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Resumo. O trabalho apresenta os resultados da análise comparativa da extração de 

épocas com tamanhos diferentes de sinais de eletroencefalograma (EEG) de sistema 

Interface Cérebro-Máquina na presença de três estímulos. O objetivo geral é analisar 

o desempenho de classificação de um sistema ICM-SSVEP ao processar sinais de EEG 

com diferentes durações de épocas, o sistema é ajustado para classificação binária 

usando Análise do Discriminante Linear para cada duração e combinação de 

frequências (8𝐻𝑧×14𝐻𝑧, 8𝐻𝑧×28𝐻𝑧 e 14𝐻𝑧×28𝐻𝑧), apresentando as acurácias 

detalhadas para cada análise.  

1. Introdução 

As Interfaces Cérebro-Máquina (ICM) são sistemas artificiais que proporcionam uma 

comunicação direta entre o cérebro e uma máquina, permitindo que pessoas com desordens 

motoras ou sensoriais possam controlar dispositivos externos ao corpo humano [1]. As etapas de 

uma ICM são divididas em: Aquisição de sinais, processamento, classificação e aplicação. 

O Steady State Visual Evoked Potential SSVEP) é uma resposta gerada pela atividade 

neural em reação a um estímulo visual de frequência constante [2]. Esse fenômeno ocorre na 

região do lobo occipital, que é responsável pela percepção visual. Quando o usuário focaliza o 

olhar em uma frequência de estímulo permanente, é possível observar um aumento da atividade 

cerebral na mesma frequência e harmônicos, na região do córtex visual [2]. Um dos métodos 

utilizados para capturar os sinais cerebrais é o Eletroencefalograma (EEG) que consiste em uma 

técnica de neuroimagem, não invasiva, onde os sinais elétricos são coletados por eletrodos em 

contato com couro cabeludo [3]. 

Na literatura sobre a extração de épocas, algumas pesquisas utilizam épocas de estímulos 

com duração fixa de 2 ou 3 segundos [4], [5]. Outras buscam relacionar a acurácia da classificação 

dos sinais com a variação da duração das épocas, variando de 1 a 3 segundos [6], [7]. Por possuir 

mais informações, é comum optar por épocas com maior duração, no entanto épocas com duração 

menores que 2 segundos possuem vantagens em relação a agilidade de resposta ao sistema. Nesse 

sentido, o objetivo deste trabalho é realizar um estudo comparativo para analisar o desempenho 

de classificação de um sistema ICM-SSVEP ao processar sinais de EEG com duração de épocas 

de tempo iguais e inferiores a 2𝑠. 



2. Materiais e Métodos 

2.1. Aquisição de sinal 

Nessa etapa é utilizado um conjunto público contendo sinais de EEG aquisitados durante a 

presença de três estímulos visuais com frequências: 8 𝐻𝑧, 14𝐻𝑧 e 28𝐻𝑧 [4]. O repositório1 contém 

EEG de quatro sujeitos, com cinco ensaios por indivíduo para cada frequência de SSVEP. Para o 

trabalho, o sinal de EEG do eletrodo 𝑂𝑧 é selecionado, pois ele está posicionado sobre o lobo 

occipital, relacionado ao processamento visual. Ao analisar a variação da energia, desta região, é 

possível discernir entre olhos abertos/fechados, concentrado/relaxado e estímulo luminoso de 

frequência conhecida [8]. 

2.2. Processamento dos sinais de EEG 

Essa fase garante a qualidade dos resultados, uma vez que, ao coletar o sinal de EEG é comum a 

presença de ruídos. Os estímulos visuais, SSVEP, tendem a modular a atividade elétrica cerebral 

na mesma frequência do estímulo, desta forma, a detecção de estímulos na frequência 𝐹0 pode ser 

realizada filtrando os sinais de EEG numa banda de frequência centrada em torno de 𝐹0. Para 

realçar e preservar as informações espectrais entorno do estímulo é comum utilizar filtros passa-

banda. Os filtros necessitam de parâmetros que definem a banda de frequências de interesse, como 

o intervalo Δ𝑓 = [𝐹𝑙 , 𝐹𝑢], onde 𝐹𝑙 e 𝐹𝑢 representam as frequências de corte inferior e superior em 

𝐻𝑒𝑟𝑡𝑧, respectivamente [3]. Filtros passa-banda butterworth de 5ª ordem são utilizados para 

selecionar as frequências compendiadas por Δ𝑓. 

Após a filtragem do sinal de EEG e a redução dos elementos ruidosos, proporcionando 

uma representação mais clara e precisa do sinal, a aplicação de técnicas de extração de 

características de sinais de EEG permitem obter informações mais confiáveis e relevantes para a 

etapa de classificação. Para isso, é necessário dividir os dados em épocas de tempo para análise. 

Segundo a descrição do dataset [4], o período de estimulação se define em 15 segundos para cada 

ensaio. A Figura 1 mostra os sinais de EEG que são segmentados em 5 épocas para cada 

frequência: 125𝑚𝑠, 250𝑚𝑠, 500𝑚𝑠, 1𝑠 e 2𝑠. O dataset contém cinco ensaios, isso implica dizer 

que cada época será multiplicada pela quantidade de ensaios para obter mais informações.  

 

Figura 1: O sinal bruto passa por um banco de filtro e é dividido em épocas de tempo, 

representadas em diferentes bandas de frequência. 

A partir da extração de épocas, aplica-se o periodograma que estima a densidade espectral 

de um sinal. Isso revela as relações entre a amplitude e a frequência do sinal, sendo uma técnica 

 
1 http://www.bakardjian.com/work/ssvep data Bakardjian.html 



amplamente utilizada em diversas análises baseadas em EEG [9]. Para calcular o periodograma 

do sinal de EEG discreto filtrado 𝑥[𝑛], faz-se uso da equação:  
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, ∀𝑘 = 0, 1, … , 𝑁 − 1   (1) 

𝑃̂ representa o periodograma, 𝑘 é o ordinal no domínio da frequência, 𝑛 é o ordinal no domínio 

do tempo discreto, o comprimento da sequência a ser transformada é descrito por 𝑁 [9]. 

2.3. Classificação 

Para realizar a classificação dos dados foram separados em 70% para treinamento e 30% para 

teste. São realizadas três combinações binárias entre as frequências para a criação das matrizes de 

características, que são aplicadas no classificador: 8𝐻𝑧 e 14𝐻𝑧; 8𝐻𝑧 e 28𝐻𝑧; e 14𝐻𝑧 e 28𝐻𝑧. É 

crucial enfatizar que cada combinação é aplicada para a mesma época. 

Por possuir estrutura simples, desempenho competitivo e treinamento eficiente, os 

classificadores lineares são um dos algoritmos mais populares usados para projetar sistemas de 

ICM [3], sendo capazes de separar duas classes de exemplos e de determinar a classe de um sinal 

de entrada, representado por: 

𝑌 = 𝑤𝑇𝑋,     (2) 

onde 𝑌 é a saída do classificador, o símbolo 𝑇 indica a transposição de 𝑤 que é o vetor de pesos 

do classificador determinado durante o treinamento do modelo é 𝑋 e a matriz de características 

extraídas do sinal filtrado de entrada [10], sendo 𝑋 =  ∑ [𝑃̂1(𝑘), 𝑃̂2(𝑘), 𝑃̂3(𝑘)]𝑇
𝑘 . 

3. Resultados 

O relatório de classificação é um importante recurso para análise de dados, uma métrica que 

oferece informações mais detalhadas do desempenho de classificação e da matriz de confusão [3]. 

Neste estudo, são geradas matrizes de confusão a fim de obter detalhes da acurácia para cada 

sujeito disponíveis no dataset, para cada janelas de tempo e combinação de frequências. 

Tabela 1: Acurácia de todas as épocas, todos os voluntários e todas as combinações. 

Voluntários Épocas 8𝐻𝑧    ×     14𝐻𝑧 8𝐻𝑧     ×      28𝐻𝑧 14𝐻𝑧    ×     28𝐻𝑧 

 

 

Sujeito 1 

2𝑠 90% 90% 70% 100% 40% 90% 

1𝑠 96% 72% 80% 92% 40% 92% 

500𝑚𝑠 95.5% 57.7% 71.1% 86.6% 31.1% 95.5% 

250𝑚𝑠 90% 51.1% 60% 82.2% 32.2% 94.4% 

125𝑚𝑠 90.5% 51.1% 61.6% 85% 31.6% 95% 

 

 

Sujeito 2 

2𝑠 100% 80% 80% 70% 80% 100% 

1𝑠 96% 72% 68% 76% 76% 100% 

500𝑚𝑠 97.7% 71.1% 62.2% 62.2% 64.4% 95.5% 

250𝑚𝑠 96.6% 70% 56.6% 56.6% 62.2% 92.2% 

125𝑚𝑠 96.6% 65% 55.5% 61.1% 63.3% 93.3% 

 

 

Sujeito 3 

2𝑠 50% 90% 60% 100% 70% 100% 

1𝑠 52% 88% 68% 100% 64% 100% 

500𝑚𝑠 44.4% 77.7% 55.5% 100% 48.8% 100% 

250𝑚𝑠 40% 81.1% 58.8% 98.8% 47.7% 100% 

125𝑚𝑠 39.4% 80% 53.8% 98.8% 46.6% 98.8% 

 

 

Sujeito 4 

2𝑠 50% 50% 100% 20% 100% 50% 

1𝑠 48% 52% 76% 20% 76% 40% 

500𝑚𝑠 42.2% 51.1% 77.7% 28.8% 75.5% 42.2% 

250𝑚𝑠 35.5% 50% 74.4% 31.1% 65.5% 50% 

125𝑚𝑠 38.3% 52.7% 75% 28.8% 65% 43.8% 



No desempenho do LDA combinado para 8𝐻𝑧 e de 14𝐻𝑧, os sujeitos 1 e 2 mostram 

acurácia maior de 90% para 8𝐻𝑧 em épocas menores e iguais a 2𝑠, porém, para 14𝐻𝑧, eles tiveram 

51,1% e 72% em épocas menores que 1𝑠 e 80-90% em 2𝑠; sujeitos 3 e 4 tiveram baixa acurácia. 

Na combinação 8𝐻𝑧 e 28𝐻𝑧, sujeitos 1 e 3 foram notáveis em todas as épocas para a frequência 

de 28𝐻𝑧, sendo que o sujeito 3 alcançou acurácia maior que 98.8%. Para 14𝐻𝑧 e 28𝐻𝑧, os sujeitos 

1, 2 e 3 possuem desempenho variando entre 90% e 100%, sendo que o sujeito 3 apenas não 

obtém 100% de desempenho para a época de 125𝑚𝑠. 

4. Considerações finais  

O trabalho realiza a análise comparativa de cinco épocas de sinais de EEG com duração diferente 

para cada um dos sujeitos e estímulos disponibilizados no conjunto de dados. Destaca-se que 

quanto maior da duração da época maior tende a ser a acurácia de classificação do sistema ICM-

SSVEP. A utilização de épocas com menor duração, como as épocas de 125𝑚𝑠 ou 250𝑚𝑠 podem 

proporcionar maior quantidade de comandos gerados pelo sistema ICM-SSVEP por unidade 

tempo. No entanto, segundo a análise comparativa, a taxa de erro de classificação também é 

aumentada. Indicando que se deve realizar um ajuste para selecionar a duração adequada da época 

a ser adotada para a aplicação de interesse. 
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