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INTRODUÇÃO:

A eletroencefalografia (EEG) é uma das técnicas mais antigas utilizadas para o estudo da
dinâmica cerebral [1]. Recentemente, esta técnica tem sido explorada para distinguir indivíduos e
implementar um possível sistema biométrico [6] – [8]. Para isso, vários trabalhos têm usado sinais de
EEG obtidos no estado de repouso [9], [10]. A vantagem de utilizar este tipo de paradigma (“estado de
repouso”) é que pode ser aplicado a qualquer tipo de indivíduo (mesmo pacientes com deficiências,
que teriam dificuldade para realizar algum experimento que requeresse uma resposta motora ou
cognitiva) e, além disso, diminui o problema dos artefatos de movimento, já que a pessoa deve ficar
imóvel durante a aquisição.

Dentre os trabalhos que visam obter informação biométrica a partir de sinais de EEG, estão os
que têm usado características extraídas de eletrodos específicos, e aqueles que têm explorado as
relações entre os sinais de EEG obtidos por diferentes eletrodos, método conhecido como
conectividade cerebral. A ideia por trás das abordagens baseadas em conectividade é que muitas
funções cerebrais são executadas por um conjunto de regiões (ou rede cerebral) e, portanto, entender
como estas interagem entre si pode fornecer informação adicional sobre o indivíduo.

Os métodos para avaliar conectividade cerebral podem ser agrupados em conectividade
anatômica (ou estrutural), conectividade funcional e conectividade efetiva [11]. O objetivo deste
trabalho foi utilizar medidas baseadas em conectividade funcional, obtidas a partir de dados de EEG no
estado de repouso, para tentar identificar diferentes indivíduos. Em 2021, apresentamos um trabalho
piloto [12] com dados de 20 indivíduos, obtidos de uma base de dados disponível online. No presente
trabalho, a análise foi estendida para 50 indivíduos, e foram alterados os métodos de
pré-processamento e classificação dos sinais.

METODOLOGIA:

Os dados de EEG utilizados foram obtidos do banco de dados online “EEG Motor Movement/
Imagery Dataset” (https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.0/) [12]-[14]. Este banco contém dados
de 109 indivíduos, mas para este trabalho, foram utilizados dados de 50 indivíduos. Cada indivíduo do
banco possui 14 aquisições de EEG, sendo que cada aquisição foi feita com diferentes atividades. Em
particular, as duas primeiras aquisições foram feitas no estado de repouso (uma com olhos abertos e
outra com olhos fechados), e foram as utilizadas neste trabalho.

Após o download dos dados no formato EDF, o pré-processamento foi realizado na toolbox
EEGlab do MATLAB, e consistiu nos seguintes passos: remoção dos artefatos por simples inspeção;
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decomposição dos dados usando o ICA (Independent Component Analysis) e remoção de
componentes indesejados; remoção de frequências da banda alfa (7 a 13 Hz) e da rede elétrica (60
Hz); e por fim,  re-referenciamento CAR (Commom Average Referencing).

Para remover os artefatos mais perceptíveis, foi utilizada a ferramenta “Inspect/Reject data by
eye”, na qual seções dos sinais podem ser selecionadas para remoção. As seções que tinham
amplitude muito maior (cinco vezes ou mais) do que o restante do sinal foram removidas.

Em seguida, o sinal foi decomposto em componentes independentes (ICA), utilizando a
ferramenta “Decompose Data by ICA”. Esta ferramenta exibe as componentes independentes obtidas
através de mapas de projeções da atividade auferida no exame de EEG da região do escalpo. Aquelas
componentes relacionadas a movimentos musculares da face, como por exemplo, piscar de olhos e
demais movimentos oculares podem ser, assim, facilmente reconhecidas e removidas.

Então, a banda alfa foi removida, utilizando um filtro de stopband (com a ferramenta “Basic FIR
Filter” do EEGlab, considerando um intervalo de 7 Hz a 13 Hz, e selecionando a opção “Notch filter the
data instead of pass band”). Isso foi feito porque queríamos comparar sinais obtidos em aquisições
feitas com olhos fechados e com olhos abertos, e essa banda é notável por caracterizar movimentos
de piscadas de olhos, sendo bem diferente para olhos abertos e fechados.

Por fim, o sinal foi filtrado com um filtro passband, ou seja, escolhemos uma banda de
frequências e rejeitamos as partes do sinal que estão fora dela (novamente com a mesma ferramenta).
Utilizamos o intervalo entre 4 Hz e 50 Hz, para eliminar artefatos de baixa frequência e ruído de alta
frequência.

A etapa final de pré-processamento consistiu no re-referenciamento dos sinais usando CAR.
Este método consiste em calcular a média dos sinais sobre os eletrodos e então subtrair esse valor de
cada sinal de eletrodo e foi implementado diretamente no MATLAB (sem uso de ferramentas
adicionais).

Todo o banco de dados foi pré-processado nas quatro etapas citadas, porém, neste trabalho,
foram utilizados apenas os dados de 50 sujeitos. Esses sujeitos foram selecionados considerando a
duração das aquisições após o pré-processamento. Indivíduos com aquisições com menos de 45
segundos foram descartados.

Da aquisição R1 (olhos abertos), foram extraídas quatro épocas, iniciando nos segundos 10,
20, 30 e 40. Da aquisição R2 (olhos fechados), apenas uma época foi extraída, iniciando no segundo
30. Durações de 1 segundo e 5 segundos foram testadas para essas épocas. Assim, as matrizes de
conectividade funcional foram calculadas para as épocas R1 e R2. Foi usada uma abordagem de
casamento com uma referência, na qual a média das matrizes R1 foi calculada para fornecer uma
matriz de conectividade de referência por sujeito, enquanto a matriz R2 foi usada como amostra de
teste.

O método de recorrências espaço-temporais [16],[17], que será detalhado a seguir, foi
implementado para calcular essas matrizes de conectividade que foram usadas posteriormente na
comparação. Tal método consiste basicamente em uma verificação de se o sistema dinâmico (que
evolui ao longo do tempo, como são as aquisições de EEG) retornou a uma configuração em que já
esteve anteriormente.

A recorrência espaço-temporal entre duas séries temporais e é, por definição:𝑥
𝑖
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A estrutura é chamada de matriz de recorrência espaço-temporal: uma estrutura de dados𝑆𝑇𝑅
tridimensional de , sendo o número de canais (ou eletrodos, neste caso, ); e o 𝑁×𝑁×𝑁
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número total de amostras no período de tempo escolhido (por exemplo, para épocas de 1𝑁
𝑠

= 160

segundo ou para épocas de 5 segundos, uma vez que a taxa de amostragem foi de 160 Hz).𝑁
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= 800

é a função Heaviside, portanto: se e se . Finalmente, é um limiar deΘ Θ 𝑥( ) = 0 𝑥 < 0 Θ 𝑥( ) = 1 𝑥 ≥ 0 ε
distância arbitrário. Neste trabalho, escolhemos da distância máxima (| |) entre asε = 50% 𝑥
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séries temporais dos eletrodos.

Através da calculada pela Eq. 1, podemos encontrar a matriz de conectividade , que𝑆𝑇𝑅 𝐴
𝑖,𝑗

consiste na normalização da soma dos valores de cada par de eletrodos da STR:
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Dessa forma, é possível reduzir a dimensão do problema em questão, já que é uma estrutura𝐴
𝑖,𝑗

bidimensional .𝑁×𝑁

Uma vez calculadas as matrizes correspondentes a R1 e R2, usamos o coeficiente de𝐴
𝑖,𝑗

correlação de Pearson para compará-las, com a finalidade de avaliar a semelhança entre os sinais e,
assim, identificar um determinado sujeito. Se o maior valor de correlação foi para R1 e R2 do mesmo
indivíduo, foi possível identificar a pessoa, porque a comparação indicou maior similaridade entre
diferentes aquisições de um mesmo sujeito. Caso contrário, não foi possível identificar a pessoa
corretamente.

RESULTADOS E DISCUSSÃO:

Ao realizar a comparação descrita anteriormente, foram obtidos os resultados expressos na
Tabela 1 para a porcentagem de acertos.

Duração da época 11 sujeitos (teste) 50 sujeitos
1 segundo 81% 36%
5 segundos 90% 38%

Tabela 1: Porcentagens de acertos para 11 e 50 sujeitos para cada época testada.

Primeiro, foi feito um teste utilizando apenas 11 sujeitos dentre os 50 sujeitos selecionados da
base de dados, e as taxas de acerto foram muito boas, com 80% para épocas de 1 s e 90% para
épocas de 5 s. Todavia, ao aumentar a base e, portanto, o número de testes, a quantidade de acertos
caiu significativamente, para 36% para épocas de 1 s e 38% para 5 s. Devemos ressaltar, contudo, que
quanto maior a base de sujeitos diferentes usada na comparação, mais significativo é o resultado
estatisticamente. Ou seja, na comparação com 11 sujeitos, uma taxa obtida de forma totalmente
aleatória seria de 9%; já na comparação com 50 sujeitos, a taxa aleatória seria de 2%. Por isso,
podemos argumentar que os resultados obtidos são maiores do que se esperaria se fizéssemos
comparações aleatórias, logo, o método pode ser viável, mas precisa ser aprimorado, uma vez que em
situações reais de identificação biométrica a base seria muito maior.

Outra característica determinante foi a duração da época. Conforme mostrado na Tabela 1, os
resultados com trechos (épocas) cuja duração era de 5 segundos obtiveram resultados um pouco
melhores do que as de 1 segundo.
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CONCLUSÕES:

Os resultados obtidos estão abaixo do desejado para a identificação biométrica de sujeitos.
Entretanto, existem etapas do método implementado que podem ser melhoradas e devem ser
consideradas.

Por exemplo, a etapa de pré-processamento poderia se beneficiar de um algoritmo de remoção
automática de artefatos como SOUND [18], que tiraria a subjetividade de escolher quais trechos e
componentes de ICA remover do sinal. Além disso, outros tipos de métodos de referência, como REST
[19], podem ser explorados em vez do CAR. A implementação da matriz de recorrências
espaço-temporais pode ser explorada para diferentes escolhas de limiar .ε

Finalmente, na etapa de classificação, foi utilizado um método de classificação muito simples, a
saber, o coeficiente de correlação de Pearson, mas podemos explorar outras abordagens de
classificação como a distância geodésica [20] ou ainda abordagens comparativamente mais
sofisticadas como Linear Discriminant Analysis (LDA), Support Vector Machine (SVM) ou mesmo redes
neurais.
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