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INTRODUÇÃO: 
A eletroencefalografia (EEG) é uma das técnicas mais antigas para a investigação da 

atividade cerebral [1]. Ela permite medir a atividade elétrica dos neurônios por meio da colocação 

de eletrodos diretamente sobre o escalpo de um indivíduo. Além disso, esta técnica possui as 

vantagens de ter relativamente baixo custo, ser portátil e ter uma ótima resolução temporal (da 

ordem de milissegundos). Recentemente, a possibilidade de usar a EEG para produzir uma 

assinatura do indivíduo, isto é, para fins biométricos, tem sido estudada em vários trabalhos [2]–[4]. 

A maioria desses trabalhos utilizou medidas extraídas diretamente das séries temporais de 

eletrodos específicos, como a densidade espectral de potência [2], [5], [6].  

No entanto, cada vez mais vem sendo explorado o fato de que regiões cerebrais atuam em 

conjunto para exercer tarefas cognitivas, sensoriais ou motoras. Isso levou ao estudo de redes 

cerebrais funcionais, ou da conectividade funcional [7]. A conectividade funcional é calculada 

comparando a atividade de pares de regiões cerebrais, utilizando alguma medida de similaridade 

[8]. Várias medidas de similaridade em sido exploradas no contexto de uso da EEG para biometria, 

como a coerência espectral [4], a correlação de Spearman aplicada à transformada de Hilbert das 

séries temporais [9], o valor de bloqueio de fase ou phase locking value [10], a parte imaginária do 

phase locking value [11], o índice de atraso de fase ou phase lag index [12], e informação mútua 

aplicada a padrões ordinais [13], entre outras.  

O objetivo do presente trabalho foi utilizar da medida de sincronização por motifs [14], 

também baseada em padrões ordinais [15], para o cálculo de redes cerebrais funcionais a partir de 

dados de EEG, e explorar a viabilidade de usar estas redes para fins biométricos. 

METODOLOGIA: 
 Foi utilizado um banco de dados online chamado “EEG Motor Movement/ Imagery Dataset” 

(https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/) para obter-se os dados de EEG usados [16], [17]. 

https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/
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Neste banco, encontram-se dados de 109 indivíduos, cada um com 14 aquisições de EEG, sendo 

estas feitas com diferentes tarefas. Para este trabalho piloto, foram utilizadas apenas as aquisições 

de repouso, sendo uma com olhos abertos e outra com olhos fechados, de 20 indivíduos. 

 Inicialmente, foi realizada uma limpeza dos dados a fim de reduzir artefatos e ruídos. Para 

isso, foi feito o uso da plataforma MATLAB em conjunto com o software EEGlab, o qual permite a 

análise de dados de EEG. No software, primeiramente, foi possível realizar uma limpeza visual dos 

dados através da plotagem desses sinais em gráficos, removendo artefatos identificados, por 

exemplo, pela grande diferença de amplitude do sinal em certos trechos. Em seguida, ainda no 

software, foi utilizada a ferramenta de independent component analysis (ICA), onde é possível 

analisar componentes do sinal de EEG separadamente, identificando artefatos como piscadas de 

olhos ou movimentos musculares, removendo-as posteriormente. O ICA também foi utilizado para 

retirar a componente da banda α de frequência dos sinais (8-12 Hz), nas aquisições de olho fechado, 

pois é uma banda característica de quando se fecham os olhos [18], e esta poderia trazer diferenças 

ao comparar os sinais de olhos abertos com os de olhos fechados. Também foi utilizado o método 

de common average referencing (CAR), implementado na plataforma MATLAB, para remover 

artefatos comuns a todos os eletrodos. O método consiste em calcular uma média entre os sinais 

de todos os eletrodos, e então subtrair esse valor do sinal de cada eletrodo. 

 Após este pré-processamento dos dados, foi utilizado o método de sincronização por motifs 

[14] para a análise dos sinais. O método foi implementado no MATLAB. Uma série de motifs consiste 

em uma série de padrões de comportamento que podem ser extraídos de um sinal de EEG, como 

pode-se ver na Figura 1. 

 
Figura 1: Conjunto de possíveis padrões presentes no sinal de EEG para motifs de três pontos (grau 3), utilizados neste trabalho. 

Figura extraída de [19]. 

 Desta forma, a série temporal de cada eletrodo no sinal de EEG pode ser “traduzida” para 

uma série de motifs (neste trabalho foram utilizados motifs de 3 pontos, como na Figura 1). Com 

isso, pode-se utilizar as séries de motifs de dois eletrodos diferentes para analisar quão parecidos 

são os comportamentos destas séries, para diferentes tempos de atraso (𝑡). Neste trabalho, não 

foram usados atrasos (ou seja, foi usado 𝑡 = 0 para todas as análises). 

 Matematicamente, a comparação sem atraso de duas sequências A e B de motifs é dada 

por: 

 

𝑐𝐴𝐵 = ∑ 𝐽𝑖

𝐿𝑀

𝑖=1
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em que 𝐽𝑖 = 1 se 𝑀𝐴𝑖
= 𝑀𝐵𝑖

 e 𝐽𝑖 = 0 caso contrário, e 𝐿𝑀 é o comprimento (número de amostras) da 

série de motifs. Desta forma, cada vez que o mesmo motif é encontrado em ambas as séries, atribui-

se o valor 1 ao coeficiente 𝐽 correspondente àquela interação. Para um motif de grau 𝑛, o 

comprimento 𝐿𝑀  será dado, em termos do comprimento 𝐿0 da série de EEG original, por: 

 𝐿𝑀 = 𝐿0 − (𝑛 − 1)  

 Finalmente, o grau de sincronização 𝑄𝐴𝐵 entre as séries, que varia entre 0 e 1, é definido 

como: 

 𝑄𝐴𝐵 =  
c𝐴𝐵

𝐿𝑀
    

 

 Assim, a sincronização por motifs permite a construção de uma matriz de conectividade 

𝑁 × 𝑁 (em que 𝑁 é o número de eletrodos utilizados para a aquisição), na qual cada elemento é o 

grau de sincronização 𝑄𝐴𝐵 entre duas séries temporais de EEG. Neste trabalho, os dados de EEG 

utilizados foram adquiridos através de 64 eletrodos, portanto obtiveram-se matrizes de 

conectividade de 64 × 64. 

 A fim de verificar a possibilidade de utilizar esses sinais de EEG em um sistema de biometria, 

calcularam-se as matrizes de conectividade para trechos de 1 s dos sinais, sendo que, na aquisição 

de olhos abertos utilizaram-se o décimo e penúltimo segundo da série, e na aquisição de olhos 

fechados apenas o penúltimo segundo. Primeiramente, compararam-se as matrizes dentro do 

mesmo sinal (décimo e penúltimo segundo da aquisição de olhos abertos) e então, matrizes de 

aquisições diferentes (penúltimo segundo tanto de olhos abertos quanto fechados). 

 Para estas comparações, foi calculada a distância euclidiana entre as respectivas matrizes, 

dada por: 

 

𝑑𝑋𝑌 = √∑ ∑(𝑋𝑖,𝑗 − 𝑌𝑖,𝑗)2

𝑁

𝑗=1

𝑁

𝑖=1

 
 

 

onde 𝑋𝑖,𝑗 e 𝑌𝑖,𝑗 são, respectivamente, o elemento 𝑖, 𝑗 da matriz de conectividade dos sujeitos 𝑋 e 𝑌. 

RESULTADOS E DISCUSSÃO: 
 Na Tabela 1, temos as distâncias para a comparação entre aquisições diferentes (olhos 

abertos e fechados), e na Tabela 2 temos as porcentagens de acertos na identificação dos 

indivíduos. Note que Sn são os indivíduos a serem comparados. A tabela para as distâncias da 

comparação entre trechos da mesma aquisição (olhos abertos) é similar à Tabela 1. 

 Note que, na comparação de trechos diferentes de uma mesma aquisição, obtivemos uma 

porcentagem de acertos de 100%, significativamente maior que a porcentagem da comparação de 

aquisições diferentes, 35%. Essa diferença entre as porcentagens era esperada, pois na primeira 

comparação estamos analisando trechos diferentes, mas de um mesmo sinal, portanto estes 
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possuem maior similaridade. Já na segunda comparação, analisamos trechos de sinais diferentes, 

portanto é esperado que estes possuam mais diferenças entre si. 

 
Tabela 1: Distâncias euclidianas calculadas para a comparação entre aquisições diferentes. Em verde, os resultados que foram 

corretos (tiveram a menor distância euclidiana na comparação de trechos de sinal do mesmo indivíduo) e em vermelho, os 
resultados que apresentaram erro (menor distância não corresponde à comparação de sinal do mesmo indivíduo). 

 

Trechos diferentes do mesmo sinal Trechos de sinais diferentes 
100% 35% 

Tabela 2: Porcentagens de acertos na biometria de cada comparação. 

 Com isso, pode-se notar que, em se tratando da comparação de uma mesma aquisição de 

sinal, foi possível identificar os indivíduos através dos métodos utilizados. Porém, se tratando de 

uma comparação entre sinais de aquisições diferentes, obtivemos uma porcentagem mais baixa e, 

portanto, não foi possível identificar os indivíduos adequadamente neste caso. 

 Algumas possíveis razões para a segunda comparação não ter ocorrido como esperado, 

envolvem, por exemplo, o fato de ter-se retirado a componente da banda alfa dos dados obtidos 

com olhos fechados, mas não dos com olhos abertos, aumentando as diferenças entre estes sinais. 

O número de indivíduos comparados (20) pode ter sido insuficiente para se obter um resultado mais 

robusto, assim como o intervalo de tempo escolhido para cada sinal (1 s) pode ter sido muito 

pequeno, ou até muito grande. 

CONCLUSÕES: 
 Após pré-processar os dados de EEG com ajuda do software EEGlab, foi possível aplicar o 

método da sincronização por motifs e compararam-se as matrizes de conectividade através do 

cálculo da distância euclidiana, obtendo-se resultados satisfatórios para a comparação entre uma 

mesma aquisição de sinal, mas não tão satisfatórios na comparação entre aquisições diferentes. 
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 Um próximo passo neste trabalho seria filtrar os dados de diferentes aquisições de forma 

igual, evitando criar outras diferenças entre estes, e aumentar o espaço amostral, analisando os 

sinais de mais indivíduos, assim como mudar o intervalo de tempo utilizado dos sinais, de um 

segundo. 
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