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Abstract—Brain-Computer Interface systems based on Motor
Imagery decode the user’s motor intentions from electroen-
cephalography (EEG) signals, converting them into control com-
mands for devices external to the human body. This paper
proposes an enhanced approach for classifying EEG signals
related to four motor imagery classes evaluated across binary
combinations. The methodology employs symmetric positive def-
inite covariance matrices extracted after applying a filter bank
with overlapping sub-bands. Feature extraction is based on the
Riemannian distance between mean matrices computed using the
MDRM algorithm; the resulting values are normalized and used
as input to a Support Vector Machine (SVM) classifier. Bayesian
optimization is applied to fine-tune the system’s hyperparameters
automatically. Experimental results show superior performance
compared to the reference method in the literature, confirming
the effectiveness of the proposed approach in adapting to intra-
and inter-subject variability in two evaluated scenarios.

Index Terms—Riemann Geometry, Bayesian Optimization,
Brain-Computer Interface.

I. INTRODUCAO

As Interfaces Cérebro-Mdaquina (ICM) foram inicialmente
desenvolvidas para auxiliar na reabilitacio de individuos
com habilidades motoras comprometidas, possibilitando a
comunicagdo direta entre o cérebro e um dispositivo externo
ao corpo humano através da conversdo das oscilagdes elétricas
dos sinais cerebrais em instrucdes de controle [1], [2].

Em geral, tais oscilagdes podem ser medidas ao se posi-
cionar eletrodos em diferentes regides do escalpo e analisar
diferentes bandas de frequéncia dos sinais coletados [3].
Este estudo, no entanto, enfatiza os ritmos sensorio-motores
(SMRs), que sdo predominantemente detectados nas faixas de
frequéncia p {8 — 13 Hz} e 5 {13 — 30 Hz}. Os SMRs
podem ser modulados pela execu¢do ou Imagética Motora
(IM) e medidos por técnicas de eletroencefalografia (EEG) [4].
Embora estas oscilacdes estejam tipicamente concentradas nas
bandas p e 3, este trabalho investiga uma faixa estendida (4-35
Hz) para assim explorar possiveis componentes informativas
que possam estar de fora das faixas tradicionais.

No entanto, os sinais de EEG sdo altamente suscetiveis
a ruidos, o que pode reduzir o desempenho e a precisdo
dos sistemas de ICM na discriminagdo das tarefas de IM,
afetando a confiabilidade do sistema. Embora existam técnicas
de pré-processamento eficazes para reduzir esses ruidos, como
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continuem a aprimorar a precisdo na decodificagdo das tarefas
de IM executadas pelo individuo.

Sabe-se que o desempenho dos sistemas de Interface
Cérebro-Maquina baseados em IM (ICM-IM) pode ser ap-
rimorado ao considerar configuracdes especificas para cada
usudrio [6]. Dadas as caracteristicas inter e intra sujeitos, a
calibracao nos sistemas de ICM-IM exige um ajuste individual
com relacdo aos pardmetros que podem ser associados as
etapas de processamento e classificacdo [7].

Na cadeia de processamento, uma técnica amplamente uti-
lizada consiste em transformar trechos dos sinais de EEG em
matrizes de covaridncia e, em seguida, tratar a decodificacio
dos sinais através de medidas de similaridade no espaco nao-
Euclidiano de Matrizes Simétricas Positivas Definidas (SPD
- Symmetric Positive Definite), onde métricas de Riemann
sdo apropriadas para medir a distdncia entre as matrizes. O
algoritmo Minimum Distance to Riemann Mean (MDRM)
calcula a distancia entre matrizes SPD no contexto de ICM-
IM, conforme proposto por [8].

Segundo [9], o algoritmo MDRM evita parametrizagdes
complexas, simplificando o processamento e mantendo boa
capacidade de generalizacdo. Além de ser livre de pardmetros,
o MDRM € robusto a ruidos inerentes dos sinais de EEG,
invariante a transformagdes lineares e aplicavel a diferentes
paradigmas ICM, como a IM e os potenciais relacionados a
eventos. Ademais, a interpolacdo em geodésicas na variedade
das matrizes SPD evita o “efeito de inchago” presente na
interpolacdo euclidiana, o que preserva a estrutura geométrica
dos dados, resultando em modelos mais robustos e precisos.

Os trabalhos de [10], [11] e [12] e outros utilizam o
algoritmo MDRM com sucesso em diversas aplicacdes de ICM
baseadas em IM. Uma lacuna ainda ndo explorada, proposta
neste estudo, consiste em aplicar o MDRM aos sinais de
EEG ap6s decomposicdo por banco de filtros, a fim de captar
variagdes de IM em diferentes sub-bandas de frequéncia. A
aplicacio do MDRM a cada sub-banda forma um vetor de
caracteristicas aumentado, que € entdo entregue ao algoritmo
de classificacdo Mdquina de Vetor de Suporte (do inglés Sup-
port Vector Machine - SVM), com ajuste de hiperparametros
realizado através da otimizacdo bayesiana. Esses modelos,
quando combinados, proporcionam uma melhoria significativa
na precisdo de decodificacdo de IM, assegurando um alto



desempenho na classificacdo da IM.

Diante disso, neste artigo, € proposto um método que visa
aprimorar a decodificacdo de sinais de EEG das 4 classes
de IM: mido esquerda, mdo direita, pés e lingua combinadas
em pares para tarefas de classificagdo bindria. O artigo é
organizado da seguinte forma: Se¢do II s@o discutidos os
conceitos fundamentais necessdrios para a compreensdo da
pesquisa; Secao III aborda os procedimentos utilizados; Secao
IV apresenta os resultados obtidos da pesquisa; e na Secdo V
sdao apresentadas as conclusdes do trabalho proposto.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA
A. Filtragem Temporal

A coleta de sinais via Eletroencefalografia (EEG) é uma
técnica de baixo custo e ndo invasiva, no entanto, os sinais
de EEG apresentam baixa relagcdo sinal-ruido, o que os
torna sensiveis a vdrios tipos de artefatos, incluindo sinais
ocasionados por contragdes musculares, atividades cardiacas,
movimentos oculares, suor, interferéncia da rede, dentre outros
[13]. Como resultado, a capacidade de detectar e interpretar
corretamente a atividade cerebral diminui, uma vez que os
artefatos podem se misturar ao sinal de interesse.

Neste contexto, a IM - caracterizada pela capacidade
de imaginar ou simular mentalmente um movimento - por
estar associada aos fenomenos de Des/Sincronizacdo rela-
cionados a eventos (ERS/ERD, do inglés Event Related
(De)Synchronization), captados nas bandas de frequéncia p
e [, permite que seja possivel reduzir os artefatos presentes
no sinal através da filtragem por sub-banda [14]. Ademais, a
decomposicdo dos sinais em sub-bandas de frequéncia tem-
se mostrado mais eficaz na classifica¢do em comparagdo com
abordagens de banda tnica [15].

A filtragem dos sinais de EEG ¢ realizada por um banco
de filtros lineares do tipo Butterworth de 5° ordem. Cada
um dos filtros € projetado para uma banda de frequéncia
especifica, admitindo-se sobreposicdo de 50% entre as bandas
de frequéncia [16]. Considere que os sinais de EEG coletados
pertencem a duas categorias, denominadas de classes A e
B. Seja a matriz X{ € RN<*N¢ represente a i-ésima janela
de sinais de EEG apds a filtragem na ¢-ésima sub-banda de
frequéncia. Os sinais X! contém N, eletrodos de EEG cada
um com N; amostras coletadas a taxa de amostragem Fj, em
quei=1,2,--- N,+Nyel=1,2---  Ng. As quantidades
Ny, Ny e Ng, representam, respectivamente, o nimero de
exemplos na classe A, na classe 5 e o nimero de sub-bandas
de frequéncia.

B. Minimum Distance to Riemann Mean - MDRM por sub-
banda

O MDRM ¢ um algoritmo de classificacdo baseado na
Minima Distancia a Média (MDM - Minimum Distance to
Mean). Na fase de treinamento, o MDRM utiliza a distincia
de Riemann para calcular a média geométrica das matrizes
de covariancia dos sinais de EEG para as classes A e B.
Assim a classificacdo de uma matriz de covaridncia de teste,
é realizada ao verificar-se a menor distancia de Riemann para

as matrizes médias das classes [8]. A Figura 1 esquematiza
o funcionamento do classificador MDRM para um problema
de duas classes, em que {2 representa o espaco de matrizes de
covariancia, im representa uma matriz de covariincia de teste,
e as matrizes M} e My sdo as matrizes médias geométrica
das classes A e B, respectivamente.

Fig. 1. Esquemitico do classificador MDRM para um problema de duas
classes. Note que a linha preta representa a geodésica, menor distdncia no
espaco de Riemann. Fonte: Adaptado de [17].

A aplicacdo do método por sub-banda baseia-se em realizar
o procedimento para cada uma das ¢ sub-bandas de frequéncia.
Primeiramente, € necessario obter as matrizes de covariancia
a partir dos sinais de EEG filtrados por sub-banda. Seja X
a matriz contendo os sinais de EEG filtrados, a matriz de
covariancia correspondente é expressa na Eq. 1,

C‘?_i
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em que (.)7 representa a operagio de transposicio matricial.
A distancia ao quadrado de Riemann entre duas matrizes de
covariancia é definida conforme a Eq. 2,

Ne
d(C1, C3) = |llog((CD T C)I7 = D log® (M), ()
k=1
onde ||.||r é a norma de Frobenius, A é definido como o
k-ésimo autovalor de (C%)~'C5.
A matriz correspondente a média geométrica entre as
matrizes de covariancia por sub-banda para cada classe é
especificada segundo a Eq. 3,

NP
Mﬁ* = arg MI’an Z d?;i(Cf7 thi)’ 3)
R
a matriz Mf;* corresponde a média geométrica para a classe
indicada por p € {a,b} para a sub-banda ¢. Logo para cada

sub-banda tem-se duas matrizes 6timas M%* e M{*.

C. Normalizagdo das sub-bandas e vetor de features

Apdés o treinamento, o algoritmo MDRM retorna as
distdncias de Riemann da matriz de covariincia de teste em
relagdio as duas matrizes médias referentes as classes, M‘* e



Mﬁ* Assim, as duas distancias sdo convertidas em um dnico
valor entre —1 e +1 através da normalizacdo definida na Eq.
4 conforme descrito em [29],

_ dr(C{, M) — dr(Cy, M)
 dr(C{ ML) + dr(CLL M)
emque £ =1,2,---, N;.

Cada distancia normalizada na /-ésima sub-banda é utilizada

para compor o vetor de caracteristicas v;, como definido na
Eq. 5

dr(Cy) (4)

Vi = [JR(C}),JR(C?), aJR(CfVS)]T (%)

D. Classificacdo via SVM e Métrica de avaliacdo

O algoritmo Support Vector Machine - SVM é amplamente
empregado na classificacdo em aplicagdes de ICMs [18]. O
SVM determina o hiperplano que maximiza a margem de
separacdo entre as classes de dados no espaco de feature.
Entre os principais hiperpardmetros do SVM, destaca-se o
Kernel: responsavel por transformar os dados de entrada para
um espago de feature de dimensdo superior; e 0 parametro
de regularizacdo, C: que controla o equilibrio entre ajustar o
modelo aos dados disponiveis para treinamento [27].

A avaliagdo do desempenho do SVM ¢ realizada através
da acurécia, que quantifica a taxa de acerto na classificagao.
A acurécia € calculada dividindo-se os nimeros de exemplos
classificados corretamente, p., pelo nimero total de exemplos
disponiveis, pr, durante o experimento [15]. A acuricia estd
expressa na Eq. 6,

Acc = &. (6)
pT

A taxa de erro de classificacdo, utilizado no processo de
otimizagdo dos hiperparametros, é obtido a partir da acuricia,
conforme definido na Eq. 7:

Erro=1— Acc. 7

E. Otimizag¢do Bayesiana

Nos algoritmos complexos de processamento e classificagdo
de imagética motora a partir de sinais de EEG, ajustar os
hiperpardmetros é uma tarefa desafiadora devido a alta di-
mensionalidade do espago de configuragdo do sistema ICM
[28]. Além disso, as caracteristicas inter e intra-sujeitos ex-
igem ajustes individualizados de multiplos hiperparametros,
aumentando ainda mais a complexidade do processamento dos
sinais [7]. A busca por um ajuste automatizado que encontre a
combinac¢do ideal para minimizar erros de classificacdo levou
ao uso de métodos bayesianos, reconhecidos por sua eficiéncia
na otimiza¢do quando ndo ha funcdo analitica definida [19].

A otimizagdo bayesiana utiliza uma abordagem proba-
bilistica que busca encontrar os extremos de uma func¢ao obje-
tivo, baseando-se em um modelo que assume uma distribuicao
gaussiana multivariada dos valores da funcdo [20]. Esse
modelo é usado para aproximar uma fungéo objetivo, g(h),
representada na Eq. 8, e selecionar os pardmetros mais promis-
sores dentro de um espago de busca H, em que h € H.
Ao aproveitar resultados de tentativas anteriores de modo a

minimizar o nimero de testes necessarios, tornando o processo
mais eficiente e direcionado. O problema de otimizagdo é
definido na Eq. 8,

h* = h). 8
arglhnea?f[(g( ) 3

Neste trabalho, os hiperpardmetros, h, e o espaco de
busca, H, definidos para determinar o ajuste 6timo dos
hiperpardmetros sdo apresentados na Tabela I, em que f; e

TABLE 1
CONFIGURAGAO DO ESPACO DE BUSCA

Hiperparametro Espaco de busca
Kernel { linear, rbf, poly }
C {0.255, 10, 102, 103 }
fl {47576’778}
fn {30, 31, 32, 33, 34,35}
N {1,2,...,9,10}

fr representam, em ciclos por segundo, respectivamente os
delimitadores inicial e final da regido de buscas na frequéncia
do sinal de EEG, N, é o nimero de sub-bandas e Kernel e
C sdo os parimetros do classificador SVM.

O espago de busca é delimitado de modo a revelar car-
acteristicas dos sinais EEG e a otimizar a performance do
classificador SVM. O parimetro Kernel é incluido pela sua
capacidade de ajustar o modelo a diferentes distribui¢des de
dados, desde relagbes lineares até ndo lineares. Da mesma
forma, o parAmetro de regularizacio C é essencial para equi-
librar a maximiza¢do da margem de separacdo e a minimizacio
de erros de classificacdo, permitindo o controle da complexi-
dade do modelo [21]. As frequéncias f; e f;, sdo definidas de
modo a conter as frequéncias p e 3, delimitando as bandas de
frequéncias essenciais para a decodificacdo de IM. O nimero
de sub-bandas N, com sobreposi¢do de 50% permite explorar
diferentes faixas de frequéncia, capturando variacdes sutis
nos sinais de EEG que otimizam a andlise das caracteristicas
relevantes.

F. Trabalhos Relacionados

No estudo de sinais de EEG, as matrizes de covariancia
sdo frequentemente utilizadas como uma forma robusta de
extracdo de caracteristicas. O trabalho de [30] introduziu
um novo kernel baseado na geometria de Riemann para a
classificacio de imaginética motora (IM), demonstrando a
superioridade dessa abordagem em relacao a filtragem espacial
tradicional. De maneira similar, o trabalho de [31] explora a
parametrizacdo de sinais de EEG, utilizando matrizes de kernel
para a deteccdo de crises epiléticas.

A forma como as matrizes de covariancia sdo tratadas é
a principal conexdo e o ponto de diferenciacdo entre esses
estudos. Enquanto a abordagem de [30], aprofunda-se na
geometria riemanniana para preservar a estrutura das matrizes,
a metodologia de [31] adota uma abordagem mais tradicional,
vetorizando as matrizes para usar como um vetor de atributos,
sem explorar a sua geometria intrinseca.

Apesar dos avangos significativos e da exploragdo da ge-
ometria riemanniana na literatura, ainda existe uma lacuna na



integracdo de métodos que, além de preservar essa estrutura
geométrica, realizem a otimizacdo automadtica de parimetros
para adaptacao individual. A presente proposta, portanto, busca
preencher essa lacuna ao combinar a robustez da geometria
riemanniana com a automatizacdo da otimizacdo bayesiana,
resultando em um sistema mais adaptavel e eficiente para uma
BCI-IM.

III. METODOLOGIA

A metodologia deste estudo concentra-se no ajuste 6timo
dos hiperpardmetros associados aos processos essenciais para
o funcionamento eficaz de uma ICM-IM. O método proposto
envolve a utilizacdo de segmentos de sinais de EEG, filtrados
temporalmente em N, sub-bandas com sobreposi¢do de 50%.
Os segmentos de sinais filtrados sdo transformados em ma-
trizes de covaridncia, que sido entdo fornecidas ao algoritmo
MDRM. Para cada sub-banda, o MDRM determina a distancia
de Riemann minima entre a matriz de covariancia e as matrizes
médias de cada classe, as quais, em seguida, sdo normalizadas
para formar um vetor de caracteristicas aumentado. Este vetor
é, entdo, utilizado pelo classificador SVM para a decodificacio
de IM.

A Figura 2 ilustra o pipeline de processamento dos sinais
de EEG utilizado neste trabalho, com destaque para o espaco
de busca de hiperpardmetros explorado com o intuito de
aprimorar a precisdo e robustez do sistema ICM-IM.

A. Conjunto de dados

Este trabalho utiliza o subconjunto 2a de dados EEG obtido
no repositério publico da IV Competicdo Internacional de
Sistemas ICM [22], composto por registros de 9 sujeitos
submetidos a quatro tarefas distintas de IM: a imagética da
mao esquerda (LH), da mao direita (RH), dos pés (FE) e da
lingua (T0O). Os dados s@o disponibilizados em duas sessdes:
sessdo 1" e sessdo V, cada uma contendo 144 exemplos por
classe, registrados com ¢ = 22 eletrodos (canais) a uma taxa
de amostragem de F; = 250 Hz.

O registro dos sinais de EEG € realizado conforme protocolo
de experimentacdo descrito em [22]. Para os experimentos
conduzidos neste trabalho, sdo utilizadas as 4 classes disponi-
bilizadas em diferentes combinagdes bindrias, a saber: {
(LH,RH), (LH,FE), (LH,TO), (RH,FE), (RH,TO), (FE,TO)

1.

Cada combinagdo bindria contém 288 exemplos, sendo
entdo divididos em 144 exemplos utilizados para treinamento
e 144 para valida¢do, com 72 exemplos por classe. Com base
no protocolo experimental, é selecionado um segmento de
sinal com duragdo de 2 segundos, iniciada no instante 0.5
segundo apds a apresentagdo da dica visual. Esse procedi-
mento, adotado conforme [23], determina o intervalo de tempo
relacionado a IM.

Os resultados de classificacdo sdo expressos em termos
de acuricia de classificacdo. A andlise € conduzida em dois
cendrios: primeiramente, 7' — V, os dados da sessdo 1" sdo
utilizados para o ajuste do modelo, enquanto os dados da
sessdo V' sdo utilizados para teste; em seguida, altera-se a

ordem de utilizacdo dos dados, V' — T, em que utiliza-se a
sessdo V para ajuste do modelo e a sessdo 7T para teste.

B. Ambiente computacional

A implementagdo das etapas de processamento e
classificacdo, assim como a otimizacdo dos hiperparimetros
relacionados a cada uma das fases, é realizada em nuvem
através do ambiente de desenvolvimento integrado Google
Colaboratory [25] mediante o uso de linguagem em Python'
através das bibliotecas Numpy?, Scikit-learn®, Scikit-optimize*
e pyRiemann’.

A otimizagado bayesiana € implementada por meio da funcao
gp_minimize da biblioteca Scikit-optimize, a qual é empregada
para encontrar o minimo da fungdo objetivo. Os parametros
desta fung@o sdo configuradas da seguinte forma:

« Funcao objetivo a ser minimizada: contém a referéncia
ao pipeline de execugdo, ao espaco de busca e retorna o
valor objetivo encontrado em cada interagdo;

« Dimensoes: recebe o espago de busca definido na Tabela
L

o Numero de interacgoes: ¢ definido 30 iteracdes para cada
sujeito;

o Numero de avaliacdes: é definida a execugdo de 10
iteracOes aleatérias para avaliar o comportamento da
fungdo objetivo antes de iniciar o processo de otimizagao.

IV. RESULTADOS

Os resultados alcancados ao se aplicar a metodologia sdo
apresentados na Tabela II, e sdo compardveis aos da referéncia
[24], evidenciados na Tabela III. No estudo, [24] propde o
uso do classificador MDM através do algoritmo MDRM de
modo a criar uma estrutura de classificagdo eficiente e de
alta generalizacdo, permitindo um desempenho robusto em
ambientes reais, uma vez que dispensa treinamentos extensivos
e adapta-se rapidamente a diferentes usudrios e sessdes. Essa
proposta € considerada uma referéncia para novas geracdes de
ICMs pela sua aplicabilidade em diversos paradigmas ICMs.

A andlise comparativa entre os métodos permitiu evidenciar,
a partir da acurdcia, os efeitos da utilizacdo da filtragem por
sub-banda com sobreposi¢dao aliada a otimizag¢do bayesiana.
Observa-se que, em ambos os cendrios analisados, a média
global apresentou valores com resultados superiores aos de
referéncia para cada classificacdo bindria. Esses resultados
indicam que o método proposto foi capaz de lidar eficazmente
com as variagdes intra e inter-sujeito, ajustando-se as partic-
ularidades individuais e, consequentemente, maximizando o
desempenho do algoritmo.

De forma complementar, as Figuras 3 e 4 ilustram, respec-
tivamente, as faixas de frequéncias médias por combinacio
bindria e por sujeito para 7' — V. Por sua vez, as Figuras
5 e 6 trazem os mesmos resultados para V' — T. Nessas

LPython v.3.10.12 - https://www.python.org

2Numpy v. 1.26.4 - https://numpy.org/

3Scikit-learn v.1.3.2 - https:/scikit-learn.org

4Scikit-optimize v. 0.10.2 - https:/pypi.org/project/scikit-optimize/
SpyRiemann v.0.6 - https://pypi.org/project/pyriemann/
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Fig. 2. Pipeline do MDRM por sub-bandas. Fonte: Autor.

TABLE II
RESULTADOS DA ACURACIA (Acc) DE CLASSIFICAGAO POR SUJEITO E POR COMBINAGCAO BINARIA, EM PORCENTAGEM. FONTE: AUTOR.

Sujeito LH xRH LH xXFE LH xTO RH xFFE RH xTO FE xTO
T—-V VT |T—->V V>T|T—->V VT |T->V VT |T—-V V>T|T->V V=T
S1 95.14 90.28 97.91 97.91 99.30 97.22 99.89 96.52 99.89 99.30 79.16 80.55
S2 63.89 65.97 85.41 81.25 73.61 74.30 86.11 85.41 75.00 76.38 81.94 87.50
S3 98.61 94.44 93.75 92.36 95.83 96.52 97.91 88.88 98.61 95.83 85.41 85.41
S4 78.47 71.53 78.47 75.00 77.77 73.61 61.11 50.00 63.88 55.55 77.08 78.47
S5 88.19 88.89 81.94 79.86 84.72 80.55 89.58 90.27 91.66 90.27 75.69 70.13
S6 72.92 73.61 76.38 79.16 69.44 75.69 7291 77.08 68.75 65.97 82.63 63.88
S7 88.19 88.89 99.30 93.30 97.91 98.61 98.61 99.88 99.89 98.61 84.72 90.27
S8 97.22 97.22 93.05 86.11 86.11 95.13 89.58 93.05 91.66 93.75 85.41 93.05
S9 92.36 84.03 94.44 90.97 99.30 98.61 85.41 88.19 92.36 93.75 92.36 93.75
Média Global 86.11 83.87 88.96 86.21 87.10 87.80 86.79 85.47 86.85 85.49 82.71 82.55
Desvio Padrao 11.91 10.95 8.07 7.36 10.94 10.72 12.04 13.97 13.12 14.86 4.78 9.72
TABLE III
ACURACIA DE CLASSIFICACAO BINARIA UTILIZANDO MDM COM ABORDAGEM DE [24] EM PORCENTAGEM
Sujeito LH xRH LH xFE LH xTO RH xFE RH xTO FE xTO
T—-V VT |T—->V VT|T—-V VT|T—-V VT |T—-V VT|T—-V V=T
S1 93.75 74.31 96.53 94.44 98.61 95.14 97.22 92.36 99.31 98.61 70.14 79.86
S2 63.19 50.00 78.47 76.39 68.06 53.47 74.31 77.08 72.22 74.31 74.31 77.78
S3 94.44 88.89 89.58 82.64 86.81 92.36 95.14 85.42 97.92 94.44 66.67 81.25
S4 75.00 65.28 88.89 72.22 88.19 78.47 92.36 70.83 84.72 72.92 62.50 68.75
S5 63.19 63.89 73.61 65.28 64.58 72.22 72.22 66.67 70.14 72.22 70.14 59.03
S6 71.53 61.81 71.53 70.14 64.58 59.42 65.28 60.56 63.89 61.11 72.22 63.19
S7 72.92 73.61 91.67 87.50 88.89 87.50 90.97 87.50 85.42 87.50 78.47 80.56
S8 96.53 94.44 85.42 79.17 86.11 87.50 90.28 87.50 92.36 87.50 87.50 79.86
S9 91.67 81.25 93.06 88.19 97.22 96.81 72.22 83.33 81.94 80.58 90.28 88.89
Média Global 80.25 72.61 85.42 81.44 82.56 80.32 83.33 79.03 83.10 81.01 74.69 75.46
Desvio Padrao 13.78 14.04 8.88 11.06 13.38 15.68 12.12 10.87 12.41 12.03 9.23 9.68

visualizacOes, as barras horizontais simbolizam os intervalos
médios entre f; e fj,, ao passo que os pontos e barras de erro
refletem os desvios padrio.

Ademais, nota-se nas Figuras 4 e 6 que, mesmo a faixa
de busca para o parimetro f; esteja estabelecida entre 4-
8 Hz e para f;, até 35 Hz, os desvios padrio podem, em
certas situacdes, exceder esses limites. Esta extrapolacdo nio
sugere que os valores otimizados transgrediram o espaco de
busca, mas que a dispers@o estatistica calculada entre as 6
combinagdes bindrias gerou médias préximas aos extremos,
com variancias que de forma analitica ultrapassam os limites
estabelecidos.

Para T' — V, o sujeito 5 exibiu uma varidncia que
ultrapassou os limites inferior e superior, enquanto o sujeito
8 superou o limite superior e o sujeito 7, o inferior. Ja
para V. — T, observou-se uma extrapolacdo inferior nos
sujeitos 1, 4, 6 e 9; superior para os sujeitos 3 e 7; e
em ambas as dire¢des para o sujeito 5. Estas descobertas
evidenciam a variedade de configura¢des espectrais Otimas
escolhidas pela otimizacdo bayesiana ao longo das diversas
tarefas, enfatizando a importancia de checar a varidncia como
um indicador de dispers@o, € nao como uma transgressao dos
limites delimitados.

Os resultados evidenciam a capacidade da otimizacdo



bayesiana em ajustar de forma dindmica os hiperpardmetros
fisicos do modelo. Constata-se que, as faixas de frequéncia,
tanto por combinag@o quanto por sujeito, se concentram nas
bandas p e 8. A configuragdo média dos paradmetros enfatiza
a capacidade adaptativa da abordagem proposta, mantendo
alto desempenho mesmo diante da inversdo dos conjuntos de
treinamento e teste, como ocorre em V' — 7. Esta capacidade
de adaptacdo contribui diretamente na robustez do sistema em
aplicagdes praticas de ICMs.

FEXTO

RHXTO
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LHXFE

—= f(4Ha)
== f(35Hz)
{#1 Desvio padréo (f e fy)

LHXRH

IS
w
o

Frequéncia (Hz)

Fig. 3. Faixas de frequéncia médias 6timas para cada combinagdo bindria de
classes para 1" — V. Fonte: Autor.
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Fig. 4. Faixas de frequéncia médias 6timas por sujeito para T" — V/, obtidas
a partir das 6 combinagdes bindrias de classes. Fonte: Autor.

V. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho apresenta uma abordagem aprimorada para
o processamento de sinais de EEG em aplicagcdes de ICM
baseadas em IM, com foco na classificacdo de quatro classes
avaliadas em diferentes combinagdes binarias. E proposto uma
representacdo dos sinais de EEG filtrados temporalmente,
utilizando matrizes de covaridncia . Para calcular a média
geométrica entre essas matrizes e determinar a menor distincia
de Riemann entre elas, aplicamos o algoritmo MDRM. Este
processo resulta em duas matrizes médias, cada uma corre-
spondente a uma classe de imagética. As distancias obtidas
sao normalizadas para formar um vetor de caracteristicas, que

1 |

1 1

| |

1 ]

1 1

i |

1 |

1 1

i i

: :

i i

: :

1 ]

1 |

: :——VMHZD
: :M Desvio padrao (fj e fn)
4

w
o

Frequéncia (Hz)

Fig. 5. Faixas de frequéncia médias 6timas para cada combinagao bindria de
classes para V' — T'. Fonte: Autor.
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Fig. 6. Faixas de frequéncia médias 6timas por sujeito para V' — T, obtidas
a partir das 6 combinagdes bindrias de classes. Fonte: Autor.

¢ entdo utilizado pelo classificador SVM na etapa final de
classificacdo. Adicionalmente, é implementado a otimizacdo
bayesiana para selecionar os hiperparametros mais adequados
para cada sujeito, buscando assim aprimorar a eficicia do
sistema.

Os resultados evidenciam que a aplicagdo do método pro-
posto proporcionou um aumento nas taxas de classificagdo
correta para os cendrios estudados. Onde observa-se maior
média global e menor desvio padrdo em comparacdo com
a abordagem apresentada por [24]. A eficdcia e robustez da
abordagem refletem que o método ndo s6 melhora o desem-
penho de classificagdo, mas também destaca a sua capacidade
de lidar com variabilidades individuais nos sinais de EEG,
corroborando sua aplicacdo pritica em cendrios de ICM-IM.

No entanto, ¢ importante reconhecer que, para a aplicabil-
idade prética, a interpretabilidade dos modelos e a laténcia
de processamento em tempo real sdo consideracdes cruciais.
A complexidade do MDRM, aliada a otimizacdo bayesiana,
pode gerar modelos eficazes, mas o tempo de processamento
para a calibracdo automadtica podem limitar sua aplicagdo em
ambientes que exigem feedback imediato.

Para pesquisas futuras, objetiva-se aprimorar as ferramentas
utilizadas na abordagem, com énfase no processamento por



sub-bandas e na classificacgdo. Uma das melhorias propostas
incluird a criagdo de sub-bandas com comprimentos variados
durante uma mesma interacdo. Ademais, planeja-se expandir
o espago de busca dos hiperpardmetros ao incorporar novos
modelos de classificacdo e seus parametros proprios, utilizando
novos conjuntos de dados que contenham uma quantidade mais
expressiva de ensaios e sujeitos, visando testar e validar o
desempenho do sistema em um novo cendrio.
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