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INTRODUGAO:

As interfaces cérebro-maquina (BCI, do inglés Brain-Computer Interface) configuram-se como dispositivos
capazes de estabelecer um canal de comunicagéo bidirecional entre o sistema nervoso humano e plataformas
computacionais [2]. Tais sistemas apresentam enorme potencial em diversas areas, incluindo tecnologias
assistivas para pessoas com deficiéncias motoras, equipamentos de reabilitagdo neurolégica e aplicagbes de
entretenimento interativo. Em virtude dessa amplitude de aplicagdes, o desenvolvimento de BCls tem atraido
consideravel atengéo tanto da comunidade académica quanto da industria.

Um sistema tipico de BCIl pode ser decomposto em cinco etapas fundamentais. A primeira consiste na (i)
aquisicdo dos sinais bioelétricos gerados pela atividade cerebral; em BCls baseadas em eletroencefalografia
(EEG), essa captura é feita por meio de eletrodos posicionados estrategicamente sobre o escalpo, em regides de
interesse neurolégico. A segunda fase é o (ij) pré-processamento, durante a qual sdo aplicados filtros e
algoritmos de remocgéo de artefatos, por exemplo, ruidos musculares e interferéncias eletromagnéticas, para
melhorar a relagdo sinal-ruido. Na sequéncia, ocorre a (iii) extragcdo de caracteristicas, cujo objetivo é projetar os
sinais brutos em um espaco de representacédo onde padrdes relevantes fiquem mais facilmente distinguiveis. Em
seguida, faz-se a (iv) selecdo de caracteristicas, processo que visa identificar e reter os elementos mais
importantes, reduzindo dimensionalidade e melhorando a eficiéncia dos classificadores. Por fim, a quinta etapa
corresponde a (v) classificagdo propriamente dita, na qual algoritmos de aprendizado de maquina atribuem
rétulos aos sinais, determinando, por exemplo, a que tipo de comando certo sinal esta associado.

Neste projeto, o foco foi sobre a etapa final, ou seja, o desenvolvimento e avaliacdo de métodos de classificagao
de sinais EEG. Em particular, foram investigadas técnicas de aprendizado de maquina de redes neurais
profundas, com vistas a aperfeigoar a acuracia e o potencial de generalizagdo na classificagdo. Além disso, como
diversos dispositivos podem ser considerados sistemas BCI, o enfoque foi em interfaces Cérebro-Maquina
baseadas em eletroencefalogramas de superficie (EEG). Esta abordagem, além de bastante difundida, permite a
aquisicao de dados de maneira ndo invasiva e com equipamento relativamente simples.

Dentro do universo de BCls baseadas em EEG, destacam-se sobretudo dois paradigmas de utilizagéo [2]. O
primeiro, denominado SSVEP (Steady-State Visually Evoked Potential), explora a sincronizagdo da atividade
elétrica do cortex visual em resposta a estimulos luminosos que piscam em frequéncias especificas. O segundo
paradigma, conhecido como imagética motora, solicita ao usuario que imagine movimentos pré-definidos (por
exemplo, movimentar mentalmente a mao direita, os pés ou a lingua). Essa tarefa gera padrbes caracteristicos
de ativagdo no cortex motor, os quais podem ser capturados, processados e classificados para inferir a intengéo
de movimento.

Apesar do carater promissor dessas abordagens, ainda ha importantes desafios a serem superados para que
BCls atinjam desempenho confiavel em ambientes reais. A natureza nao invasiva da EEG implica em sinais de
amplitude muito baixa (tipicamente entre 5 e 20 pV)[5], o que os torna suscetiveis a ruidos tanto internos
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(atividade cerebral nao relacionada ao paradigma de interesse) quanto externos (interferéncias eletromagnéticas,
artefatos de movimento) [5]. Assim, a qualidade do processamento de sinal e a eficiéncia dos algoritmos de
classificagdo sao cruciais para reduzir erros de interpretagdo e garantir respostas em tempo habil, especialmente
em aplicagbes que demandam interagdo em tempo real.

Diante desse contexto, o presente trabalho propde um estudo aprofundado dos métodos de classificacdo de
sinais EEG, focando no uso de arquiteturas de redes neurais artificiais e técnicas de deep learning. O objetivo é
aprimorar a extracdo de caracteristicas relevantes, otimizar a separagcdo de classes e elevar a precisdo na
deteccao das intengdes do usuario, contribuindo para a disseminagao de BCls mais acessiveis e eficientes.

METODOLOGIA:

O projeto, que consistiu em uma revisao bibliografica e em aplicacées de cédigos desenvolvidos em Python, teve
como foco principal o estudo de redes convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks) e de
redes de aprendizado profundo (Deep Learning), combinadas com a abordagem multitarefa (MTL, do inglés
Multi-Task Learning). A partir do aprofundamento destas estruturas, solugbes com combinagbes das mesmas
foram utilizadas para classificagdo de dados de EEG presentes em repositorios publicos, bem como
comparativos com métodos tradicionais. Para o projeto, foi utilizado a estratégia chamada cross-subject, que se
constitui de utilizar, para o treinamento da rede, dados de diferentes individuos, a fim de se otimizar a tarefa de
classificagdo de um unico individuo. Essa abordagem foi comparada com a abordagem tradicional, em que
apenas um individuo fornece dados tanto para o treinamento, quanto para a classificacio.

A seguir, apresenta-se uma breve descricdo dos principais conceitos estudados:

-Deep Learning: No escopo deste projeto, redes profundas podem ser entendidas como aquelas que reunem
varias camadas além do que se considera convencional para uma rede neural tradicional. O interesse em
utiliza-las vem dos experimentos que mostram que o aumento da profundidade da rede traz ganhos no
desempenho em tarefas de classificagdo, ndo apenas pelo acréscimo de complexidade, mas pela capacidade de
extrair melhores representagdes [11]. Desse modo, o estudo de arquiteturas profundas se torna um passo natural
na evolugdo das redes neurais para estruturas de maior complexidade, como as exploradas ao longo deste
trabalho.

-Redes convolucionais (CNNs): Redes convolucionais sdo aquelas redes que possuem ao menos em uma
camada a operagdo de convolugdo [11]. A operacdo de convolugdo em redes neurais é feita de maneira
discretizada, da forma que sua equacgéo, em duas dimensoes, pode ser escrita como:

©
s = X«W)@j)= ¥ X XkyW(i-kj-y. (1)
k=—c0y=—00
onde X é a matriz de entrada (inpuf) e W é a matriz de pesos (kernel). A
operacdo de convolugdo pode ser interpretada visualmente como a
sobreposicao de um kernel sobre a matriz de entrada, em que cada posicéo
possivel de sobreposigéo resulta em uma saida, que € a soma ponderada dos
elementos cobertos nesta regido. A figura 1 ilustra o raciocinio, onde temos um
input de (5x5) e um kernel de (3x3).
Usualmente, a aplicagdo da convolugdo em redes neurais utiliza kernels muito
menores que as matrizes de entrada [11], abordagem que é fundamental para
as principais vantagens de sua aplicagédo. Entre elas, destaca-se o fato de que
a convolugdo proporciona conexdes esparsas e compartihamento de
Figura 1: Bustragio de convolugéo: Regio parametros. Para explicar a relevancia destes fatos, € importante ressaltar que
whrzsuﬂiﬂﬁil f:i':';:iif:fe,w nas redes neurais tradicionais cada saida depende de um peso distinto para
Laranja escurs; Malriz de saida (242) cada elemento da matriz de entrada. J& no processo de convolugéo, utilizando
Vermeiho. Adaptada da [12] um kernel menor que a matriz de entrada, o nimero de pesos a ser calculado
para cada saida da rede é limitado ao tamanho do kernel, diminuindo assim a quantidade de parametros
substancialmente [11] e viabilizando o processamento de arquiteturas muito mais profundas. Além disso, ao
utilizar um kernel fixo, € de se imaginar que diferentes posicdes da matriz de entrada compartilharam o mesmo
parametro, permitindo que a rede correlacione pontos vizinhos entre si, em vez de trata-los isoladamente. Uma
importante aplicagcdo desta propriedade é o uso de redes convolucionais para reconhecimento de imagens.
Enquanto uma rede neural tradicional iria aprender os parametros pixel por pixel, a abordagem convolucional,
“agrupa” os pixels vizinhos, tratando-os em conjunto, de forma que a rede analisa a vizinhanga de cada pixel para
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criar um mapa de caracteristicas que ajuda a classificar a objeto em diferentes porgdes da imagem, ao invés de
tratar a imagem como um todo. Aplicagdo das redes convolucionais no projeto se beneficia destas duas
vantagens, ja que ha o interesse na aplicacao de redes profundas (consequentemente, &€ necessario diminuir a
quantidade de parametros para viabilizar computacionalmente certas arquiteturas profundas) e é compreensivel
a intuicao de que dados de EEG possuam algum grau de correlagao com as vizinhangas, tantos espaciais (como
eletrodos préximos), quanto temporais (como sinais emitidos em instantes proximos).

-Multi-Task Learning (MTL): No contexto do aprendizado de maquina, uma tarefa refere-se a realizagdo de uma
previsdo, classificagdo ou inferéncia a partir de um conjunto de dados disponiveis, com base em um objetivo
especifico de modelagem [13]. Nesse cenario, o Multi-Task Learning € um paradigma em que multiplas tarefas
relacionadas sédo aprendidas de forma conjunta, por meio da otimizagao simultdnea do modelo [14]. Essa
abordagem contrasta com a abordagem tradicional de aprendizado de tarefa unica (STL, do inglés Single-Task
Learning), onde cada tarefa é tratada de forma independente, sem qualquer interacdo ou compartilihamento de
conhecimento entre tarefas distintas [14]. A diferenca entre as abordagens ¢ ilustrada abaixo:

Single Task Learning Multi-Task Learning
Tarofa 1 [ FRiBENtD— falade B —  Tarefa
Tarafs 2 Mﬁ-m“r_ Tarola? Roammmml| | SR T

000

o000
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Figura 2: Metodologia de aprendizado de tarefa Unica e aprendizado de maltiplas tarefas. Adaptado de [15]

A principal motivagéo para o uso de MTL reside na hipotese de que tarefas relacionadas podem fornecer sinais
de aprendizado Uteis umas as outras, permitindo que o modelo compartilhe informagdes e paradmetros de
diferentes tarefas e aproveite correlagcbes entre si. Ao aprender representagdes mais generalizaveis, o modelo
pode obter melhor desempenho em tarefas individuais do que aquele alcangado por modelos treinados
isoladamente, especialmente em cenarios com dados escassos [14].

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Realizaram-se dois experimentos de treinamento e avaliagdo utilizando a arquitetura EEGNet: um baseado no
treinamento tradicional e outro empregando a estratégia Leave-One-Subject-Out (LOSO). Na aplicagcao
tradicional, selecionou-se um unico sujeito do banco de dados, cujos sinais foram divididos ao meio. Metade dos
registros destinou-se ao treinamento, com subdivisdo interna de 80% para ajuste dos pesos da rede e 20% para
validagao, enquanto a outra metade compés o conjunto de teste. Essa abordagem, embora seja a mais usual em
estudos de EEG, tende a apresentar acuracias elevadas nos dados de teste, pois a rede aprende padrdes
especificos do proéprio individuo, capturando particularidades que dificilmente surgiriam em outros participantes.
Em contraste, na abordagem LOSO, a rede foi treinada usando dados de oito sujeitos, deixando-se um nono
individuo completamente reservado para avaliagdo do teste. Do conjunto de treinamento LOSO, utilizou-se 50 %
dos registros de cada participante, novamente repartidos em 80% para treinamento e 20% para validagéo. Para o
teste, adotaram-se os mesmos 50% de dados do sujeito deixado de fora, exatamente aqueles usados para teste
na configuragéo tradicional. Os graficos dos resultados podem ser conferidos abaixo:
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Os resultados obtidos indicam que o modelo tradicional apresenta acuracia ligeiramente superior ao LOSO, ao
se analisar o desempenho no conjunto de testes. Esse resultado é esperado, pois, no protocolo tradicional, o
mesmo individuo fornece tanto os dados de treino quanto os de teste. Dessa forma, a rede neural tende a
aprender padrdes neurais especificos daquele sujeito, como assinaturas elétricas particulares,e os utiliza como
base para a classificagdo. Essa proximidade entre os dados de treino e teste favorece o desempenho da rede,
mas compromete sua capacidade de generalizagéo.

Ao adotar o protocolo LOSO (Leave-One-Subject-Out), observa-se uma queda significativa na acuracia, o que &
natural, ja que a rede precisa generalizar a partir de padrdes aprendidos em mudltiplos individuos e aplicar esse
conhecimento a um sujeito nunca visto. Ainda assim, essa abordagem é mais representativa de aplicagbes reais,
onde frequentemente ndo se dispde de dados prévios do usuario final. Modelos treinados com LOSO evitam que
a rede se prenda a caracteristicas especificas de um unico sujeito, promovendo uma representacdo mais robusta
e generalizavel dos sinais cerebrais.

Este achado exemplifica uma troca fundamental em BCls: maximizar a acuracia em um Unico usuario contra
promover uma aplicabilidade mais ampla. Na pratica, redes treinadas pelo protocolo LOSO revelam-se mais
adequadas para cenarios de uso geral, onde o sistema devera lidar com sinais de usuarios ndo contemplados
durante o treinamento. Em suma, embora o método tradicional oferegca resultados melhores em condi¢des
controladas para um individuo especifico, o LOSO representa uma abordagem mais promissora para aplicagdes
reais, garantindo maior confiabilidade ao processar dados cerebrais de novos participantes. Futuramente,
pretendemos aplicar a abordagem MTL utilizando uma configuragdo dos dados de entrada que se assemelham
ao LOSO.

CONCLUSOES:

Os experimentos comparativos entre a rede EEGNet com o treinamento tradicional e com protocolo
Leave-One-Subject-Out (LOSO) evidenciaram que, embora o modelo tradicional apresente acuracia ligeiramente
superior no conjunto de testes, o LOSO oferece uma capacidade de generalizagdo muito mais robusta a usuarios
nao vistos durante o treinamento. A queda de acuracia observada no protocolo LOSO confirma o desafio inerente
a variabilidade interindividual em sinais EEG de imagética motora. Ainda assim, a estratégia LOSO
demonstrou-se promissora para cenarios praticos, pois reduz o viés de individuo e promove representagdes mais
genéricas, fundamentais para aplicagdes de BCl em ambientes reais, onde dados de novos usuarios néo estédo
disponiveis a priori.

Entre as limitacoes deste estudo, destaca-se o uso de uma Unica arquitetura (EEGNet) e de um numero restrito
de dados. Futuras pesquisas devem explorar arquiteturas alternativas de deep learning, incorporar técnicas de
selegéo ou fusédo de caracteristicas além de investigar abordagens hibridas que combinam MTL com transfer
learning para potencialmente elevar ainda mais a generalizagdo entre diferentes populagdes de usuarios.
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