDA) [11].

Estudos sugerem que a utilizacdo de um ndmero elevado
de sensores em ICMs baseadas em IM tendem a melhorar o
desempenho desses sistemas, haja vista que mais informagdes
acerca do estado mental do individuo podem ser extraidas [19].
Nesse caso, ao aumentar a quantidade de sensores distribuidos
no escalpo, os filtros espaciais, do tipo CSP, sdo uma boa
alternativa para o processamento dos sinais de EEG uma vez
que exigem uma abordagem multicanal [20].

No entanto, além de representar aumento na dimension-
alidade dos dados e consequentemente aumento do custo
de processamento, a ampliacdo da quantidade de sensores
impde restrigdes praticas ao sistema. Ferramentas de aquisicio
mais caras, maior demanda de tempo para preparo da coleta
dos sinais de EEG ou mesmo, desconforto ao usudrio pela
quantidade excessiva de sensores, fios e gel condutor sio
algumas dessas restri¢cdes [12].

Nesse contexto, abordagens que utilizem uma quantidade
reduzida de canais a partir da selecio dos pontos mais
relevantes t€ém chamado a aten¢cdo da comunidade cientifica



[13][19]. Agilizar o processo de aquisicdo e da configuragdo
do sistema, reduzir a dimensionalidade dos dados e possibilitar
a identificacdo da regido do cérebro mais representativa em
relacdo a tarefa motora sdo algumas das motivagdes para fazé-
lo [21].

Estratégias hibridas [26], baseadas em técnicas de filtragem
[24][27] e de empacotamento [25][28] t€m sido propostas
com intdito de selecionar e avaliar subconjuntos de canais de
EEG [21]. Além disso, abordagens baseadas em algoritmos
de extragdo de caracteristicas, como o CSP, também sio
frequentemente propostas a fim de viabilizar projetos de ICM
baseados em IM que utilizam um ndmero reduzido de canais
[20][13][22][23].

Neste trabalho, cendrios que implementam um sistema de
ICM-IM de duas classes, projetados a partir de quantidades
reduzidas de canais, s@o propostos. O objetivo € avaliar a
aplicacdo de estratégias baseadas em banco de filtros (BF)
combinadas ao algoritmo CSP como alternativa ao uso ex-
cessivo de sensores, sem comprometer significativamente o
desempenho do sistema na discriminag@o entre as classes de
IM.

O artigo estd organizado em secdes. Na segunda secdo, os
materiais e métodos utilizados no trabalho sdo descritos. A
secdo 3 apresenta as etapas de processamento de sinais de EEG
aplicadas no contexto de sistemas ICM baseados em IM. Por
fim, os resultados e conclusdes sdo apresentados e discutidos
nas secdes 4 e 5, respectivamente.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Aquisicdo dos sinais de EEG

O procedimento de registro da atividade elétrica cere-
bral ¢ realizado utilizando-se equipamentos para aquisi¢do
de sinais de Eletroencefalografia (EEG). Os sinais de EEG
sdo amplamente utilizados em ICM-IM por apresentarem
caracteristicas favoraveis a ambientes fora de laboratérios,
como: boa resolug ao temporal dos sinais, portabilidade custo
relativamente inferior dos equipamentos, além de necessitar de
um procedimento ndo invasivo para o registro dos sinais.

Um sistema de aquisicdo de sinais de EEG da empresa
OpenBCl ¢ utilizado. As principais caracteristicas técnicas do
sistema de aquisicdo consistem em: registrar até 8 sinais de
EEG simultaneamente e amostrados a 250 ciclos por segundo
[2].

O registro dos 8 sinais de EEG ¢ realizado posicionando-se
eletrodos [] em localiza¢des especificas no escalpo do usudrio
da ICM-IM. A distribui¢do dos eletrodos no escalpo adotado
segue o padrdo internacional para posicionamento de eletrodos
via EEG [2]. As localiza¢ oes dos eletrodos consistem em:
Cz,Cpz,C3,C1,Cp3,C2,C4 e Cpd. Na Figura 1 observa-se
a distribuicao dos eletrodos adotada (a esquerda), assim como
uma imagem dos eletrodos (a direita) fixados no escalpo do
usudrio. A fixacdo dos eletrodos no escalpo é realizada com
o auxilio de gel com propriedades que facilitam a conducio
elétrica apropriados o registro de sinais de EEG [2].

A escolha desses canais estd relacionada com o tipo
de atividade mental a ser desenvolvida. Pois, a IM possui

Figure 1. A esquerda, diagrama esquematico com as posi¢des padronizadas
dos eletrodos durante coleta de sinais de EEG. A direita, exemplo de
lacalizagdo dos eletrodos no escalpo.

um padrdo definido gerado através de sua sincronizagdo e
dessincronizacdo que ocorre na regido central do cérebro,
regido esta que estd relacionada com a drea sensora e motora
[33].

B. Protocolo experimental

O registro da atividade cerebral via sinais de EEG ¢ re-
alizado seguindo um protocolo experimental pré-definido. A
finalidade € o de utilizar os sinais de EEG apds a coleta para
ajustar a cadeia de algoritmos de tratamento de sinais que
formam a ICM-IM. No protocolo experimental é definido os
procedimentos utilizados durante a coleta dos sinais de EEG.

O registro dos sinais de EEG ¢ realizado com o usudrio
da ICM-IM sentado confortavelmente em uma cadeira com
bragos de descanso [2]. O usudrio é posicionado de frente para
um monitor de computador onde instrucdes de orientacdo da
coleta sdo apresentadas [31].

A sequéncia de instrugdes € apresentada ao usudrio seguindo
a base de tempo definido na Figura 2. A sequéncia completa
de instrucdes tem duracdo de 8 segundos e € subdividida em
4 eventos. Primeiramente, um sinal sonoro na forma de beep
¢ disparado e indica que a sequéncia de instrugdes teve inicio;
concomitante ao sinal sonoro € apresentada no monitor uma
imagem em forma de cruz, que fica visivel por 2 segundos de
duracdo. Em seguida, destina-se um intervalo de 1 segundo
de duracdo em que o usudrio deve aguardar o aparecimento
de uma imagem no monitor. A imagem corresponde a uma
“dica”. A dica é exibida durante 1 segundo e é apresentada
por meio de imagens de setas, direcionadas para a direita ou
para a esquerda, correspondendo a imagética motora que deve
ser realizada pelo usudrio nos 4 segundos subsequentes [31].

Uma sequéncia completa de eventos, mostrados na Figura 2,
é comumente nomeada de “tentativa”. Duas sessdes de coleta
de sinais de EEG foram realizadas. Cada uma das sessdes
contém 40 tentativas, 20 tentativas de imagética motora da
mao direita e 20 da mao esquerda, respectivamente.

A sequencia escolhida é bastante difundida nas competi¢des
de BCI, as quais produzem data sets baseados em tempos
semelhantes ao escolhido nessa sequencia. Um exemplo disso
€ o conjunto de dados disponibilizado no website do evento
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Figure 2. Sequencia de instru¢des para o desenvolvimento do protocolo
experimental, o qual tem duragdo de 8 segundos e € subdividido em 4 partes.

“BCI Competition IV [32] , que possui uma sequencia muito
semelhante e tem sido utilizado por vdrios pesquisadores da
area desde a sua publicacdo em 2008.

III. PROCESSAMENTO DE SINAIS DE EEG

Nesta secdo as principais etapas da cadeia de proces-
samento de sinais de EEG aplicados a ICM baseadas de
IM sdo descritas. A sequéncia de processamento consiste
das seguintes etapas: filtragem temporal, filtragem espacial,
extracdo e selecdo de caracteristicas e classificacdo de sinais
de EEG associados a imagética motora das maos direita e
esquerda.

A. Formulagdo do problema

Os sinais de EEG associados a IM registrados em conformi-
dade com o protocolo experimental apresentado em II-B, sdo
subdivididos em trechos contendo as amostras dos sinais e um
rétulo, indicando a qual IM o sinal é correspondente.

Os trechos dos sinais de EEG s@o organizados no conjunto

C = {Z® t"}, em que os elementos de i = 1,...,N;
correspondem a classe C; e, os elementos de i = N; +
1,..., N1 + Ny correspondem aos elementos da classe Co.

Cada uma das classes, C; e Co apresentam, respectivamente,
N1 e Ny elementos. Cada trecho do sinal de EEG é um
elemento do conjunto C e é representado por Z € RP*9, em
que contem os sinais correspondentes ao eletrodo na posicio
p e ¢ amostras por eletrodo. A varidvel ¢ € {1,2} indica a
classe correspondente do trecho de sinal de EEG, sendo ¢t = 1
para C; e t = 2 para Cs.

B. Filtragem Temporal

A primeira etapa para o processamento de sinais de EEG, no
contexto de sistemas ICM, consiste em filtrar os sinais com 0s
objetivos de selecionar a faixa de frequéncia do sinal associada
a imagética motora e também, atenuar a interferéncia de ruidos
nos sinais.

A etapa de filtragem pode ser realizada por um tnico filtro
passa-faixa definido na faixa de frequéncia em que ocorre a
IM. Ou ainda, utilizando-se um banco de filtros, o que permite
visualizar em sub-bandas os efeitos da IM no EEG [18] e [14].

1) Faixa de frequéncia Af: A faixa de frequéncia Af
corresponde ao intervalo de frequéncias compreendido entre
6 e 32 Hz. A faixa Af contem os ritmos p e 3 da atividade
cerebral, conforme descrito em [].

Sendo assim, seja X € RP*? a versdo filtrada de Z na faixa
de frequéncia Af.

2) Sub-faixa de frequéncias d f: A faixa de frequéncias A f
pode ser subdividida em K faixas de frequéncias df com
sobreposi¢do de 50% entre si. Representa-se esse subdivisdo
como segue, seja Xy, a versdo do sinal Z filtrado na k-ésima
sub-faixa 0 f, com k =1,2,--- , K [].

C. Filtragem Espacial

Para a realizagdo da filtragem espacial € utilizado o algo-
ritmo padrdes espaciais comuns - CSP, []. O CSP é ampla-
mente utilizado no pré-processamento de sinais de EEG em
ICM baseados em IM das maos direita (MD) e esquerda (ME)
e favorece desempenho de classificag@o satisfatérios dos sinais
[15].

Nessa etapa, os sinais espacialmente filtrados correspon-
dem a versdes linearmente combinadas dos sinais filtrados
no tempo. A combinacdo linear é realizada através de uma
transformacdo espacial definida pela matriz quadrada W &
RP*P_ Cada coluna de W representa um filtro espacial.

A filtragem espacial é dada por,

Y = wTx®, (1)

parai=1,..., N7 + Na.

A determinacdo da matriz W ¢ realizada com base nas
médias entre as matrizes de covaridncias dos sinais de cada
classe, C; e Cy. Seja a matriz C() = IxHXO" correspon-
dente a matriz de covariincia dos trechos filtrados de sinais,
ou seja, X, As médias entre as matrizes de covarincias de
cada trecho do sinal sdo dadas por,

1€Cy i€Co
em que C; e N sdo, respectivamente, a matriz de covaridncia
e o nimero de exemplos correspondente a classe C; e Ca e
Ns para a classe Cs.
Os filtros espacias, via CSP, sdo obtidos a partir da solugio
do problema de otimizacdo definido na (Eq. 3),

. vICv
v’ =argymar—s
v

(Cl + CQ)V. (3)

sendo v um vetor coluna.
A solugdo do problema definido em Eq. (3), € obtida pela
Eq. (4),
01Vj = )\j(Cl + CQ)Vj (4)

em que o vetor v; corresponde aos autovetores generalizados
da matriz (C; + C3) " '1Cy, com j =1,...,p.

Observa-se que com a maximizacdo da fungdo custo uti-
lizada na Eq. (3) obtém-se dire¢des, vetores v, que simultane-
amente maximizam a varidncia para a classe C; e minimizam
para a classe Cs.

Como consequéncia, para compor os filtros espaciais con-
tidos na matriz W, selecionam-se os autovetores v associ-
ados, respectivamente, aos pares de maiores e de menores
autovalores A da Eq. (4). Por exemplo, sejam os autoval-
ores A\;, para j = 1,...,p, organizados em ordem cres-
cente de magnitude, tal que Ay < Ag--- < A, e vy,



os respectivos autovetores. A matriz W ¢é formada pelos
autovetores v; correspondentes aos M pares de autoval-
ores {(/\17 >\p)1; (/\27 )\p_1)2, ceey ()\g,)\g_._l)M}, para M =

1,2,...,5, com M <%,

D. Extragdo e Selecdo de Caracteristicas

Apés a filtragem espacial realizada pelo CSP, obtém-se
entdo, novos sinais como resultante da combinagao linear dos
sinais de EEG filtrados. Como mencionado na se¢do III-C,
apenas M pares de filtros espaciais sdo selecionados para
formar a matriz W na Eq. (1).

Nesse sentido, para formar um vetor de caracteristicas
computa-se a varidncia dos sinais apds a transformagdo es-
pacial. Obtendo-se vetores que representam os trechos dos
sinais filtrados X(* com dimensdo inferior a dimensio a
quantidade de sinais. Observa-se que a dimensdo do vetor de
caracteristicas é 2, enquanto que a dimensdo de X é p x g,
em que 2M < p. Logo, o vetor de caracteristicas € computado
pela expressao,

o diag(WTCHOW)
Yi= trace(WTCOW)

em que as fungdes diag(.) e trace(.), extrai e somam
apenas os elementos da diagonal principal do argumento,
respectivamente. Logo, o vetor y; contém em seus elementos
uma versdo normalizada da energia dos sinais resultantes da
transformacao.

Na Eq. (6) é apresentado uma transformagdo logaritmica,
portanto ndo linear, normalmente adotada para condiciona-
mento dos elementos do vetor de caracteristicas [].

&)

f; = log(1 + i), (6)

Nota-se em Eq. (6) que a operacdo log(.) é aplicada a cada
um dos elementos de y; acrescidos de uma constante unitaria.
Portanto, 1 é um vetor cujo todos os elementos sdo uns.

E. Classificagdo dos Sinais

Uma vez que os sinas de EEG estdo representados pelo vetor
de caracteristicas discutido em (6) definido na secdo III-D,
pode-se realizar a classificacdo dos sinais. A classificacdo
consiste em atribuir, a partir do vetor de caracteristicas, os
sinais em uma das classes C; ou Cs.

O algoritmo por Anélise de Discriminantes Lineares (LDA)
estd entre os mais populares para a classificacdo de sinais de
EEG em ICM-MI [11].

A classificacdo dos sinais via LDA € realizada ao se projetar
o vetor de caracteristicas em um espaco unidimensional,
denominado de espaco de decido. A projecdo via LDA ¢é dada
pela Eq. (7),

d; = s"f; + so, @)

em que, para tomar a decisao quanto a classe dos sinais, define-
se que para d; > 0 tem-se classe C;, por outro lado, para
d; <0 tem-se a classe Cy. A Eq. (7) define um hiperplano de
separacdo entre as classes C; e Co. O vetor s é determinado
ao se maximizar a fun¢do custo dada em (8),

sTR,,s
J(s) = STRys ®)

em que R, é a matriz de espalhamento entre as classes C;
e Co, enquanto que Ry, é a matriz de espalhamento total
intraclasses []. A solucdo que maximiza a Eq. (8) é dada na
Eq. 9).

s =R, (m; — my), ©)

na qual m; e my s@o os vetores de caracteristicas médios para
cada uma das classes C; e Cs, respectivamente.

F. Avaliagdo de Desempenho

Nesta etapa, utilizou-se, primeiramente, a acuricia, a qual
¢ uma medida efetiva do desempenho de sistemas de ICC.
No entanto, ela ndo considera aspectos de sensibilidade, es-
pecificidade e seletividade, relacionando somente o nimero de
exemplos corretamente classificados P., com o nimero total
de exemplos realizados P, durante um experimento, como
mostra em (10).

Ac(%) = Pe100

) (10)

Além da acuricia, observou-se o desempenho da
classificacdo através da matriz de confusido, que demonstra
quantas instincias da base de dados utilizada sdo classificadas
corretamente pelo modelo construido (representados na
diagonal principal da matriz) sendo que as outras sio
classificadas incorretamente [29].

No problema de decisdo bindria , denomina-se uma classe
como positiva e a outra como negativa, desta forma, a matriz
de confusdo indica quatro possibilidades de acertos e de erros
do classificador [30].

A Matriz apresenta os seguintes elementos: Verdadeiros
positivos (TP): quando a instancia “Positivo” for predita pelo
classificador como “Positivo”’; Falsos negativos (FN): quando
a instancia “Positivo” for predita pelo classificador como
“Negativo”; Verdadeiros negativos (TN): quando a instancia
“Negativo” for predita pelo classificador como “Negativo™;
Falsos positivos (FP): quando a instdncia “Negativo” for
predita pelo classificador como “Positivo”.

O conjunto VP e VN agrupa os acertos do sistema ICC,
enquanto que FN e FP agrupam os erros. Em seguida, sdo
calculadas métricas de desempenho de acordo com os grupos
formados:

B VP+VN
~ VP+VN+FN+FP

Ac (11

A Eq. 11 expressa a taxa de acerto global do sistema ICC,
ou seja, o ndmero de acertos dividido pelo nimero total de
tentativas.



IV. RESULTADOS

Os sinais de EEG coletados sdo organizados em duas
sessoes: SS51 e S5S52. As sessOes sao utilizadas, de forma
alternada, para o treinamento e a avaliagdo do sistema ICM.
Durante o treinamento os parametros livres (0 CSP e o LDA)
do sistema ICM sdo determinados. Enquanto que durante a
avaliagdo, o desempenho do sistema ¢ aferido com base na
acurdcia de classificagdo.

Os resultados estdo organizados em uma sequéncia com
cinco blocos. No primeiro bloco, os resultados consistem em
confrontar dois cenarios, com € sem um banco com doze filtros
temporais. Nesses cendrios os oito canais sdo utilizados.

Nos demais blocos de resultados, considera-se que apenas
um subconjunto de canais estd disponivel. Por exemplo, apenas
o canal C,, ou ainda, apenas os canais C'2 e C3, assim por
diante.

No segundo bloco de resultados, a andlise de cada canal
¢ realizada. Nesse bloco, apenas o banco com doze filtros é
utilizado para em seguida entregar os sinais ao CSP e ao LDA.

No terceiro e no quarto de resultados estdo os resultados
obtidos quando os sinais de EEG sao agrupados dois a dois e
trés a trés, respectivamente.

No quinto e tultimo bloco de resultados, sdo apresentados
os resultados obtidos ao combinar os sinais de EEG quatro a
quatro e uma compara¢do das médias dos melhores canais por
bloco de resultados € apresentada.

A. Primeiro bloco de resultados

Neste bloco, os resultados sdo obtidos para o cendrio a)
em que a faixa de frequéncia A f é definida como o intervalo
entre 6Hz & 32Hz; e o cendrio b) em que Af é sub-dividida
em faixas 0 f com largura de 4 Hz. Cada faixa de frequéncia
0 f apresenta uma sobreposi¢do de 50% entre si e totaliza 12
faixas. Em ambos os cendrios 03 pares de filtros espaciais sdo
adotados.

Os resultados de acurdcia para ambos os cendrios e alter-
nando as sessdes para o treinamento e a avaliagdo da ICM sdo
apresentados na Tabela L.

Table 1
ACURACIAS PARA OS CENARIOS (A) E (B) AO CONSIDERAR 0S
CONJUNTOS DE DADOS SS1E SS2.

CENARIOS SS1 - SS2 SS2 - SS1
a) 83,32% 89,59%
b) 91,19% 93,70%

B. Segundo bloco de resultados

Os resultados apresentados nesta se¢dio sdo obtidos quando
cada um dos canais é avaliado individualmente. A faixa de
frequéncias A f é subdividida em K faixas de largura §f. A

faixa Af corresponde ao intervalo entre 6 a 32Hz, 6 f é 4Hz
e K =12.

Na andlise individual de cada canal, a maior acuricia é
obtida para o canal Cs, em que obtém-se a média de 67,37%
de acuricia entre as sessdes SS1 e 552. A menor acuricia é
obtida quando o canal C'3 é utilizado. Nesse caso, obtém-se
50,2% de acurdcia média.

A média entre os resultados de todos os canais encontrada
é de 58,19% ao considerar os dados das duas sessdes. Na
Figura 3 sdo apresentadas as taxas de acurdcia média obtida
em cada canal para as sessdes SS1 e S§52.

O resultado da figura 3 tem correlacdo com a divisdao do
cérebro por hemisférios, pois a visualizacdo e a imaginacao
sao atividades predominantes do lado direito do cérebro. Por
isso, espera-se que o lado direito venha a ser recorrente, pois a
imagética motora estd relacionada a imaginacdo e a tarefa para
estimula-la requer uma atividade experimental que geralmente
é feita a partir de dicas que podem ser “visualizadas” na tela do
computador, estimulando assim, a visualizacdo que se refere
a linguagens ndo verbais, ou seja, imagens [2], [34].

Figure 3. As barras indicam as acurdcias médias entre as sessdes SS1 e SS2
para cada canal. A linha tracejada representa o valor média das acurdcias de
58,19%.

C. Terceiro bloco de resultados

No terceiro bloco de resultados, considera-se que apenas
dois canais por vez estdo disponiveis. Nesse caso, a maior
acurdcia média € obtida para a combinag¢do que relaciona o
canal C atingindo-se o valor de 74,44%.

Ao combinar os canais dois a dois é possivel observar uma
elevacdo na acurdcia média geral da ICM em relagdo aos
resultados apresentados na Figura 3.

As combinagdes dos canais sdo visualizadas nas Figuras 4 e
5, onde os resultados sdo apresentados no formato de diagrama
de caixas. Ao analisar os dois diagramas, nota-se que apesar do
canal Cp4 possuir valores miximos e mediana maiores que o
canl C2 na figura 4, na 5 esses resultados sdo invertidos, onde
o canal C2 passa a possuir uma mediana bem maior que a
do canal Cp4. Portanto, ao combinar as duas sessdes a média
geral para o canal C2 ¢ superior a média do canal Cp4.



Na Figura 4 observa-se dois valores discrepantes nos muito
superior que acaba por destoar dos restantes dos dados, assim
como no canal C3, porém, neste caso, o valor passa a ser
muito inferior. Na Figura 4 € apresentado a analise dos canais
ao utilizar os dados da sessdo S'S2 para a medi¢do da acurdcia
do sistema.
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Figure 4. Diagrama de caixas para os resultados obtidos pela combinacio de
canais dois a dois. Utiliza-se a sessdo SS1 para treinamento e a sessdo S.S2
para avaliagdo da ICM e calculo da acurdcia.

Na Figura 5 sdo apresentados os resultados para a utilizagdo
os dados da sessdo SS1 para a medigdo da acurdcia do sistema.
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Figure 5. Diagrama de caixas para os resultados obtidos a partir da
combinagdo de canais dois a dois. Utiliza-se a sessdo SS2 para treinamento
e a sessdo SS1 para a avaliagdo da ICM e cdlculo da acurécia

D. Quarto bloco de resultados

Neste bloco de resultados os canais s@o combinados trés
a trés. Na Figura 6 sdo apresentados os resultados para a
combinac@o dos canais C2, C4 e Cp4 (que obtém taxas de
acurdrias médias, proveniente das combina¢des com 0s outros
sete canais, de 74, 44%, 72,03% e 72, 29%, respectivamente) e
os canais C'z, C'1 e C'p3 (que obtém taxas de acurarias médias,
proveniente das combinagdes com os outros sete canais, de
68,26%, 68,15% e 65,94%, respectivamente).

Com base na Figura 6 é possivel observar que mesmo ao
utilizar os canais que produzem os menores desempenhos é
possivel alcancar taxas de acurdcias médias, superiores aos
canais que geram melhores desempenhos das Figuras 4 e 5.
Essas taxas sdo alcancadas ao combinar um terceiro canal aos
canais das Figuras 4 e 5.
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Figure 6. Analise das taxas de acurdcias para os trés canais com os maiores
e menores desempenhos em relagcdo as combinacdes de canais dois a dois.

E. Quinto bloco de resultados

O quinto bloco de resultados gerados ressultam da
combinagdo dos 4 canais (Cp3, C, C., C3) com menores
taxas de acurdcia e dos 4 canais (Cp, C2, Cy e Cpy) com as
maiores taxas de acurdcia, onde as taxas médias de acuracia
obtidas sdo de 85,96% e 87,12%, respectivamente. As taxas
de acuricia da combinagdo de trés canais ¢ ilustrada na Figura
7.
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Figure 7. Analise das taxas de acurdcias para os quatro canais com os maiores
e menores desempenhos em relagcdo as combinac¢des de canais dois a dois.

Para finalizar esta secdo as melhores taxas médias de
acuricias obtidas nos blocos de resultados sdo demonstradas
na Figura 8.

Com isso, as discussdes a respeito dos resultados sdo
comentadas na proxima secao.

V. CONCLUSOES

Com base nos resultados conclui-se que ao se utilizar
o banco de filtros o desempenho do sistema ICM atinge
melhores resultados. Destaca-se os fatores que proporcionam
o melhor desempenho sao a adi¢do de 12 novos sinais filtrados
por canal nas sub-bandas de 6 a 32Hz. A distingdo de
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Figure 8. Demonstrativo da média de todos os bloco de resultados. Para 1
até 4 sdo considerados os valores da andlise do canais individualmente. Para
8 é demonstrado o resultado dos oito canais com apenas um filtro de 6 a 32
Hz e para 8 + BF sdo os oito canais com um banco de doze filtros.

caracteristicas nas sub-faixas de frequéncia separadamente é
facilitado pelo uso do banco de filtros, pois pode-se observar
fendmenos e aspectos que ndo sfo observados ao utilizar
apenas um filtro temporal com frequéncias de corte de 6 a
32Hz.

Ao combinar os canais pode-se observar uma melhora geral
na acuricia média de todas as combinagdes quando comparado
ao sinal de referéncia. Este fator pode ser justificado devido as
médias dos melhores canais que ao combinar com as médias
dos canais menores, eleva a taxa de acertos geral do sistema.
O mesmo pode ser observado ao combinar os canais trés a
trés e quatro a quatro.
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