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Resumo 

A imagética motora (IM) consiste no ato de imaginar um movimento sem efetivamente executá-

lo, sendo possível encontrar atividade correlata no eletroencefalograma (EEG). A 

dessincronização relacionada a evento (DRE) na banda alfa do EEG é o fenômeno mais 

consistente durante IM, representando uma redução na potência nas frequências de 8 a 13 Hz. 

O EEG durante IM vem sendo estudado nos domínio do tempo, da frequência e tempo-

frequência. Neste trabalho, foi investigada a evolução temporal de parâmetros espectrais 

dinâmicos (PEDs) calculados a partir da transformada de Fourier de tempo curto (TFTC) e da 

transformada discreta de Hilbert (TDH). Os PEDs calculados foram: a amplitude instantânea 

(Ai) e a frequência instantânea (Fi) pela TDH, e a amplitude eficaz (Aef) e a frequência central 

(Fce) pela TFTC. Estes parâmetros foram calculados para registros de EEG durante IM, visando 

ao desenvolvimento de interfaces cérebro-máquina baseando-se em medidas de fácil 

interpretação. Estes registros são de 9 voluntários, oriundos do conjunto de dados 2A da quarta 

Competição de Interface Cérebro-Máquina de Berlim. O protocolo experimental possui os 

seguintes marcos temporais: beep sonoro em t = 0 s; sinal visual indicando início da IM a 

desempenhar (4 classes de IM: mão direita - MD, mão esquerda - ME, pés e língua) de t = 2 s 

a t = 3,25 s; sustentação da IM até t = 6 s; pausa entre ensaios com pelo menos 1,5 s de duração 

após t = 6 s. Os resultados indicam que os parâmetros de amplitude (Ai, e Aef) começa a 

aumentar em t = 2 s, atingindo um pico em torno de t = 3 s, seguido por uma queda até t = 4 s, 

voltando a subir ao fim da IM (t = 6 s). Os parâmetros de frequência (Fi e Fce) apresentaram 

traçados com perfil invertido em relação aos parâmetros de amplitude, com correlação negativa 

(corr(Ai, Fi) e corr(Aef, Fce)) presente de t = 1 s a t = 6 s. Usando a integral dos PEDs no intervalo 

de 3 a 4 s, foram identificadas diferenças estatisticamente significativas (DES) entre as IMs na 

maioria das derivações e para todos os PEDs, tendo sido mais evidente as diferenças entre a IM 

dos pés quando comparada a IM da língua ou MD. Também foram identificadas DES usando 

as integrais dos PEDs no intervalo de 4 a 5 s para a maioria das derivações, com os PEDs de 

frequência complementando os PEDs de amplitude, um identificando DES para os casos em 

que o outro falhou em detectar, e vice-versa. Assim como reportado por outros trabalhos, foi 

mais fácil diferenciar IMs relacionadas a grupos musculares distintos (pés vs MD e pés vs 

língua) do que IMs relacionadas a grupos musculares similares (MD vs ME). 

Palavras-chave: imagética motora; EEG; análise tempo-frequência; transformada 

discreta de Hilbert; transformada de Fourier de tempo curto.   



 

Abstract 

Motor imagery (MI) is the act of imagining a movement without actually executing it, and 

correlated activity can be found in the electroencephalogram (EEG). Event-related 

desynchronization (ERD) in the alpha band of the EEG is the most consistent phenomenon 

during MI, representing a reduction in power at frequencies from 8 to 13 Hz. MI EEG has been 

studied in the time, frequency and time-frequency domains. In this work, we investigated the 

temporal evolution of dynamic spectral parameters (DSPs) calculated from the short-time 

Fourier transform (STFT) and the discrete Hilbert transform (DHT). The DSPs calculated were: 

instantaneous amplitude (Ai) and instantaneous frequency (Fi) from the DHT, and root-mean-

square (Arms) and center frequency (Fce) from the STFT. These parameters were calculated for 

EEG recordings during MI, with the aim of developing brain-machine interfaces based on easy-

to-interpret measurements. These recordings are from 9 volunteers, taken from the 2A dataset 

of the fourth Berlin Brain-Computer Interface Competition. The experimental protocol has the 

following key events: a beep at t = 0 s; a visual signal prompting the subject to start the MI to 

be performed (4 classes of MI: right hand - RH, left hand - LH, feet and tongue) from t = 2 s to 

t = 3.25 s; sustained MI until t = 6 s; pause between trials lasting at least 1.5 s after t = 6 s. The 

results indicate the amplitude parameters (Ai, and Arms) start to increase at t = 2 s, reaching a 

peak around t = 3 s, decreasing until t = 4 s, and rising again at the end of the MI (t = 6 s). The 

frequency parameters (Fi and Fce) showed an inverted profile with respect to the amplitude 

parameters, with a negative correlation (corr(Ai, Fi) and corr(Arms, Fce)) present from t = 1 s to 

t = 6 s. Using the integral of the DSPs in the 3 to 4 s interval, statistically significant differences 

(SSD) were identified between the MIs in most leads and for all DSPs, with the differences 

between the MI of the feet compared to the MI of the tongue or RH being more evident. SSDs 

were also identified using the DSP integrals in the 4 to 5 s range for most leads, with the 

frequency DSPs complementing the amplitude DSPs, one identifying SSDs for cases where the 

other failed to detect, and vice-versa. As reported by other studies, it was easier to differentiate 

MIs related to different muscle groups (feet vs RH and feet vs tongue) than MIs related to 

similar muscle groups (RH vs LH). 

Keywords: motor imagery; EEG; time-frequency analysis; discrete Hilbert transform; 

short-time Fourier transform. 
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Capítulo 1: Introdução 

A imagética motora (IM) consiste na simulação mental de um movimento sem 

efetivamente executá-lo (JEANNEROD, 1994). Ela é interessante pois, mesmo sendo uma 

tarefa cognitiva, compartilha os mesmos mecanismos e substratos neurais da execução do 

movimento, permitindo estudar o controle motor a partir de sinais gerados por fontes 

bioquímicas neuronais (e.g.: eletroencefalograma - EEG), detectáveis no córtex motor, no 

córtex pré-frontal e no córtex parietal posterior (HANAKAWA, 2016). A IM vem sendo 

aplicada no desenvolvimento de interfaces cérebro-máquina (ICM) (KIM; CARLSON; LEE, 

2013), na reabilitação motora (ALONSO-VALERDI; SALIDO-RUIZ; RAMIREZ-

MENDOZA, 2015) e até mesmo no treinamento esportivo (ROMANO SMITH et al., 2019). 

O sinal de EEG, coletado durante imagética motora, exibe ao menos dois fenômenos 

bem descritos na literatura: o Bereitschaftspotential (BP) e a dessincronização relacionada a 

evento na banda alfa (DREα). O BP, também conhecido como potencial de prontidão, é 

caracterizado por um aumento da amplitude do EEG pouco antes do começo efetivo do 

movimento, podendo ser mais bem visualizado a partir da média coerente (sincronizada com a 

imaginação ou execução do movimento), sendo, portanto, um dos principais potenciais 

relacionados a evento (PRE) observáveis durante IM (BIRBAUMER et al., 1990). A DREα é 

caracterizada pela diminuição da potência na banda alfa enquanto o movimento é executado ou 

imaginado (PFURTSCHELLER; LOPES DA SILVA, 1999). Tanto BP quanto DREα se 

mostram mais evidentes em regiões relacionadas ao planejamento motor, o que inclui, 

principalmente, derivações da região fronto-central e centro-parietal. 

Neste contexto, diversas técnicas vêm sendo utilizadas para identificar alterações no 

EEG, tanto no domínio do tempo (e.g.: identificação de BP e outros PREs), quanto no da 

frequência (e.g.: DREα), podendo-se citar a categorização multiclasse baseada na correlação 

cruzada entre as derivações EEG e uma derivação de referência (KRISHNA; PASHA; 

SAVITHRI, 2016) e a variância intertrial (entre ensaios/estímulos) para estimar a DREα 

(SHAHLAEI et al., 2019). Além destas, alguns trabalhos empregaram técnicas tempo-

frequência, tais como a transformada de Fourier de tempo curto (TFTC) (HORTAL et al., 2015), 

transformada wavelet (TW) (GHAEMI et al., 2017) e a transformada de Hilbert-Huang (THH) 

(WANG et al., 2019). 

Dentre as técnicas tempo-frequência, a transformada discreta de Hilbert (TDH) pode ser 
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usada para extrair os chamados parâmetros espectrais dinâmicos (PEDs), nominalmente 

amplitude (Ai), potência (Pi), fase (θi) e frequência (Fi) instantâneas de um sinal. Logo, a TDH 

permite acompanhar a dinâmica temporal destes parâmetros de fácil interpretação. Shahlaei et 

al. (2019), por exemplo, estimaram a DREα a partir da Ai obtida pela TDH e Hu et al. (2008) 

exploraram o sincronismo de fase calculado a partir de θi. De forma similar, a TFTC pode ser 

usada para extrair PEDs análogos à Fi, com o cálculo da frequência central (Fce), e à Ai, com o 

valor eficaz da amplitude (Aef). Apesar das técnicas tempo-frequência serem populares no 

desenvolvimento de ICMs baseadas em IM, os trabalhos apresentados na literatura costumam 

focar mais na comparação de desempenho (e.g.: taxa de acertos da ICM) dos métodos de 

classificação do que na interpretação e na descrição das características extraídas dos sinais de 

EEG durante IM, foco deste trabalho. 

1.1 Objetivo Geral 

Este projeto se propôs a investigar as propriedades dos PEDs em registros de EEG 

durante IM de forma a facilitar o seu uso no desenvolvimento de ICMs. Esta investigação 

permitiu avaliar se os diferentes PEDs são bons descritores da atividade cortical relacionada à 

IM e se seu cálculo é robusto à atividade de fundo (EEG espontâneo). 

1.2 Objetivos Específicos 

i) Análise da evolução temporal e da distribuição espacial da amplitude instantânea 

e da frequência instantânea obtidas a partir da transformada discreta de Hilbert da média 

coerente de sinais de EEG durante IM. 

ii) Análise da evolução temporal e da distribuição espacial da amplitude eficaz e da 

frequência central obtidas a partir da transformada de Fourier de tempo curto da média coerente 

de sinais de EEG durante IM. 

A partir dos objetivos i) e ii), foi possível identificar as similaridades e diferenças entre 

a TDH e a TFTC. 

1.3 Estrutura do Trabalho 

O “capítulo 1: Introdução” conceitua brevemente o que é a IM, fenômenos do EEG 

associados a ela e algumas aplicações do seu uso em ICM e reabilitação. O “capítulo 2: Revisão 

Bibliográfica” contém as bases de neurofisiologia e de processamento de sinais necessárias para 

a compreensão de PREs e da IM, em particular. Nele também é feita a conceituação e breve 
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discussão de modelagem de ICMs e de representações tempo-frequência empregadas neste 

trabalho. O “capítulo 3: Materiais e Métodos” descreve a base de dados utilizada, o protocolo 

experimental de coleta, as informações dos participantes, assim como a forma como os PEDs 

foram calculados a partir da TDH e da TFTC. Também são descritos os métodos utilizados para 

investigar diferenças estatisticamente significativas entre os PEDs para IMs de diferentes 

classes (e.g.: mão direita, mão esquerda, pés e língua), bem como sua evolução temporal. O 

“capítulo 4: Resultados” mostra e descreve as formas de onda obtidas, além de apresentar os 

resultados da análise estatística. O “capítulo 5: Discussão” apresenta uma breve discussão de 

trabalhos da literatura que utilizaram protocolos experimentais similares e/ou a mesma base de 

dados, bem como uma reflexão das aplicações e desempenhos de ICMs baseadas em IM. Por 

fim, o “capítulo 6: Conclusão, Limitações e Sugestões de Trabalhos Futuros” enumera alguns 

pontos de melhoria e sugestões de continuidade do presente trabalho. 

 

  



23 

 

 

Capítulo 2: Revisão Bibliográfica 

Este capítulo aborda i) a fisiologia e anatomia do encéfalo, particularmente as regiões 

envolvidas no processamento do sistema sensório-motor e a eletrofisiologia relacionada; ii) a 

imagética motora, em termos de suas componentes imagéticas e fenômenos elétricos 

relacionados; iii) os modelos matemáticos e computacionais comumente usados para descrição 

e detecção da IM; iv) as técnicas e os desafios de ICMs baseadas em imagética motora; e v) a 

descrição das técnicas de análise tempo-frequência utilizadas neste trabalho, a transformada de 

Fourier de tempo curto e transformada de Hilbert. 

2.1 O Encéfalo e o Sistema Sensório-Motor 

Para que exista o movimento voluntário é preciso que exista uma estrutura no corpo 

capaz de mudar suas dimensões físicas a partir de algum tipo de comando. O movimento 

voluntário é possível graças ao sistema músculo-esquelético formado por fibras musculares 

eletricamente excitáveis. E o comando e controle do movimento é possível graças ao sistema 

nervoso central (SNC) que se comunica enviando sinais para que os músculos se contraiam e 

recebendo destes informação de retorno sobre o grau de contração, dentre outras informações. 

A estrutura do SNC é formada por neurônios e células gliais, sendo os neurônios as células 

responsáveis pela transmissão do sinal elétrico de comando e controle. Além disto, existem 

regiões do SNC especializadas em controlar partes específicas do corpo e partes associadas à 

integração da informação que circula pelo SNC. Desta forma, nesta seção, está descrito o 

mecanismo de funcionamento básico dos neurônios, a anatomia do encéfalo associada ao 

sistema sensório-motor e suas funções. 

2.1.1 O Potencial de Ação 

O neurônio é a unidade básica de processamento de informação pelo sistema nervoso. 

Estas células são responsáveis pela condução e geração dos potenciais de ação. O potencial de 

ação é a mudança rápida do potencial elétrico que se propaga pela membrana celular (HALL, 

2011). A forma de onda típica de um potencial de ação medido dentro da célula com a referência 

ao meio externo está ilustrada na Figura 2.1. Nota-se que a membrana do neurônio possui 

potencial de repouso de -65 mV, e que este potencial se torna menos negativo, caracterizando a 

despolarização da membrana devido à abertura de canais de sódio e entrada deste íon, que está 

mais concentrado fora do que dentro da célula. Após atingir cerca de +35 mV, ocorre a 
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repolarização da membrana a partir da abertura de canais de potássio, que está mais concentrado 

dentro do que fora da célula, fazendo com que o potencial de membrana retorne ao valor de 

repouso. 

 

Figura 2.1: Forma de onda típica de um potencial de ação. Modificada de  BEAR; 

CONNORS; PARADISO, 2008 

Um neurônio é constituído por corpo celular, axônios e dendritos. No corpo celular se 

encontra o núcleo, que contém o material genético. O axônio é uma estrutura alongada por onde 

ocorre a geração e condução do potencial de ação, via corrente iônica. Os dendritos são neuritos 

mais curtos do que os axônios e que, através de sinapses químicas (mediadas por 

neurotransmissores), se comunicam com os outros neurônios. Assim, nota-se que o fenômeno 

de geração e condução dos potenciais de ação é um fenômeno bioquímico resultante de fluxo 

de íons entre os meios intra e extracelular, e vice-versa. 

2.1.2 O Encéfalo 

O encéfalo é o órgão mais complexo dos vertebrados, sendo constituído pelo cérebro, 

cerebelo e tronco encefálico (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2008). Para o controle motor, 

o cérebro é responsável pela ativação de padrões funcionais contidos nas outras estruturas, com 

apenas algumas vias diretas até a medula. O cerebelo é responsável por controlar o ritmo dos 

movimentos, coordenando tanto a intensidade das contrações musculares quanto a relação entre 

grupos musculares agonistas e antagonistas. O cérebro pode ser dividido anatomicamente em 

lobos (Figura 2.2) e, funcionalmente, pelo mapa citoarquitetônico de Broadman (Figura 2.3).  
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Figura 2.2: Lobos cerebrais. Adaptado de GRAY H; GRAY; CLEMENTE, 1985 

 

Figura 2.3: Mapa citoarquitetônico de Broadman. Extraído de (BEAR; CONNORS; 

PARADISO, 2008).  

Cada número do mapa citoarquitetônico de Broadman representa uma região do córtex 

de acordo com sua função e arquitetura analisada em cortes histológicos. As áreas 4 e 6 formam 

o córtex motor, responsável pelas funções motoras. A área 8 corresponde ao córtex pré-frontal 

e está envolvida na realização de movimentos complexos. As áreas 1, 2 e 3 formam o córtex 

sensorial somático, responsável por processar informações principalmente de tato, temperatura 

e dor. As áreas 17 e 18 formam o córtex visual e as áreas 5, 7 e 19 são regiões de integração de 

informação sensorial somática e visual. Estas são as regiões principais de interesse no estudo 

da IM. Além disto, por meio de experimentos de estimulação elétrica pelo corpo, foi possível 

mapear quais áreas do corpo estão relacionadas a quais regiões dos córtex motor e somato-

sensitivo (Figura 2.4). 
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Figura 2.4: Representação das regiões do corpo no (a) córtex sensorial somático e no (b) 

córtex motor. Adaptado de HALL, 2011. 

Deve-se ressaltar que o sinal captado no EEG de superfície corresponde a um somatório 

espaço-temporal de potenciais excitatórios e inibitórios pós-sinápticos, ou seja, tem mais 

relação com o estado de excitação dos neurônios do que com o disparo de potenciais de ação 

propriamente ditos. Além disso, não é possível, apenas pelo EEG, determinar a fonte de geração 

do campo elétrico. Por exemplo, o sinal pode vir tanto de regiões mais superficiais como no 

caso do potencial evocado visual em regime permanente, quanto pode vir de estruturas mais 

profundas como no caso do potencial evocado auditivo de tronco encefálico (NIEDERMEYER 

et al., 2016). 

2.2 O Fenômeno de Interesse: Imagética Motora 

A imagética motora é o ato de imaginar um movimento sem efetivamente executá-lo 

(JEANNEROD, 1994). Um indivíduo precisa de tomar várias decisões antes de executar ou 

imaginar um movimento, tais como quais músculos utilizar, a amplitude do movimento, a 

velocidade e a força empregadas. Assim, Hanakawa (2016) propôs organizar as características 

da imagética motora em quatro fatores: controle motor, explicitude, modalidade sensorial e 

agente. O controle motor indica se o movimento está no estágio de planejamento, preparação 

ou execução. Obviamente se um movimento está em estágio de execução ele não é considerado 

imagética motora, mas experimentos podem ser realizados com execução explícita ou execução 

com restrições para compreender a transição e as diferenças entre os estágios. 
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No estágio de planejamento, o indivíduo possui apenas instruções vagas sobre o 

movimento a ser executado, como, por exemplo, “pegue aquele livro”. Já no estágio de 

preparação, o indivíduo já tem as informações completas do movimento. Um exemplo de 

informação completa seria “pegue aquele livro com sua mão direita usando pouca força”. Por 

último, o estágio de execução é quando há contração/relaxamento explícito de uma dada 

musculatura. 

A explicitude do movimento indica se a imaginação foi realizada de forma intencional 

(explícita) ou não (implícita). A forma convencional de IM é a explícita. Para entender o que 

seria uma IM implícita imagine o seguinte experimento: ao ver um primeiro sinal visual, uma 

pessoa deve se preparar para imaginar ou executar o movimento de girar a mão direita, mas a 

instrução de executar ou imaginar é dada por um segundo sinal visual. Neste intervalo entre os 

sinais, o indivíduo já passa pelo processo de recuperar uma representação abstrata do 

movimento exigido, indicando um tipo possível de IM implícita. 

A modalidade sensorial é relativa à forma como a pessoa imagina o movimento e pode 

ser visual, quando ela visualiza o movimento, ou cinestésica, quando outras modalidades 

sensoriais (como o tato) estão envolvidas na imaginação. 

Por último, o agente corresponde à perspectiva pela qual o movimento é imaginado, 

podendo ser em primeira pessoa ou em terceira pessoa. 

Hanakawa (2016) concluiu que paradigmas para controle de ICMs devem funcionar 

melhor se os movimentos forem imaginados de forma cinestésica e em primeira pessoa, pois 

estas modalidades parecem modular melhor os ritmos sensório-motores, mais facilmente 

identificados em regiões adjacentes ao córtex motor e somato-sensitivo, ou seja, na região 

fronto-central e centro-parietal. 

Resumindo, os quatro fatores de IM e suas características são: 

- Controle motor: estágio de planejamento ou estágio de preparação; 

- Explicitude: explícito (intencional) ou não-explícito (não intencional); 

- Modalidade sensorial: visual ou cinestésico; 

- Agente: primeira pessoa ou terceira pessoa. 
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2.2.1 Dessincronização e Sincronização Relacionada a Evento 

O sinal de EEG é comumente dividido nas seguintes faixas de frequência: delta 

(δ: < 3,5 Hz), teta (θ: 4 – 7,5 Hz), alfa (α: 8 – 13 Hz), beta (β: 14 – 30 Hz) e gama (γ: > 30 Hz) 

(NIEDERMEYER et al., 2016). A banda alfa, quando identificada no córtex motor, é também 

chamada de banda mu (μ) (NIEDERMEYER et al., 2016). Estas bandas também são 

comumente referidas como “ondas do EEG”. A dessincronização relacionada a evento (DRE) 

corresponde à diminuição da potência do sinal em uma faixa de frequência específica, em 

relação a uma potência de referência (normalmente a potência do EEG de repouso), quando um 

evento (e.g. imaginação do movimento) ocorre. A sincronização (SRE) é o fenômeno contrário, 

um aumento da potência durante a ocorrência do evento. Na literatura, o fenômeno mais 

consistente usado para identificação da IM é a DRE na banda alfa, porém, há relatos de SRE 

concomitante em beta, fenômeno também chamado de rebote em beta (beta rebound) 

(PFURTSCHELLER; LOPES DA SILVA, 1999; PFURTSCHELLER; SOLIS-ESCALANTE, 

2009). Uma das formas mais clássicas de calcular a DRE/SRE é, a partir de N ensaios 

sincronizados com o evento, realizar a seguinte sequência de processamento 

(PFURTSCHELLER; LOPES DA SILVA, 1999): 

i) Filtrar o sinal de cada ensaio na banda de interesse; 

ii) Elevar ao quadrado as amostras do sinal para obter um sinal de potência para cada 

ensaio; 

iii) Realizar a média ponto-a-ponto dos sinais de potência calculados em ii); 

iv) Filtrar o sinal resultante de iii) ou calcular seu envelope para suavização; 

v) Dividir o sinal obtido pela potência média de um intervalo de referência (usualmente 

EEG antes da estimulação) para obter uma medida de DRE/SRE. 

A Figura 2.5 mostra um exemplo do passo a passo descrito, resultando em sinais de 

DRE em alfa e SRE em beta durante imagética motora (PFURTSCHELLER; LOPES DA 

SILVA, 1999). 
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Figura 2.5: Passo a passo para identificação de DRE e SRE. Extraído de (PFURTSCHELLER; 

LOPES DA SILVA, 1999). 

Apesar do fenômeno de DRE/SRE, o sinal de EEG durante IM é reconhecido na 

literatura como um sinal fortemente não-estacionário e não-linear, dependente da condição 

mental do indivíduo como cansaço, frustração e atenção. 

2.3 Modelo para Interfaces Cérebro-Máquina 

Uma interface cérebro-máquina é composta dos seguintes blocos: aquisição do sinal, 

condicionamento, processamento, classificação e atuação (Figura 2.6). O processamento pode 

ser subdividido nas etapas de pré-processamento, extração de características e seleção de 

características, esta última sendo opcional. No caso de métodos baseados em aprendizado 

profundo de máquinas (e.g.: redes neurais convolucionais), as etapas de processamento e 

classificação são agrupadas em um único bloco. O bloco de atuação consiste na interação da 

máquina com o mundo externo, podendo ser o controle de um equipamento qualquer, como 

uma cadeira de rodas (KIM; CARLSON; LEE, 2013), um quadricóptero (DUAN et al., 2019), 

ou simplesmente uma tela para dar feedback ao usuário. As subseções a seguir descrevem os 

blocos de uma ICM com exceção do bloco de atuação, dando mais atenção aos blocos de 

processamento e classificação. 
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Figura 2.6: Diagrama de blocos de uma ICM. 

 

2.3.1 Aquisição e Condicionamento de Sinais de EEG 

A coleta de sinais de EEG usa posicionamento de eletrodos que segue tipicamente o 

sistema internacional 10-20 ou o sistema internacional 10-10, que contém todos os eletrodos do 

10-20 e derivações intermediárias (Figura 2.7). 

 

Figura 2.7: Sistema 10-20 de posicionamento (A) e sistema 10-10 (B). Modificado de 

NIEDERMEYER et al., 2016. 

Os sinais de EEG costumam ser da ordem de microvolts e, dada a divisão de frequências 

usadas para seu estudo (NIEDERMEYER et al., 2016), os sinais costumam ser filtrados de 

forma a conservar somente a faixa de 0,5 a 100 Hz, com filtragem notch na frequência da rede 

elétrica do local onde o sinal foi coletado (e.g.: 60 Hz no Brasil e 50 Hz na Europa). 

Um dos desafios no processamento de EEG durante IM é a escolha de derivações (canais 

de registro) em que a IM estará melhor representada (maior razão sinal-ruído). Por um lado, se 

poderia usar apenas as derivações adjacentes ao córtex sensório-motor, que são as derivações 

fronto-centrais (sigla FC), centrais (sigla C) e centro-parietais (sigla CP), considerando a 

concentração espacial de DRE/SRE nas bandas alfa e beta desta região, conforme reportado na 

literatura. Por outro lado, pode ocorrer de uma determinada IM recrutar atividade em ampla 
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gama de derivações EEG, caso em que se teria informação evocada mais difusa e amplamente 

espalhada pelo escalpo, ou seja, casos em que há alta correlação entre derivações, ainda que 

distantes. Isto pode ocorrer pelo recrutamento de outras regiões para a construção da imagem 

mental por se tratar de uma tarefa cognitiva. Por outro lado, para a ampla aplicabilidade de uma 

ICM, procura-se utilizar o menor número de derivações possível (e.g.: C3, Cz e C4 são 

amplamente empregadas em trabalhos sobre IM) (GE; WANG; YU, 2014; SADIQ; YU; YUAN; 

FAN; et al., 2019; SHAHLAEI et al., 2019; STEYRL et al., 2014). 

Neste contexto, Martinez-Leon et al. (2016) compararam o desempenho de classificação 

entre um equipamento de coleta de EEG clínico e um headset muito popular em pesquisas de 

ICM (Emotiv Epoc ®), para verificar se o headset seria suficiente para aplicações de ICM 

baseadas em IM, visto que se trata de um equipamento com menor número de derivações. Neste 

trabalho, os autores identificaram que a qualidade do EEG bruto é inegavelmente superior em 

equipamentos clínicos. Seu experimento consistiu em executar três tarefas mentais: imaginar 

movimento da mão direita, da mão esquerda e pensar em palavras que começassem com uma 

determinada letra. Apesar das limitações do estudo duas constatações foram feitas:  

1. Para pessoas que apresentam um bom desempenho no uso de ICMs, o headset mostrou 

desempenho próximo do equipamento clínico, ambos em torno de 80% de acurácia para 

as tarefas motoras; porém para pessoas com desempenho médio e baixo no uso de ICMs, 

a acurácia com o equipamento clínico chega a ser 20 pontos percentuais superior (cerca 

de 80% com o clínico e de 60% com o headset). 

2. A ausência de eletrodos adjacentes ao córtex motor no Emotiv Epoc ® prejudica 

consideravelmente o desempenho de classificação de uma ICM baseada em IM. 

2.3.2 Pré-processamento 

Nas etapas de coleta e condicionamento espera-se alterar minimamente o sinal 

registrado de forma a garantir qualidade e fidedignidade com relação ao fenômeno a ser 

estudado. Já na etapa de pré-processamento, é comum a aplicação de técnicas para i) filtragem 

visando a obter um sinal de banda estreita (e.g.: para o cálculo do envelope), ii) remoção de 

artefatos (e.g. descarte automático ou manual de épocas) e/ou iii) remoção de outros tipos de 

ruído (e.g. cálculo de média coerente para remoção de EEG de fundo). 

Um dos métodos de pré-processamento mais empregados na análise de potenciais 

relacionados-a-evento (PRE) é o re-referenciamento, que consiste em alterar a referência de 
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sinal das derivações registradas, no caso de registros monopolares. Por exemplo, se poderia 

subtrair de cada uma das derivações do Sistema Internacional 10-20, a derivação 

correspondente a Fpz (eletrodo frontopolar na linha média). O trabalho de Hong et al. (2018) 

compara e discute extensivamente diferentes formas de re-referenciamento de eletrodos, como 

CAR (common average reference), bipolar e laplaciano, todos com o intuito de reduzir o 

impacto de artefatos de movimento. 

2.3.3 Extração de Características e Classificação 

Normalmente os sinais são filtrados nas bandas alfa, beta, alfa+beta (combinadas), ou 

ainda são usados bancos de filtros para otimizar a escolha de bandas de frequência de acordo 

com o usuário (ANG et al., 2012).  

Em 2008 foi realizada a quarta Competição de Interfaces Cérebro-Máquina de Berlim 

(CICMB), competição que teve como objetivo o desenvolvimento de algoritmos para resolver 

problemas de ICM a partir de bases de dados públicas disponibilizadas pelos organizadores. 

Em 2012 os responsáveis pela competição compilaram os resultados (TANGERMANN et al., 

2012). Para os problemas de imagética motora os participantes usaram em sua maioria técnicas 

baseadas em Common Spatial Patterns (CSP), uma técnica para determinação de um filtro 

espacial que otimiza a discriminação entre sinais de IM pré-processados de classes distintas. Os 

resultados foram reportados em termos do coeficiente kappa de Cohen, com os vencedores 

tendo valores médios ± desvio-padrão de κ = 0,57 ± 0,21 para o problema de 4 classes e 

κ = 0,60 ± 0,28 para o problema de duas classes (ANG et al., 2012). Estes valores de kappa 

correspondem, respectivamente, às acurácias médias ± desvios-padrão de 68 ± 16 % e 

80 ± 14 %. 

Desde então a pesquisa em ICM baseada em IM continuou a se popularizar. O estudo 

de revisão de Hong et al. (2018) investigou quais as técnicas mais comumente utilizadas no 

processamento de sinais de EEG durante IM. Dentre as técnicas mais empregadas estão aquelas 

derivadas da CSP e métodos baseados na estimativa de potência nas bandas alfa e beta. Porém, 

os trabalhos que usam CSP junto com classificadores simples e populares como Máquina de 

Vetores de Suporte (SVM, de Support Vector Machine), Análise de Discriminante Linear (LDA, 

de Linear Discriminant Analysis) ou Regressão Logística (RL) costumam não atingir valores 

de acurácia superiores a 70% (MASHAT, LIN E ZHANG, 2019; RIQUELME-ROS et al., 2020). 

Ainda, alguns dos pontos negativos da CSP e variantes são a ocorrência de sobreajuste 
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(overfitting) quando muitas derivações são utilizadas, a variabilidade inter-individual de 

desempenho e a necessidade de calibração para cada indivíduo (SAHA et al., 2018), o que 

dificulta uma aplicabilidade mais ampla de ICMs baseadas em IM. 

2.3.4 Desafios para o Desenvolvimento de ICMs Baseadas em IM 

Um desafio no uso de ICMs baseadas em EEG em geral é a prevalência de 15%-30% de 

pessoas que tem dificuldades em usá-las, por motivos ainda não muito bem esclarecidos. O 

termo mais comum na literatura para estas pessoas é o analfabetismo em ICM (BCI-illiteracy, 

em inglês). Porém devido à dificuldade inerente ao controle de ICMs mesmo com instruções 

adequadas e, para evitar a estigmatização pelo uso do termo analfabetismo, Riquelme-Ros et al. 

(2020) sugeriram o uso do termo “ineficiência em ICM” (BCI-inefficiency em inglês). De fato, 

mesmo pessoas com coordenação motora fenomenal como pianistas profissionais podem não 

conseguir operar uma ICM, sendo reportados valores de acurácia de classificação inferior a 60% 

(RIQUELME-ROS et al., 2020). 

Portanto, uma exploração de características tempo-frequência poderia expandir o 

entendimento da IM, buscando fatores que sejam invariantes aos indivíduos, ou que permitam 

identificar a necessidade de ajustes e executá-los de forma mais rápida e simplificada do que 

uma recalibração completa do sistema. Por exemplo, o estudo de Mashat, Lin e Zhang (2019) 

indicou que a análise da banda gama pode trazer informações sobre o estado mental do usuário, 

possibilitando diferenciar se a tarefa de IM é complexa ou simples para ele.  

Outros trabalhos aplicaram a TDH e a TW a sinais de EEG durante IM. O trabalho de 

Bagh et al.(2020), por exemplo, usou a amplitude instantânea obtida pela TDH, alcançando 

uma acurácia de 83 ± 11 % (média ± desvio-padrão) para o problema de 2 classes da quarta 

Competição de ICM de Berlim (TANGERMANN et al., 2012), e identificaram que o 

classificador SVM foi melhor do que o classificador por regressão logística. Embora similar, 

não é uma melhora substancial quando comparado aos 80 ± 14 % de acurácia obtidos pelos 

vencedores da competição à época.  

O trabalho de Sadiq et al. (2019) usou a TW empírica em conjunto com a TDH, 

aplicando-as às bases de dados IVa, IVb e IVc da terceira Competição de ICM de Berlin 

(BLANKERTZ et al., 2006) ocorrida em 2005 (problemas de 2 classes de IM), atingindo 

acurácias médias entre 85% e 97% para a base IVa, para as diversas características e 

classificadores testados. O vencedor para este mesmo conjunto de dados na época da 
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competição obteve acurácia de 94,2% usando CSP, o segundo e terceiro colocados atingindo 

85,1% e 83,5%, respectivamente (BLANKERTZ et al., 2006). 

Apesar dos desempenhos de classificação promissores reportados acima e a criação de 

benchmarks com os dados das competições de ICM, cabe salientar que muitos dos algoritmos 

citados foram desenvolvidos e testados com poucos indivíduos. Por exemplo, a base de dados 

2A da quarta CICMB possui sinais de 9 indivíduos, sendo a maior base dentre as competições 

aqui citadas. Porém, um problema comum dos estudos apresentados até o momento é a ausência 

de uma classe de repouso, uma vez que o usuário nem sempre terá a intenção de executar um 

movimento/comando. Além disso, alguns conjuntos de dados não descrevem adequadamente a 

característica dos sujeitos, por exemplo, não informando a lateralidade (canhoto ou destro) nem 

a experiência em atividades que requerem elevada habilidade motora.  

Felizmente, mais bases de dados públicas vêm sendo disponibilizadas, como o projeto 

BNCI Horizon (BRUNNER et al., 2015), que compila dados de coleta de diferentes institutos 

europeus, incluindo os dados das CICMB. Como evolução na qualidade das coletas pode-se 

apontar a base de dados “A Large Electroencaphalographic Motor Imagery Dataset for 

Electroencephalographic Brain Computer Interfaces” (KAYA et al., 2018), com paradigmas 

experimentais de IM sincronizados com estímulos e paradigmas de IM espontânea (imaginada 

no ritmo do voluntário), e que incluem a classe de repouso. Esta base conta com sinais coletados 

de 13 indivíduos e descreve em mais detalhes os movimentos imaginados e o grau de 

ineficiência com ICMs, mas a lateralidade dos voluntários não foi registrada e o 

referenciamento dos eletrodos usado não é convencional.  

Outro exemplo é a base de dados “Continuous Sensorimotor Rhythm Based Brain 

Computer Interface Learning in a Large Population”(STIEGER; ENGEL; HE, 2021) usada no 

trabalho de STIEGER et al. (2021), em que 76 dos 144 voluntários inscritos originalmente 

completaram todos os requisitos experimentais. Nesta base foram realizados experimentos 

também sincronizados com estímulo, porém, diferente das bases das CICMBs e da base de 

Kaya et al. (2018), a duração da IM variava de acordo com o tempo necessário para o usuário 

controlar a ICM para atingir um alvo. Esta base registrou diversas informações pertinentes dos 

voluntários como preferência manual, experiência prévia com esportes e instrumentos musicais 

ou outras habilidades motoras. 
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2.4 Análise Tempo-Frequência 

Esta seção começa relembrando a Transformada Discreta de Fourier e o princípio de 

incerteza para a resolução tempo-frequência. Em seguida são apresentadas a Transformada de 

Fourier de Tempo Curto e a Transformada de Hilbert, usadas para analisar a evolução temporal 

de parâmetros espectrais. Então são discutidas as semelhanças e diferenças teóricas e práticas 

entre algumas técnicas tempo-frequência, tendo em vista a análise da SRE/DRE. Por último é 

apresentada uma teoria geral de análise tempo-frequência com base na distribuição de Wigner-

Ville, que permite relacionar as principais distribuições tempo-frequência de sinais. 

2.4.1 Transformada Discreta de Fourier 

As transformadas e séries de Fourier compõem um ferramental matemático poderoso 

essencial para diversas áreas do conhecimento, como física, engenharia, matemática e ciência 

da computação. Desenvolvida pelo matemático Jean-Baptiste-Joseph Fourier (1768 - 1830) 

durante seu estudo da propagação de calor em corpos sólidos no começo do século XIX (LATHI, 

2007), a transformada de Fourier é uma transformação linear que permite decompor um sinal 

(uni- ou multivariado) em seu espectro de frequência usando funções de base senoidais. As 

equações 2.1 e 2.2 (LATHI, 2007) descrevem a Transformada Discreta de Fourier (TDF) direta 

e inversa, respectivamente, para o sinal no tempo x[n] e seu espectro X[k]: 

ℱ{𝑥[𝑛]} = X[k] = ∑ 𝑥[𝑛]

𝑁−1

𝑛=0

𝑒−𝑗𝑘Ω0𝑛, 𝑘 = 0, 1, 2, … ,𝑁 − 1 (2.1) 

ℱ−1{𝑋[𝑘]} = x[n] =
1

N
∑ 𝑋[𝑘]𝑒𝑗𝑘Ω0𝑛
𝑁−1

𝑘=0

, 𝑛 = 0, 1, 2… ,𝑁 − 1  (2.2) 

Ω0 = 𝜔0𝑇𝑠 =
2𝜋

𝑁
 (2.3) 

ω0 = 2𝜋Δ𝑓 = 2𝜋
𝐹𝑠
𝑁
, Δ𝑡 = 𝑁 ∙ 𝑇𝑠, (2.4) 

sendo Ω0 a frequência fundamental angular normalizada, N o número de pontos do sinal, ω0 a 

frequência fundamental angular em rad/s; Fs em Hz e Ts em s correspondem, respectivamente, 

à frequência e ao período de amostragem; Δ𝑓 em Hz à resolução em frequência (ou, de forma 
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equivalente, à frequência fundamental) e Δ𝑡  em s à duração do sinal (ou, de forma equivalente, 

à resolução temporal).  

A TDF assume que o sinal x[n], finito e discreto, é a representação de um único período 

de sua extensão periódica. Repare também que, caso se deseje interpretar a amplitude da TDF 

como a amplitude das senoides presentes no sinal, é necessário normalizá-la dividindo pelo 

número de pontos N. Porém, observe que a TDF fornece o espectro do sinal considerando a 

totalidade do tempo de coleta. Em outras palavras, é sabido que aquelas frequências estão 

presentes, mas não há informação de quando exatamente elas ocorreram. Como visto na seção 

2.2.1 sobre a sincronização e dessincronização relacionada a evento, existem fenômenos não-

estacionários para os quais é interessante estudar não somente o espectro do sinal, mas também 

como este espectro varia ao longo do tempo. Desta forma podemos entrar no campo da análise 

tempo-frequência. O conceito mais importante da análise tempo-frequência é o princípio de 

incerteza para as resoluções temporal e espectral. Repare que para um sinal digital de duração 

∆t com N pontos, sua representação pela TDF também possui N pontos com resolução em 

frequência ∆f. O problema é que, na TDF, estas resoluções estão amarradas pela relação (que 

pode ser deduzida da eq. 2.4)  

Δ𝑡 ∙ Δ𝑓 = 1, (2.5) 

ilustrando o princípio de incerteza. Em outras palavras, para se ter uma riqueza de informação 

do espectro do sinal é preciso renunciar à precisão sobre quando aquele espectro ocorreu, e 

vice-versa. 

2.4.2 Transformada de Fourier de Tempo Curto e o Espectrograma 

Pensando em como analisar a variação do espectro de um sinal ao longo do tempo, uma 

solução simples é dividir o sinal de duração T em segmentos de duração TB usando uma função 

janela simétrica g(t) e, em seguida, calcular a transformada de Fourier de cada um dos 

segmentos separadamente. Matematicamente, em tempo contínuo, este procedimento pode ser 

descrito pela expressão 

𝑆𝐹{𝑥(𝑡)}(𝑢, 𝑓) = 𝑆𝐹𝑥(𝑢, 𝑓) = ∫ 𝑥(𝑡)𝑔(𝑡 − 𝑢)𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑡

+∞

−∞

. (2.6) 
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chamada de transformada de Fourier de tempo curto (short time Fourier transform, em inglês) 

ou transformada de Fourier janelada (windowed Fourier Transform, em inglês), introduzida por 

Gabor (GABOR, 1946). Observe que, apesar dos limites de integração serem infinitos, a função 

de janela é tipicamente finita, limitando a região de integração. Ou seja, para cada deslocamento 

u da janela, é calculada a transformada de Fourier do sinal no intervalo[𝑢 −
𝑇𝐵

2
,  𝑢 +

𝑇𝐵

2
], o que 

permite associar o espectro resultante aos valores correspondentes de u. 

O mesmo procedimento pode ser usado no caso discreto usando a TDF. Primeiramente, 

o sinal precisa ser segmentado em janelas de L < N amostras, deslocadas de r em r amostras. 

As janelas podem ou não ter sobreposição segundo a escolha de r. Se r = 1, então as janelas 

possuem o máximo de sobreposição; se r = L, então as janelas não têm nenhuma sobreposição. 

Em seguida, a TDF é calculada para cada janela, gerando a TFTC. Matematicamente, a TFTC 

pode ser descrita pela expressão 

𝑇𝐹𝑇𝐶𝑥[𝑚, 𝑘] =
1

𝐶
 ∑ 𝑥[𝑛]𝑔[𝑛 −𝑚𝑟]𝑒−𝑗𝑘Ω0𝑛
𝑁−1

𝑛=0

,   

𝑘 = 0, 1, 2, … , 𝐿 − 1, 𝑚 = 0, 1, 2, … ,
𝑁 − 𝐿 + 𝑟

𝑟
− 1, Ω0 =

2𝜋

𝐿
 

(2.7) 

onde g[n] é a função janela discreta de tamanho L, normalmente sendo simétrica ou quase 

simétrica em torno de L/2 e C corresponde a uma constante de correção de amplitude devido à 

aplicação do janelamento. Assim, para que a amplitude dos coeficientes da TFTC corresponda 

às amplitudes das senoides presentes no sinal original, é preciso usar o fator de correção 

𝐶 = ∑|𝑔[𝑛]|

𝐿−1

𝑛=0

, (2.8) 

que corresponde à amplitude total da janela. Alternativamente, para que a amplitude dos 

coeficientes da TFTC corresponda aos valores eficazes das senoides presentes no sinal original, 

utiliza-se o fator de correção 

𝐶 = √𝐿(∑|𝑔[𝑛]|2
𝐿−1

𝑛=0

). (2.9) 
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O espectrograma de um sinal representa a evolução temporal de sua densidade espectral 

de potência, podendo ser calculado como o quadrado da amplitude da TFTC. 

Com vistas a ilustrar o funcionamento da TFTC, será usado um exemplo com base em 

sinal simulado para mostrar o espectrograma e discutir brevemente o efeito da escolha da função 

janela. A janela retangular é a que altera menos o sinal, ao mesmo tempo que é a que gera o 

maior efeito de vazamento espectral na representação devido a eventuais descontinuidades ao 

se considerar o trecho de sinal analisado como periódico (HARRIS, 1978). Outras janelas, como 

a Hann, eliminam este efeito de borda ao custo de alterarem o sinal original. Considere o sinal 

amostrado em 250 Hz com 10 s de duração (Figura 2.8) descrito por 

𝑥(𝑛) = 𝑥1(𝑛) + x2(𝑛) + 𝑥3(𝑛) (2.10) 

onde 𝑥1(𝑛)  é um chirp linear com frequência variando de 100 Hz a 10 Hz, 𝑥2(𝑛)  é chirp 

quadrático com frequência variando de 0 a 100 Hz, e 𝑥3(𝑛) uma senoide de 25 Hz com começo 

em t = 1 s e final em t = 3 s e multiplicada pela janela gaussiana definida por 

𝑔(𝑡) =  exp (−
(𝑡−2)2

2(0.33)2
).  

 

Figura 2.8: Sinal (a) composto por um chirp linear descrescente (b), um chirp quadrático 

crescente (c), e uma senoide monotônica localizada no tempo (d). 



39 

 

 

A Figura 2.9 mostra o espectrograma do sinal da eq. (2.10), usando-se, respectivamente, uma 

janela retangular e uma janela Hann com duração de 1 s e sobreposição máxima entre as janelas. 

O eixo das abcissas representa o tempo, o eixo das ordenadas a frequência e a escala de cor 

indica a potência. Observe como a distribuição é mais dispersa (curvas com rastro mais 

espalhado) usando uma janela retangular do que usando a janela Hann devido ao vazamento 

espectral. Observe também o visual quadriculado de ambas, parecendo “escadinhas”, que 

ilustra a resolução temporal e em frequência, ou seja, na verdade, representam informação não 

de um único instante e frequência, mas sim de uma região do plano tempo-frequência. São 

claras as 3 componentes do sinal: i) uma reta decrescente correspondente a x1, ii) uma parábola 

ascendente correspondente a x2, e iii) um segmento de reta na frequência de 25Hz entre 1 e 3 

segundos correspondente a x3. Para uma revisão mais aprofundada entre os vários tipos de 

funções janela, sugere-se a leitura de Harris (1878) e Heinzel; Rüdiger; Schilling (2002). 

 

Figura 2.9: Espectrogramas obtidos da TFTC usando janela retangular e janela Hann. 

2.4.3 Sinal Analítico e a Transformada de Hilbert 

Outra forma de analisar as características tempo-frequência de um sinal real é tentar 

representá-lo por sua versão analítica. Um sinal analítico é, por definição, todo sinal cuja 

transformada de Fourier possui apenas frequências não-negativas, portanto, se trata de um sinal 

complexo. Dessa forma um sinal analítico xa(t) pode ser expresso como 

𝑥𝑎(𝑡) = 𝑎𝑖(𝑡)𝑒
𝑗𝜙𝑖(𝑡), 

𝑎𝑖(𝑡)  ≝ |𝑥𝑎(𝑡)|, 𝜙𝑖(𝑡) ≝ arg(𝑥𝑎(𝑡)).  
(2.11) 

A partir do sinal analítico podem ser obtidos os parâmetros espectrais dinâmicos (PED) 
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do sinal. A função ai(t) é a amplitude instantânea (Ai), ou envelope, e φi(t) é a fase instantânea 

do sinal, ambas funções reais. A partir de ai(t) e φi(t) podem ser obtidas a potência instantânea 

pi(t), a frequência angular instantânea ωi(t) e a frequência instantânea fi(t) (Fi), de acordo com 

as expressões 

𝑝𝑖(𝑡) = [𝑎𝑖(𝑡)]
2, (2.12) 

𝜔𝑖(𝑡) =
𝑑

𝑑𝑡
𝜙𝑖(𝑡), 𝑓𝑖(𝑡) =

1

2𝜋
𝜔𝑖(𝑡). (2.13) 

Note que o sinal real associado ao sinal analítico pode ser descrito como a multiplicação de 

duas funções, uma moduladora de amplitude multiplicada por uma modulada em frequência 

ℛℯ[𝑥𝑎(𝑡)] = 𝑥(𝑡) = 𝑎𝑖(𝑡) cos (𝜙𝑖(𝑡0) + 2𝜋∫ 𝑓𝑖(𝜏)𝑑𝜏
𝑡

𝑡0

), (2.14) 

desta forma os PEDs do sinal analítico são os mesmos do sinal real de interesse. 

Uma forma de obter a representação analítica de um sinal real é a partir de sua 

transformada de Hilbert (TH). A TH é um operador linear e pode ser definido de três maneiras 

(BENDAT; PIERSOL, 2011), como descrito a seguir, sendo que as duas últimas são de maior 

interesse para a implementação computacional. 

Definição 1) A transforma de Hilbert é a parte imaginária de um sinal analítico. 

ℋ{𝑥(𝑡)} = 𝑥̃(𝑡) = ℐ𝓂[𝑥𝑎(𝑡)]. (2.15) 

Portanto 

𝑥𝑎(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑗𝑥̃(𝑡). (2.16) 

 

Definição 2) A transformada de Hilbert é o resultado da convolução de x(t) com (1/πt). 
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𝑥̃(𝑡) = 𝑥(𝑡) ∗
1

𝜋𝑡
= ∫

𝑥(𝜏)

𝜋(𝑡 − 𝜏)
𝑑𝜏

+∞

−∞

 (2.17) 

 

Definição 3) A transformada de Hilbert é um Sistema Deslocador de Fase de π/2 

radianos. 

Nesse caso 𝑥̃(𝑡) é obtido pela transformada inversa de Fourier de tempo contínuo de 𝑋̃(𝑓) 

𝑥̃(𝑡) = ℱ−1{𝑋̃(𝑓)} = ∫ 𝑋̃(𝑓)𝑒𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝑓

+∞

−∞

, (2.18) 

que por sua vez é obtida de X(f) pela expressão 

𝑋̃(𝑓) = {

−𝑗𝑋(𝑓), 𝑠𝑒 𝑓 > 0  

𝑗𝑋(𝑓), 𝑠𝑒 𝑓 < 0
0, 𝑠𝑒 𝑓 = 0

 (2.19) 

uma vez que 

ℱ {
1

𝜋𝑡
} = {

−𝑗, 𝑠𝑒 𝑓 > 0 
𝑗, 𝑠𝑒 𝑓 < 0

. (2.20) 

Como para aplicações do mundo real os sinais coletados são geralmente reais, limitados e de 

duração finita, a transformada de Fourier e, portanto, a transformada de Hilbert sempre existirão. 

A partir das definições 2 e 3, é possível definir a Transformada Discreta de Hilbert 

(TDH). A TDH pode ser obtida tanto através da TDF de um sinal, quanto pela aproximação da 

resposta ao impulso por um filtro FIR. A resposta ao impulso discreta da TDH é dada por 

(OPPENHEIM; SCHAFER, 2014) 

ℎ[𝑛] ≝ {

2

𝜋𝑛
, 𝑠𝑒 𝑛 𝑓𝑜𝑟 í𝑚𝑝𝑎𝑟 

0, 𝑠𝑒 𝑛 𝑓𝑜𝑟 𝑝𝑎𝑟
, (2.21) 

assim 
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𝑥̃[𝑛] = 𝑥[𝑛] ∗ ℎ[𝑛]. (2.22) 

Para obter a TDH a partir da TDF, basta aplicar a mesma operação de deslocamento de fase 

descrita anteriormente, seguida pela transformada inversa 

𝑋̃[𝑘] =

{
 
 

 
 −𝑗𝑋[𝑘], 𝑠𝑒 𝑘 = 1, 2, … , ⌊

𝑁

2
⌋  

𝑗𝑋[𝑘],   𝑠𝑒 𝑘 = ⌊
𝑁

2
⌋ + 1, ⌊

𝑁

2
⌋ + 2,… ,𝑁 − 1 

0,   𝑠𝑒 𝑘 = 0

, 

𝑥̃[𝑛] = ℱ−1{𝑋̃[𝑘]}, 

(2.23) 

lembrando que o índice ⌊𝑁/2⌋ corresponde à Fs/2, onde Fs é a frequência de amostragem; assim 

os índices da metade superior correspondem às frequências negativas.  

Como 𝑥𝑎(𝑡) =  𝑥(𝑡) +  𝑗𝑥̃(𝑡) , então a amplitude instantânea pode ser prontamente 

obtida combinando o sinal original e sua transforma de Hilbert pela expressão 

𝑎𝑖(𝑡) = √𝑥2(𝑡) +  𝑥̃2(𝑡). (2.24) 

Como 𝜙𝑖(𝑡) = tan
−1 (

𝑥̃(𝑡)

𝑥(𝑡)
), dessa forma ao se aplicar a regra da cadeia a 𝜙𝑖(𝑡), a frequência 

instantânea pode ser obtida de 𝑥(𝑡) e 𝑥̃(𝑡) com a expressão 

𝑓𝑖(𝑡) =
1

2𝜋

𝑥̃′(𝑡)𝑥(𝑡) − 𝑥̃(𝑡)𝑥′(𝑡)

𝑥2(𝑡) + 𝑥̃2(𝑡)
=
1

2𝜋

𝑥̃′(𝑡)𝑥(𝑡) − 𝑥̃(𝑡)𝑥′(𝑡)

𝑎𝑖
2(𝑡)

. (2.25) 

Isto mostra que podem surgir artefatos nos pontos onde a Ai é nula ou muito pequena, levando 

𝑓𝑖(𝑡)  a valores equivocadamente elevados. Por último observe que os PEDs para sinais 

discretos são calculados usando as mesmas expressões para o caso contínuo, devendo ter 

atenção para a forma como a operação de diferenciação será aproximada. 

A TDH não é a única forma de decompor um sinal em componentes moduladas em 

amplitude e em frequência. Outros métodos como a Decomposição em Médias Locais (Local 

Mean Decomposition em inglês) (SMITH, 2005), a Decomposição em Modos Empíricos 

(Empirical Mode Decomposition) (HUANG et al., 1998) ou uso iterativo da TDH podem ser 
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utilizados para extrair o envelope e a frequência instantânea de um sinal, como descrito no 

trabalho “On Instantaneous Frequency” (HUANG et al., 2011). 

A seguir são mostrados alguns exemplos do uso da TDH para a obtenção do envelope e 

da frequência instantânea de alguns sinais e são discutidos alguns aspectos práticos. A Figura 

2.10 contém 3 sinais simulados com 10 s de registro a uma frequência de amostragem de 250 Hz, 

cada um com particularidades desejadas de serem recuperadas em uma análise Tempo-

Frequência: a) sinal de frequência constante em 5 Hz e amplitude variável segundo janela Hann; 

b) sinal de amplitude constante com frequência variando conforme uma parábola, com 

frequência inicial e final em 1 Hz e valor máximo em 5 Hz; c) um chirp linear com frequência 

aumentando de 1 Hz a 5 Hz, com amplitude seguindo uma janela Tukey com 50% de fração 

cosseno. 
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Figura 2.10 - Sinais de exemplo para processamento com TDH. 

Na Figura 2.11 estão a amplitude instantânea (à esquerda, traçado espesso vermelho) e 

a frequência instantânea (à direita) obtida de cada sinal usando a TDH. As características do 

sinal a) foram recuperadas quase perfeitamente, a menos de artefato de borda na frequência 

instantânea nas extremidades do sinal. Em b) a Ai e a Fi ficaram ainda bem fidedignas às 

características do sinal, mas apresentam oscilações devido a efeito de borda por conta de 

descontinuidades no sinal. Embora o envelope do sinal c) tenha sido bem recuperado, a Fi 

apresentou espículas nas bordas do sinal. 

 



45 

 

 

 

Figura 2.11 - Amplitudes e frequências instantâneas dos sinais da Figura 2.10. 

 Observe que para obter Ai e Fi foi necessário usar a duração completa do sinal, 

demonstrando que, ao menos da forma calculada a partir da função hilbert() em MATLAB®, 

se trata de um processamento não causal. Uma forma causal de se obter a TDH de um sinal 

seria usando o truncamento do filtro de resposta ao impulso finita definido na equação 2.21, 

adicionando um atraso na saída. Outra forma, a usada neste trabalho, consiste em usar uma 

janela deslizante, calcular a sequência de Ai e Fi para a janela, e usar a mediana dos PEDs como 

o valor único de Ai e de Fi correspondente ao índice de tempo final daquela janela. Por exemplo, 

se a janela tem duração 1,0 s e está processando o trecho de 4,5 s a 5,5 s de um sinal, o resultado 

das medianas dos PEDs serão atribuídos ao índice correspondente a t = 5,5 s. 

A Figura 2.12 mostra o resultado de aplicar esta estratégia aos sinais da Figura 2.10, 

usando janelas de 1,0 s. A menos do atraso de processamento, os envelopes e frequências 
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instantâneas dos três sinais foram recuperados com sucesso. Para o sinal a) o envelope obtido 

usando a TDH do sinal completo e obtido pela TDH de janelas do sinal são igualmente suaves, 

enquanto a frequência instantânea apresenta oscilações de baixa amplitude no início e no final 

do sinal usando a janela deslizante. Para o sinal b) os PEDs obtidos usando a janela deslizante 

não possuem as oscilações características de artefatos de descontinuidade ou borda. Por último, 

os PEDs do sinal c) obtidos usando janela deslizante são menos suaves do que os obtidos usando 

a TDH do sinal completo, e a frequência instantânea usando janela deslizante não apresentou 

espículas nas bordas. 

 

Figura 2.12 - Amplitudes e frequências instantâneas dos sinais da Figura 2.10, usando a 

estratégia de janela deslizante. 

Concluindo, há uma diferença entre poder representar um sinal pela expressão como o 

produto de um envelope por um sinal modulado em frequência, e o fenômeno subjacente 
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gerador do sinal ser bem modelado por ela. Esta observação é resultado do teorema de 

Bedrosian (BEDROSIAN, 1963), que diz que se 𝑥(𝑡) = 𝑓(𝑡)𝑔(𝑡), com |𝐺(𝑓)| = 0 para |𝑓| <

𝑓0 e com |𝐹(𝑓)| =  0 para |𝑓| > 𝑓0, ou seja, que os espectros de f(t) e g(t) não se cruzam, então 

𝑥̃(𝑡) = 𝑓(𝑡)𝑔̃(𝑡). Dessa forma, se o sinal de interesse for da forma 𝑥(𝑡) = 𝑎𝑖(𝑡) cos(𝜙𝑖(𝑡)) e 

as funções 𝑎𝑖(𝑡) e cos(𝜙𝑖(𝑡)) respeitarem as condições do teorema de Bedrosian, ou seja, se o 

envelope variar lentamente em relação a cos(𝜙𝑖(𝑡)) , então 𝑥̃(𝑡) = 𝑎𝑖(𝑡) sin(𝜙𝑖(𝑡)) , 

permitindo recuperar o envelope e a fase instantânea a partir do sinal original e sua transformada 

de Hilbert. 

Na seção seguinte se discute a resolução temporal e espectral dos PEDs. A resolução 

espectral é Fs/N, a mesma resolução da TDF utilizada para computar a TDH, o que implica que 

a Fi é quantizada e só poderia assumir valores múltiplos de Fs/N, sendo N o número de amostras 

do sinal. 

2.4.4 Relações entre Distribuições Tempo-Frequência 

Pode ser demonstrado que diferentes distribuições de energia tempo-frequência, como 

o espectrograma e o escalograma, são relacionadas, sendo todas versões suavizadas da 

distribuição de Wigner-Ville (MALLAT, 1999). Para análise de sinais não-estacionários, pode-

se usar o auto espectro instantâneo definido por 

𝒲𝑥𝑥(𝑓, 𝑡) = ∫ 𝐸 [𝑥 (𝑡 −
𝜏

2
) 𝑥∗ (𝑡 +

𝜏

2
)] 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝜏

+∞

−∞

. (2.26) 

A equação 2.26 sem o operador de valor esperado E[.] é a distribuição de Wigner-Ville de um 

sinal (WIGNER, 1932; VILLE, 1948) 

𝑊𝐷𝑥(𝑡, 𝑓) = ∫ 𝑥 (𝑡 −
𝜏

2
) 𝑥∗ (𝑡 +

𝜏

2
) 𝑒−𝑗2𝜋𝑓𝑡𝑑𝜏,

+∞

−∞

 (2.27) 

usada por Ville para estudar a frequência instantânea e estudada previamente por Wigner. A 

partir do sinal analítico 

𝑥𝑎(𝑡) =  𝑥(𝑡) + 𝑗𝑥̃(𝑡) = 𝑎(𝑡)𝑒
𝑗𝜃(𝑡), (2.28) 
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𝑎(𝑡) = √𝑥(𝑡) + 𝑥̃(𝑡), 𝜃(𝑡) = atan(
𝑥̃(𝑡)

𝑥(𝑡)
) 

(2.29) 

é possível provar que a frequência instantânea é a média da frequência ponderada pela 

distribuição de Wigner-Ville do sinal analítico (MALLAT, 1999): 

𝜃′(𝑡) =
∫ 𝑓𝑊𝐷𝑥𝑎(𝑓, 𝑡)𝑑𝑓
+∞

−∞

∫ 𝑊𝐷𝑥𝑎(𝑓, 𝑡)𝑑𝑓
+∞

−∞

. (2.30) 

Apesar de poder ser usada para determinar a frequência instantânea de um sinal, a 

representação tempo-frequência gerada pela distribuição de Wigner-Ville pode dificultar a 

análise da informação por apresentar termos cruzados de interferência. A presença destes termos 

faz com que a distribuição de Wigner-Ville apresente valores negativos, o que é indesejado para 

interpretá-la como uma distribuição de energia. Já métodos como o espectrograma obtido pela 

TFTC ou o escalograma obtido da transformada Wavelet são representações não-negativas, 

adequadas para descrever uma distribuição de energia. Porém, é possível demonstrar que tanto 

o escalograma quanto o espectrograma são versões suavizadas da distribuição de Wigner-Ville. 

De forma geral, uma distribuição quadrática tempo-frequência qualquer DTF pode ser obtida da 

distribuição de Wigner-Ville por uma operação de suavização (MALLAT, 1999) 

𝐷𝑇𝐹{𝑥(𝑡)}(𝑡, 𝑓) =
1

2𝜋
∫∫𝑊𝑉𝑥(𝑡

′, 𝑓′)𝑊𝑉𝜙(𝑡
′, 𝑓′)𝑑𝑡′𝑑𝑓′, (2.31) 

onde 𝑊𝑉𝜙(𝑡, 𝑓) é a distribuição de Wigner-Ville das funções de base 𝜙(𝑡, 𝑓) da transformada 

utilizada, sendo que esta pode ser descrita de forma genérica como uma função janela g(t) 

multiplicada pela exponencial complexa (BRUNS, 2004) para o caso da TFTC, TDH e da 

transformada Wavelet com wavelets analíticas:  

𝜙(𝑡, 𝑓) = 𝑔(𝑡)𝑒𝑗2𝜋𝑓𝑡. (2.32) 

Para ilustrar as diferentes representações, considere o sinal da Figura 2.8, usado na seção 

2.4.2 para estudar a TFTC e o espectrograma. A Figura 2.13 mostra a distribuição de Wigner-

Ville, o espectrograma e o escalograma deste sinal. O espectrograma foi obtido pelo quadrado 

da amplitude da TFTC do sinal usando uma janela Hann de 1 s com o máximo de sobreposição. 
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O escalograma e a distribuição de Wigner-Ville foram gerados usando os parâmetros padrão, 

respectivamente, das funções cwt e wvd no MATLAB®. Foram preservados apenas os valores 

positivos da distribuição de Wigner-Ville para facilitar a visualização. A Distribuição de 

Wigner-Ville e o espectrograma estão representados com os ambos os eixos em escala linear, 

enquanto o escalograma está com o eixo de frequência em escala logarítmica. Apesar da 

magnitude do escalograma estar em unidade diferente das outras duas, repare como é possível 

identificar os chirps e a senoide localizada no tempo em todas as representações, além de 

identificar os padrões de interferência na Distribuição de Wigner-Ville, padrão inexistente nas 

outras duas. 

 

Figura 2.13: Comparação entre a distribuição de Wigner-Ville (apenas valores positivos), o 

espectrograma e o escalograma do sinal de exemplo. 

Bruns (2004), em seu trabalho Fourier-, Hilbert- and wavelet-based signal analysis: 

Are they really different approaches? discute a equivalência matemática entre a transformada 

Wavelet, TDH, e TFTC para análise tempo-frequência, tendo em vista aplicações em neurologia. 

Para tal ele desconsidera a complexidade computacional, o que permite equiparar a TFTC e a 

TDH à transformada Wavelet em termos de compromisso entre as resoluções temporal e 

espectral. Ele considera o uso convencional da TFTC, que a transformada Wavelet usa wavelets 

analíticas convencionais como a de Morse, e que a análise pela TDH é feita usando os envelopes 

do sinal após passá-lo por um banco de filtros passa-faixa equivalentes às frequências da TFTC. 

Feitas estas considerações, Bruns conclui que as técnicas são matematicamente equivalentes, 

estando a diferença somente na função janela que multiplica a exponencial complexa. 

Entretanto, note que se o sinal não for de banda estreita, ao processá-lo com a TDH, o envelope 

pode não ser mais diretamente relacionado à densidade espectral da faixa de frequência 

analisada (violando o teorema de Bedrosian). Além disso, no caso da TW, pode-se usar wavelets 

não analíticas e técnicas adaptativas como a TW empírica, o que também levar à não 

equivalência entre as técnicas.  
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Por último, cada uma destas técnicas possui complexidade computacional distinta, com 

a TW podendo chegar a O(N) no melhor caso e a TFTC chegando a O(Nlog2(L)), onde N é o 

número de amostras do sinal e L o tamanho da janela. Já a análise pela TDH é a mais custosa, 

por precisar de N operações de filtragem seguida por N TDF diretas e N TDF inversas, ou seja, 

O(N2log2(N)). 
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Capítulo 3: Materiais e métodos 

Este capítulo contém as informações sobre o conjunto de dados público usado e seu 

protocolo de coleta. Em seguida, estão descritas as etapas de processamento dos sinais de EEG, 

o detalhamento das estratégias para analisar as diversas formas de onda e os testes estatísticos 

usados. 

3.1 Base de Dados 

Para este trabalho foi selecionado um conjunto de dados público e gratuito de registro 

de EEG durante IM, o conjunto de benchmark “2A – Imagética Motora Contínua Multi-Classe” 

da quarta CICMB realizada em 2008 (TANGERMANN et al., 2012). Para facilitar, este 

conjunto será referido como “CICMB-2A” daqui em diante. A Tabela 3.1 resume as 

características da base. 

Tabela 3.1: Resumo comparativo dos conjuntos de dados 

 CICMB-2A 

Nº de indivíduos 9 

Nº de derivações 22 

Classes 
4 classes: IM da mão direita, mão 

esquerda, ambos os pés e língua. 

Nº de ensaios/classe 72 por sessão de coleta. 

Nº de sessões/indivíduo 2 

Duração média  

de um ensaio 
7,5 s 

Duração da IM 4,0 s 

Frequência de amostragem 250 Hz 

 

3.1.1 Coleta e Condicionamento do Conjunto de Dados CICMB-2A 

Os sinais foram coletados de 9 voluntários para 4 tarefas de IM: mão esquerda (ME), mão 

direita (MD), ambos os pés, e língua. Cada voluntário participou de duas sessões realizadas em 

dias diferentes. Cada sessão foi dividida em 6 blocos com 48 ensaios (sendo 12 para cada classe 

de movimento), ou seja, 72 ensaios para cada classe no total com um descanso curto entre os 
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blocos. Esse conjunto de dados pode ser baixado de http://www.bbci.de/competition/iv/.  

Em cada sessão, os voluntários ficaram sentados, em uma poltrona confortável com 

descanso de braço, em frente a uma tela de computador. O protocolo experimental dos ensaios 

é descrito a seguir e ilustrado na Figura 3.1: 

• Em t = 0 s, foi apresentado um sinal acústico e uma cruz de fixação apareceu na 

tela preta.  

• Em t = 2 s, foi mostrada uma seta que poderia assumir quatro direções: direita, 

esquerda, para cima e para baixo, sendo que cada direção correspondia a uma 

classe de movimento, MD, ME, língua ou pés, respectivamente. Esta seta 

indicava o início da IM. 

• Em t = 3,25s, a seta sumia, sendo preservada a cruz de fixação. 

• Em t = 6 s, a cruz de fixação desaparecia da tela, sinalizando o fim da imaginação 

de movimento solicitada ao voluntário. 

• Em seguida, realizou-se uma pequena pausa, na qual a tela do monitor mantinha-

se preta durante pelo menos 1,5 s. 

 

 

Figura 3.1: Protocolo experimental de um ensaio do conjunto CICMB-2A. Modificada de 

(TANGERMANN et al., 2012).  

 

Os sinais de EEG foram coletados a partir de 22 eletrodos de Ag/AgCl posicionados em 

locais correspondentes a um subconjunto de derivações do Sistema Internacional 10-10 (Figura 

3.2). Para todos os sinais utilizou-se a mastoide esquerda como referência de sinal e a mastoide 

direita como terra. A frequência de amostragem (Fs) foi de 250 Hz e os sinais passaram por um 

filtro passa-banda de 0,5 a 100 Hz e por um filtro notch em 50 Hz para reduzir a influência da 

rede elétrica, uma vez que os sinais foram coletados na Europa. É seguro assumir apenas que 

se trata de IM explícita. Neste trabalho foram usados apenas os dados da primeira sessão de 

coleta. 

http://www.bbci.de/competition/iv/
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Figura 3.2: Disposição dos eletrodos para coleta de EEG do conjunto CICMB-2A. Extraída de 

(TANGERMANN et al., 2012). 

 

3.2 Pré-Processamento: Média Coerente e Filtragem  

Nesta seção estão descritos como foram aplicadas as técnicas de média coerente e 

filtragem. Estas técnicas têm como função a redução do ruído frente ao potencial relacionado a 

evento (imagética motora). 

Com base na informação de início de ensaio, os ensaios de cada classe foram 

segmentados em janelas de 7,5 segundos. Para reduzir o efeito do EEG de fundo, foi calculada 

a média coerente (MC) para uma mesma classe e voluntário, que consiste na média ponto-a-

ponto de janelas de EEG, expressa matematicamente por: 

𝑥[𝑛] = 𝑦̅[𝑛] =
1

𝑀
∑𝑦𝑖

𝑀

𝑖=1

[𝑛], (3.1) 

onde yi[n] corresponde à i-ésima janela de EEG para uma dada classe e M é o número de janelas. 

O uso da média coerente parte do pressuposto que o sinal coletado yi[n] é formado por um sinal 

sincronizado com o estímulo s[n] somado à atividade de fundo ri[n]. Como a atividade de fundo 

se comporta como um ruído branco gaussiano de média nula, ao se tomar a média entre as 

épocas é possível isolar somente a atividade relacionada a evento. Matematicamente:  
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𝑦̅[𝑛] =
1

𝑀
∑𝑦𝑖

𝑀

𝑖=1

[𝑛] =  
1

𝑀
∑𝑠

𝑀

𝑖=1

[𝑛] +
1

𝑀
∑𝑟𝑖

𝑀

𝑖=1

[𝑛] =
1

𝑀
∑𝑠

𝑀

𝑖=1

[𝑛] + 0 = 𝑠[𝑛]. (3.2) 

Visando uniformizar a análise para todos os voluntários, foram utilizadas M = 45 janelas, 

que foi o menor número de ensaios considerados válidos (sem presença de artefato) computados 

dentre todos os voluntários. Os ensaios considerados ruidosos ou comprometidos por artefatos 

foram descartados com base em identificação realizada por inspeção visual de um especialista 

e indicada por marcadores nos arquivos do próprio conjunto de dados (TANGERMANN et al., 

2012). Após a aplicação da MC, os sinais foram filtrados por Butterworth digital, passa-baixa 

de ordem 4, fase nula, com frequência de corte em 50 Hz. 

3.3 Processamento: Parâmetros Espectrais Dinâmicos (PEDs) 

Nas seções consecutivas estão descritos os cálculos usados para obter os PEDs a partir 

da TDH (seção 3.3.1) e a partir da TFTC (seção 0). Em seguida (seção 3.3.3) estão descritos os 

procedimentos feitos para permitir a análise estatística destes. 

3.3.1 PEDs pela Transformada Discreta de Hilbert 

Primeiramente a média coerente do sinal, 𝑥[𝑛], foi dividida em N janelas retangulares 

de 1,0 s com o máximo de sobreposição entre as janelas, de forma que o índice n se alinhasse 

com o final de cada janela, gerando as N janelas 𝑥𝑗[𝑛] com L amostras cada. Para garantir que 

os PEDs tivessem a mesma duração que o sinal original, o sinal 𝑥[𝑛] foi completado com as 

𝐿 −  1 primeiras amostras do sinal, porém espelhadas no tempo. A TDH de cada janela do sinal 

foi calculada de acordo com a expressão 2.23, com a operação de deslocamento de fase da TDF. 

Considerando-se a j-ésima janela da média coerente, 𝑥𝑗[𝑛]  e sua TDH 𝑥̃𝑗[𝑛] , a amplitude 

instantânea janelada foi obtida por 

𝐴𝑖[𝑗] = 𝑚𝑒𝑑 (√𝑥𝑗
2[𝑛] + 𝑥̃𝑗

2[𝑛]) , 𝑗 = 0,… ,𝑁 − 1, 
(3.3) 

Sendo 𝑚𝑒𝑑(⋅) a mediana da janela. 

 Para obter frequência instantânea, primeiro é preciso obter o sinal de fase instantânea de 

cada janela. Esta foi obtida pela expressão, 
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θi[𝑛] = {
atan2(𝑥𝑗̃[𝑛], 𝑥𝑗[𝑛]), 𝑠𝑒 𝑥𝑗[𝑛] ≠ 0 

0, 𝑠𝑒 𝑥𝑗[𝑛] = 0
. 

(3.4) 

A frequência instantânea de cada janela foi calculada por (BENDAT; PIERSOL, 2011), 

𝐹𝑖[𝑛] =
θi[𝑛 + 1] − θi[𝑛]

(2𝜋𝑇𝑠)
, 

(3.5) 

onde Ts é o período de amostragem. Antes de calcular Fi[n], a fase instantânea θi[n] foi ajustada 

somando-se múltiplos inteiros de 2π até que: 

|θi[𝑛 + 1] − θi[𝑛]| < 𝜋, ∀𝑛. (3.6) 

 

Por último, para obter o sinal final de Fi janelada, foi usada a mediana da Fi de cada janela: 

𝐹𝑖[𝑗] = 𝑚𝑒𝑑(𝐹𝑖
𝑗
[𝑛]), 𝑗 = 0, … , 𝑁 − 1. 

(3.7) 

A Figura 3.3 esquematiza os procedimentos adotados para a obtenção dos PEDs a partir da TDH 

descritos nesta seção. 

 

Figura 3.3 - Diagrama de processamento para obtenção dos PEDs pela TDH. 
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3.3.2 PEDs pela Transformada de Fourier de Tempo Curto 

Assim como na seção anterior, o sinal 𝑥[𝑛] foi dividido em N janelas retangulares de 

1 s com o máximo de sobreposição entre as janelas, de forma que o índice n do sinal original 

se alinhasse com o final de cada janela, gerando as N janelas 𝑥𝑗[𝑛] com L amostras cada. Para 

garantir que os PEDs tivessem a mesma duração que o sinal original, o sinal 𝑥[𝑛]  foi 

completado com as 𝐿 −  1  primeiras amostras do sinal, porém espelhadas no tempo. Desta 

forma, a amplitude eficaz instantânea Aef do sinal foi calculada partir das janelas pela expressão 

𝐴𝑒𝑓[𝑗] = √
1

𝐿
∑(𝑥𝑗[𝑛])

2
𝐿−1

𝑛=0

 . (3.8) 

Para obter a frequência central instantânea Fce foram calculadas as TDFs unilaterais 

𝑋𝑗[𝑘] de cada janela 𝑥𝑗[𝑛]. A partir dos espectros das janelas a Fce foi calculada pela expressão, 

baseada em Phinyomark et al.: 

𝐹𝑐𝑒[𝑗] =  ∑𝑓𝑘|𝑋𝑗[𝑘]|
2

𝑘

 ∑|𝑋𝑗[𝑘]|
2

𝑘

⁄ , 
(3.9) 

em que fk é a frequência em Hertz correspondente ao índice k da TDF. A Figura 3.4 esquematiza 

os procedimentos adotados para a obtenção dos PEDs a partir da TFTC descritos nesta seção. 
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Figura 3.4 - Diagrama de processamento para obtenção dos PEDs pela TFTC. 

3.3.3 Métricas para Análise Estatística dos PEDs 

Para a análise estatística dos PEDs obtidos pela TDH e pela TFTC, calculou-se as 

integrais numéricas em intervalos de 1,0 s sem sobreposição, gerando sete valores 

correspondentes aos intervalos t0-t6 (t0=0-1 s, t1=1-2 s, t2=2-3 s etc.). Assim, foram gerados 

os sinais correspondentes às estatísticas de interesse sAi e sFi, respectivamente para integral da 

amplitude instantânea e integral da frequência instantânea, e sAef e sFce, respectivamente para 

integral da amplitude eficaz e integral da frequência central. Ainda nos mesmos intervalos 

foram calculadas as correlações de Pearson entre Ai[n] e Fi[n], corr(Ai, Fi), e entre Aef[n] e 

Fce[n], corr(Aef, Fce). 

3.4 Análise Estatística da Forma de Onda 

A análise estatística nesta seção busca responder à duas perguntas: 

a) dada uma derivação de EEG num intervalo de tempo específico, será que o valor 

do PED varia de acordo com o movimento imaginado? 

b) dada uma derivação de EEG de uma classe específica, será que o valor do PED 
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varia ao longo do ensaio? 

Neste contexto, foi realizado o teste de Friedman (ZAR, 2010) (αt = 0,05) para investigar 

diferenças estatisticamente significativas para os parâmetros sAi, sFi, corr(Ai, Fi), sAef, sFce, 

corr(Aef, Fce) entre as 4 classes de tarefas mentais (MD, ME, pés e língua) para cada intervalo 

(t0 a t6). Para os intervalos t3 (3 – 4 s) e t4 (4 – 5 s), foi aplicado o teste post hoc de Tukey-

Krammer (ZAR, 2010), por serem os intervalos que apresentaram valores significativos no teste 

de Friedman em mais derivações. O post hoc foi realizado visando a identificar entre quais 

classes, duas a duas, foram observadas diferenças significativas. Foram usadas 9 amostras 

(indivíduos) por classe de IM. Além dos valores-p, também foram calculados valores de W de 

Kendall, medida de tamanho de efeito para interpretar a magnitude das diferenças (ZAR, 2010). 

O teste de Friedman foi realizado também para investigar as diferenças estatisticamente 

significativas para os parâmetros entre os 7 intervalos (t0 – t6), para cada classe de IM. Devido 

aos valores de tamanho de efeito serem elevados em todas as combinações derivação-IM, a 

análise da evolução temporal dos PEDs foi feita via boxplots ao invés de testes post hoc.  
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Capítulo 4: Resultados 

Neste capítulo são apresentados os traçados dos PEDs, bem como os resultados da 

análise estatística, permitindo avaliar se houve diferença entre as classes de IM e entre os 

intervalos (há algum padrão de evolução temporal dos PEDs?), e se os PEDs da forma como 

foram processados são suficientes para prever a classe de IM. 

4.1 Traçados dos PEDs 

4.1.1 Passo-a-passo do processamento 

Nesta seção são mostrados exemplos dos sinais a cada etapa de processamento: ensaio 

bruto, média coerente dos ensaios, obtenção dos PEDs, e cálculo das métricas para os testes 

estatísticos. 

A Figura 4.1 mostra o efeito da média coerente calculada a partir dos ensaios de IM dos 

pés para o voluntário A01 do conjunto CICMB-2A na derivação Cz. Enquanto no sinal bruto 

não é possível enxergar nenhum padrão, no sinal promediado nota-se um sinal transitório, logo 

no início do ensaio, encontrado em outros indivíduos, que parece estar relacionado ao beep 

sonoro. As três componentes seguintes, pico em torno de 2,2 s, um vale em torno de 2,7 s e um 

pico em torno de 3,5 s, estão relacionados diretamente com a imaginação do movimento (dos 

pés, neste caso). Por fim, nota-se um pico em torno de 6,2 s que parece estar relacionado ao 

comando de término de imaginação (apagar da cruz de fixação na tela). Além disso percebe-se 

uma atenuação na amplitude do ruído do sinal bruto (EEG de fundo) para o promediado. O sinal 

bruto possui uma amplitude na ordem de dezenas de microvolts (cerca de 30 µV), enquanto o 

sinal promediado possui uma amplitude em torno de 10 µV. 

Para o mesmo voluntário, a Figura 4.2 mostra os PEDs Ai e Fi obtidos a partir da TDH 

do sinal promediado, as integrais dos PEDs nos intervalos disjuntos, sAi e sFi indicadas pelos 

asteriscos azuis e o patamar correspondente, assim como as correlações entre os PEDs nos 

intervalos. Em linhas gerais, observa-se um aumento de Ai no começo da IM, em torno de 2,0 s 

que persiste até cerca de 5,0 s. Durante este mesmo intervalo observa-se que Fi reduz até atingir 

um patamar baixo, em torno de 2 Hz, voltando ao valor inicial de 6 Hz aos 5,0 s. A partir de 

1,0 s as curvas de Ai e de Fi oscilam em sentidos opostos, o que é confirmado pela correlação 

inferior a -0,71 no período. 
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Figura 4.1: Exemplo de aplicação da média coerente no conjunto CICMB-2A. Voluntário 

A01, derivação Cz, IM dos pés. 

 

A Figura 4.3 contém os PEDs Aef  e Fce obtidos da TFTC do sinal promediado, as 

integrais dos PEDs nos intervalos disjuntos, sAef e sFce, indicadas pelos asteriscos azuis e o 

patamar correspondente, assim como as correlações entre os PEDs nos intervalos. As 

observações são similares àquelas feitas para Ai e Fi. Entretanto, nota-se que a Fce apresenta 

espículas, o que resulta em sua maior variabilidade, se comparada a Fi. Além disso, correlações 

negativas abaixo de -0,70 ocorrem somente para t2 e t4, diferente do que ocorre para as PEDs 

da TDH, com correlação menor que -0,70 para todo o intervalo t1-t6. 
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Figura 4.2: Exemplo do processamento para obtenção dos PEDs pela TDH no conjunto 

CICMB-2A. Voluntário A01, derivação Cz, IM dos pés. 
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Figura 4.3: Exemplo do processamento para obtenção dos PEDs pela TFTC no conjunto 

CICMB-2A. Voluntário A01, derivação Cz, IM dos pés. 

 

4.1.2 Traçados dos PEDs 

A Figura 4.4 mostra a evolução temporal de Ai (gráficos à esquerda) e Fi (à direita) para 

as derivações FC3, FCz, FC4, C3, Cz, C4, CP3, CPz, CP4, P1, Pz, P2 para o voluntário A01. 

Como se pode notar, os traçados de Amplitude Instantânea (Figura 4.4 à esquerda) apresentam 

morfologia similar em todas as derivações, inclusive com amplitudes similares. Observa-se um 

pico em 3,0s, durante a IM, seguida de uma redução de amplitude de 4,0 s a 6,0 s para quaisquer 
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das IMs (MD, ME, pés e língua). Esta redução é consistente com o fenômeno de 

Dessincronização Relacionada a Evento (DRE). Por fim observa-se um pico aos 6,5 s. Ainda, 

para a IM dos pés nas derivações mid-sagitais Cz, CPz e Pz, nota-se que, após atingir o pico em 

torno de 3,0 s a Ai, os traçados demoram um pouco mais para atingir o vale do que para IM de 

outras classes. Estas observações podem ser estendidas para a maior parte dos voluntários. 

Observando a Fi do mesmo voluntário (Figura 4.4 à direita), constata-se que ela oscila 

de forma inversa ao traçado de Ai também para estas derivações, apresentando um vale em torno 

de 3,0 s (Fi variando entre 2,5 e 3,5 Hz) e morfologia variável entre 4,0 s e 6,0 s com Fi variando 

entre 4 e 13 Hz, ou seja, frequências instantâneas correspondentes à banda teta e alfa. 

Os traçados de Ai e de Fi para o voluntário A02 (Figura 4.5) são similares aos do 

voluntário A01. Entretanto os picos de Ai em 3,0 s são mais elevados nas derivações fronto-

centrais e centrais (FC3, FCz, FC4, C3, Cz, C4) em relação às demais para o voluntário A01, e 

mais elevados nas derivações centro-parietais e parietais (CP3, CPz, CP4, P1, Pz, P2) para o 

voluntário A02. Poderia se especular que tal diferença se deve ao uso de recursos mais visuais 

de imaginação para o voluntário A02 do que para o voluntário A01. Além disso, nota-se 

diferença nas amplitudes dos picos em 3,0 s entre as classes de IM, para todas as derivações e 

em ambos os voluntários. No patamar de baixa amplitude de t4 a t6, parece não haver diferenças 

de amplitude consistente entre as classes. 

Já os traçados de Fi para o voluntário A02 (Figura 4.5 à direita) pode-se fazer as mesmas 

observações que foram feitas para A01: a existência de um vale consistente em 3,0 s com 

valores de Fi na banda delta (0-4 Hz) e Fi nas banda teta e alfa (4-13 Hz) de 4,0 a 6,0 s. 
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Figura 4.4: Evolução temporal de Ai[n] (esquerda) e Fi[n] (direita) para as 4 classes de IM (ME – mão esquerda, MD – mão direita, P – pés, L – 

língua) nas derivações indicadas para o voluntário A01, sessão de treinamento do conjunto de dados. 
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Figura 4.5: Evolução temporal de Ai[n] (esquerda) e Fi[n] (direita) para as 4 classes de IM (ME – mão esquerda, MD – mão direita, P – pés, L – 

língua) nas derivações indicadas para o voluntário A02, sessão de treinamento do conjunto de dados. 
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A seguir estão descritas as observações para os traçados dos PEDs obtidos a partir da 

TFTC de ambos os voluntários, registrados na Figura 4.6 e Figura 4.7. Assim como para os 

PEDs da TDH, os traçados mostram que um aumento de Aef é acompanhado por uma 

diminuição de Fce, e mostram que quando Aef atinge platôs em valores baixos, há um aumento 

de Fce. Também se nota que os valores de Fce parecem oscilar em frequências das bandas teta e 

alfa no intervalo de 4,0 s a 6,0 s, o mesmo observado para Fi. 

Os traçados de Fce tem aspecto mais ruidoso do que os traçados de Fi, com mais spikes 

de frequência. Isso ocorre provavelmente porque o cálculo de Fce se baseia na média ponderada 

das frequências pelo quadrado do valor absoluto dos coeficientes da TDF de cada janela de 

sinal, sendo mais sensível a valores extremos, enquanto Fi é calculada pela mediana do traçado 

de frequência instantânea de cada janela. Comparando os traçados em relação as técnicas 

tempo-frequência utilizadas, se constata que os traçados de Ai e Aef são similares, enquanto os 

traçados de Fce são mais ruidosos do que os de Fi. A menos do ruído adicional em Fce, os PEDs 

obtidos de ambas as técnicas tempo-frequência apresentam a mesma morfologia no geral. 
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Figura 4.6: Evolução temporal de Aef[n] (esquerda) e Fce[n] (direita) para as 4 classes de IM (ME – mão esquerda, MD – mão direita, P – pés, L – 

língua) nas derivações indicadas para o voluntário A02, sessão de treinamento do conjunto de dados. 
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Figura 4.7: Evolução temporal de Aef[n] (esquerda) e Fce[n] (direita) para as 4 classes de IM (ME – mão esquerda, MD – mão direita, P – pés, L – 

língua) nas derivações indicadas para o voluntário A02, sessão de treinamento do conjunto de dados.
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4.2 Diferenças entre as classes 

4.2.1 Diferenças entre as classes – PED sAi  

A Tabela 4.1 contém os valores de W de Kendall para os testes de Friedman realizados 

para detectar diferença estatisticamente significativa para sAi (integral de Ai em cada intervalo 

tn) entre as classes, dado um intervalo de tempo e derivação específicos. As células destacadas 

em cinza indicam as combinações de derivação e intervalo com valor p inferior a 0,05, e as 

células em negrito indicam os maiores tamanhos de efeito observados (intervalo t3: W = 0,52 

em Cz e intervalo t4: W = 0,49 em C5). Observa-se que houve diferença significativa para 18 

das 22 derivações no intervalo t3, pouco após o início da IM, com W de Kendall em torno de 

0,38. E para 14 das 22 derivações no intervalo t4, já durante sustentação da IM, com W de 

Kendall em torno de 0,33. Estes valores dos W de Kendall significativos representam um 

tamanho de efeito médio. Também se observa diferenças estatisticamente significativas entre 

as classes em t2 (derivações FC1, C3 e CP3) e em t5 (FC2, FC4, C2,C4, P1). 

Como os intervalos t3 e t4 apresentaram diferenciação em mais derivações, para eles foi 

feito o post hoc de Tukey-Krammer, com os valores p do post hoc indicados na Tabela 4.2 e na 

Tabela 4.3. Também foram gerados boxplots de sAi para as derivações FC3, FCz, FC4, C3, Cz, 

C4, CP3, CPz, CP4, P1, POz e P2 (Figura 4.8 e Figura 4.9).  

Para t3 (Tabela 4.2 e Figura 4.8) foi possível diferenciar IM dos pés de IM da mão direita 

na maioria das derivações centrais, centro-parietais e parietais, e diferenciar IM dos pés de IM 

da língua nas derivações fronto-centrais e centrais. Os boxplots em t3 indicam que sAi (que 

pode ser interpretada como um tipo de estimativa da energia do sinal de EEG) é maior para a 

IM dos pés do que para as imaginações da mão direita e da língua. 

Já em t4 (Tabela 4.3 e Figura 4.9) a diferenciação foi apenas entre IM dos pés e da mão 

direita na maioria das derivações, cobrindo da região fronto-central até a parietal. Neste 

intervalo, os boxplots seguem o mesmo padrão, com sAi superior para IM dos pés quando 

comparada a IM da mão direita. 

Tal fato poderia ser explicado a partir do mapa somatotópico (Homúnculo Motor, Figura 

2.4), no qual se observa que os pés estão representados na região central, enquanto a língua está 

representada lateralizada próximo ao lobo temporal; a representação da mão encontra-se a meio 

caminho entre os pés e a língua. 
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Tabela 4.1 - Tamanhos de efeito (W de Kendall) dos testes de Friedman para diferenças interclasses no PED sAi, dado um par de derivação e 

intervalo de tempo. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. Valores em negrito representam os maiores tamanhos de efeito nos intervalos 

t3 e t4. 

Intervalo Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

t0 0,10 0,09 0,06 0,11 0,02 0,05 0,10 0,02 0,06 0,07 0,08 0,06 0,01 0,01 0,04 0,09 0,16 0,16 0,16 0,09 0,21 0,37 

t1 0,04 0,02 0,01 0,09 0,05 0,09 0,14 0,02 0,02 0,02 0,02 0,06 0,09 0,10 0,04 0,06 0,14 0,09 0,14 0,06 0,03 0,09 

t2 0,09 0,19 0,25 0,16 0,21 0,19 0,23 0,27 0,21 0,24 0,24 0,16 0,12 0,29 0,14 0,12 0,12 0,11 0,14 0,21 0,06 0,05 

t3 0,34 0,30 0,42 0,38 0,41 0,27 0,09 0,16 0,45 0,52 0,42 0,35 0,21 0,36 0,41 0,48 0,43 0,22 0,39 0,34 0,27 0,25 

t4 0,22 0,14 0,12 0,34 0,27 0,38 0,49 0,21 0,21 0,34 0,32 0,32 0,26 0,27 0,24 0,24 0,19 0,31 0,36 0,34 0,32 0,19 

t5 0,04 0,06 0,01 0,04 0,29 0,34 0,12 0,16 0,02 0,11 0,27 0,26 0,24 0,04 0,17 0,21 0,13 0,12 0,26 0,19 0,17 0,14 

t6 0,18 0,04 0,11 0,13 0,20 0,17 0,06 0,06 0,07 0,09 0,14 0,14 0,09 0,12 0,02 0,02 0,15 0,09 0,11 0,08 0,08 0,10 

 

Tabela 4.2 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t3 para o PED sAi. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. 

Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 0,80 1,00 0,98 0,69 0,46 0,13 0,95 1,00 0,88 0,58 0,46 0,13 0,18 0,95 0,98 0,69 0,58 0,88 1,00 0,95 0,95 0,88 

ME Vs. Pés 0,88 0,35 0,46 0,80 0,88 0,98 0,69 0,26 0,18 0,35 0,46 0,80 0,98 0,05 0,02 0,08 0,18 0,26 0,02 0,05 0,13 0,18 

ME Vs. Língua 0,08 0,46 0,13 0,08 0,05 0,46 0,95 1,00 0,35 0,13 0,26 0,58 0,80 0,58 0,88 0,80 0,69  0,58 0,95 1,00 0,95 

MD Vs. Pés 0,35 0,46 0,26 0,18 0,13 0,05 0,35 0,18 0,03 0,02 0,02 0,01 0,08 0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,05 0,01 0,01 0,03 0,03 

MD Vs. Língua 0,46 0,35 0,26 0,58 0,69 0,88 0,69 0,98 0,80 0,80 0,98 0,80 0,69 0,26 0,69 1,00 1,00 0,88 0,46 0,69 0,88 0,58 

Pés Vs. Língua 0,01 0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,26 0,95 0,35 <0,01 <0,01 <0,01 0,13 0,58 0,58 0,13 <0,01 0,01 0,26 0,35 0,18 0,18 0,46 
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Figura 4.8 - Boxplot do PED sAi no intervalo t3. 
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Tabela 4.3 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t4 para o PED sAi. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. 

Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 1,00 1,00 0,98 0,80 0,58 0,05 0,88 0,98 0,98 0,80 0,13 0,08 0,13 0,69 0,80 0,80 0,35 0,08 0,13 0,13 0,46 0,58 

ME Vs. Pés 0,18 0,46 0,46 0,18 0,35 1,00 0,05 0,08 0,18 0,13 0,80 0,95  0,26 0,26 0,26 0,88 0,98 0,69 0,80 0,46 0,80 

ME Vs. Língua 0,46 0,58  0,88  0,95 0,13 0,58 1,00 1,00 0,95  0,98 0,98 1,00 1,00 1,00 1,00  1,00 0,69 0,88 

MD Vs. Pés 0,13 0,35 0,26 0,02 0,02 0,03 <0,01 0,18 0,08 0,01 0,01 0,02 0,13 0,02 0,03 0,03 0,08 0,03 <0,01 0,01 0,02 0,13 

MD Vs. Língua 0,35 0,46 0,98 1,00 0,58 0,01 0,02 0,80 0,95 0,88 0,35 0,08 0,05 0,46 0,69 0,69 0,46 0,05 0,13 0,08 0,05 0,18 

Pés Vs. Língua 0,95 1,00 0,46 0,03 0,35 0,98 0,98 0,69 0,26 0,08 0,46 0,95 0,98 0,46 0,35 0,35 0,80 1,00 0,69 0,88 0,98 1,00 
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Figura 4.9 - Boxplot do PED sAi no intervalo t4. 

 

4.2.2 Diferenças entre as classes – PED sFi 

A Tabela 4.4 contém os valores de W de Kendall para os testes de Friedman realizados 

para detectar diferença para sFi (integral de Fi em cada intervalo tn) entre as classes, dado um 

intervalo de tempo e derivação específicos. As células destacadas em cinza indicam as 

combinações de derivação e intervalo com valor p inferior a 0,05, e as células em negrito 

indicam os maiores tamanhos de efeito observados (intervalo t3: W = 0,64 em C1 e P2 e 

intervalo t4: W = 0,54 em C4). Observa-se que houve diferença estatisticamente significativa 
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para 20 dos 22 derivações no intervalo t3, com W de Kendall em torno de 0,50. E para 15 dos 

22 derivações no intervalo t4, com W de Kendall em torno de 0,35. Estes valores dos W de 

Kendall significativos representam um tamanho de efeito médio para alto, e são superiores aos 

encontrados para sAi. Não foram detectadas diferenças estatisticamente significativas entre as 

classes nos intervalos t2 e t5, diferente dos resultados obtidos para sAi. 

Como os intervalos t3 e t4 apresentaram diferenciação em mais derivações, para eles foi 

feito o post hoc de Tukey-Krammer, com os valores p do post hoc indicados na Tabela 4.5 e na 

Tabela 4.6. Também foram gerados boxplots de sFi para as derivações FC3, FCz, FC4, C3, Cz, 

C4, CP3, CPz, CP4, P1, POz e P2 (Figura 4.8 e Figura 4.9).  

Em t3 foi possível diferenciar IM dos pés de IM da mão direita e diferenciar IM dos pés 

de IM da língua assim como com sAi, porém para a frequência instantânea essas distinções 

foram possíveis em quase todos as derivações. Os boxplots para este intervalo (Figura 4.10) 

indicam que sFi (métrica relacionada à região do espectro onde a energia do sinal está centrada) 

é menor para a IM dos pés do que para as IM da mão direita e da língua. 

Em t4, assim como observado para sAi, a diferenciação foi apenas entre IM dos pés e da 

mão direita. Porém, ao invés da diferença ter sido detectada nas derivações centrais até parietais 

como ocorrido para sAi, com sFi, a diferenciação foi encontrada nas derivações fronto-centrais 

e centrais. Os boxplots para este intervalo seguem o mesmo padrão, com sFi inferior para IM 

dos pés do que para IM da mão direita. Nota-se que, assim como apresentado na seção 4.1.2, 

sFi segue um padrão inverso ao de sAi. 
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Tabela 4.4 - Tamanhos de efeito (W de Kendall) dos testes de Friedman para diferenças interclasses no PED sFi, dado um par de derivação e 

intervalo de tempo. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. Valores em negrito representam os maiores tamanhos de efeito nos intervalos 

t3 e t4. 

Intervalo Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

t0 0,19 0,28 0,25 0,26 0,15 0,14 0,12 0,21 0,34 0,16 0,36 0,09 0,09 0,19 0,26 0,11 0,11 0,12 0,19 0,12 0,05 0,09 

t1 0,09 0,04 0,04 0,19 0,14 0,20 0,03 0,04 0,09 0,04 0,09 0,04 0,06 0,04 0,06 0,09 0,06 0,01 0,14 0,10 0,14 0,06 

t2 0,00 0,04 0,16 0,04 0,04 0,02 0,05 0,16 0,10 0,10 0,07 0,12 0,07 0,14 0,13 0,07 0,09 0,06 0,04 0,05 0,03 0,05 

t3 0,62 0,39 0,60 0,62 0,52 0,37 0,12 0,24 0,64 0,52 0,54 0,43 0,34 0,36 0,54 0,63 0,59 0,46 0,29 0,54 0,64 0,42 

t4 0,23 0,12 0,24 0,29 0,39 0,29 0,19 0,27 0,37 0,34 0,38 0,54 0,21 0,31 0,38 0,37 0,31 0,41 0,22 0,26 0,27 0,11 

t5 0,11 0,11 0,07 0,02 0,06 0,11 0,01 0,07 0,02 0,02 0,04 0,09 0,07 0,04 0,04 0,04 0,11 0,18 0,01 0,04 0,04 0,04 

t6 0,16 0,11 0,17 0,19 0,11 0,11 0,08 0,14 0,05 0,22 0,06 0,01 0,03 0,25 0,17 0,21 0,07 0,03 0,04 0,09 0,04 0,06 

 

Tabela 4.5 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t3 para o PED sFi. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. 

Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 0,88 0,95 0,58 0,88 0,26 0,05   1,00 0,69 0,88 0,26 0,05 0,08 0,80 0,35 0,08 0,02 0,13 0,35 0,13 0,05 0,35 

ME Vs. Pés 0,18 0,18 0,46 0,18 0,69 0,98 0,35 0,35 0,26 0,26 0,46 0,95 0,88 0,26 0,18 0,35 0,80 0,46 0,69 0,46 0,69 0,46 

ME Vs. Língua 0,08 0,46 0,03 0,08 0,05 0,26 1,00 0,69 0,05 0,13 0,13 0,18 0,80 0,58 0,46 0,26 0,18 0,69 0,58 0,26 0,05 0,35 

MD Vs. Pés 0,03 0,46 0,03 0,03 0,02 0,02 0,35 0,26 0,02 0,05 <0,01 0,01 0,01 0,03 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,03 <0,01 <0,01 0,01 

MD Vs. Língua 0,35 0,18 0,46 0,35 0,88 0,88 1,00 0,80 0,46 0,46 0,98 0,95 0,46 0,98 1,00 0,95 0,80 0,69 0,98 0,98    

Pés Vs. Língua <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,13 0,46 0,03 <0,01 <0,01 <0,01 0,05 0,35 0,01 <0,01 <0,01 0,02 0,05 0,08 <0,01 <0,01 0,01 
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Tabela 4.6 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t4 para o PED sFi. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. 

Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 0,98 0,88 1,00 0,88 0,35 0,05 1,00 0,35 0,88 0,98 0,69 0,01 0,13 0,08 0,69 0,26 0,26 0,05 0,18 0,08 0,05 0,58 

ME Vs. Pés 0,35 0,88 0,58 0,58 0,88 0,69 0,18 0,88 0,88 0,58 0,80 1,00  1,00 0,58 0,98 1,00 1,00 1,00 0,98 0,88 0,80 

ME Vs. Língua 0,80 0,69 0,46 0,35 0,08 0,05 0,88 0,35 0,05 0,18 0,08 0,05 0,69 0,26 0,18 0,05 0,08 0,03 0,46 0,18 0,13 0,26 

MD Vs. Pés 0,18 0,46 0,46 0,18 0,08 0,46 0,13 0,08 0,46 0,35 0,18 <0,01 0,13 0,05 0,08 0,13 0,18 0,08 0,13 0,18 0,26 0,98 

MD Vs. Língua 0,95 0,98 0,58 0,80 0,88  0,80  0,26 0,35 0,58 0,95 0,69 0,95 0,80 0,88 0,95 1,00 0,95 0,98 0,98 0,95 

Pés Vs. Língua 0,05 0,26 0,03 0,02 0,01 0,46 0,58 0,08 <0,01 <0,01 <0,01 0,03 0,69 0,18 <0,01 0,02 0,05 0,05 0,35 0,35 0,46 0,80 
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Figura 4.10 - Boxplot do PED sFi no intervalo t3. 
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Figura 4.11 - Boxplot do PED sFi no intervalo t4. 

4.2.3 Diferenças entre as classes – PED sAef  

A Tabela 4.7 contém os valores de W de Kendall para os testes de Friedman realizados 

para detectar diferença estatisticamente significativa para sAef  (integral de sAef em cada 

intervalo tn) entre as classes, dado um intervalo de tempo e derivação específicos. As células 

destacadas em cinza indicam as combinações de derivação e intervalo com valor p inferior a 

0,05, e as células em negrito indicam os maiores tamanhos de efeito observados (intervalo t3: 

W = 0,54 em CPz e intervalo t4: W = 0,52 em CPz). Observa-se que houve diferença 

estatisticamente significativa para 16 dos 22 derivações no intervalo t3 (menos derivações do 

que com sAi) com W de Kendall em torno de 0,41 (pouco acima do encontrado para sAi). E para 

21 das 22 derivações (muito mais derivações do que com sAi) no intervalo t4, com W de Kendall 

em torno de 0,39. Estes valores dos W de Kendall significativos representam um tamanho de 

efeito médio. Diferente do observado para sAi, não houve distinções significativas em t2 nem 
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em t5. 

Como os intervalos t3 e t4 apresentaram diferenciação em mais derivações, para eles foi 

feito o post hoc de Tukey-Krammer, com os valores p do post hoc indicados na Tabela 4.8 e na 

Tabela 4.9. Também foram gerados boxplots de sAi para as derivações FC3, FCz, FC4, C3, Cz, 

C4, CP3, CPz, CP4, P1, POz e P2 (Figura 4.12 e Figura 4.13).  

Assim como para sAi, em t3 (Tabela 4.8 e Figura 4.12), foi possível diferenciar IM dos 

pés de IM da mão direita na maioria das derivações centrais, centro-parietais e parietais, e 

diferenciar IM dos pés de IM da língua nas derivações fronto-centrais e centrais. 

Adicionalmente foi possível distinguir IM da língua de IM da mão esquerda em Fz, FCz e FC2, 

e distinguir IM dos pés de IM da mão esquerda nas derivações CP3, CP1, CPz e P1. Assim 

como para sAi, os boxplots (Figura 4.12) indicam que a mediana de sAef dos pés é superior às 

outras. Comparando IM da língua com IM da mão esquerda nas derivações fronto-centrais para 

este intervalo, a mediana de sAef da língua é inferior. 

Já em t4 (Tabela 4.9 e Figura 4.13), a diferenciação entre IM dos pés e da mão direita 

foi detectada em todos as derivações com exceção de C6. E, diferente do observado para sAi, 

ainda foram detectadas diferenças estatisticamente significativas entre IM dos pés e da língua 

em C1 e Cz, e entre IM dos pés e da mão esquerda em FC3, FC1, C5 e C3 (derivações do 

hemisfério esquerdo). Para este intervalo, é facilmente perceptível como sAef dos pés é superior, 

porém as demais distinções indicadas pelo post hoc são mais difíceis de identificar visualmente. 
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Tabela 4.7 - Tamanhos de efeito (W de Kendall) dos testes de Friedman para diferenças interclasses no PED sAef, dado um par de derivação e 

intervalo de tempo. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. Valores em negrito representam os maiores tamanhos de efeito nos intervalos 

t3 e t4. 

Intervalo Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

t0 0,11 0,01 0,02 0,07 0,09 0,07 0,01 0,02 0,05 0,07 0,11 0,12 0,14 0,09 0,14 0,17 0,19 0,17 0,36 0,30 0,24 0,32 

t1 0,01 0,08 0,10 0,09 0,08 0,09 0,10 0,09 0,09 0,07 0,07 0,14 0,06 0,11 0,13 0,09 0,11 0,17 0,13 0,12 0,12 0,19 

t2 0,17 0,16 0,20 0,23 0,21 0,17 0,19 0,12 0,09 0,09 0,09 0,04 0,04 0,20 0,14 0,10 0,05 0,04 0,19 0,09 0,14 0,22 

t3 0,39 0,27 0,46 0,52 0,44 0,31 0,04 0,11 0,46 0,52 0,44 0,33 0,22 0,35 0,37 0,54 0,37 0,23 0,46 0,39 0,24 0,16 

t4 0,41 0,39 0,34 0,34 0,39 0,31 0,51 0,39 0,34 0,39 0,31 0,39 0,20 0,48 0,42 0,52 0,42 0,29 0,47 0,46 0,31 0,29 

t5 0,04 0,04 0,04 0,04 0,11 0,21 0,12 0,12 0,09 0,11 0,19 0,19 0,26 0,06 0,17 0,18 0,09 0,24 0,22 0,14 0,17 0,14 

t6 0,24 0,42 0,34 0,29 0,39 0,31 0,21 0,27 0,27 0,31 0,24 0,19 0,16 0,21 0,17 0,09 0,19 0,09 0,16 0,09 0,09 0,12 

 

Tabela 4.8 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t3 para o PED sAef. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. 

Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 0,69 0,98 0,69 0,58 0,26 0,08 0,95 0,95 0,69 0,58 0,26 0,18 0,26 1,00 1,00 0,80 0,46 0,80 0,98 0,88 0,69 0,98 

ME Vs. Pés 0,95 0,46 0,69 0,80 0,95 1,00 0,95 0,58 0,46 0,35 0,80 0,69 0,88 0,03 0,03 0,03 0,26 0,35 0,01 0,05 0,46 0,35 

ME Vs. Língua 0,03 0,46 0,05 0,02 0,03 0,26 0,98 0,98 0,13 0,13 0,08 0,80 0,88 0,46  0,88 0,88 0,98 0,95  0,88 1,00 

MD Vs. Pés 0,35 0,26 0,13 0,13 0,08 0,05 0,69 0,26 0,05 0,02 0,03 0,01 0,05 0,02 0,02 <0,01 <0,01 0,05 <0,01 <0,01 0,05 0,18 

MD Vs. Língua 0,35 0,69 0,46 0,35 0,80 0,95 0,80 0,80 0,69 0,80 0,95 0,69 0,69 0,35 1,00 1,00 0,88 0,95 0,80 0,88 0,98 1,00 

Pés Vs. Língua <0,01 0,02 <0,01 <0,01 <0,01 0,18 1,00 0,80 <0,01 <0,01 <0,01 0,18 0,46 0,58 0,03 <0,01 0,05 0,18 0,05 0,05 0,13 0,26 
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Figura 4.12 - Boxplot do PED sAef no intervalo t3. 
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Tabela 4.9 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t4 para o PED sAef. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. 

Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 0,88 0,98 1,00 0,69 0,46 0,18 0,98 1,00 0,88 0,88 0,58 0,18 0,18 0,58 0,35 0,05 0,13 0,13 0,35 0,26 0,26 0,35 

ME Vs. Pés 0,05 0,01 0,02 0,18 0,18 0,69 <0,01 0,01 0,18 0,08 0,26 0,46  0,05 0,18 0,46 0,46 0,88 0,13 0,18 0,58 0,69 

ME Vs. Língua 0,46 0,18 0,80 0,95 1,00 1,00 0,08 0,88 0,80 0,95 1,00 1,00 1,00 0,95  0,88 0,98 0,98 0,95 1,00 1,00 0,80 

MD Vs. Pés <0,01 0,03 0,03 0,01 <0,01 0,01 0,01 0,02 0,03 0,01 0,01 <0,01 0,18 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,02 <0,01 <0,01 0,01 0,03 

MD Vs. Língua 0,13 0,35 0,88 0,95 0,58 0,26 0,18 0,95 1,00 1,00 0,69 0,13 0,13 0,26 0,35 0,26 0,26 0,26 0,13 0,18 0,18 0,05 

Pés Vs. Língua 0,69 0,69 0,18 0,05 0,13 0,58 0,69 0,08 0,02 0,02 0,18 0,58 1,00 0,18 0,18 0,13 0,26 0,69 0,35 0,26 0,69 1,00 
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Figura 4.13 - Boxplot do PED sAef no intervalo t4. 

4.2.4 Diferenças entre as classes – PED sFce  

A Tabela 4.10 contém os valores de W de Kendall para os testes de Friedman realizados 

para detectar diferença estatisticamente significativa para sFce (integral de sFce em cada 

intervalo tn) entre as classes, dado um intervalo de tempo e derivação específicos. As células 

destacadas em cinza indicam as combinações de derivação e intervalo com valor p inferior a 

0,05, e as células em negrito indicam os maiores tamanhos de efeito observados (intervalo t3: 

W = 0,62 em Cz e intervalo t4: W = 0,57 em CP4). Observa-se que houve diferença 
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estatisticamente significativa para 20 das 22 derivações no intervalo t3 com W de Kendall em 

torno de 0,48. E para 15 dos 22 derivações no intervalo t4 com W de Kendall em torno de 0,42. 

Estes valores dos W de Kendall significativos representam um tamanho de efeito médio. Não 

foram detectadas diferenças significativas entre as classes nos intervalos t2 e t5, similarmente 

ao observado para sFi. 

Como os intervalos t3 e t4 apresentaram diferenciação em mais derivações, para eles foi 

feito o post hoc de Tukey-Krammer, com os valores p do post hoc indicados na Tabela 4.11 e 

Tabela 4.12. Também foram gerados boxplots de sFce para as derivações FC3, FCz, FC4, C3, 

Cz, C4, CP3, CPz, CP4, P1, POz e P2 (Figura 4.14 e Figura 4.15).  

Em t3 (Tabela 4.11 e Figura 4.14), foi possível diferenciar IM dos pés de IM da mão 

direita na maioria das derivações centrais, centro-parietais e parietais, e diferenciar IM dos pés 

de IM da língua na maioria das derivações. Também foi detectada diferença estatisticamente 

significativa entre IM da mão esquerda e da mão direita em C4. Os boxplots para t3 (Figura 

4.14) indicam que sFce é menor para a IM dos pés do que para as IM da mão direita e da língua. 

Em t4 (Tabela 4.12 e Figura 4.15), foram detectadas diferenças estatisticamente 

significativas entre IM da mão direita e da mão esquerda (em C4, C6, CP4, P1, P2, 

predominantemente derivações do hemisfério direito), entre IM da mão esquerda e da língua 

(em C2, C4 e 6 das 8 derivações centro-parietais e parietais), entre IM dos pés e da mão direita 

(em CP4 e P2) e entre IM dos pés e da língua (em 10 das 22 derivações, em derivações 

distribuídas pelo escalpo). Para este intervalo, os boxplots seguem o mesmo padrão, porém com 

maior variância. 
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Tabela 4.10 - Tamanhos de efeito (W de Kendall) dos testes de Friedman para diferenças interclasses no PED sFce, dado um par de derivação e 

intervalo de tempo. Valores sombreados correspondem a p < 0,05. Valores em negrito representam os maiores tamanhos de efeito nos intervalos 

t3 e t4. 

Intervalo Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

t0 0,32 0,16 0,26 0,32 0,21 0,26 0,19 0,24 0,13 0,19 0,24 0,28 0,24 0,34 0,24 0,17 0,23 0,29 0,22 0,19 0,12 0,09 

t1 0,12 0,07 0,12 0,09 0,06 0,10 0,06 0,04 0,02 0,04 0,06 0,09 0,14 0,05 0,06 0,09 0,07 0,06 0,08 0,13 0,15 0,12 

t2 0,12 0,06 0,13 0,09 0,04 0,11 0,02 0,04 0,09 0,02 0,07 0,14 0,11 0,09 0,11 0,04 0,06 0,12 0,02 0,09 0,06 0,09 

t3 0,56 0,39 0,61 0,61 0,52 0,42 0,07 0,21 0,52 0,62 0,55 0,42 0,31 0,29 0,46 0,59 0,47 0,49 0,38 0,41 0,59 0,42 

t4 0,12 0,22 0,21 0,31 0,43 0,27 0,12 0,12 0,44 0,38 0,36 0,44 0,34 0,14 0,31 0,56 0,47 0,57 0,49 0,47 0,54 0,21 

t5 0,04 0,14 0,04 0,02 0,16 0,13 0,02 0,07 0,02 0,04 0,07 0,06 0,07 0,11 0,07 0,03 0,09 0,14 0,06 0,05 0,06 0,05 

t6 0,26 0,39 0,41 0,41 0,39 0,23 0,16 0,21 0,25 0,24 0,19 0,09 0,04 0,19 0,15 0,18 0,11 0,06 0,05 0,14 0,05 0,13 

 

Tabela 4.11 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t3 para o PED sFce. Valores sombreados correspondem a p < 

0,05. Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD 0,95 0,95 0,98 0,98 0,58 0,35 0,98 0,98   0,88 0,35 0,03 0,13 0,98 0,58 0,05 0,13 0,08 0,18 0,13 0,05 0,08 

ME Vs. Pés 0,26 0,18 0,05 0,13 0,35 0,46 0,69 0,80 0,05 0,18 0,46 1,00 0,88 0,26 0,26 0,58 0,58 0,58 0,58 0,69 0,58 0,95 

ME Vs. Língua 0,08 0,46 0,26 0,13 0,13 0,35 0,98 0,35 0,46 0,08 0,08 0,13 0,69 0,69 0,35 0,18 0,35 0,46 0,69 0,46 0,18 0,13 

MD Vs. Pés 0,08 0,46 0,13 0,05 0,02 0,01 0,88 0,58 0,05 0,03 0,01 0,02 0,02 0,13 0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,02 

MD Vs. Língua 0,26 0,18 0,13 0,26 0,80  0,88 0,58 0,46 0,35 0,88 0,95 0,69 0,88 0,98 0,95 0,95 0,80 0,80 0,88 0,95 1,00 

Pés Vs. Língua <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,01 0,46 0,05 <0,01 <0,01 <0,01 0,08 0,26 0,02 <0,01 <0,01 0,02 0,03 0,08 0,05 <0,01 0,03 
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Figura 4.14 - Boxplot do PED sFce no intervalo t3. 
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Tabela 4.12 - Valores p dos testes post hoc de Tukey-Kramer feitos no intervalo t4 para o PED sFce. Valores sombreados correspondem a p < 

0,05. Células vazias tiveram valor p < 2.2204e-16. 

Comparação Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ 

ME Vs. MD   0,88 0,98 1,00 0,58 0,08 0,69 0,88 0,98 1,00 0,69 <0,01 0,02 0,58 0,69 0,08 0,05 <0,01 <0,01 0,05 0,02 0,05 

ME Vs. Pés 0,46 0,69 0,58 0,26 0,69 0,88 0,88 0,98 0,69 0,35  0,80 0,95 1,00 0,88 1,00  0,80 0,88  1,00 0,58 

ME Vs. Língua 0,98 0,46 0,58 0,58 0,08 0,08 0,88 0,46 0,05 0,26 0,02 0,03 0,18 0,26 0,13 <0,01 0,02 0,01 0,02 0,02 0,01 0,35 

MD Vs. Pés 0,46 0,26 0,80 0,18 0,08 0,35 0,26 0,69 0,46 0,26 0,69 0,08 0,08 0,69 0,26 0,05 0,05 0,03 0,05 0,05 0,03 0,58 

MD Vs. Língua 0,98 0,88 0,35 0,69 0,69  0,98 0,88 0,13 0,35 0,26 0,95 0,80 0,95 0,69 0,80 0,98 0,95 0,98 0,98 1,00 0,80 

Pés Vs. Língua 0,26 0,05 0,05 0,01 <0,01 0,35 0,46 0,26 <0,01 <0,01 0,02 0,26 0,46 0,35 0,02 <0,01 0,02 0,13 0,13 0,02 0,02 0,98 
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Figura 4.15 - Boxplot do PED sFce no intervalo t4. 

 

4.2.5 Resumo das diferenças entre classes para os PEDs de amplitude e frequência 

Os resultados das seções 4.2.1 a 4.2.4 foram resumidos de forma a salientar as 

similaridades e diferenças entre os PEDs obtidos da TDH e da TFTC. A Tabela 4.13 lista as 

derivações para as quais foram identificadas diferenças estatisticamente significativas entre os 

pares de IM comparadas para cada PED nos intervalos t3 e t4. A Tabela 4.14 lista a quantidade 



89 

 

 

de derivações em que as diferenças foram detectadas pelos testes post hoc de Tukey-Kramer. 

Pela Tabela 4.13 é possível perceber primeiramente que o padrão de diferenças 

estatisticamente significativas em t3 é diferente de t4. Apesar de haver diferença 

estatisticamente significativa para sAi entre IM da língua e da mão direita, em t4, nas derivações 

FC4 e C5, no geral, nenhum dos PEDs permitiu uma boa discriminação entre estas duas classes.  

Ainda, pode-se afirmar que ambas as técnicas, TDH e TFTC, levam a resultados 

similares quanto a distinção tanto em t3, quanto em t4, entre IM dos pés e da mão direita, e 

entre IM dos pés e da língua. Para t4, os PEDs de amplitude (sAi e sAef) detectam a diferença 

entre IM da mão direita e dos pés em mais derivações do que os PEDs de frequência (sFi e sFce), 

o contrário acontecendo para a diferença entre IM dos pés e da língua, com os PEDs de 

frequência detectando-a para um maior número de derivações. 

Além disso, os PEDs obtidos a partir da TFTC (sAef e sFce) detectaram diferenças 

estatisticamente significativas nas comparações restantes (mão esquerda vs. direita, mão 

esquerda vs. pés, mão esquerda vs. língua) para mais derivações do que os PEDs da TDH (sAi 

e sFi). 

A Tabela 4.14 fornece a contagem do número de derivações para as quais foi identificada 

diferença estatisticamente significativa entre pares de IMs para cada PED nos intervalos t3 e t4. 

A soma por colunas representa a quantidade de trios derivação-PED-intervalo que diferenciam 

cada par de IM e reforça os resultados dos testes post hocs, indicando que os pares de IMs mais 

fáceis de distinguir são pés vs. mão direita (soma = 91), e pés vs. língua (soma = 74). 

Adicionalmente, ela mostra que as outras diferenças são mais difíceis de detectar (soma ≤ 13) 

com particular atenção para a comparação entre mão direita e língua, que foi detectada apenas 

em 2 derivações usando sAi.  

A soma por linhas representa a soma dos pares derivação-par de IMs que cada PED-

intervalo diferencia e reforça as constatações dos parágrafos anteriores, indicando que, em t3, 

as técnicas apresentam desempenho semelhante (24 vs 26 para PEDs de amplitude; 36 vs 31 

para PEDs de frequência), mas que, em t4, a TFTC é capaz de detectar mais diferenças 

(soma(sAef)+ soma(sFce)=52) do que a TDH (soma(sAi)+ soma(sFi)=29). 
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Tabela 4.13 - Lista de derivações onde houve diferenciação das classes de IM para cada PED em t3 e em t4. --- indica ausência de diferença 

estatisticamente significativa. 

 
PED ME Vs. MD ME Vs. Pés ME Vs. Língua MD Vs. Pés MD Vs. Língua Pés Vs. Língua 

t3 

sAi --- CP1, P1 --- C1, Cz, C2, C4, CP3, CP1, CPz, CP2, P1, 

Pz, P2, POz 

--- Fz, FC3, FC1, FCz, FC2, C1, Cz, C2, 

CPz, CP2 

sAef --- CP3, CP1, CPz, P1 Fz, FCz, FC2 Cz, C2, C4, CP3, CP1, CPz, CP2, P1, Pz --- Fz, FC3, FC1, FCz, FC2, C1, Cz, C2, 

CP1, CPz 

sFi CP2 --- FC1 Fz, FC1, FCz, FC2, FC4, C1, C2, C4, C6, 

CP3, CP1, CPz, CP2, CP4, P1, Pz, P2, 

POz 

--- Fz, FC3, FC1, FCz, FC2, C3, C1, Cz, C2, 

CP3, CP1, CPz, CP2, Pz, P2, POz 

sFce C4 --- --- FC2, FC4, Cz, C2, C4, C6, CP1, CPz, 

CP2, CP4, P1, Pz, P2, POz 

--- Fz, FC3, FC1, FCz, FC2, FC4, C1, Cz, 

C2, CP3, CP1, CPz, CP2, CP4, P2, POz 

t4 

sAi --- --- --- FCz, FC2, FC4, C5, Cz, C2, C4, CP3, 

CP1, CPz, CP4, P1, Pz, P2 

FC4, C5 FCz 

sAef --- FC3, FC1, C5, C3 --- Fz, FC3, FC1, FCz, FC2, FC4, C5, C3, 

C1, Cz, C2, C4, CP3, CP1, CPz, CP2, 

CP4, P1, Pz, P2, POz 

--- C1, Cz 

sFi C4 --- CP4 C4 --- FC1, FCz, FC2, C1, Cz, C2, C4, CP1, 

CPz 

sFce C4, C6, CP4, P1, P2 --- C2, C4, CPz, CP2, 

CP4, P1, Pz, P2 

CP4, P2 --- FCz, FC2, C1, Cz, C2, CP1, CPz, CP2, 

Pz, P2 
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Tabela 4.14 – Quantidade de derivações para as quais foi identificada diferença estatisticamente significativa entre pares de IMs para cada PED 

nos intervalos t3 e t4. 

Intervalo PED ME Vs. MD ME Vs. Pés ME Vs. Língua MD Vs. Pés MD Vs. Língua Pés Vs. Língua Soma dos pares 

derivação-par de 

IM que cada PED-

intervalo 

diferencia 

t3 

sAi 0 2 0 12 0 10 24 

sAef 0 4 3 9 0 10 26 

sFi 1 0 1 18 0 16 36 

sFce 1 0 0 14 0 16 31 

t4 

sAi 0 0 0 14 2 1 17 

sAef 0 4 0 21 0 2 27 

sFi 1 0 1 1 0 9 12 

sFce 5 0 8 2 0 10 25 

Soma dos trios 

derivação-PED-

intervalo que 

diferenciam cada 

par de IM 

8 10 13 91 2 74 
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4.3 Diferenças entre os intervalos 

4.3.1 Diferenças entre os intervalos – sAi, sFi e corr(Ai, Fi) 

Nesta seção são descritos os resultados da análise da diferença entre os intervalos para 

a integral dos PEDs obtidos da TDH, assim como a correlação entre Ai e Fi (corr(Ai, Fi)). Ao 

realizar os testes de Friedman para as várias combinações de derivação de EEG e classe IM 

todas as comparações foram estatisticamente significativas, tanto para sAi quanto para sFi. Para 

corr(Ai, Fi), de todas as 88 comparações (4 classes de IM   22 derivações de EEG), apenas 13 

delas não foram estatisticamente significativas.  

A Tabela 4.15 contém os valores de W de Kendall para cada variável (integrais dos PEDs 

e correlação) para cada par de IM-derivação, além da mediana e o intervalo interquartil (IIQ) 

calculados ao longo das derivações para cada classe de IM. Nota-se que os tamanhos de efeito 

para sAi e sFi são elevados (medianas entre 0,68 e 0,81) e baixa variância (IIQs ≤ 0,12) para 

todas as imaginações de movimentos. Para a correlação, os tamanhos de efeito também 

possuem baixa variabilidade (IIQs ≤ 0,10), porém com baixos valores de medianas (entre 0,24 

e 0,31). Estes resultados mostram que há variação clara das métricas (sAi, sFi e corr(Ai, Fi)) ao 

longo do tempo, indicando que há valor em investigar a relação entre a evolução temporal das 

variáveis e o protocolo experimental. 

A Figura 4.16 apresenta o boxplot ao longo dos intervalos das integrais dos PEDs para 

a IM dos pés, escolhida para ilustrar a variação da evolução temporal das variáveis. Esta Figura 

reforça as constatações feitas nas análises dos traçados (seção 4.1.2). Observando a metade 

esquerda da Figura, o padrão aparente de sAi é de um vale com valor próximo a 2,5 𝜇𝑉 ⋅ 𝑠 em 

t1 (pré IM), um aumento até cerca de 5,0 𝜇𝑉 ⋅ 𝑠 em t3, um decréscimo até chegar no vale em t5 

com valor de cerca de 1,0 𝜇𝑉 ⋅ 𝑠, voltando a aumentar em t6. Este padrão pode ser observado 

para todos as derivações apresentadas. Observando a metade direita da Figura 4.16, nota-se que 

o padrão de sFi é oposto ao de sAi, com um pico em torno de 6,0 𝐻𝑧 ⋅ 𝑠 em t1, que decresce até 

atingir 3,0 𝐻𝑧 ⋅ 𝑠 em t3, voltando a aumentar até cerca de 9,0 𝐻𝑧 ⋅ 𝑠 em t5, voltando a cair em 

t6. 

Por último, observando a Figura 4.17, que apresenta os boxplots da correlação entre Ai 

e Fi (corr(Ai, Fi)), nota-se que, para todos as derivações, com exceção dos fronto-centrais, a 

correlação é fortemente negativa e com baixa variabilidade de t1 a t5, que inclui os intervalos 
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de IM e o intervalo que precede seu início. Nas derivações fronto-centrais a mediana da 

correlação continua próxima de -1, porém com maior variabilidade em t1 e t3. 
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Tabela 4.15 – Tamanho de efeito, W de Kendall, da comparação entre intervalos para sAi, sFi e corr(Ai, Fi). Valores em cinza indicam valor p 

< 0,05. A mediana e o intervalo interquartil foram calculados para cada classe de IM. 

W de Kendall - Entre intervalos - sAi 

Classe Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ Mediana IIQ 

ME 0,78 0,73 0,76 0,81 0,74 0,76 0,68 0,74 0,77 0,73 0,71 0,74 0,78 0,78 0,83 0,81 0,84 0,84 0,80 0,76 0,75 0,79 0,77 0,06 

MD 0,71 0,76 0,77 0,78 0,76 0,75 0,73 0,72 0,72 0,78 0,79 0,78 0,79 0,77 0,84 0,82 0,81 0,83 0,82 0,79 0,80 0,82 0,78 0,05 

Pés 0,68 0,79 0,81 0,79 0,78 0,78 0,80 0,81 0,82 0,81 0,82 0,81 0,76 0,83 0,85 0,86 0,84 0,81 0,87 0,87 0,83 0,85 0,81 0,05 

Língua 0,67 0,72 0,70 0,75 0,72 0,71 0,71 0,74 0,66 0,65 0,55 0,60 0,59 0,78 0,73 0,61 0,64 0,60 0,76 0,67 0,66 0,70 0,69 0,08 

W de Kendall - Entre intervalos - sFi 

Classe Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ Mediana IIQ 

ME 0,72 0,66 0,72 0,73 0,69 0,64 0,67 0,72 0,78 0,75 0,68 0,64 0,63 0,76 0,83 0,77 0,77 0,67 0,83 0,77 0,79 0,81 0,72 0,10 

MD 0,54 0,63 0,63 0,55 0,66 0,62 0,66 0,68 0,72 0,64 0,68 0,61 0,72 0,73 0,76 0,70 0,65 0,74 0,75 0,74 0,76 0,80 0,68 0,10 

Pés 0,63 0,72 0,70 0,67 0,68 0,65 0,76 0,77 0,75 0,77 0,76 0,76 0,71 0,84 0,83 0,85 0,81 0,82 0,84 0,87 0,87 0,83 0,76 0,12 

Língua 0,56 0,70 0,71 0,72 0,67 0,71 0,56 0,65 0,68 0,66 0,70 0,70 0,63 0,74 0,72 0,76 0,71 0,73 0,82 0,78 0,72 0,83 0,71 0,06 

W de Kendall - Entre intervalos - corr(Ai,Fi) 

Classe Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ Mediana IIQ 

ME 0,30 0,46 0,31 0,41 0,31 0,30 0,30 0,28 0,49 0,45 0,38 0,22 0,14 0,37 0,28 0,34 0,29 0,19 0,35 0,28 0,35 0,39 0,31 0,09 

MD 0,19 0,18 0,18 0,27 0,30 0,27 0,29 0,21 0,13 0,23 0,27 0,39 0,36 0,20 0,23 0,12 0,08 0,23 0,31 0,30 0,24 0,27 0,24 0,10 

Pés 0,48 0,33 0,27 0,36 0,30 0,23 0,30 0,27 0,34 0,23 0,34 0,31 0,31 0,26 0,33 0,29 0,26 0,33 0,33 0,31 0,32 0,44 0,31 0,06 

Língua 0,13 0,28 0,28 0,29 0,27 0,39 0,30 0,30 0,28 0,25 0,46 0,30 0,31 0,42 0,37 0,34 0,28 0,41 0,45 0,33 0,38 0,22 0,30 0,10 
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Figura 4.16 - Boxplots das integrais de Ai (esquerda) e Fi (direita) ao longo dos intervalos para IM dos pés. 
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Figura 4.17 - Boxplots das correlações entre Ai e Fi nos intervalos para IM dos pés. 

4.3.2 Diferenças entre os intervalos – sAef, sFce e corr(Aef, Fce) 

Nesta seção são descritos os resultados da análise da diferença entre os intervalos para 

os PEDs obtidos da TFTC, assim como a correlação entre Aef e Fce. Ao realizar os testes de 

Friedman para as várias combinações de derivação de EEG e classe IM todas as comparações 

foram estatisticamente significativas, tanto para sAef quanto para sFce. Diferente da correlação 

entre Ai e Fi, a correlação entre Aef e Fce não apresentou nenhum caso não significativo. 
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A Tabela 4.16 contém os valores de W de Kendall de cada variável (integrais dos PEDs 

e correlação) para cada par de IM-derivação, além da mediana e o intervalo interquartil (IIQ) 

calculados ao longo das derivações para cada classe de IM. Assim como para as integrais dos 

PEDs obtidos a partir da TDH, os tamanhos de efeito para sAef e sFce também apresentam 

valores elevados (medianas entre 0,65 e 0,85) e com baixa variância (IIQs ≤ 0,12) para todas as 

imaginações de movimentos. Para a correlação, os tamanhos de efeito também apresentam 

baixa variabilidade (IIQs ≤ 0,09), porém com valores médios para as medianas (entre 0,45 e 

0,57), indicando que há mais variabilidade ao longo do tempo para corr(Aef, Fce) do que para 

corr(Ai, Fi). 

Na Figura 4.18, são apresentados os boxplots ao longo dos intervalos das integrais dos 

PEDs para IM dos pés. Observando a metade esquerda da Figura 4.18, o padrão de sAef é de um 

vale em torno de 2,5 𝜇𝑉 ⋅ 𝑠 em t1 (pré IM), um aumento até formar um platô de 4,0 𝜇𝑉 ⋅ 𝑠 em 

t2 e t3, um decréscimo até chegar em um vale de cerca de 1,0 𝜇𝑉 ⋅ 𝑠 em t5, voltando a aumentar 

em t6. Observando a metade direita da Figura 4.18, o padrão de sFce é oposto ao de sAef, com 

um pico em torno de 6,0 𝐻𝑧 ⋅ 𝑠 em t1, que decresce até cerca de 2,5 𝐻𝑧 ⋅ 𝑠 em t3, voltando a 

aumentar até um pico em torno de 9,0 𝐻𝑧 ⋅ 𝑠 em t5, voltando a cair em t6. 

Observando a Figura 4.19, que apresenta os boxplots das correlações entre Aef e Fce, 

nota-se que, para todas as derivações, com exceção dos fronto-centrais, a correlação é 

fortemente negativa e com baixa variabilidade nos intervalos t2, t4 e t5. Diferente da correlação 

entre Ai e Fi, a correlação entre Aef e Fce em t3 apresenta maior variabilidade, podendo até 

mesmo não haver correlação entre essas variáveis (corr(Aef, Fce)=0). 

A Tabela 4.17 mostra lado a lado os valores aproximados para as medianas das integrais 

dos PEDs calculados a partir da TDH e da TFTC, indicando grande similaridade entre sAi e 

sAef  e também entre sFi e sFce. 
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Tabela 4.16 - Tamanho de efeito, W de Kendall, da comparação entre intervalos para sAef, sFce e corr(Aef, Fce). Valores em cinza indicam 

valor p < 0,05. A mediana e o intervalo interquartil foram calculados para cada classe de IM. 

W de Kendall - Entre intervalos - sAef 

Classe Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ Mediana IIQ 

ME 0,77 0,77 0,79 0,82 0,84 0,80 0,82 0,85 0,91 0,85 0,84 0,83 0,81 0,87 0,90 0,87 0,88 0,83 0,83 0,82 0,81 0,82 0,83 0,04 

MD 0,69 0,75 0,79 0,80 0,79 0,76 0,76 0,80 0,81 0,83 0,81 0,82 0,85 0,80 0,80 0,81 0,85 0,87 0,81 0,84 0,84 0,88 0,81 0,05 

Pés 0,63 0,86 0,85 0,82 0,82 0,77 0,82 0,85 0,85 0,89 0,87 0,84 0,82 0,86 0,87 0,87 0,87 0,83 0,85 0,86 0,86 0,84 0,85 0,04 

Língua 0,79 0,77 0,81 0,85 0,80 0,77 0,76 0,77 0,76 0,78 0,66 0,61 0,64 0,82 0,76 0,66 0,65 0,66 0,82 0,76 0,72 0,81 0,76 0,12 

W de Kendall - Entre intervalos - sFce 

Classe Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ Mediana IIQ 

ME 0,65 0,58 0,64 0,66 0,64 0,57 0,64 0,68 0,72 0,69 0,62 0,64 0,63 0,70 0,77 0,70 0,68 0,61 0,83 0,76 0,74 0,82 0,67 0,08 

MD 0,53 0,59 0,58 0,57 0,61 0,64 0,71 0,69 0,66 0,65 0,63 0,68 0,70 0,71 0,73 0,67 0,65 0,72 0,76 0,76 0,76 0,79 0,68 0,09 

Pés 0,53 0,74 0,68 0,68 0,66 0,66 0,72 0,77 0,72 0,75 0,76 0,78 0,66 0,81 0,78 0,79 0,81 0,85 0,84 0,85 0,82 0,87 0,77 0,11 

Língua 0,56 0,60 0,62 0,63 0,62 0,65 0,55 0,62 0,64 0,65 0,65 0,67 0,65 0,73 0,72 0,73 0,67 0,73 0,74 0,77 0,80 0,81 0,65 0,11 

W de Kendall - Entre intervalos - corr(Aef, Fce) 

Classe Fz FC3 FC1 FCz FC2 FC4 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 P1 Pz P2 POZ Mediana IIQ 

ME 0,37 0,47 0,46 0,48 0,52 0,35 0,40 0,48 0,48 0,52 0,35 0,36 0,40 0,46 0,52 0,50 0,50 0,41 0,53 0,49 0,47 0,45 0,47 0,09 

MD 0,48 0,38 0,41 0,42 0,33 0,27 0,48 0,56 0,54 0,48 0,50 0,44 0,48 0,45 0,57 0,53 0,43 0,51 0,53 0,56 0,51 0,47 0,48 0,09 

Pés 0,57 0,51 0,61 0,64 0,56 0,44 0,51 0,55 0,52 0,58 0,59 0,47 0,52 0,50 0,59 0,57 0,59 0,46 0,59 0,61 0,58 0,60 0,57 0,08 

Língua 0,46 0,40 0,40 0,36 0,40 0,52 0,43 0,50 0,44 0,40 0,39 0,51 0,42 0,63 0,48 0,46 0,45 0,45 0,54 0,53 0,43 0,42 0,45 0,09 
 

Tabela 4.17 - Valores aproximados por inspeção visual das medianas dos PEDs em t1, t3 e t5. 

Intervalo 
sAi (𝜇𝑉 ⋅ 𝑠 V) sAef (𝜇𝑉 ⋅ 𝑠) sFi (𝐻𝑧 ⋅ 𝑠) sFce (𝐻𝑧 ⋅ 𝑠) 

t1 2,5 2,5 6,0 6,0 

t3 5,0 4,0 3,0 2,5 

t5 1,0 1,0 9,0 9,0 
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Figura 4.18 - Boxplots das integrais de Aef (esquerda) e Fce (direita) ao longo dos intervalos para IM dos pés. 
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Figura 4.19 - Boxplots das correlações entre Aef e Fce nos intervalos para IM dos pés. 
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Capítulo 5: Discussão 

5.1 Comparação de traçados dos PEDs 

Em linhas gerais, pela inspeção visual dos traçados dos PEDs (Figura 4.4 a Figura 4.7), 

foi possível identificar intervalos de Dessincronização Relacionada a Evento (DRE) e 

Sincronização Relacionada a Evento (SRE). Nos traçados, em t3 foi observado um aumento 

dos PEDs relacionados a amplitude e diminuição dos PEDs relacionados a frequência. Notou-

se também uma diminuição dos parâmetros de amplitude e aumento dos parâmetros de 

frequência no intervalo de imaginação do movimento (4,0 s – 6,0 s), o que é indicativo de 

presença de DRE. Ainda, é possível ver o contrário ocorrendo ao final da IM (após 6,0 s), com 

os parâmetros de amplitude se elevando e os parâmetros de frequência diminuindo, o que é um 

indicativo de SRE. Tais resultados estão de acordo com os reportados por Pfurtscheller; Lopes 

Da Silva (1999), Jeon et al. (2011), Shahlaei et al. (2019) e Batistić; Lerga; Stanković (2023), 

com especial atenção para o trabalho de Shahlaei et al. (2019), em que também foi utilizada 

análise com base na TDH para identificar a DRE. É interessante notar que no artigo de Jeon et 

al. (2011) a DRE já aparece antes da sinalização de início da IM, possivelmente devido à 

preparação para realização desta em função da diferença no protocolo experimental, que exige 

que os participantes imaginem o movimento do dedo de forma rítmica, produzindo uma 

preparação para o movimento cíclica.  

Por último, a similaridade entre os PEDs obtidos da TDH e da TFTC também foi 

encontrada por Knösche e Bastiaansen (2002), que aplicaram estas técnicas para análise da 

DRE com base no procedimento definido por Pfurthscheller e Lopes da Silva (1999). 

5.2 Interpretação dos testes estatísticos: PEDs da TDH versus PEDs da TFTC 

Na comparação entre as classes de IM foram encontrados tamanho de efeito médios 

(média do W de Kendall entre 0,33 a 0,50) para as métricas sAi, sFi, sAef, e sFce nos intervalos 

t3 e t4 na maioria das derivações. Foi possível diferenciar a IM dos pés da MD e da língua, 

sendo os PEDs de amplitude para IM dos pés superior. Nos PEDs de frequência, os valores 

foram inferiores para IM dos pés em relação a MD e língua. Retomando a Tabela 4.13 e a Tabela 

4.14, a comparação MD vs. língua foi a que apresentou diferenças estatisticamente 

significativas (DES) para menor número de derivações (FC4 e C5 para sAi em t4). Quanto às 

três comparações restantes, ME vs. MD, ME vs. pés e ME vs. língua, as principais identificações 

de DES foram para sAef em t3 nas derivações centro-parietais para ME vs. pés e nas derivações 
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fronto-centrais para ME vs. língua; e para sAef e sFce em t4 envolvendo 8 de 22 derivações 

espalhadas por todas as regiões do escalpo.  

Em t3, houve mais DES usando os PEDs de frequência para as comparações pés vs. MD 

e pés vs. Língua. Porém, em t4, as DES predominaram nos PEDs de amplitude entre pés e MD, 

enquanto os PEDs de frequência identificaram mais DES entre pés e língua. Esta constatação 

indica a necessidade de emprego de PEDs de frequência e de amplitude, ao invés de se utilizar 

somente um dos dois. 

Além das integrais dos PEDs, também foram investigadas as correlações corr(Ai,Fi) e 

corr(Aef,Fce). Observando os boxplots de corr(Ai,Fi) ao longo do tempo (Figura 4.17) percebe-

se que os valores de correlações são negativos e com baixa variabilidade nos intervalos t1 a t5 

(incluindo tanto o período de imaginação de movimento, quanto o intervalo que a precede), se 

aproximam de zero em t0 e apresentam maior variância em t6. Observações similares podem 

ser feitas para os boxplots de corr(Aef,Fce) (Figura 4.19), havendo, porém, há um aumento da 

variância no intervalo t3 para a maioria das derivações analisadas. 

Assim, de um modo geral, pôde-se concluir que as técnicas tempo-frequência, TDH e 

TFTC, apresentaram resultados próximos para a diferenciação entre as IMs. 

5.3 Comparação com a literatura 

No presente trabalho, optou-se por analisar a evolução temporal das PEDs ao longo dos 

diferentes intervalos do protocolo de IM, ao invés de focar diretamente na classificação das IMs, 

como a maioria dos trabalhos da literatura. Portanto, não é possível realizar uma comparação 

direta dos resultados, uma vez que estes artigos focam na comparação entre acurácias de 

classificação. Ainda assim, a Tabela 5.1 apresenta uma compilação com as principais 

características de trabalhos de desenvolvimento de Interface Cérebro-Máquina, nos últimos 10 

anos, com protocolos experimentais similares aos do presente trabalho. Os valores apresentados 

correspondem à maior acurácia média relatada em cada artigo, no caso de exploração e 

comparação de múltiplas técnicas. 

Dos trabalhos citados na Tabela 5.1, Shahlaei et al. (2019), Sadiq et al. (2019) e Batistić; 

Lerga; Stanković, (2023) utilizaram técnicas tempo-frequência. Shahlaei et al. 2019 usaram a 

amplitude instantânea da TDH para cálculo de DRE e SRE, seguida por classificação com SVM. 

Já Sadiq et al. (2019) usaram um método baseado principalmente na transformada wavelet 

multivariada empírica, sendo que o método proposto por eles aplica a TDH nas subbandas de 
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wavelet, o que resulta em sinais chamados de amplitude instantânea conjunta e frequência 

instantânea conjunta. Os autores também testaram diversas métricas derivadas destes 

parâmetros para detectar a IM, assim como realizaram seleção de características. A melhor das 

combinações foi obtida com um classificador SVM de mínimos quadrados, empatado com o 

classificador multilayer perceptron, usando seleção automática de derivações de EEG, que 

selecionou derivações da área central e centroparietal principalmente. Por último, Batistić; 

Lerga; Stanković (2023) exploraram quatro representações tempo-frequência (espectrograma, 

Gabor, pseudo Wigner-Ville e pseudo Wigner-Ville suavizada) aplicadas ao sinal pré-

processado via análise de componentes independentes e filtrados na banda de 0,2 – 5 Hz. A 

melhor combinação de técnicas foi o uso da representação de Gabor com métrica de entropia 

calculada a partir da representação tempo-frequência, usando o classificador análise de 

discriminante linear regularizada. Apesar da aparente baixa acurácia obtida neste trabalho, é 

importante ressaltar que as classes a serem diferenciadas foram de movimentos (flexão e 

extensão de cotovelo) que recrutam grupos musculares de uma mesma parte do corpo (braço e 

antebraço), o que eleva substancialmente a dificuldade de classificação. Além disto, ao fazerem 

a classificação de IM vs. repouso, os autores atingiram acurácias de até 95 %.  

Além da técnica de extração de características, outro ponto de discussão relevante é 

quanto à escolha dos classificadores. Por exemplo, o trabalho de Steyrl et al. (2014), encontrou 

diferença significativa a favor do uso de floresta aleatória (random forest) quando comparada à 

análise discriminante linear regularizada, tendo usado como característica a potência em bandas 

do sinal filtrado com filtros CSP. Já no trabalho de Sadiq et al. (2019), foram testados vários 

classificadores lineares (regressão logística, árvore de modelos logísticos) e não-lineares 

(multilayer perceptron, naïve Bayes, SVM por mínimos quadrados), com melhor desempenho 

(97% de acurácia) obtido usando tanto SVM e multilayer perceptron, não lineares, quanto 

árvore de modelos logísticos, linear, todos usando características extraídas de 3 derivações de 

EEG. 
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Tabela 5.1 – Trabalhos de desenvolvimento de ICM nos últimos 10 Anos 

Estudo 
Base de Dados Nº Participantes Classes de IM Derivações de EEG Utilizadas Acurácia (%) 

(M +/- DP) 

Steryl et al. 2014 Própria 10 MD, pés C3, Cz, C4, derivações laplacianas 79,3 ± 12,6 

Ge et al. 2014 CICMB III conjunto de dados 3A 3 ME, MD, pés, língua C4 76,9 ± 9,7 

Shahlaei et al. 2018 1 CICMB II conjunto de dados 3 1 ME, MD C3, Cz, C4, derivações bipolares 92,4 

Shahlaei et al. 2019 CICMB IV conjunto de dados 2B 9 ME, MD C3, Cz, C4, derivações bipolares 82,2 ± 8,5 

Sadiq et al. 2019 2 CICMB III conjunto de dados 4A 5 MD, pé direito F1, F2, F3, F4 97,0 ± 2,7 

Sharma et al. 2023 3 CICMB IV conjunto de dados 2A 9 ME, MD, pés, língua 22 derivações, um subconjunto do 

sistema 10-10 

83,2 ± 5,9 

Batistic et al. 2023 4 Base de dados de Ofner et al. (2017) 15 Flexão e extensão de cotovelo 31 derivações de acordo com o 

sistema 10-10 

53,7 

 

 

1 Não há desvio-padrão pois há dados de apenas um indivíduo. 
2 O estudo também trabalhou com os conjuntos de dados 4B e 4C, mas escolhi reportar apenas o 4A por ser mais parecido com o usado nesta dissertação. Ainda, para cada 

indivíduo foi usado um subconjunto diferente de derivações das listadas, sendo que a seleção de derivações partiu de um total de 118 derivações disponíveis inicialmente. 
3 Também trabalharam com o conjunto de dados 4A da CICMB III (resultados não mostrados). 
4 O estudo contém um outro conjunto de dados, mas com paradigma experimental bem diferente do utilizado na dissertação. Ainda, ao classificar entre IM versus EEG em 

repouso, os autores atingiram acurácias médias de 94,8 % (extensão de cotovelo versus repouso) e 95,3 % (flexão de cotovelo versus repouso). Por último, não foi possível 

encontrar ou calcular o desvio-padrão a partir do artigo original. 
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5.4 Aplicações e desempenho de ICMs baseadas em IM 

Apesar do presente trabalho se concentrar no fenômeno de IM, é importante ter em 

mente a existência de diferentes PREs, pois o uso de uma combinação deles pode permitir o 

desenvolvimento de ICMs mais robustas e flexíveis. Por exemplo, no trabalho de Duan et al. 

(2019), os autores combinaram o potencial evocado visual em regime permanente (PEVRP) 

para controlar a altitude de um quadricóptero e a IM usada para definir entre as direções direita 

ou esquerda, sendo o piscar de olhos o comando para trocar entre a detecção de IM ou do 

PEVRP. Apesar de apenas 5 dos 9 voluntários terem tido desempenho suficiente na calibração 

da ICM para seguir para a etapa de controle do quadricóptero, este estudo ilustra bem o 

problema da ineficiência na ICM. É possível perceber como este problema não é simples, uma 

vez que uma pessoa pode ter bons resultados em uma modalidade de PRE, mas não em outra, 

como o voluntário 2 que teve acurácia de 62 % com o PEVRP visual e 75 % com a IM, ou o 

voluntário 3 que teve acurácia de 99 % com o PEVRP, mas apenas 52 % com a IM. 

Outro aspecto a se considerar em estudos de IM é a finalidade do uso. As aplicações 

mais comuns são o desenvolvimento de tecnologias assistivas, como as ICMs, e a reabilitação 

motora. Entretando, é possível que um melhor desempenho com ICMs não esteja 

correlacionado com melhora de aspectos neurofisiológicos ligados à reabilitação, como mostra 

o trabalho de Vasilyev et al., 2017. Neste trabalho, os autores recrutaram 19 participantes 

saudáveis e mediram o aumento da excitabilidade córtico-espinal (usado como indicador de 

melhora em reabilitação), a magnitude da DREα no escalpo todo e a acurácia no uso da ICM 

baseada em IM. Além disso, colheram entrevistas por escrito dos voluntários e aplicaram dois 

questionários para avaliar a qualidade da IM: o Questionário de Imagética Cinestésica e Visual 

(KVIQ-20, MALOUIN et al., 2007) e o Questionário de Vivacidade da Imagética Motora 

(VMIQ-2, ROBERTS et al., 2008). Os resultados mostraram que os efeitos neurofisiológicos 

associados à reabilitação (aumento da excitabilidade córtico-espinal) não se relacionam com os 

efeitos neurofisiológicos associados à melhora na proficiência com a ICM (magnitude da DRE). 

Apesar deste achado, cabe a ressalva de que uma avaliação funcional seria mais apropriada para 

analisar o sucesso do processo de reabilitação do que apenas o aumento da excitabilidade 

córtico-espinal. 

Por último, o trabalho de Rimbert e Fleck (2023), elucida questões sobre o efeito da 

prática de longo prazo com ICM baseada em IM sobre a fadiga, a motivação para o uso do 

dispositivo, as características dos PREs e o desempenho da ICM. O estudo acompanhou 
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1 voluntário durante 214 dias (com pausas) tendo sido realizadas 26 sessões de IM no período. 

Verificou-se que a amplitude da DRE aumenta com o passar do tempo, e que a DRE fica mais 

espacialmente concentrada. Também se verificou que há uma correlação positiva entre a 

amplitude da DRE e o desempenho na ICM, assim como visto em Vasilyev et al. (2017). Porém 

não há correlação entre a amplitude da SRE e o desempenho na ICM. Apesar da realização da 

IM com foco em aspectos cinestésicos aumentar a fadiga durante a sessão de coleta, essa fadiga 

não se acumulou com o passar do tempo e, ainda, a melhora no desempenho com a ICM com o 

passar do tempo aumentou a motivação do voluntário para as sessões subsequentes. 
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Capítulo 6: Conclusão, Limitações e Sugestões de Trabalhos Futuros 

A presente pesquisa teve por objetivo investigar as propriedades dos parâmetros 

espectrais dinâmicos obtidos a partir da TDH e da TFTC em registros de EEG durante IM, 

visando ao desenvolvimento de ICMs. Em relação à evolução temporal dos PEDs Ai, Fi, Aef, 

Fce, os parâmetros de amplitude apresentaram aumento em t3 (1,0 s após indicação de início da 

IM) e os parâmetros de frequência apresentaram diminuição do valor e da variabilidade neste 

período. Quanto à identificação de diferenças estatisticamente significativas entre as IMs, os 

períodos t3 e t4 foram os que apresentaram diferenças em mais derivações (de acordo com os 

testes de Friedman) para praticamente todos os PEDs, tendo sido mais evidente as diferenças 

entre a IM dos pés quando comparada as IMs da língua ou da mão direita. Entretanto, essa 

diferenciação não apresentou distribuição topográfica restrita às derivações fronto-centrais, 

centrais e centro-parietais, apresentando-se de forma difusa por todo o escalpo. Sobre a 

correlação entre os PEDs obtidos a partir da TDH, foram observados valores negativos com 

baixa variabilidade nos intervalos t2 a t5, durante a IM, assim como no intervalo t1, que precede 

a IM. O mesmo foi observado para a correlação entre os PEDs obtidos pela TFTC, porém com 

aumento da variância e valores menos negativos em t3. 

6.1 Limitações do presente trabalho 

Dentre as limitações do presente trabalho, pode-se citar: 

• Base de dados relativamente pequena (9 voluntários); 

• Ausência de uma classe neutra (execução de uma atividade mental distinta de IM ou 

repouso) como referência; 

• Discussão restrita a trabalhos que utilizaram protocolos similares e/ou a mesma base de 

dados; 

6.2 Trabalhos futuros 

Com base nas limitações identificadas, sugere-se como continuidade: 

• a validação da metodologia baseada na evolução temporal de PEDs com bases de dados 

maiores e que incluam, possivelmente, uma classe neutra; alternativamente ou 

adicionalmente, pode-se planejar a coleta de uma nova base de sinais; 

• a análise do comportamento dos PEDs para a média coerente com menor número de épocas 
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até atingir a situação de single-trial; 

• o emprego dos PEDs como parâmetros a serem avaliados com diferentes classificadores 

como os encontrados na literatura (e.g.: SVM, análise discriminante de Fisher, regressão 

logística etc.); 

• a comparação do comportamento dos PEDs durante IM e durante execução do movimento. 
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