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“Somos o que repetidamente fazemos.
A excelência, portanto, não é um feito,

mas um hábito.”
(Aristóteles)



Resumo
Interfaces Cérebro-Computador (BCI, do inglês: Brain Computer Interface) permitem aos
usuários uma interação com dispositivos eletrônicos sem que seja necessário a movimen-
tação de qualquer membro de seu corpo. Sinais de comandos originados diretamente no
cortéx cerebral são utilizados para o controle das BCIs. Neste trabalho foram desenvol-
vidas todas as etapas de processamento necessárias para a construção de uma interface
cérebro-computador baseada na abordagem SSVEP (do inglês: Steady-State Visually
Evoked Potentials). O processamento de sinais cerebrais foi dividido em cinco etapas:
1. Segmentação dos dados; 2. Pré-processamento; 3. Extração de Características através
da estimativa da Densidade Espectral de Potência; 4. Seleção de Atributos através da
técnica de forward wrappers; 5. Classificação por meio de um classificador linear base-
ado no método de mínimos quadrados. Os objetivos deste trabalho foram estabelecer a
comparação entre três técnicas de pré-processamento: CAR (do inglês: Common Average
Reference), MEC (do inglês: Minimum Energy Combination) e MCC (do inglês: Maximum
Contrast Combination); e avaliar o efeito da seleção de atributos. Todas as análises foram
balizadas pela taxa de acerto do sistema. Os resultados comprovam a importância do
pré-processamento e da seleção de atributos na implementação de uma BCI. Utilizando-se
a filtragem espacial CAR juntamente com a seleção de atributos foi possível obter uma
melhora no desempenho do sistema, podendo levar a uma taxa de acerto superior a 98,48%,
considerando duas classes. Esse valor representa um ganho de 24% em relação ao cenário
inicial, quando nenhuma técnica de filtragem e seleção são utilizadas.

Palavras-chave: BCI. Potencial Visual Evocado. Pré-Processamento. Filtragem Espacial.
Classificação.



Abstract
Brain Computer Interface (BCI) allow users to interact with electronic devices without
the need to move any member of their body. The brain signal can be directly employed
to control a BCI. In this study all stages of signal processing were developed in order to
design a BCI based on Steady State Visually Evoked Potential (SSVEP). The brain signal
processing module was divided into five stages: 1. Data segmentation, 2. Pre-processing, 3.
Features extraction, 4. Features Selection, 5. Classification. The objectives of this study
were to establish a comparison between three techniques of pre-processing: CAR and
MEC and MCC and evaluate the effect of the feature selection stage. All analyses were
based on the accuracy of the system. The results showed the importance of the stages of
pre-processing and feature selection for the implementation of a BCI. The combination
of the spatial filter CAR with the features selection by forward wrappers resulted in an
accuracy of 98,48 %, considering two classes. This value represents a gain of 24 % in
relation to the initial scenario, where no filtering and selection techniques are used.

Keywords: BCI. Visually Evoked Potentials. Pre-processing. Spatial Filtering. Classifica-
tion.
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1 Introdução

De acordo com o censo demográfico publicado em 2010 pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatística (IBGE) aproximadamente 4,5 milhões de brasileiros afirmaram
possuir alguma deficiência severa. Essas pessoas afirmaram não possuir capacidade alguma
na área específica da deficiência ou possuíam um elevado comprometimento funcional.
Sendo que 23,6% (20,3 milhões) de toda a população que afirmou possuir uma deficiência
física, severa ou não, estão inseridas no mercado de trabalho (DEMOGRÁFICO, 2010).
Vale ressaltar, que o IBGE não leva em consideração laudos e avaliações de profissionais
especializados.

Nos últimos anos, o Brasil têm intensificado o grau de investimento em ciência e tec-
nologia, de maneira a contribuir para a evolução da sociedade (CIÊNCIA TECNOLOGIA,
2016). Entre essas novas tecnologias estão aquelas denominadas de Tecnologias Assistivas
(TA), que possuem o objetivo de melhorar e ampliar as habilidades funcionais dessa parcela
da população, afim de promover à pessoa com deficiência maior independência, qualidade
de vida e inclusão social, por meio da ampliação da sua mobilidade e capacidade de comu-
nicação (BERSCH, 2010), contribuindo também para o aumento do número de pessoas
com deficiência inseridas no mercado de trabalho. Dentre o público alvo dessas tecnologias
estão pacientes com algum tipo de paralisia no controle voluntário dos músculos causado
por lesões na medula espinhal, traumas cranianos ou doenças neurológicas degenerativas.
As pessoas mais severamente afetadas podem perder o movimento dos membros periféricos,
dos olhos e até o controle da respiração. Desse modo, esse trabalho está inserido neste novo
campo de pesquisas que têm mostrado resultados animadores e que impacta as Tecnologias
Assistivas

Na tentativa de poder ajudar pessoas que sofrem de alguma deficiência que incapa-
cita o controle dos membros, novas técnicas de interação entre humanos e máquinas estão
sendo desenvolvidas, por exemplo, LaCourse e Jr (1990) aproveita o movimento dos olhos
para gerar sinais de comandos. Outro exemplo, é apresentado em Kilgore et al. (1997)
que relata um estudo feito com pacientes com lesão na medula espinhal que utilizam a
atividade muscular acima do nível da lesão na medula espinhal para conseguir controlar o
excitamento elétrico dos músculos paralisados, restaurando parte do movimento.

Interfaces cérebro-computador são abordagens que permitem aos usuários interagir e
controlar dispositivos eletrônicos com comandos cerebrais. Essas interfaces podem melhorar
a qualidade de vida de muitos indivíduos que possuam um comprometimento funcional
em algum membro ou até mesmo um comprometimento funcional de todo o seu corpo. A
abordagem SSVEP (do inglês: Steady-State Visually Evoked Potentials) possibilita que
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o usuário realize o controle da interface a partir de estímulos que cintilam com uma
frequência constante.

As BCIs (do inglês: Brain-Computer Interfaces) têm habitado o imaginário de
pesquisadores do mundo todo ao longo do último século. Esses vislumbram as possíveis
aplicações dessas tecnologias que, certamente, mudam a comunicação entre humanos e
dispositivos eletrônicos.

1.1 Objetivos
A partir do contexto do desenvolvimento de uma interface cérebro-computador

baseada na abordagem experimental SSVEP, os objetivos desse trabalho são:

1. Desenvolver toda a etapa de processamento de sinais de uma BCI, implementando as
partes de pré-processamento, extração de características, seleção de características e
classificação;

2. Comparar o impacto sobre o desempenho da BCI quando seis diferentes procedimen-
tos de filtragem espacial são utilizadas na etapa de pré-processamento:

• CAR (Common Average Reference)

• MEC (Minimum Energy Combination)

• MCC (Maximum Contrast Combination)

• CAR combinado com MEC

• CAR combinado com MCC

• Sem Filtragem

3. Analisar a efetividade da seleção de atributos agregada ao sistema, comparando a
técnica de wrappers com o caso em que não há seleção.

Em todos os cenários utilizaram-se janelas temporais de 3 s de modo a avaliar a
viabilidade de empregar essas técnicas em sistemas BCI online.

1.2 Publicação
Os principais resultados deste trabalho foram apresentados e publicados nos Anais

do VII Simpósio de Instrumentação e Imagens Médicas (SIIM) / VI Simpósio de Processa-
mento de Sinais da UNICAMP - ISSN 2359-3334. Uma cópia do artigo está disponível no
Anexo.
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1.3 Estrutura do Trabalho
Essa monografia está dividida em cinco capítulos. O Capítulo 1, introdutório,

menciona os aspectos gerais que correspondem à motivação e justificativa do trabalho.

O Capítulo 2 descreve os principais modos de desenvolvimento de uma interface
cérebro-computador, expondo as ventagens e desvantagens das principais técnicas utilizadas
na coleta e registro dos sinais provenientes do córtex cerebral. O estado da arte também é
apresentado.

O Capítulo 3 apresenta toda a metodologia de desenvolvimento utilizada, uma
detalhada descrição das técnicas de filtragem espacial empregadas no pré-processamento,
assim como um relatório de todo o procedimento de extração das características, seleção
de atributos e classificação.

No Capítulo 4 são retratados os resultados em diversos cenários de análise das
técnicas de pré-processamento. Também é feita uma discussão crítica sobre os resultados e
comentários sobre a performance apresentada pela BCI.

No Capítulo 5 é apresentado a conclusão do trabalho e também são feitas sugestões
para trabalhos futuros.
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2 Revisão Bibliográfica

2.1 Conceitos Fundamentais
De acordo com Wolpaw e Birbaumer (2006) as BCIs são mecanismos que possibili-

tam uma comunicação não muscular, uma interface direta entre o cérebro e o computador
para a transmissão de mensagens e comandos para o mundo externo. Uma BCI precisa
ser capaz de reconhecer dentre as atividades cerebrais do usuário aquelas relacionadas
à sua intenção e convertê-la no comando correspondente. Dependendo da abordagem
utilizada, esse controle pode ser obtido sem qualquer movimento físico promovendo um
meio alternativo para reparar ou aumentar a cognição humana. A definição do termo
BCI está diretamente ligada ao controle de uma interface e não apenas ao registro das
atividades cerebrais, sendo que, este termo é adotado na literatura quando se trata de
uma abordagem de comunicação unidirecional, em que a atividade mensurada origina no
cérebro e segue para a interface.

Os pesquisadores têm usado diferentes tipos de estratégias BCIs nos mais variados
grupos de indivíduos, desde de pessoas sem problemas físicos até pessoas que sofrem com
disfunções severas que as tornam incapazes de realizar movimentos físicos, tais como
a paralisia, o acidente vascular cerebral (AVC), a lesão da medula e a esclerose lateral
amiotrófica (ELA). Existem trabalhos que mostram a possibilidade de comunicação com o
mundo externo de pessoas em estado vegetativo (MONTI et al., 2010).

Além do desenvolvimento de tecnologias BCIs ligadas à área clínica, recentemente
muitos trabalhos envolvendo controle mental e games tem surgido. Em Ron-Angevin et
al. (2009) as pessoas puderam utilizar a BCI para explorar a realidade virtual. Já em
Krepki et al. (2007) e em Tangermann et al. (2008) o usuário utiliza o comando mental
para controlar algum aspecto do jogo. Entretanto ainda existe um longo caminho e muitos
desafios até que uma pessoa utilize essas tecnologias sem ajuda especializada.

Para entender como uma BCI opera é preciso antes conhecer como a atividade
cerebral pode ser mensurada, levando em consideração os padrões fisiológicos do cérebro, e
que tipo de estímulos são empregados. As estratégias comumentes utilizadas são a imagética
motora (BAI et al., 2010), potencias P300 (VERLEGER, 1988) e SSVEP (WANG et al.,
2008), entre outras. A estratégia mental determina as ações que o usuário deve seguir para
produzir os padrões específicos que a BCI consegue interpretar e associar a um comando.
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2.1.1 Abordagem Experimental

O movimento de um membro ou a simples imaginação do movimento de um membro
modifica a atividade cerebral, mais especificamente a atividade cerebral localizada no córtex
motor e somatossensorial, lobo frontal e lobo parietal (ver Figura 1)(PFURTSCHELLER;
NEUPER, 2001). O movimento imaginário da mão direita pode ser facilmente detectado
sob o lado esquerdo do córtex motor. O movimento imaginário da mão esquerda produz
uma modificação na atividade cerebral mais proeminente sob o lado direito do córtex
motor. Já o movimento imaginário de ambas as pernas é protuberante na parte central do
córtex motor (GRAIMANN et al., 2010). Dependendo da técnica utilizada para a aquisição
dos sinais, a distinção entre os movimentos das pernas é praticamente impossível, por isso,
geralmente o movimento imaginário de ambas as pernas é caracterizado como o mesmo
comando (SCHLÖGL et al., 2005). Os pesquisadores tem utilizado essas características da
imagética motora para controlar as BCIs.

Figura 1 – Regiões cerebrais: lobo frontal, parietal, occipital e temporal.

Uma importante observação sobre as BCIs baseadas na imagética motora é o
fato delas não precisarem de nenhum estímulo externo, sendo seus padrões gerados
voluntariamente. Essa abordagem também é totalmente independente da necessidade
de movimento do pescoço ou dos olhos. Entretanto, essa estratégia mental deve ser
exaustivamente treinada pelos usuários até serem aprendidas. Frequentemente muitas
seções de treinamento são necessárias para que a pessoa atinja um nível suficiente de
controle da interface, geralmente esse tempo de treinamento prossegue por semanas ou
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até meses (WOLPAW; MCFARLAND, 2004). Além disso, a performance no controle das
BCIs baseadas na imagética motora varia bastante de usuário para usuário. Mesmo assim,
essa técnica tem apresentado resultados satisfatórios (KÜBLER et al., 2005).

Existem os paradigmas para BCI baseado na atenção seletiva. Eles requerem que
o usuário volte sua atenção para um estímulo externo. Esse estímulo pode ser visual
(BAKARDJIAN et al., 2010), auditivo (KLOBASSA et al., 2009), ou somatossensorial
(MULLER-PUTZ et al., 2006). Em uma BCI típica, vários estímulos são colocados a
disposição do usuário, sendo que, cada um está relacionado a um comando. Assim, para
selecionar o comando desejado o usuário deve apenas focar sua atenção no estímulo
correspondente. Uma vez que, o usuário coloque sua atenção em algum desses estímulos
automaticamente surge um padrão na parte do cérebro desse indivíduo resposável por
reconhecer essa informação. No caso de estímulos visuais esse padrão surge com mais
proeminência no lobo occipital (ver Figura 1) (MIDDENDORF et al., 2000). O tempo de
treinamento é menor quando comparado as demais técnicas, uma vez que esses padrões
aparecem automaticamente (BELL et al., 2008). Entretanto, fixar a sua atenção nesses
estímulos por um longo período pode ser cansativo e desconfortável para algumas pessoas.

Uma abordagem que utiliza a estratégia da atenção seletiva é a chamada P300,
ela evoca um sinal cerebral que surge cerca de 300 ms após a ocorrência de um evento
inesperado, por exemplo, quando o usuário fixa sua atenção em um símbolo que pisca
aleatoriamente, em detrimento de outros que também piscam aleatoriamente na mesma
tela. Este sinal consiste em uma forma de onda positiva que surge mais proeminente na
parte central posterior do lobo parietal. As BCIs baseadas em potenciais evocados, como o
P300, requerem pouco ou nenhum treinamento por parte do usuário, entretanto o sistema
exige que o indivíduo preste atenção nos estímulos, o que pode ser cansativo (BELL et al.,
2008).

O SSVEP é outra abordagem para as BCIs. Ele se baseia na atenção seletiva de
estímulos visuais que piscam constantemente e com diferentes frequências. Esses estímulos
que cintilam em diferentes frequências são colocados de frente para usuário, eles podem
partir de diodos emissores de luz ou de figuras que cintilam no monitor de um computador
(LYSKOV et al., 1998). Quando o usuário direciona sua atenção para um desses estímulos
os neurônios localizados no córtex visual (lobo occipital), geram um padrão periódico com
a mesma frequência da fonte do estímulo, essa resposta torna-se estacionária em poucos
segundos (PASTOR et al., 2003), ver Figura 2. O padrão SSVEP pode ser visto no espectro
de frequência em torno da região de 12 Hz. Assim, é possível reconhecer qual estímulo
possui a atenção do usuário e realizar o comando correspondente. Esse fenômeno pode ser
caracterizado por frequências que variam de 1 Hz até 100 Hz (HERRMANN, 2001). Desta
forma, é possível gerar uma interface com um extenso número de comandos, a exemplo de
Gao et al. (2003), em que, 48 estímulos diferentes foram usados. Essa abordagem também
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possui a vantagem de ser facilmente aprendida pelos usuários. Contudo, é preciso que
as pessoas mantenham o olhar fixo no estímulo, assim, essa abordagem fica restrita às
pessoas que não possuem dificuldade na movimentação ocular.

Figura 2 – Espectro de frequência típico para um sinal EEG adquirido durante estimulação
visual com frequência de 12 Hz .

2.1.2 Monitorando a Atividade Cerebral

Atualmente, existem muitas técnicas utilizadas no monitoramento e registro das
atividades cerebrais, geralmente essas técnicas medem as atividades elétricas ou magnéticas
geradas pelo cérebro durante o processo de formação e deslocamento das sinapses. A
magnetoencefalografia (MEG) é um exemplo de uma técnica que detecta o campo magnético
associado com a atividade cerebral, ela possui uma boa resolução temporal, mas possui
uma aparelhagem pesada e volumosa e um custo elevado que dificulta sua utilização nos
sistemas BCIs (GEORGOPOULOS et al., 2005). A imagem por ressonância magnética
funcional (fMRI) é uma técnica que mede o chamado BOLD (do inglês: Blood Oxygen Level
Dependent), esse sinal está associado a pequenas mudanças na oxigenação do sangue. Ela
possui uma boa resolução espacial, mas uma pobre resolução temporal, além de ser uma
técnica complexa e possuir um custo elevado (YOO et al., 2004; WEISKOPF et al., 2004).
A espectroscopia do infravermelho próximo (NIRS) também é uma técnica que mensura as
pequenas mudanças no nível de oxigênio presente no sangue. Esta técnica proporciona uma
baixa resolução espacial (COYLE et al., 2004). A eletroencefalografia (EEG) é a técnica
mais utilizada para o desenvolvimento de BCIs, isso se deve ao fato dessa técnica possuir
uma boa resolução temporal, equipamentos leves e pouco volumosos, de fácil manuseio e
baixo custo. Apesar de possuir uma resolução espacial limitada (WOLPAW et al., 2006).
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A eletroencefalografia é um método que vem sendo utilizado por décadas, não
apenas para a construção das BCIs, mas também com finalidades clínicas. O EEG atua na
captação das oscilações elétricas diretamente sobre a superfície craniana. Essas oscilações
são classificadas de acordo com sua relação a um estímulo ou não. Oscilações espontâneas
não estão relacionadas a algum estímulo externo e as oscilações evocadas estão diretamente
ligadas a um estímulo externo (HERRMANN, 2001). Deste modo, a detecção desses
padrões, tanto dos potenciais evocados quanto dos potenciais espontâneos, podem gerar
um sinal de controle para um sistema BCI. No intuito de padronizar e de se obter gravações
consistentes de regiões específicas da cabeça, os pesquisadores desenvolveram um sistema
de posicionamento preciso dos eletrodos, conhecido como Sistema Internacional 10-20
mostrado na Figura 3.

Com a necessidade de se captar o sinal do EEG simultaneamente em diferentes áreas
do escalpo, em 1958 Herbert Jasper sugeriu o método denominado Sistema Internacional
(SI) de Posicionamento de Eletrodos 10-20, utilizado até hoje (DEMARRE et al., 1983).
Nesse sistema os eletrodos são posicionados utilizando-se como referência os marcos padrões
do crânio (násio, ínion e os pontos pré auriculares), permitindo uma cobertura uniforme
de toda a região do escalpo. A nomenclatura dos eletrodos é definida de acordo com a
região anatômica em que se localizam, ou seja, O (occipital), P (parietal), T (temporal),
C (central), F (frontal) e Fp (fronto-polar). Os números indicam o hemisfério, sendo que,
os eletrodos colocados no hemisfério esquerdo recebem números ímpares, os colocados no
hemisfério direito recebem números pares e os eletrodos colocados sobre a linha central
recebem o índice “z” (TAVARES et al., 2011).

Recentemente, com o intuito de melhorar a resolução espacial do Sistema Inter-
nacional 10-20, novas derivações foram criadas definindo o padrão 10-10, como mostrado
na Figura 3. Essas derivações foram nomeadas como: PO (parieto-occipital), CP (centro-
parietal), TP (temporo-parietal), FC (fronto-central), FT (fronto-temporal) e AF (antero-
frontal). Logo, o número de derivações para a colocação de eletrodos aumentou de 21 para
71.

Os potenciais espontâneos coletados pelo EEG geralmente possuem uma amplitude
da ordem de dezenas de microvolts, em contrapartida, os potenciais evocados gerados por
estimulação visual apresentam uma amplitude de cerca de 10 a 50 vezes menor que os
potenciais espontâneos (SCHOMER; SILVA, 2012). Por esse motivo, o sinal coletado é
susceptível a elementos indesejáveis gerados por fontes fisiológicas e não fisiológicas, como
movimentos musculares, movimentos oculares, atividade cardíaca, respiração, interferência
eletromagnética da rede e interferências do próprio equipamento (KLASS, 1995). Esses
elementos são comumente chamados de artefatos e podem apresentar uma amplitude maior
que as dos sinais de interesse, o que, normalmente, impossibilita sua análise sem o emprego
de técnicas avançadas de processamento de sinais e aprendizado de máquina.
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Figura 3 – Sistema internacional de posicionamento de eletrodos (a) 10-20 e (b) 10-10.

(a) (b)
Fonte: Adaptado de (KLEM et al., 1999)

As técnicas apresentadas (EEG, NIRS, fMRI, MEG) são todas não invasivas, isto
é, nenhuma delas necessita de procedimento cirúrgico para ser realizada. Existem técnicas
invasivas, métodos que necessitam de procedimento cirúrgico, como a eletrocorticografia
(ECoG). Nela os eletrodos são implantados na superfície do córtex cerebral. Essa técnica
fornece um sinal com boa relação sinal ruído e boa resolução espacial (MILAN; CARMENA,
2010). Apesar das vantagens dos métodos invasivos sobre os não invasivos, o fato de ser
necessário a realização de uma cirurgia dificulta o seu emprego em pesquisas.

2.1.3 BCI Baseada na Abordagem EEG-SSVEP

As BCIs são sistemas dotados da capacidade de interpretar, em tempo de execução,
determinados padrões fisiológicos, oriundos do córtex cerebral, que refletem a intenção do
usuário. Sua primeira etapa consiste na coleta de dados, em seguida ocorre a amplificação
e a conversão do sinal cerebral de analógico para digital, para então, ser processado
digitalmente. O processamento do sinal é divido em quatro estágios: pré-processamento,
extração de características, seleção de características e classificação. A etapa de pré-
processamento é responsável pelo janelamento do sinal e por melhorar a relação sinal-ruído,
através da remoção dos artefatos. A etapa de extração de características consiste na
análise das informações mais importantes do sinal coletado. Neste trabalho, foi utilizado
a abordagem SSVEP, deste modo, a extração de características consiste em conseguir
visualizar no sinal coletado qual é a fonte luminosa que possui a atenção do usuário.
O classificador relaciona cada estímulo com o seu devido sinal de controle. O esquema
completo de uma interface cérebro-máquina pode ser observado na Figura 4:
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Figura 4 – Sistema genérico de uma BCI baseada no paradigma SSVEP.

Devido às limitações tecnológicas e computacionais, o aperfeiçoamento das interfaces
cérebro-computador avançou lentamente até o fim do século XX. O desenvolvimento
no desempenho dos sistemas computacionais facilitou o aprimoramento das pesquisas
relacionadas a neurotecnologia. Schalk et al. (2004) apresentam um modelo que visa
descrever qualquer sistema BCI com quatro módulos que se comunicam entre si: fonte
(aquisição e armazenamento de dados), processamento do sinal, interface de controle e
aplicação, conforme mostra a Figura 5. Os módulos devem se comunicar através de um
único protocolo, assim, cada um pode ser projetado de maneira individual utilizando-se
qualquer linguagem de programação, minimizando a dependência entre eles.

Figura 5 – Módulos de uma BCI padronizada.

Fonte Processamento
do Sinal

Interface
de Controle

Aplicação

Mak e Wolpaw (2009) evidenciam o esforço multidisciplinar envolvido no desenvol-
vimento de uma BCI, requerendo profissionais de diferentes áreas, como: neurocientistas,
engenheiros, matemáticos aplicados, cientistas da computação, psicólogos, neurologistas e
especialistas em reabilitação clínica. A incorporação de profissionais de diferentes áreas é
fundamental para que essa tecnologia alcance o ápice do seu desenvolvimento. Segundo
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Millán et al. (2010), BCIs podem ser combinadas com TA, principalmente, as já existentes.
Eles também identificam as principais áreas de aplicação em que as BCIs podem ter um
real impacto para as pessoas com deficiência motora: comunicação e controle, substituição
motora, entretenimento e recuperação motora.

Cecotti (2010) desenvolveu uma BCI baseada na detecção do SSVEP, na qual
o sistema não necessita de nenhum treinamento por parte do usuário ou na etapa de
processamento de sinais. O sistema se mantem pronto e alcança uma taxa de acerto
de 92,25%, mesmo quando diferentes usuários utilizam a BCI. Müller-Putz et al. (2005)
investigaram a utilização e a influência das primeiras harmônicas no processo de classificação
de uma BCI baseada no SSVEP. O estudo revelou que quando usadas as três primeiras
harmônicas em conjunto, o sistema obteve uma precisão significativamente maior do que
quando usado apenas uma ou duas harmônicas.

Apesar dos avanços, os sistemas BCIs ainda precisam ser utilizados sob supervisão
e assistência especializada. Uma possível solução para melhorar essa questão é utilizar
um sistema BCI híbrido (hBCI), onde mais de uma abordagem experimental é utilizada,
reforçando o controle por parte do usuário. Outra questão importante é a auto iniciação,
ou seja, cada vez que um usuário quiser se comunicar ele deve ser capaz de ligar e desligar
o sistema autonomamente. Scherer et al. (2007) combinaram a abordagem SSVEP com
uma chave liga/desliga controlada pela variação do batimento cardíaco, induzida por
uma inspiração rápida. Assim, o usuário adquire a habilidade de usar o sistema somente
quando lhe convêm. Um segundo exemplo é mostrado por Allison et al. (2010), em que
a abordagem SSVEP foi combinada com a imagética motora aumentando o rendimento,
melhorando a precisão, reduzindo o tempo de seleção e aumentando o número de comandos
possíveis.

Os principais desafios para as futuras interfaces cérebro computador, conforme
Graimann et al. (2010), é fazer com que elas atinjam uma elevada taxa de acerto nos
comandos desejados acompanhada de uma minimização no tempo de resposta. Outro
desafio é fazer que o usuário consiga completar uma tarefa sem que haja um esforço mental
excessivo. Por isso, pesquisas recentes têm focado no reconhecimento do estado mental do
usuário (nível de estresse, cansaço, nível de atenção) e nos processos cognitivos (consciência
dos erros cometidos pelo BCI), em situações nas quais o estado de alerta operacional e
elevada concentração são cruciais. Assim, quando detectado uma fadiga mental avançada,
momento em que a capacidade na realização das tarefas diminui, o sistema informaria
ao usuário e desligaria automaticamente, fornecendo uma maior segurança. Kohlmorgen
et al. (2007) mostraram que a detecção da fadiga mental em tempo real e em ambientes
operacionais reais é possível e pode levar a um melhor desempenho no controle da interface.
Por fim, Hamadicharef et al. (2009) desenvolveram um sistema robusto de medição do
nível de atenção, executado em tempo quase real e requerendo apenas 15 eletrodos.
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3 Materiais e Métodos

Os sinais cerebrais utilizados neste trabalho pertencem ao grupo de pesquisa
do laboratório DSPCom da Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computação da
Universidade Estadual de Campinas (CARVALHO et al., 2015). Empregou-se o sinal de
um voluntário estimulado visualmente através de um monitor utilizando-se dois padrões
xadrez que cintilavam nas frequências de 12 e 15 Hz, como mostrado na Figura (6). Essas
frequências foram escolhidas por serem múltiplos da frequência de atualização do monitor
(60 Hz). Deste modo, foi solicitado que ele se concentrasse em um dos padrões visuais que
havia na tela.

Figura 6 – Tela com tabuleiros usados para gerar estímulos visuais em 12 e 15 Hz.

O voluntário foi exposto a cada estímulo durante 12 s, repetindo esse procedimento
oito vezes, com um apropriado intervalo de descanso entre cada coleta. A taxa de amostra-
gem utilizada foi de 256 Hz. Os dados foram coletados por um EEG e filtrados por um
filtro analógico passa-banda do tipo Butterworth na faixa de 5 a 60 Hz e um filtro notch
na faixa de 58 a 62 Hz. Como mostrado na Figura (7), utilizou-se um total de dezesseis
derivações posicionados em O1, O2, Oz, POz, Pz, PO4, PO3, PO8, PO7, P2, P1, Cz, C1,
C2, CPz, e FCz, segundo o sistema internacional de posicionamento de eletrodos 10-10
(ver seção 2.1.2) (CARVALHO et al., 2015). Utilizou-se o software MATLAB R© R2013a no
desenvolvimento da etapa de processamento de sinais.

Os dados foram segmentados em janelas temporais de 3 s com sobreposição de 2 s, de
modo a simular um comportamento em tempo real. Os dados janelados foram submetidos
a cada um dos seis cenários de pré-processamento (CAR, MEC, MCC, CAR+MEC,
CAR+MCC, sem filtragem) e em seguida extraiu-se os atributos do sinal utilizando o
método de estimação de potência espectral de Welch. Primeiramente, todos os atributos
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foram enviados ao classificador linear para a discriminação entre as classes. Em um segundo
momento, aplicou-se a técnica de forward wrappers para selecionar os melhores atributos
a serem enviados ao classificador. A taxa de acerto do classificador linear, ajustado por
meio do método dos Mínimos Quadrados, foi definida como o critério de desempenho do
sistema.

Figura 7 – Disposição dos eletrodos utilizados na aquisição do sinal cerebral.

3.1 Pré-Processamento
No momento da coleta, o sinal EEG fica susceptível a muitos artefatos. Os mais

relevantes são aqueles resultantes do próprio equipamento, de fontes eletromagnéticas
externas e da atividade elétrica do próprio corpo: batimento cardíaco, piscar de olhos
e movimento dos membros. Esses artefatos comprometem a qualidade do sinal coletado
e, consequentemente, a taxa de acerto do classificador. A detecção dos padrões SSVEP
proveniente do EEG pode ser aperfeiçoada através de combinações lineares dos sinais
coletados pelos eletrodos de maneira a cancelar grande parte dos artefatos (ZHANG et al.,
2014).

3.1.1 Segmentação dos Dados

A princípio, os dados coletados nos 16 eletrodos sofreram uma segmentação, como
mostrado na Figura (8). Considerando X(j), j = 0, . . . , N − 1 a sequência total de dados



Capítulo 3. Materiais e Métodos 14

composta por N amostras coletadas durante o estímulo visual, essa sequência inicial de
dados foi separada em K segmentos de mesmo comprimento, com sobreposição de 2 s,
cada um desses segmentos tem comprimento L. Os pontos iniciais de cada um destes
segmentos estão afastados um dos outros por D pontos. Sendo X1(j), j = 0, . . . , L− 1 o
primeiro desses segmentos, Tem-se:

X1(j) = X(j) j = 0, . . . , L− 1; (3.1)

X2(j) = X(j +D) j = 0, . . . , L− 1; (3.2)

XK(j) = X
(
j + (K − 1)D

)
j = 0, . . . , L− 1. (3.3)

O sinal de 12 s foi segmentado em janelas de 3 s e a taxa de amostragem utilizada
na coleta foi de 256 Hz. Portanto, cada dado coletado possui um total de 3072 amostras
e cada segmento criado um número de 768 amostras, resultando na fragmentação da
sequência inicial em 10 novos segmentos. Utilizou-se uma sobreposição de 512 amostras
(2 s). Pela Figura (8) é possível ver que para não acontecer perda de informação, os K
segmentos devem cobrir toda a amostra dos dados. Após segmentados os dados foram
filtrados, conforme descrito a seguir:

Figura 8 – Representação da segmentação dos dados.

0 N − 1

X(j)

0 L− 1

X1(j)

D D + L− 1

X2(j)

(K − 1)D N − 1

XK(j)

Fonte: Adaptado de (WELCH, 1967).

3.1.2 Common Average Reference

A filtragem CAR consiste na subtração ponto a ponto do sinal coletado em um
dos eletrodos pela média pontual dos sinais coletados pelos 16 eletrodos. Deste modo,
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na filtragem CAR considera-se que a média de todos os eletrodos é uma estimativa da
atividade elétrica no eletrodo de referência, e essa atividade elétrica afeta igualmente
as gravações de todos os outros eletrodos. Quando um ruído afeta a atividade elétrica
coletada em todos os eletrodos, sendo esses eletrodos uniformemente espaçados por todo
o córtex cerebral, esse ruído provavelmente é oriundo de alguma mudança na atividade
elétrica do eletrodo de referência (DIEN, 1998). Calculando-se a média dos sinais coletados
em todos os 16 eletrodos, um novo sinal é encontrado e esse novo sinal é transformado
na referência. O sinal coletado por cada eletrodo é então subtraído pelo novo sinal de
referência, retirando aquilo que é comum a todos eles. Matematicamente, a expressão que
sintetiza a CAR é:

V CAR
i = Y eletrodo

i − 1
n

n∑
j=1

Y eletrodo
j (3.4)

em que, Y eletrodo
i é o potencial medido no i-ésimo eletrodo, n é o número total de eletrodos

(n = 16) e V CAR
i é o potencial no i-ésimo eletrodo após a filtragem. Essa é uma técnica

que visa atenuar os ruídos que acometem os eletrodos de maneira simultânea, ela é
uma abordagem simples, eficiente e de baixo custo computacional, portanto indicada
para aplicações em tempo real (LUDWIG et al., 2009). Quando o número de eletrodos
utilizados na coleta dos dados é igual ou maior que 16, sendo esses eletrodos uniformemente
espaçados na cabeça, a abordagem CAR leva a uma filtragem do sinal EEG quase ideal
(GARCIA-MOLINA; ZHU, 2011).

3.1.3 Minimum Energy Combination

Outra abordagem de filtragem espacial utilizada nesse trabalho foi proposta por
Friman et al. (2007). Considerando que o indivíduo enfoque sua atenção em uma fonte
luminosa que pisca a uma frequência f . O seguinte modelo, caracterizado por uma senoide
acrescida de ruídos, pode ser criado para o sinal yi(t) medido como a tensão entre o
eletrodo de referência e o i-ésimo eletrodo no tempo t,

yi(t) =
Nh∑
k=1

(
ai,k sin(2πkft) + bi,k cos(2πkft)

)
+
∑

j

ci,jzj(t). (3.5)

O modelo é linear e decompõe o sinal yi(t) em duas partes. A primeira parte
consiste no padrão evocado SSVEP, no qual, é composto por funções senos e cossenos com
frequências dada pela frequência do estímulo e pela frequência da harmônica utilizada.
Cada senoide possui uma amplitude específica no i-ésimo eletrodo, ai,k, e cada cossenoide
também possui uma amplitude específica no mesmo eletrodo, bi,k. Nh é o número total de
harmônicas. A segunda parte do modelo, zi(t), representa toda a informação que não é
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atribuída ao padrão SSVEP, por exemplo, os artefatos gerados pelo movimento dos olhos.
Cada sinal ruidoso é acrescentado ao i-ésimo eletrodo multiplicado pela amplitude ci,j.
Neste trabalho considerou-se dois casos, um com 2 harmônicas (Nh = 2) e um modelo
empregando somente a frequência fundamental (Nh = 1). Quando Nh = 1 a Equação (3.5)
pode ser escrita como:

yi(t) =
(
ai sin(2πft) + bi cos(2πft)

)
+
∑

j

ci,jzj(t). (3.6)

Para um segmento de tempo Nt, adquirido com uma frequência de amostragem fs,
o modelo pode ser expresso pela soma de vetores

yi = Xgi + Zci (3.7)

onde, yi = [yi(1), . . . , yi(Nt)]T é um vetor Nt × 1, que contêm o sinal EEG do i-ésimo
eletrodo no segmento de tempo Nt. A matriz X = [X1 X2 · · ·XNh

] contêm as submatrizes
Xk, possui tamanho Nt × 2Nh e modela o padrão SSVEP. Cada submatriz engloba as
funções senos e cossenos associadas com a harmônica Nh. Utilizando-se apenas a primeira
harmônica, a matriz X passa a conter apenas a primeira submatriz X1 e, consequentemente
apenas uma função seno e uma função cosseno. O vetor gi de tamanho 2Nh× 1, engloba as
amplitudes correspondentes ai,k e bi,k. Generalizando a Equação 3.7 para todos os eletrodos
i = 1, . . . , Ny, temos:

Y = XG + ZC (3.8)

em que, Y = [y1, . . . ,yNy ] engloba o sinal EEG amostrado de todos os eletrodos e possui
tamanho Nt×Ny. A matriz G, de tamanho 2Nh×Ny, e a matriz C englobam as amplitudes
de todas as senoides e as amplitudes de todos os artefatos, para todos os eletrodos.

O objetivo da técnica MEC é criar uma combinação com os dados coletados em
cada eletrodo de maneira a minimizar a energia do ruído, melhorando a relação sinal ruído
do sinal EEG (GOLLEE et al., 2010). A combinação formada por diferentes eletrodos é
denominada de canal e denotada pela letra s. Assim, um vetor s de tamanho Nt × 1 é
obtido pela combinação do sinal dos eletrodos yi, com i = 1, . . . , Ny

s =
Ny∑
i=1

wiyi = Yw (3.9)

onde, w = [w1, . . . , wNy ] é um vetor de pesos associado com o sinal dos eletrodos. Diversos
canais podem ser criados fazendo-se diferentes combinações com os mesmos sinais dos
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eletrodos. Assim, a Equação 3.9 pode ser generalizada para Ns canais:

S = YW (3.10)

onde, W é uma matriz de tamanho Ny × Ns que contém todos os vetores de pesos w
responsáveis pelas combinações lineares. S é uma matriz de tamanho Nt ×Ns que contém
os sinais EEG após a filtragem.

Após a definição do modelo para o sinal EEG é realizado uma projeção da matriz
Y sobre o espaço ortogonal da matriz X com o propósito de remover qualquer potencial
SSVEP dos sinais coletados. Primeiramente, uma projeção da matriz Y sobre o espaço da
matriz X é realizado, ProjXY = X(XT X)−1XT Y, essa projeção contém todos o padrões
do sinal EEG que possuem relação com o modelo do sinal SSVEP criado anteriormente
(ver Equação 3.6). Em seguida, subtrai-se do sinal EEG o resultado encontrado na projeção,
originando na matriz Ỹ que contém todos os padrões que não possuem relação com o sinal
SSVEP.

Ỹ = Y −X(XT X)−1XT Y. (3.11)

Após essa operação, a matriz Ỹ conterá apenas os artefatos. Em seguida, surge um
problema de otimização (Equação 3.12), no qual deseja-se encontrar o vetor de pesos ŵ
com restrição de norma unitária de maneira a minimizar a energia resultante da matriz de
artefatos Ỹ (VOLOSYAK, 2011). Uma vez encontrado esse vetor de pesos ŵ que minimiza
a energia dos artefatos, ele é utilizado na transformação linear descrita pela Equação 3.10.
Essa transformação linear visa cancelar a maior quantidade de ruído possível presente nos
dados iniciais

min
ŵ
‖Ỹŵ‖2 = min

ŵ
ŵT ỸT Ỹŵ. (3.12)

A matriz quadrada gerada por ỸT Ỹ é limitada pelo menor autovalor (λ1) e pelo
maior autovalor (λNy). A solução para o vetor de pesos, que depois da transformação linear
resulta no canal de menor energia, é dada pelo menor autovetor v1. A solução para o vetor
de pesos, que depois da transformação linear resulta no segundo canal de menor energia, é
dada pelo autovetor v2, não correlacionado com o autovetor v1. Sucessivamente, outros
canais não correlacionados podem ser criados baseados nos autovetores (v3, . . . ,vNy) e nos
seus autovalores correspondentes (λ3, . . . , λNy) (FRIMAN et al., 2007). Por fim, a matriz
de pesos W é composta por:

W =
[

v1√
λ1
· · · vNs√

λNs

]
. (3.13)



Capítulo 3. Materiais e Métodos 18

A normalização de cada autovetor pela raiz quadrada do seu autovalor correspon-
dente é feita para que o sinal de todos os canais criados possuam a mesma quantidade de
energia. Para determinar Ns, Friman et al. (2007), adotam a seguinte abordagem:

∑Ns

i=1 λi∑Ny

j=1 λj

> 0.1 (3.14)

onde, o denominador é a energia somando-se todos os autovalores e o numerador é a
energia quando Ns canais são empregados. Desta forma, quando a soma da energia dos
autovalores de Ns canais supera 10% a energia da soma de todos os autovalores, o número
de canais é selecionado descartando aproximadamente 90% da energia do ruído.

Para cada matriz de entrada, Y, uma matriz de ruídos, Ỹ, diferente é encontrada
e para cada matriz de ruídos, Ỹ, a Equação 3.14 define um número diferente de canais que
satisfazem a resolução do problema. Esse aspecto eleva a complexidade na implementação
do classificador, aumentando o seu custo computacional. Por isso, neste trabalho identificou-
se entre todas as matrizes de ruído, Ỹ, o número mínimo de canais que satisfazem a
especificação feita pela Equação 3.14, com o intuito de padronizar o classificador. O número
equivalente a Ns = 8 canais foi, então, fixado de maneira a padronizar o tamanho do
classificador. Através da Equação 3.10 construiu-se a matriz de canais S, formados a partir
da combinação linear dos sinais coletados Y e da matriz de pesos W.

3.1.4 Maximum Contrast Combination

A técnica de filtragem espacial MCC é semelhante a MEC. O sinal SSVEP é
inicialmente modelado pela Equação 3.6. Para um segmento de tempo Nt, adquirido
com uma frequência de amostragem fs, o modelo pode ser expresso pela Equação 3.7.
Generalizando para um número de eletrodos Ny, o modelo final é representado pela
Equação 3.8. Em seguida, a projeção ortogonal mostrada na Equação 3.11 é realizada, de
maneira a se obter a matriz de artefatos Ỹ.

Após a projeção, se espera que a matriz Ỹ contenha apenas a parte ruidosa dos
sinais. Posteriormente surge o problema de otimização (Equação 3.15), no qual deseja-se
encontrar o vetor de pesos ŵ com restrição de norma unitária, de maneira a maximizar a
energia em torno das frequências relacionadas com o padrão SSVEP e, simultaneamente,
minimizar a energia resultante em torno das frequências dos sinais de artefatos. Após
encontrar o vetor de pesos ŵ, ele é utilizado na transformação linear descrita na Equação
3.9.

max
ŵ

‖Yŵ‖2

‖Ỹŵ‖2 = max
ŵ

ŵT YT Yŵ
ŵT ỸT Ỹŵ

(3.15)
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O objetivo da filtragem espacial MCC é minizar a energia do ruído e, ao mesmo
tempo, maximar a energia do potencial evocado. O problema de otimização é resolvido a
partir da decomposição das matrizes YT Y e ỸT Ỹ. Após a decomposição, os autovetores
e os autovalores derivados da multiplicação entre as matrizes YT Y, foram divididos pelos
autovetores e autovalores derivados da multiplicação entre as matrizes ỸT Ỹ, resultando
nos autovetores v1, . . . ,vNy e nos autovalores correspondentes λ1, . . . , λNy . Os autovetores
relacionados aos maiores autovalores produzem os canais com as maiores relação sinal
ruído (GRAIMANN et al., 2010). A matriz de pesos W é calculada de modo equivalente
ao mostrado pela Equação 3.13. Friman et al. (2007) adota a seguinte abordagem para
escolher o número de canais a serem utilizados:

Nt

(Nt − 2Nh) (3.16)

Isso significa que apenas autovetores com autovalores maiores do que o valor
encontrado na Equação 3.16 foram inclusos na matriz de pesos W, produzindo canais onde
a energia por dimensão no subespaço SSVEP é maior que a energia por dimensão no resto
do sinal. Esse critério de seleção define um número de canais diferente para cada matriz de
ruído Ỹ, impossibilitando a generalização na construção de um classificador. Por isso, neste
trabalho identificou-se entre todas as matrizes de ruído Ỹ, o número mínimo de canais
que satisfazem a especificação feita pela Equação 3.16. O número equivalente a Ns = 12
canais foi, então, fixado de maneira a padronizar o tamanho do classificador. Através da
Equação 3.10 construiu-se a matriz de canais S, formados a partir da combinação linear
dos sinais coletados, Y, e da matriz de pesos, W.

3.2 Extração de Características
A etapa de extração de características é responsável por extrair do sinal as caracte-

rísticas que permitem discriminar uma classe de outra analisando determinados padrões
que permitem diferenciar se o indivíduo está concentrado no estímulo de 12 ou 15 Hz.
Para gerar as características que definem cada uma das classes, empregou-se o cálculo de
estimativa da Densidade Espectral de Potência pelo método de Welch (WELCH, 1967).

O método de Welch possui como essência o emprego da FFT (Fast Fourier Trans-
form) para estimar a PSD. Os dados de cada leitura são separados em N segmentos com um
determinado comprimento, calcula-se os periodogramas modificados destas seções via FFT
e a estimativa da densidade espectral de potência é a média dos periodogramas de cada
seção (WELCH, 1967). Com o intuito de realizar a extração de características utilizou-se
a função pxx = pwelch(x,window,noverlap,f,fs) do MATLAB, passando como parâmetros:
1. O sinal filtrado (x); 2. O número total de amostras do sinal filtrado (window = 768);
3. A não utilização de sobreposição (noverlap = 0); 4. Range de 0.1 Hz (11.95 à 12.05
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Hz e 14.95 à 15.05 Hz) entre as frequências de interesse, com uma resolução de f = 0.01
Hz; 5. A frequência de amostragem (fs = 256Hz). Como mencionado na Seção 3.1.1,
os dados foram inicialmente segmentados em 3 s com sobreposição de 2 s e, por isso, a
extração de características foi realizada sem sobreposição. Colocando na função pwelch
essa combinação de parâmetros, a janela de Hamming é utilizada por definição e a estima
da PSD nas frequências normalizadas, especificadas no vetor f (frequências de interesse),
é feita usando o algoritmo de Goertzel (GOERTZEL, 1958). Por fim, é realizado a soma
do vetor pxx, que contêm os valores da PSD, em torno das frequências de interesse.

3.3 Seleção de Atributos
Em geral, espera-se que todos os atributos (canais) possuam alguma relevância

para o classificador, porém alguns atributos podem fornecer informação redundante ou
sem relevância para a discriminação das classes. Deste modo, a seleção de atributos
permite reduzir o número de atributos, o custo computacional do classificador e aumentar
a precisão da classificação, garantindo uma maior capacidade de generalização (GUYON;
ELISSEEFF, 2003). A técnica forward wrappers (KOHAVI; JOHN, 1997) seleciona os
atributos que fornecem mais informações, definindo os canais não redundantes.

A Figura (9) ilustra um caso de aplicação dessa técnica e o seu critério de escolha
dos atributos. A técnica de forward wrappers se inicia testando individualmente todos
os atributos ({1},. . . ,{Ns}), o desempenho do classificador é avaliado e o atributo que
fornecer a maior taxa de acerto é selecionado, no caso exemplificado é o atributo {2}. Na
sequência, diferentes subconjuntos são formados com o atributo selecionado e cada um dos
atributos restantes ({2,1}, {2,3},. . . ,{2, Ns}). Novamente, o desempenho do classificador é
avaliado e se houver ganho na taxa de acerto o subconjunto mais relevante é selecionado,
no caso o par de atributos {2,3} apresenta o melhor desempenho. A iteração continua
progressivamente até o fim das possíveis combinações dos conjuntos, ou até não se verificar
mais melhoria no desempenho do classificador com a inclusão de nenhum outro elemento
ao conjunto. Um critério robusto de parada considera mais de um passo consecutivo
sem ganho de desempenho do classificador. Neste trabalho, em uma primeira análise,
adotadou-se dois passos consecutivos sem ganho de desempenho e comparou-se com o
desempenho obtido quando não houve seleção de atributos.

3.4 Classificador Linear
Os classificadores lineares são frequentemente utilizados na implementação de inter-

faces cérebro-computador, devido ao seu baixo custo computacional e a sua simplicidade
matemática (THEODORIDIS, 2010). A estrutura do classificador é responsável por decidir
o comando dado pelo usuário a partir do conjunto de atributos criados pela extração
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Figura 9 – Seleção dos atributos por forward wrappers.

{1} {2} {3} . . . {Ns}

Erro = 30% Erro = 20% Erro = 50% Erro = 30%

{2,1} {2,3} . . . {2, Ns}

Erro = 20% Erro = 15% Erro = 18%

{2,3,1} {2,3,4} . . . {2, 3, Ns}

Erro = 20% Erro = 23% Erro = 30%

1◦ incremento
da taxa de erro

{2,3,1,4} {2,3,1,5} . . . {2, 3, 1, Ns}

Erro = 17% Erro = 22% Erro = 29%

2◦ incremento
da taxa de erro

{2,3}Atributos
Selecionados:
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de características e separados pela seleção de atributos. Existem muitas técnicas para a
implementação de um classificador linear, neste trabalho utilizou-se o Método de Mínimos
Quadrados (KOHN, 1998), nele deseja-se encontrar a combinação linear para o vetor de
pesos, w, que melhor separe as classes. A expressão do classificador que define a soma dos
erros quadrados é:

J(w) =
N∑

i=1

(yi − xT
i w)2 ≡

N∑
i=1

e2
i (3.17)

x é o vetor de classes, yi = [yi(1), . . . , yi(N)]T é o vetor de rótulos (±1) e w o vetor
de parâmetros do classificador. Os erros entre o valor desejado e o valor verdadeiro são
somados para todos os vetores de características disponíveis para o treinamento.

Minimizando a Equação 3.17 com relação ao vetor w, obtém-se:

N∑
i=1

xi(yi − xT
i w) = 0⇒

(
N∑

i=1

xixT
i

)
w =

N∑
i=1

(xiyi) (3.18)

X =


xT

1

xT
2
...

xT
N

 =


x11 x12 · · · x1l

x21 x22 · · · x2l

... ... . . . ...
xN1 xN2 · · · xNl

 , y =


y1

y2
...
yN

 (3.19)

X é uma matriz N × l, cujas linhas são os vetores de treinamento do classificador e y é o
vetor de rótulos. N é o número de pontos a ser utilizado para o treinamento do classificador
e l é o número de atributos levados em consideração para cada um destes pontos. Sendo∑N

i=1 xixT
i = XT X e

∑N
i=1 xiyi = XT y, a Equação 3.18 pode ser escrita como:

(
XT X

)
= XT y⇒ w =

(
XT X

)−1 XT y (3.20)

esses dados permitem definir o hiperplano w que estabelece a melhor superfície de divisão
entre as classes (THEODORIDIS, 2010).

Conforme descrito no início do Capítulo 3, os volutários foram expostos a cada
estímulo durante 12 s, repetindo esse procedimento oito vezes. As sessões 1,2,4,5,6,8
foram utilizadas no treinamento do classificador. As matrizes de classes X12,12Hz, X15,12Hz,
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X12,15Hz e X15,15Hz foram construídas da seguinte forma:

X12,12Hz =



θ(1,1)×(1) θ(1,1)×(2) · · · θ(1,1)×(Ns)

θ(1,2)×(1) θ(1,2)×(2) · · · θ(1,2)×(Ns)
... ... . . . ...

θ(1,Nj)×(1) θ(1,Nj)×(2) · · · θ(1,Nj)×(Ns)

θ(2,1)×(1) θ(2,1)×(2) · · · θ(2,1)×(Ns)

θ(2,2)×(1) θ(2,2)×(2) · · · θ(2,2)×(Ns)
... ... . . . ...

θ(Nt,Nj)×(1) θ(Nt,Nj)×(2) · · · θ(Nt,Nj)×(Ns)


(3.21)

onde θ(t,j)×(s) é o valor estimado da PSD do sinal evocado no canal s, na sessão t e no
segmento j. A matriz X12,12Hz de tamanho NtNj ×Ns, foi construída a partir da extração
de característica em torno da frequência de 12 Hz quando o sujeito foca a sua atenção no
estímulo que pisca a 12 Hz. Ns é o número total de canais, Nt o número total de tentativas
(sessões) utilizados no treinamento e Nj o número total de janelas (segmentos de 3 s).

Xf,fe =



θ(1,1)×(1) θ(1,1)×(2) · · · θ(1,1)×(Ns)

θ(1,2)×(1) θ(1,2)×(2) · · · θ(1,2)×(Ns)
... ... . . . ...

θ(1,Nj)×(1) θ(1,Nj)×(2) · · · θ(1,Nj)×(Ns)

θ(2,1)×(1) θ(2,1)×(2) · · · θ(2,1)×(Ns)

θ(2,2)×(1) θ(2,2)×(2) · · · θ(2,2)×(Ns)
... ... . . . ...

θ(Nt,Nj)×(1) θ(Nt,Nj)×(2) · · · θ(Nt,Nj)×(Ns)


(3.22)

Generalizando, Xf,fe é a matriz construída a partir da extração de característica
em torno da frequência f dada em Hertz, quando o sujeito foca a sua atenção no estímulo
que pisca a fe Hz.

Concatenando todas as submatrizes relacionadas às frequências de 12 e 15 Hz em
uma única matriz de treinamento Xt e adicionando uma coluna de uns, com o objetivo de
aumentar o grau de liberdade do classificador, tem-se:

Xt =



1[
X12,12Hz

] [
X15,12Hz

] ...
1
1[

X12,15Hz

] [
X15,15Hz

] ...
1


. (3.23)



Capítulo 3. Materiais e Métodos 24

A matriz Xt possui tamanho (2NtNj) × (2Ns + 1). y12Hz = [11, 12, · · · , 1NtNj
]T

é o vetor de rótulos para a frequência de 12 Hz, de tamanho NtNj × 1 e y15Hz =
[−11,−12, · · · ,−1NtNj

]T é o vetor de rótulos para a frequência de 15 Hz, de tamanho
NtNj × 1. Concatenando os dois vetores em um único vetor de rótulos y, tem-se:

y =
[
y12Hz|y15Hz

]T
. (3.24)

O cálculo do vetor de pesos w é realizado conforme mostrado na Equação 3.20. Na
validação outra matriz de classes Xv é criada, mas utilizando-se as sessões 3 e 7. O vetor
de resultados é encontrado através da multiplicação entre a matriz de classes Xv e o vetor
de pesos w.
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4 Resultados

Neste capítulo são apresentados e discutidos os resultados do classificador para
cada uma das técnicas de filtragem espacial apresentadas no Capítulo 3. O objetivo era
identificar dentre o par de frequências (12 e 15 Hz) aquela que detinha a atenção do usuário.
Em todos os casos usou-se 120 segmentos (6 coletas × 10 janelas × 2 frequências) para
treinar o classificador e 40 segmentos (2 coletas×10 janelas×2 frequências) para validá-lo.
Foram realizados 28 iterações considerando todas as possíveis partições de conjuntos
para treinamento e validação. A comparação entre as técnicas foi realizada a partir do
desempenho do classificador, ou seja, a taxa de acerto do classificador para o par de
frequências. Deste modo, o desempenho da BCI é definido como sendo a taxa de acerto do
classificador. É válido ressaltar que apesar da análise ter sido feita off-line, considerou-se
janelamentos de 3 s, permitindo uma simulação de desempenho em aplicações online. A
Tabela (1) apresenta o desempenho médio da BCI considerando 28 iterações, quando apenas
a frequência fundamental foi utilizada para modelar o sinal SSVEP nas filtragens MCC,
MEC, CAR+MCC, CAR+MEC. É importante ressaltar que a taxa de acerto apresentado
no caso da seleção de atributos para wrappers considerou derivações/canais distintos para
cada partição analisada. A Figura (10) compara o desempenho do classificador quando
não é utilizado a seleção de atributos e quando é utilizado a seleção de atributos.

Tabela 1 – Taxa de acerto do classificador na distinção entre 12 e 15 Hz quando utilizado
apenas a fundamental.

Técnicas de
Pré-Processamento

Desempenho da BCI (%)
Sem Seleção de

Atributos
Forward

Wrappers
Sem Filtragem 74,02 85,36

CAR 91,43 98,48
MCC 61,88 74,82
MEC 88,39 92,86

CAR+MCC 87,32 95,98
CAR+MEC 89,37 95,45

Analisando conjuntamente a Tabela (1) e a Figura (10) é possível observar que os
piores desempenho do classificador foram observados quando aplicou-se a técnica MCC
(61,88 %) e quando não se efetuou nenhum processo de filtragem (74,02 %). No entanto,
quando as técnicas de filtragem CAR, MEC, CAR+MCC e CAR+MEC foram empregadas
o sistema apresentou taxas de acerto superiores a 85 %, sendo o melhor caso obtido com
a filtragem CAR (91,43 %). A Figura (10) mostra de forma clara, que a aplicação da
técnica de seleção de atributos resultou sempre num ganho de desempenho do sistema e
que o melhor desempenho foi obtido utilizando a técnica de filtragem CAR juntamente
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Figura 10 – Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz.

com a seleção de atributos por wrappers, resultando em uma taxa de acerto de 98,36%.
Este resultado representa um ganho de desempenho superior a 24%, se comparado com o
resultado obtido quando nenhuma técnica de filtragem foi utilizada.

A Tabela (2) apresenta o desempenho da BCI quando a frequência fundamental
e a primeira harmônica são utilizadas para modelar o sinal SSVEP nas filtragens MCC,
MEC, CAR+MCC, CAR+MEC. Através dela é possível observar que na abordagem MCC
aconteceu um pequeno decremento na taxa de acerto do classificador. Já, nas demais
abordagens o valor da taxa de acerto permaneceu praticamente o mesmo. É interessante
enfatizar que quando o sinal é modelado utilizando-se a primeira harmônica juntamente
com a fundamental, ocorre um aumento da complexidade do modelo e consequentemente
um aumento do custo computacional. Entretanto, a taxa de acerto parece não refletir
numa melhora que justifique esse procedimento, isso se deve provavelmente devido a
baixa potência espectral da primeira harmônica. Na Figura (11) é possível observar que a
aplicação da técnica de seleção de atributos resultou sempre numa melhora de desempenho
do sistema.

Tabela 2 – Taxa de acerto do classificador na distinção entre 12 e 15 Hz quando utilizado
a fundamental e a primeira harmônica.

Técnicas de
Pré-Processamento

Desempenho da BCI (%)
Sem Seleção de

Atributos
Forward

Wrappers
MCC 58,66 69,46
MEC 88,48 93,30

CAR+MCC 88,84 95,27
CAR+MEC 89,20 95,98
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Figura 11 – Desempenho do classificador - 12 Hz e 15 Hz.

Aprofundando a análise sobre os resultados obtidos quando a filtragem CAR é
realizada e demonstrando a importância do pré-processamento para a construção de uma
BCI, a Figura (12) compara, no tempo, o efeito da aplicação do método CAR em um
sinal coletado no eletrodo O1 a partir de uma excitação visual em 12 Hz. Nela é possível
observar que o sinal antes da filtragem não possui um padrão na sua amplitude, mas após
a filtragem CAR o sinal passa a ter uma amplitude mais constante e um padrão mais
próximo ao de uma senoide, verifica-se também que o sinal sofreu uma atenuação.

Figura 12 – Efeito da aplicação da filtragem CAR no tempo.

Comparando as Figuras (13) e (14) é possível observar, no espectro de frequência,
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o efeito da filtragem CAR nesse mesmo sinal.

Figura 13 – Espectro do sinal coletado.

Figura 14 – Espectro do sinal filtrado.

Analisando o gráfico do espectro do sinal coletado (Figura (13)) e o gráfico do
espectro do sinal filtrado (Figura (14)) é possível observar um aumento do pico na
frequência em 12 Hz e uma redução da magnitude dos picos nas frequências vizinhas. Isto
ocorreu devido à melhoria da relação sinal-ruído, eliminando grande parte das informações
consideradas irrelevantes para o propósito deste trabalho.
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5 Conclusão

Neste trabalho foram desenvolvidas todas as etapas de processamento de sinais
de uma BCI: pré-processamento, extração de características, seleção de características e
classificação. A base de sinais cerebrais utilizada foi coletada baseada no paradigma SSVEP
pelo grupo de pesquisa do laboratório DSPCom da Faculdade de Engenharia Elétrica e de
Computação da Universidade Estadual de Campinas. O principal objetivo era comparar
seis procedimentos diferentes, envolvendo três diferentes métodos de filtragem espacial e,
também, analisar o emprego da técnica de forward wrappers na seleção de atributos. Esta
análise subsidia a indicação de uma configuração adequada para o desenvolvimento de um
sistema BCI-SSVEP. Evidenciando que, além da taxa de acerto, também deve-se levar
em consideração o comprimento de janela, o qual deve ser adequado para aplicações BCI
online. Os algoritmos que usam classificadores lineares são atraentes para aplicação em
sistemas online, onde deve se levar em consideração a velocidade de processamento, uma
vez que o controle do sistema deve ser feito em questão de poucos segundos.

Os resultados corroboram a importância da filtragem dos sinais cerebrais e seleção
de características para um melhor desempenho dos sistemas BCIs. A seleção de atributos
se mostrou extremamente importante, apresentando ganho em todos os cenários. Dentre
todas as duas técnicas empregadas, a filtragem mais eficiente foi a CAR, atingindo uma
taxa de acerto superior a 98% quando a seleção de características foi empregada. Zhu
et al. (2010) afirma que quando o número de eletrodos utilizados na coleta é igual ou
maior que dezesseis, a abordagem CAR leva a uma filtragem quase ideal. Neste trabalho
considerou-se a frequência fundamental e a primeira harmônica na modelagem do potencial
evocado para as técnicas MCC e MEC, embora seja possível incluir outras sub-harmônicas
no modelo. Como trabalho futuro, será investigada esta modelagem mais completa.
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Resumo – Este trabalho apresenta uma análise do impacto que a aplicação de técnicas de pré-processamento tem sobre o 
desempenho de sistemas BCI-SSVEP. São analisados cinco cenários de filtragem espacial, além do caso sem filtragem. Para 
enriquecer a comparação, cada cenário foi testado na configuração com e sem seleção de características. Os resultados 
quantificam a melhora de desempenho em sistemas BCI quando tais estratégias são empregadas, podendo levar a um ganho na 
taxa de acerto superior a 37%.  

Palavras-chave: Pré-Processamento, Sinais Cerebrais, MCC, MEC, CAR, BCI, SSVEP, EEG. 

1. Introdução

De acordo com o censo demográfico publicado 
pelo Instituto Brasileiro de Geografia e 
Estatística em 2010, mais de 45 milhões de 
brasileiros declararam ter ao menos um tipo de 
deficiência (visual, auditiva, motora ou mental) 
[1], sendo que 20,3 milhões deles estão inseridos 
no mercado de trabalho. O desenvolvimento de 
tecnologias assistivas visa melhorar as 
habilidades funcionais e promover maior 
inclusão social e tecnológica desta parcela da 
população. Uma possível estratégia é definida 
pelas chamadas interfaces cérebro-computador 
(BCI, do inglês Brain-Computer Interfaces)
baseadas nos potenciais evocados visualmente 
em regime permanente (SSVEP, do inglês Steady 

State Visually Evoked Potential). As BCIs 
consistem em canais alternativos de comunicação 
que traduzem os sinais cerebrais em comandos 
para dispositivos externos [2]. O SSVEP pode 
ser registrado por meio do eletroencefalograma 
de superfície (EEG) e associa-se com o 
sincronismo da atividade elétrica do córtex visual 
mediante a estimulação visual externa em uma 
dada frequência [3]. Os BCI-SSVEP apresentam 
uma interface com um número determinado de 
fontes luminosas oscilando em diferentes 
frequências, sendo cada uma delas associada a
um determinado comando externo. Considerando 
os diversos artefatos presentes no EEG (e.g. 
movimentação muscular, ruídos de fontes 
externas e interferências eletromagnéticas) é 
natural que a tarefa de pré-processamento 
implique em uma importante etapa na concepção 
do sistema BCI-SSVEP. Neste sentido, este 
trabalho apresenta uma análise de desempenho 
de um sistema BCI-SSVEP utilizando seis 
combinações de filtragem espacial [4-6]: (1) 

CAR (Common Average Reference), (2) MEC 
(Minimum Energy Combination), (3) MCC 
(Maximum Contrast Combination), (4) CAR
combinado com MEC, (5) CAR combinado com 
MCC e (6) sem filtragem. Analisou-se também a 
efetividade da seleção de atributos agregada ao 
sistema, comparando a técnica de wrappers com 
o caso em que não há seleção. Em todos os 
cenários, utilizaram-se janelas temporais de 3 s 
de modo a avaliar a viabilidade de utilizá-las em 
sistemas BCI online. 

2. Metodologia 

Os sinais EEG foram coletados pelo grupo de 
pesquisa DSPCom da Faculdade de Engenharia 
Elétrica e de Computação da Universidade 
Estadual de Campinas (FEEC/UNICAMP) [6]. A
estimulação visual foi feita utilizando um padrão 
xadrez cintilante nas frequências de 12 e 15 Hz. 
O indivíduo foi exposto a cada estímulo durante 
12 s em oito repetições. A taxa de amostragem 
foi de 256 Hz. Os eletrodos foram posicionados 
em O1, O2, OZ, POZ, PZ, PO4, PO3, PO8, PO7, P2,
P1, CZ, C1, C2, CPZ, e FCZ segundo o sistema 
internacional 10-20. Neste trabalho, utilizaram-se 
os sinais cerebrais de um único voluntário. Os
dados brutos foram segmentados em janelas 
temporais de 3 s com sobreposição de 2 s, de 
modo a simular um comportamento em tempo 
real. Os dados janelados foram submetidos a
cada um dos seis cenários de pré-processamento 
e em seguida extraiu-se os atributos do sinal 
utilizando o método de estimação de potência 
espectral de Welch [7]. Primeiramente, todos os 
atributos foram enviados ao classificador linear 
para a discriminação entre as classes. Em uma 
segunda abordagem, aplicou-se a técnica de 
wrappers [11] para selecionar os melhores 
atributos a serem enviados ao classificador. A 
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taxa de acerto do classificador linear, ajustado 
por meio do método dos mínimos quadrados, foi 
definida como o critério de desempenho do 
sistema.  

2.1. CAR  

Esta técnica consiste na subtração ponto a ponto 
de cada sinal pela média de todos os sinais 
coletados pelos dezesseis eletrodos. A expressão 
que sintetiza a CAR é: 

(1)

em que é o sinal coletado no i-ésimo 
eletrodo e n é o número total de eletrodos. Ela 
visa retirar os ruídos coincidentes que aparecem 
em todos os eletrodos [4,8]. 
A Figura 1 apresenta o módulo da FFT (Fast 

Fourier Transform) de 3 s do sinal capturado 
pelo eletrodo posicionado em O1 quando o 
indivíduo estava exposto ao estímulo de 12 Hz. 
A Figura 2 apresenta a FFT do mesmo sinal após 
a filtragem CAR. 

Figura 1. Espectro sinal EEG sem filtragem. 

Figura 2. Espectro do sinal EEG com CAR. 

2.2. MEC 

A ideia principal do MEC é criar combinações 
com os dados coletados em cada eletrodo, de 
modo a cancelar a maior quantidade de ruído 
possível [4-5]. O sinal SSVEP é modelado por 
uma senoide acrescida de ruídos (Zi), conforme 
apresentado na expressão (2):

( ) ( ) ( )sin 2i i i i iy t a tf b Z tp f= + +      (2) 

sendo yi(t) o sinal lido por cada eletrodo, ai a 
amplitude do sinal evocado, Фi a fase e bi a
amplitude do ruído. Em forma matricial, tem-se:  

Y = XA+ZB                           (3) 

onde, X é uma matriz Ntx2 que representa o 
potencial evocado do sinal, sendo Nt o número de 
amostras do sinal. Ela é formada por sen(2πft) na 

primeira coluna e cos(2πft) na segunda coluna. A
matriz Y de dimensão Nt x n contem as amostras 
capturadas pelos n eletrodos. O sinal Y é
projetado ortogonalmente de modo a eliminar as 
componentes referentes ao sinal SSVEP, desta 
forma deseja-se que a matriz  contenha somente 
ruído.  

( )
~ 1

T TY Y X X X X Y
-

= -                (4) 

Em seguida, surge um problema de otimização 
[4-5], no qual se deseja encontrar o vetor de 
pesos com restrição de norma unitária, de 
forma a minimizar a energia do sinal .

^ ^

2 ^ ~~ ^ ~ ^

min min T T

w w

Y w w Y Y w=           (5) 

O vetor de pesos permite combinar os sinais 
originados dos eletrodos em canais, gerando a 
matriz S:  

                          S = YW                    (6) 

O problema de otimização é resolvido pela 
decomposição em autovalores e autovetores da 
matriz ỸT

Ỹ [5], sendo determinado por:  

                    1

1

... s

s

N

N

vv
W

l l

æ ö
ç ÷=
ç ÷
è ø

                   (7) 

O número de canais S foi fixado em oito, 
garantindo que ao menos 90% da energia do 
ruído fosse eliminada.  

Figura 3. Espectro do sinal EEG com MEC. 

A Figura 3 apresenta o módulo da FFT de 3 s do 
sinal quando o indivíduo estava exposto a um 
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estímulo de 12 Hz, após a filtragem pelo método 
MEC.  

2.3. MCC

A técnica de filtragem espacial MCC é
semelhante a MEC. O problema de otimização a 
ser resolvido visa minimizar a energia do ruído e
maximizar a energia SSVEP [4-5], 
simultaneamente, conforme descrito na 
expressão (8):  

^ ^

2^
^ ^

2 ^ ~ ~ ^~ ^
max max

T T

T Tw w

Y w
w Y Y w

w Y Y wY w

=           (8) 

A solução é encontrada dividindo os autovalores 
e autovetores da matriz simétrica Y

T
Y pelos da

matriz ỸT
Ỹ [5]. O vetor de pesos W é calculado,

de modo equivalente ao feito para o MEC, por 
(7). O número de canais S foi fixado em doze, 
garantindo que a energia SSVEP fosse ao menos 
20% maior que a energia do sinal restante. A
Figura 4 apresenta o módulo da FFT de 3 s do 
sinal quando o indivíduo estava exposto a um 
estímulo de 12 Hz, após a filtragem pelo método 
MCC.  

Figura 4. Espectro do sinal EEG com MCC. 

2.4. Extração de Características  

Características são informações extraídas do 
sinal que permitem discriminar uma classe de 
outra, ou seja, se deseja diferenciar se o
indivíduo está concentrado no estímulo de 12 Hz 
ou 15 Hz. O método de Welch [7] estima a 
densidade espectral de potência por meio da FFT 
[9]. Neste trabalho, a estima foi calculada em
cada janela de 3 s usando um range de 1 Hz 
centrado em torno das duas frequências 
evocadas.  

2.5. Seleção de Características

A seleção de atributos permite reduzir a 
complexidade do classificador, garantindo a sua 

capacidade de generalização [10]. A técnica 
forward wrappers [11] seleciona as 
características que fornecem mais informações 
para uma determinada estrutura de classificação. 
Esta técnica se inicia testando individualmente 
todas as características, aquela que fornecer a
maior taxa de acerto para o classificador é
selecionada. Na sequência, a característica 
selecionada é testada em combinação com cada 
uma das restantes, se houver ganho de 
desempenho do classificador, aumenta-se o 
conjunto de características selecionadas. O 
processo de inclusão progressiva de 
características contínua até não se verificar mais 
melhoria com a inclusão de nenhuma outra 
característica ao conjunto. A técnica de wrappers 

não garante a convergência para o ótimo global.  

2.6. Classificador Linear 

O classificador é responsável por estimar, a partir 
do conjunto de características, o comando dado 
pelo usuário. Na etapa de treinamento ele mapeia 
cada característica a uma etiqueta que identifica a
qual comando ela está associada [9]. Na fase de 
validação, um conjunto de características 
diferente é utilizado para avaliar a taxa de acerto 
do sistema. Os classificadores lineares são 
frequentemente utilizados em sistemas BCIs 
devido à sua simplicidade matemática e baixo 
custo computacional [6]. Neste trabalho, utilizou-
se um classificador linear baseado no método dos 
mínimos quadrados, ou seja, deseja-se encontrar 
a combinação linear w que melhor separe as 
classes 12 e 15 Hz. A expressão do classificador 
linear pode ser definida como: 

Y = w
T
X                                              (9) 

onde w é o vetor de parâmetros do classificador 
que estabelece uma superfície de divisão entre as 
classes. O vetor Y é a saída do classificador que 
indica a qual classe as características 
especificadas nas linhas da matriz X pertencem. 
Para o treinamento, utilizaram-se as 
características advindas de 120 segmentos, com 
igual proporção de dados para ambas as 
frequências. Estes dados permitiram definir o 
plano w de separação das classes. O cálculo, na 
abordagem de mínimos quadrados, é
determinado por:  

ŵ = (XT
X)-1

X
T
R                                      (10) 

sendo R  o vetor de rótulos definido como +1 se 
os atributos correspondem à classe de frequência 
evocada 12 Hz e -1 se correspondem aos dados 
do estímulo em 15 Hz. A solução de (10) é 
obtida pelo método da pseudo-inversa de Moore-
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Penrose [9]. O desempenho do sistema foi 
medido analisando a taxa de acerto do 
classificador para as 40 janelas não usadas na 
etapa de treinamento.  

3. Resultados e Discussão

A Tabela 1 apresenta o desempenho da BCI-
SSVEP. Em todos os casos usou-se 120 
segmentos cada para treinar o classificador linear 
e 40 segmentos para validá-lo considerando igual 
proporção de dados para ambas as classes.  
O melhor desempenho foi obtido utilizando a 
técnica de filtragem CAR juntamente com a 
seleção de atributos por wrappers (95%). A
aplicação da técnica de seleção de canais resultou 
sempre num ganho de desempenho do sistema. 
Os sistemas que usaram dados filtrados 
apresentaram desempenho melhor ou igual ao 
caso sem filtragem. O pior desempenho foi 
observado, justamente, quando nenhuma técnica 
de pré-processamento nem de seleção de 
características foi aplicado (57,5%). Este 
resultado representa uma perda de desempenho 
superior a 37% com relação ao melhor caso. É 
válido ressaltar, que apesar da análise ter sido 
feita em off-line, considerou-se janelamentos de 
3 s, permitindo uma simulação de desempenho 
em aplicações em tempo real.  

TABELA 1 – Desempenho da BCI usando 
diferentes técnicas de filtragem de sinais EEG. 

  Desempenho da BCI (%) 

Técnicas de Pré-

Processamento 

Sem Seleção 

de Atributos 
Wrappers 

SEM FILTRAGEM 57,5 80,0 

CAR 90,0 95,0 

MCC 77,5 92,5 

MEC 70,0 80,0 

CAR+MCC 77,5 85,0 

CAR+MEC 82,5 85,0 

4. Conclusões 

Os resultados corroboram a importância da 
filtragem dos sinais cerebrais e seleção de 
características para um melhor desempenho dos 
sistemas BCI. A seleção de atributos se mostrou 
extremamente importante, apresentando ganho 
em todos os cenários. Neste experimento, a 
técnica de filtragem mais eficiente foi a CAR. 
Entretanto, considerou-se somente a frequência 
fundamental na modelagem do potencial evocado 
para as técnicas MCC e MEC, embora seja 
possível incluir as sub-harmônicas no modelo. 

Como trabalho futuro, será investigada esta 
modelagem mais completa. 
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