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Uma contribuicao a matriz de informac¢oes em
sistemas BCI baseados em 1magética motora

Paulo H. Gubert, Marcio H. Costa, Cleison D. Silva e Alexandre Trofino

Resumo — Esse trabalho propde uma nova contribuicio a
formacdo da matriz de informacdes em um classificador de
imagética motora para interfaces cérebro-maquina. A técnica
consiste na inclusdo de correlagdo temporal intra e inter-eletrodos
na matriz de informacdes utilizada pelo método de padrées
espaciais comuns. Simulacdes em um contexto de diferenciacio
entre movimentos da mio esquerda e direita resultaram em um
aumento médio de acuracia de 4% na classificacio. Os resultados
obtidos indicam que a correlacdo inter e intra-eletrodos possui
informacdo relevante até entdo descartada pela literatura em
aplicacdes de imagética motora.

Palavras-Chave — Interface cérebro maquina, aprendizado de
madgquina, BCI, CSP, FLDA.

Abstract — This work proposes a new contribution to the
information matrix in a classifier of motor imagery for brain-
computer interfaces. The technique consists in the inclusion of
intra and inter-electrode temporal correlation in the information
matrix used by the common spatial patterns method. Simulations
in a context of differentiation between left and right hand
movements resulted in an average increase of accuracy of 4% in
the classification process. Results indicate that inter and intra-
electrode correlation have relevant information previously
discarded by the literature in motor imagery applications.

Keywords — Brain computer interface, machine learning, BCI,
CSP, FLDA.

L. INTRODUCAO

A interface cérebro-maquina (Brain-Computer Interface -
BCI) é uma tecnologia assistiva que permite que comandos
cerebrais de um usudrio acionem diretamente sistemas ou
dispositivos eletronicos/mecanicos, sem a participagdo de acdes
musculares. Entre suas diversas aplicagdes estd a compensacao
de deficiéncias graves de comunicagdo [1] [2].

A imagética motora ¢ uma forma particular de sistema BCI,
que consiste na simulacdo mental de um ato motor, sem real
execucao muscular, sendo posteriormente associada a execugao
de uma determinada tarefa desejada como, por exemplo, o
acionamento de um alarme. O meio mais comum de registro
desses sinais ¢ o eletroencefalograma (EEG) [3]. Em [2] [4] [5]
[6] [7] sdo descritas aplicagdes de BCI, nas quais o EEG ¢
utilizado para identificacdo do imageamento motor (simulagdo
mental dos movimentos das maos, pés e lingua) realizado.

A técnica de imagética motora convencional consiste
basicamente na analise do EEG e diferenciagdo entre eventos
de dessincronizagdo (Event Related Desynchronization - ERD)
e sincronizacdo (Event Related Synchronization - ERS) elétrica
que se referem, respectivamente, a diminui¢do ¢ ao aumento de
energia em uma determinada regido cortical, devido a
desativagdo ou ativagdo do sistema neural [8].
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Sistemas de imagética motora sdo compostos por dois
subsistemas de processamento: uma técnica de extracdo de
caracteristicas, seguida pela aplicacdo de um classificador [6].

Diversas técnicas tém sido utilizadas para a extracdo de
caracteristicas, como por exemplo: a técnica de padrdes
espaciais comuns (Common Spatial Patterns - CSP) [6], a
Transformada de Fourier de Tempo Curto [3], algoritmos
genéticos [9], bancos de filtros [10] e o uso de desigualdades
matriciais lineares [11] [12].

O CSP tem se apresentado como uma das técnicas mais
populares ¢ eficientes na extragdo de caracteristicas para
imagética motora [6]. Ele ¢ um método de projeto de filtros
espaciais para maximizar a discriminagdo entre padroes
associados as a¢des motoras de um individuo.

Existem também varias possibilidades para o processo de
classificagdo, entre elas: andlise de discriminantes lineares de
Fisher (Fisher Linear Discriminant Analysis - FDLA) [2],
maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines -
SVM) [7] e ferramentas de Riemann [11] [12] [13].

Neste trabalho ¢ apresentada uma nova proposta para a
formag¢ao da matriz de informagdes utilizada pelo método CSP
em um sistema BCI de imagética motora. Adicionalmente a
informagdo espacial convencionalmente utilizada, ¢ incluida
informagdo da correlacdo (intra e inter-eletrodos) entre as
diversas épocas disponiveis do sinal EEG. Na secdo II, os
métodos CSP e FLDA sao introduzidos; enquanto que na se¢ao
IIT é apresentada a nova proposta. Na se¢do IV sido descritos os
materiais ¢ métodos utilizados e na se¢do V sdo apresentados
os resultados obtidos. Na se¢do VI é apresentada a conclusdo
do trabalho.

Ao longo desse texto, letras maitisculas e minfisculas em
negrito representam, respectivamente, matrizes e vetores.
Letras em italico s@o escalares.

o 1 Fase de treinamento
EEG - -
Multicanal X /VL cop AW, Extragao fie l,_p Treinamento do
caracteristicas classificador, f(.)

{a, b}

Atividade motora
desejada

Extracao de
caracteristicas

Fig. 1. Fluxograma do sistema BCL

II.  CLASSIFICADOR CSP-FLDA PARA BCI

A literatura cientifica na area de interfaces cérebro-maquina
baseadas em imagética motora apresenta diversos métodos para
a classificacdo do EEG. Entre as técnicas mais empregadas
encontra-se 0 método CSP-FLDA que é composto por trés
etapas principais: (a) filtragem espacial, (b) extracdo de
caracteristicas; e (c) classificagdo (Fig. 1).
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A. Meétodo de Padroes Espaciais Comuns

O CSP ¢é um método utilizado para o projeto de filtros
espaciais que tem como objetivo, obter uma discrimina¢ao
otima entre duas classes de sinais. Isso € obtido pela
maximizacdo da varidncia dos sinais de uma classe em
contraposi¢cdo a minimizac¢do da variancia da outra [6]. O sinal
resultante € determinado por uma combinacdo linear dos sinais
EEG captados pelo conjunto de eletrodos em um determinado
instante de tempo, de forma que:

Y, =W'X, M

emque w=[ wy w2 ... wo |7 € o vetor de coeficientes do filtro
espacial; X, = [ Xu1 Xu2 ... Xno |7 contém as amostras do EEG
dos Q eletrodos no instante de tempo #; e y, € o sinal filtrado no
instante n. Assumindo uma janela de tempo de P amostras de
duragdo, denominada de época, na qual é esperada a ocorréncia
do processo de imagética motora, o procedimento de filtragem
pode ser representado na forma vetorial, como:

Y, =X,w, @)

em que Y, = [ Yu1 Vn2 ... Yur |7 € um vetor contendo os sinais
processados para cada instante de tempo que compde a época
analisada, e

X :[xn X X

n

et ] 3)

¢ a matriz de sinais EEG da época analisada, com dimensdo
OxP. Os vetores de coeficientes Otimos sdo obtidos pela
maximizagdo/minimizagdo do quociente generalizado de
Rayleigh [6]:

n+l

w'C,w
J W =—A’ 4
(w) WC,w 4
em que
1 &
C,=—2> X/X/", (5)
Np n=1

A ¢ B sio as classes associadas ao problema de classificagio;
p € {A, B}; Cp ¢ a matriz de informagdes da classe p,
convencionalmente constituida pelas poténcias inter e intra-
eletrodos; X?,, paran =1, 2,..., Np, refere-se a cada uma das N,
épocas, associadas a classe p, disponiveis para treinamento.

O problema de minimizagao/maximizagdo da equacdo (4)
pode ser resolvido observando que a fungdo J(w) é invariante
ao escalamento de w, de tal forma que J(kw) =J(w), sendo k
uma constante real. Dessa forma, encontrar os pontos criticos
em (4) equivale a realizar o mesmo procedimento em wICaw
sujeito a restrigdo wICgw = 1 [6], assim:

min/max J(w)=w'C,w . 6)
t.q. wTCRw:I

Usando o método do multiplicador de Lagrange em (6)
chega-se em:

L(A,wW)=w'C,w+A(Ww'C,w-1). 7

Derivando-se (7) e igualando-se a zero, chega-se ao
problema cléssico de autovalores e autovetores generalizados

[5]:
C,/C,w=w ()

e, portanto, o conjunto de vetores de coeficientes que maximiza

a diferenga entre as classes ¢ determinado pelos autovetores de
Z=C,C,, 9

associados ao maior e menor autovalor [6].

B. Extragdo de caracteristicas

Uma vez determinados os vetores que maximizam a
discriminagdo das classes desejadas (utilizando os sinais X#,
disponibilizados durante o processo de treinamento) é realizada
a filtragem das épocas em avaliacao:

Y, =W'X , (10)

em que W=[w; w wx] é a matriz de vetores de
coeficientes, de dimensio OxK; K é o nimero de vetores
(caracteristicas extraidas); € Y,=[y1y2 ... yx ]! é a matriz de
sinais processados. Os vetores de coeficientes sdo determinados
a partir da escolha dos autovetores de Z associados aos K/2
maiores ¢ menores autovalores. Se o nimero K de componentes
for muito pequeno, a discriminagdo entre as classes podera nao
ser efetiva. Por outro lado, valores elevados de K podem levar
a condi¢ao de overfitting [4].

Finalmente, ¢é realizada uma transformagdo ndo linear na
matriz Y, de forma a aproximar a fun¢do densidade de
probabilidade das amostras de cada linha a uma distribui¢do
gaussiana [14]:

v, =log(var(Y,)), (11)

em que var(Y,) resulta em um vetor coluna em que cada linha
(l) ¢é dada pory; = (I/P)ZPL-: 1(y;,L-—mz)2; m;= (I/P) ZPL-: 1()/1,(.) éa
média da /-linha e y;. € o elemento da /-ésima linha e c-ésima
coluna da matriz Y,,

C. Classificagdo

O FLDA [6] ¢ um classificador linear de baixo custo
computacional que tem sido utilizado com sucesso em
aplicagdes de BCI [15]. A classifica¢do binaria é realizada em
um hiperplano definido por um vetor de pesos a € RY e um
offset b € R determinados empiricamente a partir de um
conjunto de treinamento de Na+Ng vetores de caracteristicas
associados a ambas as classes. O critério de Fischer ¢ utilizado
para otimizagdo de um de hiperplano [2] dado por:

a'y,—b=0 y, eclasse A

f(Yn)={ (12)

a'y —b<0 y, eclasseB

em que Y, € o vetor de caracteristicas para a época n € 0 vetor
de pesos ¢ dado por:

a=%(SA+SB)71(mA_mB)7 (13)

em que my ¢ mp denotam as médias para as classes A e B,
respectivamente, calculadas como:

1 &
m,=— ) 14
TN ;YM (14)
em que p € {A,B} e as matrizes de correlagdo sdo definidas
como:

1 &
Sp = N_Z(Yp,n _mp,n) (Y;,n _mp,n) * (15)

p n=l
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O pardmetro de offset é calculado como:

b:%aT(mA+mB). (16)

III. MATRIZ DE INFORMAGOES ESTENDIDA

O método CSP-FLDA, amplamente utilizado em aplicagdes
de imagética motora [2] [5] faz uso de uma matriz de
informagdes espaciais associadas a distribuicdo dos sinais de
EEG ao longo do escalpo. Particularmente, a imagética motora
das maos esté associada aos ritmos u (cortex motor) e 5 (regides
anteriores) [2]. Esses ritmos possuem caracteristicas de
amplitude e frequéncia bem definidas, o que possibilita a sua
identificagdo por sistemas especialistas.

A informagdo empregada comumente em classificadores
CSP-FLDA utiliza estimativas de um conjunto de momentos de
segunda ordem inter-cletrodos dentro de uma determinada
época. Essas correlagdes podem ser visualizadas substituindo-
se (3) em (5) e tomando-se seu valor esperado, de forma que:

E{C,} =Px
E{‘xf),n,l} E{xp,n,lxp,n,z} E{xp,n,l‘xp,n,Q}
E{xp,n,Z‘xp,n,l} E{x;,n,z} e E{‘xp,n,zxp,n,Q} > (17)
E{xp,n,pr,n,l} E{xp,n,pr,n,Z} e E{xp n Q}
ou ainda
E{Cp }l,c = PXE{xp,n,/xp,n,c} b (18)

em que / e ¢ correspondem a /-ésima linha e c-ésima coluna da
matriz C,. Dessa forma verifica-se que as informagdes
espaciais estdo associadas as poténcias dos sinais de cada canal
e as suas correlagdes cruzadas para uma determinada época
(instante de tempo).

No presente trabalho propde-se expandir o conjunto de
informagdes contidos na matriz de informagdo original do
método CSP, através da inclusio de momentos de segunda
ordem contendo correlagdes para (L) atrasos nao nulos
(diferentes épocas) entre os diferentes canais. Essas correlagdes
adicionais sao obtidas diretamente das matrizes de épocas X%,
originalmente utilizadas para a obtengdo de C, , ou seja, sem
acréscimo de novos sinais. Com esse procedimento deseja-se
ndo apenas utilizar informacdes referentes a sincronizagdo e
dessincronizacdo (poténcia) de eventos, como também
informagdo temporal relevante, associada as estatisticas dos
ritmos envolvidos em um mesmo eletrodo, como também as
correlagdes entre os sinais dos eletrodos no escalpo do paciente
para diferentes atrasos (lags). Dessa forma, propde-se a nova
matriz de épocas como:

X, =[X,.0 Xont X X0 X000 o0

- - . . , 19)
X, 00 - X, 00 -+ xn,Q,L]

em que X, possui dimensio Q(L+1)x(P=L) Kq1=[ xng(1+])
Xng(2H]) ... Xng(P-L+1) ]T. Como resultado, os elementos da
nova matriz de informagdes sao descritos por:

|
M=
Pt}

(20)

n=1

Tomando-se o valor esperado de (20), a nova matriz de
informagdes proposta ¢ dada por:

E{C} = Px

E{iz } E{)‘Ep,n,l,ﬂip,n,l,l} E{ip,n,l,ﬂip,mQ,L}

p.n,1,0
E{X’p n,l lip n,l 0} E{';ny,n,l,l} E{)’Ep,n,l,l‘%p,n,Q,L} (2 1)

E{xp nl, 2xp nl } E{)‘Ep,n,llip.n,l,l} E{ip,n,l,Zip,n,Q.l
_E{';Cp,n,Q,Lip,n.l,(]} E{)’Ep,n,Q,Lip,n,l,l} E{)’E;n,Q,L}
ou ainda
E{Cp }l,c = P x E{)’Ep,n,a‘ by ip,/z,az,b2 } (22)
€m que
RN
(L+ 1) L+1
b=L, u=0 [b=L u=0 23
b]:ul—l,ul>0 b, =u, - ,u2>0

=mod (/,(L+1)) , u, =mod(c,(L+1))

em que a; € a; correspondem aos eletrodos e b e b, aos atrasos,
nas posicdes dadas respectivamente pelo par de / e ¢ na matriz
C,. O operador mod{.} resulta no resto da divisio de seu
argumento.

Janela Selecionada

Fig. 2. Protocolo de imaggética motora.

IV. MATERIAIS E METODOS

Os sinais utilizados para validagdo do método proposto
pertencem a 4° competicdo de BCI, realizada em 2008 [16]. Os
sinais contém quatro classes: mao esquerda, mao direita, pés e
lingua. Nesse trabalho foram selecionados apenas sinais
associados aos movimentos de mao direita e esquerda. Estdo
disponiveis sinais de nove sujeitos (referidos como S; a So). O
mastoide esquerdo é adotado como referéncia e o direito como
potencial de terra. Sdo 2592 épocas disponiveis, metade delas
utilizadas para treinamento e a outra para valida¢do. Para
realizar uma comparagdo justa, todos os métodos analisados
tém acesso ao mesmo conjunto de sinais EEG (22 canais, 500
amostras = 1 época), resultando matrizes X, com diferentes
dimensoes para diferentes valores de L.

A. Geragdo dos Sinais de Imagética Motora

No banco de dados utilizado, os sinais de EEG para
imagética motora foram gerados utilizando o seguinte protocolo
(Fig. 2) [16]. O voluntario estd sentado em uma cadeira em
frente a um monitor de video. No inicio do experimento (¢ = 0s),
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a imagem de uma cruz de fixacdo aparece na tela, em conjunto
com um aviso sonoro. Dois segundos depois (¢ = 2s) uma pista
visual, na forma de uma flecha apontando para a esquerda,
direita, cima ou baixo (correspondendo a quatro classes)
aparece na tela, permanecendo por 1,25s. Essa pista indica que
o voluntario deve executar a tarefa de imagética motora
desejada até que a cruz de fixagdo desaparega da tela, o que
ocorre em ¢ = 6s. Uma pequena pausa ¢ realizada, de 6 a 7s, e
uma nova sequéncia ¢ iniciada. Cada época X, € selecionada a
partir de um offset de tempo apos a indicag¢do da pista visual,
apresentando uma duracdo que pode variar entre 1 e 2s [6] [7].

B. Comparagdo entre técnicas

O desempenho do método proposto foi comparado com o
método CSP-LDA convencional e mais oito classificadores
previamente apresentados na literatura [6]. De forma inversa ao
procedimento realizado em [6], primeiramente foi realizada a
filtragem passa-faixa (Butterworth de 5 ordem com banda
passante entre 8-30 Hz) e em sequéncia selecionada uma janela
de 2s (época) do sinal para construcdo da matriz de informagao.
Dessa forma, os resultados obtidos ndo sdo idénticos aos
apresentados em [6].

C. Medidas de desempenho

O desempenho dos classificadores foi avaliado pela
acuracia de classificagdo. Esse critério utiliza os termos da
matriz de confusdo, sendo calculado para duas classes: mao
direita ¢ mao esquerda. A acuracia ¢ definida como:

vy +V,

Ac=100——2 ">
VN+VP+E’V+FP

24

em que Vy representa os verdadeiros negativos, Vp os
verdadeiros positivos, Fy falsos negativos e Fp os falsos
positivos. De acordo com [5], uma acurdcia maior que 70% ¢
adequada para comunicagdo em sistemas BCI.

D. Analise Estatistica

Foram aplicados testes estatisticos para a verificagdo dos
resultados obtidos. Utilizaram-se as acuracias obtidas em 100
realizagdes do processo de separagdo aleatéria do banco de
dados, em conjuntos de treinamento (50%) e validagdo (50%),
garantindo o minimo de 20% de diferenca nas 1296 épocas de
cada conjunto e mesmo numero de sinais de cada sujeito.

Dois métodos sdo aplicados: (1) comparagdes entre
multiplos espagos amostrais (Tabelas I e III); e (2) entre dois
espagos amostrais (Tabela II). A hipotese nula ¢ denotada como
H.

Para o primeiro caso, foi utilizado o teste de Shapiro Wilk
(SW) nos residuos do espaco amostral (Hy: o espaco amostral
possui distribui¢do Gaussiana, nivel de significancia e = 0,01):
(a) Em caso de gaussianidade, a esfericidade das distribui¢des
foi avaliada pelo teste de Mauchly (§ < 0,05). Em sequéncia, foi
aplicado o teste de ANOVA (Hy: todos espagos amostrais
possuem mesma média, &= 0,01) com medidas repetidas nas
amostras cruas em caso de esfericidade, ou nas amostras
corrigidas pelos métodos de Greenhouse-Geisser ou Huynh-
Feldt, em caso contrario. Comparagoes multiplas foram
realizadas através do teste de Bonferroni (Hy: espagos amostrais
possuem mesma média, a=0,05). (b) Para amostras nao
gaussianas, foi aplicada a transformacao de boxcox e reaplicado
o teste SW. Em caso de normalidade das amostras
transformadas foi aplicado o teste ANOVA de medidas
repetidas nos dados crus, em caso de esfericidade, ou nas
amostras sujeitas a corre¢cdo de Greenhouse-Geisser ou Huynh-

Feldt, em caso contrario. Caso a normalidade das amostras
tenha sido rejeitada foi aplicado o teste de Friedman e em
sequéncia realizadas comparag¢des multiplas através do teste de
Dunn-Bonferroni.

No caso de comparagdes entre pares, foi aplicado o teste SW
e em caso de normalidade foi utilizado o teste T bilateral (Hy:
espacos amostrais possuem mesma média, a=0,05). Caso
contrario, foi realizada a transformacdo de boxcox. Caso
obtenha-se normalidade das amostras transformadas, entdo ¢é
aplicado o teste T bilateral ou, em caso contrario, o teste
bilateral de Wilcoxon de postos sinalizados (Hp: espagos
amostrais possuem mesma mediana, & = 0,05).

V. RESULTADOS

Nesse trabalho, o método CSP-FLDA, originalmente
apresentado em [7], ¢ chamado de CSP classico ou abordagem
classica, correspondendo ao caso L=0 na matriz X,. A
abordagem proposta consiste no método CSP-FDLA utilizando
a matriz de informagio estendida X,, para L > 1.

Os maiores desempenhos obtidos sdo apresentados em
negrito nas tabelas fornecidas. Na existéncia de mais de um
valor em negrito assume-se que ndo ha diferenca estatistica
significativa entre eles.

A. Informacgdo Temporal

Inicialmente foi realizada uma comparagio entre o método
CSP-FDLA cléssico e o proposto. Foram calculados resultados
da acuracia para L = { 1,2,...,5 } na matriz X,.. Foi utilizado um
offset de 0,5s e 3 pares de filtros espaciais para a extra¢do de
caracteristicas, conforme recomendado em [6].

A Tabela 1 apresenta as médias e desvios padrdes obtidos
para a distribui¢@o de acuracias. Note-se que para L = 3 ha uma
melhora global de desempenho de aproximadamente 4%
(assumindo todos os sujeitos) em relacdo ao método classico.
De forma individual, para o sujeito Ss, a utilizagdo de L=15
aumenta a acuracia média em aproximadamente 32%.

TABELA L. ACURACIA DO METODO CSP-LDA PARA IMAGETICA MOTORA DE
MAO DIREITA E ESQUERDA. EM NEGRITO AS MAIORES ACURACIAS.
L=0 L=1 L=2 L=3 L=4 L=5

S 88,7+2,4 93,6£2,0 93,1,+1,8 93,8+1,8 93,2+1,9 92,8+22
S, |58,1+4,3 589+42 572445 57,7451 57,2+4,9 56,4+4,6
S3 97,1£1,1 97,1+1,1 97,6£1,0 97,6+1,0 97,8+0,9 97,6+1,1
Si | 68,7£4,0 69,0£3,7 68,4+4,5 66,5+42 66,6+4,7 65,5+4,8
Ss 58,7+4,0 66,8£3,6 83,6+2,7 89,5£2,2 90,2422 90,4+2,4
Se¢ | 67,1£3,1 71,1£3,5 70,0+4,7 68,6+4,9 66,6£4,5 65,3+4,8
S, 80,1+3,0 83,5£3,5 83,6+4,3 80,8+4,5 81,944,9 80,9+5,0
Ss 96,9+1,3 97,0+1,5 96,4t1,5 96,6+1,4 96,8+1,3 97,2+1,2
So 93,8+1,4 93,1+1,6 93,3+1,6 93,3+1,6 93,1+x1,5 93,0+1,6

pto | 788+15 81,1x14  82,6+14  82,7+14 82,6+15 82,115

B. Numero de Canais

De forma a verificar o impacto do numero de canais no
desempenho da estratégia proposta foi realizado um
experimento utilizando apenas sete canais (Ci, C», C3, Cs, Cs,
Cs, C-, sistema 10-20). Foi considerado o seguinte espaco de
busca para os parametros requeridos: de 1 a 6 pares de filtros
espaciais; offsetr de 0,3s a 0,7s em passos de O,ls; e
L=1{1,2,...,5}. A acuricia (média e desvio padrdo) de cada
sujeito € apresentada para sua configuragdo otima dentro do
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espago de busca (configura¢des distintas para cada sujeito). A
Tabela II apresenta os resultados obtidos para os nove sujeitos.
Os resultados obtidos para S; e S4 ndo apresentam diferenga
estatistica. Apenas para S¢ o método classico apresenta
desempenho superior ao proposto. O aumento global de
desempenho de classificagdo obtido com o método proposto ¢é
de 4,5%. No caso do sujeito Ss, esse aumento ¢ de 26,6%.

TABELA 1L COMPARACAO ENTRE O METODO CSP-FLDA PROPOSTO E O
CLASSICO, USANDO 7 CANAIS DE EEG. EM NEGRITO AS MAIORES ACURACIAS.
CSP classico  CSP proposto &

S 87,7423 88,9+2,6 4,1x1077

S, 54,2434 54,6+3,4 3,2x10°!

Ss 95,7+1,1 96,3+1,4 8,4x107°

S4 65,8+3,6 66,1+3,2 3,9x107!

Ss 60,8+3,3 87,4+2,5 5,7x107%

Se 64,9+3,4 67,5£3,2 4.1x1071

S; 63,7+3,6 71,2+3,7 2,2x107%¢

Ss 90,242,1 91,8+2,0 6,4x1071°

So 93,8+1,4 93,3+1,4 9,8x10°°

uto 75,2+15,6 79,7+14,3 5,0x107%

C. Comparacgdo entre Técnicas

A Tabela III apresenta os resultados da comparagdo entre o
método proposto e os nove classificadores analisados em [6],
incluindo o método classico. Os resultados indicam que em 7
dos 9 sujeitos é obtida uma acuracia média igual ou maior as
dos outros métodos. Verifica-se também que em 3 dos 9
participantes a acuracia obtida é significativamente maior que a
dos demais métodos. Por outro lado, os sujeitos S», S¢ e S
apresentam  desempenho de  classificacdo  similar,
independentemente do método utilizado. O método proposto
apresenta uma média global de classifica¢do pelo menos 3,3%
maior que todos os outros métodos.

VI. CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou uma nova proposta para a
formacdo da matriz de informagdes do método CSP-FLDA em
aplicacdes de imagética motora para interfaces cérebro-
maquina. Comparagdes com outros métodos previamente
apresentados na literatura indicam um aumento de pelo menos
3,3% na acuracia de classificagdo global, podendo atingir 32%
de aumento em um determinado individuo. Testes estatisticos
suportam a premissa que a informacdo temporal incluida na
matriz de informagdes aumenta o desempenho do classificador
CSP-FLDA resultando, em média, em resultados mais acurados
em comparagdo a um conjunto de classificadores previamente
propostos.
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