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With every simple act of thinking, something permanent, substantial, enters our soul.

Bernhard Riemann



Resumo

No contexto da classificação de sinais de eletroencefalografia (EEG) para tarefas de Ima-

gética Motora (MI), o uso do arcabouço matemático baseado em Geometria Riemanniana

(RG) tem demonstrado desempenhos comparáveis aos das redes neurais convolucionais.

A aplicação deste arcabouço em dados de EEG normalmente envolve a extração de uma

matriz de covariância amostral, que captura informações espaciais (entre os eletrodos).

No entanto, é possível também explorar informações temporais, por exemplo, conside-

rando um conjunto de matrizes de covariância com atraso. Nesse sentido, neste trabalho,

propomos o uso explícito da informação temporal, principalmente no contexto de Redes

Riemannianas Profundas (DRNs). Além disso, apresentamos uma versão modificada da

arquitetura SPDNet, capaz de processar um conjunto de matrizes de covariância como

entrada. Nossa abordagem amplia a capacidade da SPDNet em aprender padrões espaço-

temporais, resultando em uma melhoria no desempenho da classificação dos sinais de

EEG.

Palavras-chave: Interface Cérebro-Computador, Eletroencefalografia, Imagética Motora,

Geometria Riemanniana.



Abstract

In the context of electroencephalography (EEG) classification for Motor Imagery (MI)

tasks, the use of the framework based on Riemannian Geometry (RG) has shown com-

parable performances to convolutional neural networks. Its application on EEG data

usually considers the extraction of a sample covariance matrix, which captures spatial

information (between electrodes). However, the temporal information can be used as

well, for instance, considering a set of time-delayed covariance matrices. In that sense,

in this work, we propose the use of the temporal information, mainly considering Deep

Riemannian Networks (DRN). We also present a modified version of SPDNet in order

to encompass a set of covariance matrices as input. Our approach enhances SPDNet’s

ability to learn spatio-temporal patterns, resulting in improved classification performance

on EEG data.

Keywords: Brain-Computer Interface, Electroencephalography, Motor Imagery, Rieman-

nian Geometry.
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Interfaces Cérebro-Computador
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1 Introdução

As Interfaces Cérebro-Computador (BCI, do inglês Brain-Computer Interfa-

ces) representam uma área de pesquisa emergente e fascinante, que busca estabelecer

uma comunicação direta entre o cérebro humano e os sistemas computacionais (NAM et

al., 2018; NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL, 2012). Sendo a eletroencefalografia (EEG)

uma de suas principais técnicas para captar a atividade elétrica cerebral de forma não in-

vasiva, as BCIs têm o potencial de transformar diversos campos, desde a neurociência até

a reabilitação médica (MANE et al., 2020; LEITE, 2016). Com isso, a análise dos sinais de

EEG é um desafio complexo devido à sua alta variabilidade e natureza não estacionária.

Nos últimos anos, as técnicas de aprendizado de máquina (ML, do inglês Ma-

chine Learning), mais especificamente os modelos de aprendizado profundo (DL, do inglês

Deep Learning), têm revolucionado a análise de dados complexos, incluindo os sinais de

EEG (ABIRI et al., 2019; NAM et al., 2018). Contudo, a combinação de múltiplas fontes

neurais misturadas, variabilidade temporal, espacial e espectral, além de interações não

lineares e influência de ruídos tornam os dado de EEG intrincados e multidimensionais.

Em busca de mitigar esta dificuldade, muitos autores desenvolveram abordagens com a

função de trabalhar exclusivamente com o processamento de dados de EEG. Exemplos

incluem a Shallow ConvNet e Deep ConvNet (SCHIRRMEISTER et al., 2017), a EEGNet

(LAWHERN et al., 2018), a EEG-Inception (SANTAMARíA-VáZQUEZ et al., 2020) e a

EE(G)-SPDNet (WILSON et al., 2023). Os resultados alcançados com técnicas voltadas

exclusivamente ao processamento de sinais de EEG mostraram-se bastante promissores,

entretanto, a escassez de dados mostrou-se um fator preponderante na limitação de atu-

ação destes modelos.

Sob outra perspectiva, em competições envolvendo o processamento de sinais

de EEG, destacou-se, na última década, abordagens baseadas em Geometria Riemanni-

ana (RG, do inglês Riemmanian Geometry) (RODRIGUES et al., 2019). A RG oferece

uma abordagem matemática robusta, permitindo a modelagem dos dados em espaços

conhecidos como variedades (ou manifolds) Riemannianas, que capturam suas proprie-

dades geométricas fundamentais. Isso permite operações em um espaço de dados que,

idealmente, possui menor variabilidade, facilitando, portanto, a análise. Nesse âmbito, as

Redes Riemannianas Profundas (DRNs, do inglês Deep Riemannian Networks) surgem

como uma solução inovadora ao combinar os benefícios dos modelos profundos com a

Geometria Riemanniana (WILSON et al., 2023).

O uso das DRNs abre, portanto, um caminho promissor para a pesquisa, vi-

sando sanar a alta demanda por dados presentes nas abordagens de DL. Contudo, a

abordagem usual das DRNs requer o uso direto de matrizes SPD, as quais podem ser

obtidas através de matrizes de covariância que oferecem a correlação, uma estatística de
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segunda ordem, entre seus canais/eletrodos, sendo essas informações estritamente espa-

ciais dos dados de EEG. Geralmente, as matrizes de covariância são estimadas usando-se

uma janela de dados de EEG, assumindo-se uma estacionariedade local dentro da janela,

mesmo que o sinal por completo seja não estacionário. Nesse sentido, uma informação

complementar à espacial, pode ser aquela referente à estrutura temporal dos dados.

À luz dessa perspectiva, buscamos neste trabalho propor uma abordagem apri-

morada para o uso das DRNs em tarefas de classificação de sinais de EEG, com foco em

explorar informações temporais que são geralmente negligenciadas pelas abordagens tradi-

cionais. A proposta é integrar essas informações por meio da utilização de um conjunto de

matrizes de covariância com atraso, permitindo uma representação mais rica e informativa

dos dados.

Como forma de validar a abordagem proposta, serão utilizados dois conjun-

tos de dados amplamente reconhecidos na área de interfaces cérebro-computador no pa-

radigma de imagética motora (MI, do inglês Motor Imagery): o BCI Competition IV

Dataset 2A (BRUNNER et al., 2024) e o conjunto Cho2017 (CHO et al., 2017). Esses

conjuntos de dados oferecem registros de EEG obtidos durante tarefas de MI, o que per-

mite a avaliação da eficácia do método tanto em cenários padronizados quanto em dados

mais realistas. Além disso, ambos são conjuntos de dados abertos, o que viabiliza uma

análise comparativa rigorosa, além de garantir reprodutibilidade e relevância prática aos

resultados obtidos.

1.1 Objetivos

As abordagens baseadas em RG mostram um grande potencial e a sua aplica-

ção no processamento de sinais de EEG está em constante desenvolvimento, o que implica

a necessidade de uma análise mais aprofundada para avaliar o seu desempenho em di-

ferentes cenários e com dados mais complexos. Serão analisadas suas atuais limitações

e desafios tendo foco principal em buscar fazer um uso mais extensivo da informação

temporal dos dados de EEG.

1.2 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos que orientam o desenvolvimento deste trabalho e deli-

mitam as etapas necessárias para alcançar o propósito proposto são os seguintes:

• Investigar as limitações das abordagens baseadas em RG que consideram apenas

padrões espaciais nos sinais de EEG.

• Propor a utilização de matrizes de covariância com atraso como forma de incorporar

informações temporais à representação dos dados:
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1. Propor a utilização de matrizes de covariância expandidas com atraso.

2. Propor a utilização de tensores com atraso.

• Propor uma modificação da arquitetura padrão da SPDNet com o objetivo de oti-

mizar sua utilização das matrizes de covariância com atraso.

• Avaliar, de forma experimental, o impacto da introdução das matrizes de covariância

com atraso no desempenho de classificação de sinais EEG.

1.3 Publicações

Trabalhos publicados ou aceitos para publicação em anais de eventos:

1. MATIAS, A H. Deep Riemannian Networks with Temporal Approach for Classifica-

tion in Brain-Computer Interfaces. In: XVII Brazilian Conference on Computational

Intelligence (CBIC), 2025.

2. MATIAS, A H. Motor Imagery Classification with Deep Learning and Rieman-

nian Geometry. In: 10th Brazilian Institute of Neuroscience and Neurotechnology

(BRAINN) Congress, 2024.

3. MATIAS, A H. Análise Comparativa de Métodos Supervisionados para a Classi-

ficação dos Atributos Extraídos pela EEGNet. In: XV DCA/FEEC/University of

Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA), 2023.

1.4 Organização do Trabalho

Este trabalho está estruturado de maneira a proporcionar uma compreensão

progressiva dos conceitos e técnicas envolvidos no desenvolvimento da proposta. O Capí-

tulo 1 introduz o tema das Interfaces Cérebro-Computador (BCI), apresentando os obje-

tivos gerais e específicos do estudo, bem como as publicações relacionadas. No final deste

capítulo, descreve-se a organização geral do conteúdo, guiando o leitor sobre a estrutura

do texto.

O Capítulo 2 é dedicado à Fundamentação Teórica. Nele são apresentados os

conceitos essenciais que sustentam o desenvolvimento da proposta, como os fundamentos

das BCIs, os princípios de DL, sua aplicação a sinais de EEG, os fundamentos da RG e,

por fim, as chamadas DRNs, que integram os conceitos anteriores de maneira sofisticada.

No Capítulo 3, detalha-se a proposta de pesquisa deste trabalho. Inicialmente,

introduz-se a ideia central desta dissertação: o uso de matrizes de covariância com atraso

como alternativa para incorporar informações temporais aos métodos tradicionais, enri-

quecendo a representação dos dados. Em seguida esta ideia é ramificada em duas propostas
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de aplicação, matrizes de covariância com atraso expandidas e tensores com atraso, sendo

na última onde é apresentada nossa proposta de arquitetura, a SPDNet-Par.

O Capítulo 4 descreve os conjuntos de dados utilizados nos experimentos. Essas

bases foram selecionadas por sua relevância e por disponibilizarem sinais reais de MI.

Os resultados experimentais obtidos a partir da aplicação da proposta são

apresentados e discutidos no Capítulo 5, comparando o desempenho da abordagem de-

senvolvida com métodos previamente estabelecidos na literatura.

O Capítulo 6 traz as conclusões, sintetizando as principais contribuições do

trabalho, os resultados alcançados e as limitações observadas.

Por fim, o Capítulo 7 aborda as perspectivas futuras, discutindo possíveis me-

lhorias, variações metodológicas e caminhos de pesquisa que podem ser explorados a

partir do que foi desenvolvido nesta dissertação. O trabalho é complementado pela seção

de Referências que oferece suporte adicional ao conteúdo técnico e teórico apresentado.
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2 Fundamentação Teórica

Neste capítulo é apresentada a fundamentação teórica que embasa este tra-

balho, fornecendo uma visão abrangente sobre os principais conceitos e abordagens re-

lacionados à pesquisa. Inicialmente, serão introduzidos os fundamentos das BCIs, com

destaque para o uso de sinais de EEG em conjunto com o paradigma de MI. Em seguida,

serão discutidos os desafios associados à análise desses sinais, como sua variabilidade e

baixa relação sinal-ruído, e como técnicas de DL têm sido utilizadas para superar essas

limitações. Além disso, será abordada a aplicação de RG como um arcabouço matemático

robusto para modelagem e análise de matrizes de covariância, que são frequentemente uti-

lizadas no processamento de sinais de EEG. Por fim, será explorada a integração dessas

tecnologias, as DRNs, destacando sua relevância para o desenvolvimento de BCIs mais

eficientes e precisas.

2.1 Interface Cérebro Computador

Uma BCI é um sistema de comunicação direta entre o cérebro humano e dispo-

sitivos externos, como computadores ou próteses (WOLPAW et al., 2002). Seu funciona-

mento se baseia na tradução de sinais neurais em comandos que podem controlar diversos

dispositivos, desde simples movimentos de cursor em uma tela até próteses robóticas

complexas (MULLER-PUTZ; PFURTSCHELLER, 2008).

A ideia básica por trás das BCIs é buscar por padrões em dados capturados de

atividades elétricas do cérebro para convertê-los em comandos. Para isso, algumas etapas

iniciais são necessárias: desta forma, os sistemas BCI são classificados de acordo com estas

etapas, como método de aquisição do sinal/registro cerebral e paradigma (LEITE, 2016).

2.1.1 Métodos de Aquisição/Registro de Sinais

Os métodos de aquisição de sinal em sistemas BCI são divididos em duas

principais categorias: métodos invasivos e não invasivos (NICOLELIS, 2001).

2.1.1.1 Métodos Invasivos de Registro

Métodos invasivos geralmente envolvem a implantação de eletrodos direta-

mente no tecido cerebral, oferecem alta resolução espacial e temporal, mas apresentam

riscos associados a procedimentos cirúrgicos e possíveis respostas imunológicas. Seus prin-

cipais exemplos são:
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• Eletrocorticografia (ECoG): uma técnica que envolve a colocação de uma matriz

de eletrodos diretamente na superfície do cérebro, abaixo da dura-máter, a mem-

brana externa que cobre o cérebro (LEUTHARDT et al., 2004);

• Microeletrodos Intracorticais: são pequenos eletrodos inseridos diretamente no

tecido cerebral, penetrando no córtex (HOCHBERG et al., 2006).

2.1.1.2 Métodos não Invasivos de Registro

Métodos não invasivos não apresentam a necessidade de implantes e, geral-

mente, são mais seguros e fáceis de usar, porém oferecem menor resolução espacial. Exem-

plos incluem:

• Imageamento por Ressonância Magnética Funcional (fMRI): é uma téc-

nica de neuroimagem funcional que utiliza ressonância magnética para observar a

atividade cerebral, detectando variações no fluxo sanguíneo associadas ao aumento

da atividade em determinadas regiões do cérebro. Apresenta moderada resolução

temporal porém resolução espacial muito alta (SLENES et al., 2013);

• Espectroscopia de Infravermelho Próximo (NIRS): uma técnica que monitora

as mudanças na concentração de oxi-hemoglobina e deoxi-hemoglobina nas regiões

do cérebro, utilizando luz infravermelha. Apresenta resolução temporal moderada e

resolução espacial também moderada (COYLE et al., 2007);

• Magnetoencefalografia (MEG): consiste em uma técnica que mede os campos

magnéticos gerados pela atividade neuronal. Apresenta alta resolução temporal po-

rém relativamente baixa resolução espacial (MELLINGER et al., 2007);

• Eletroencefalografia (EEG): uma técnica que registra a atividade elétrica do

cérebro através de eletrodos colocados no couro cabeludo. Os eletrodos detectam

potenciais elétricos gerados pela atividade neuronal, principalmente os potenciais

pós-sinápticos de grandes populações de neurônios do córtex cerebral. Apresenta

resolução temporal muito alta, na ordem de milissegundos, porém baixa resolução

espacial. Além disso podem apresentar mais ruídos e artefatos visto que os sinais

elétricos sofrem atenuação e difusão ao atravessar o crânio e os tecidos circundantes

(HIRSCH; BRENNER, 2010).

2.1.2 Paradigmas em BCI

Em sistemas BCI, paradigmas referem-se a diferentes métodos ou abordagens

utilizados para capturar e interpretar a atividade cerebral, com o objetivo de traduzir os

sinais neurais em comandos. Esses paradigmas são essenciais para determinar como os

sinais cerebrais são gerados, capturados e processados. Os paradigmas são divididos em
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duas principais classes: paradigmas baseados em atenção seletiva e paradigmas baseados

em imagética.

2.1.2.1 Paradigmas baseados em atenção seletiva

Paradigmas baseados em atenção seletiva envolvem direcionar a atenção cons-

ciente do usuário para estímulos específicos apresentados em um conjunto de opções. Esses

estímulos podem ser visuais, auditivos ou táteis. Seus principais exemplos incluem:

• P300: baseia-se na resposta P300, um potencial evocado que ocorre aproximada-

mente 300 milissegundos após a apresentação de um estímulo relevante, neste para-

digma os paciente são apresentados a uma série de estímulos onde um estímulo raro

e relevante aparece entre estímulos frequentes e irrelevantes (CHAPMAN; BRAG-

DON, 1964);

• Potencial Evocado Somato-sensitivo (SSEP do inglês Somatosensory Evo-

ked Potentials): se baseia na resposta do cérebro a estímulos táteis, como vibra-

ções ou toques, estes estímulos são aplicados em diferentes partes do corpo, e sua

resposta neural é monitorada para determinar a intenção do usuário (MULLER-

PUTZ et al., 2006);

• Potencial Evocado Visualmente (VEP, do inglês Visually Evoked Poten-

tials): são respostas neurais geradas pelo córtex visual do cérebro em resposta a

estímulos visuais específicos, como luzes piscando, essas respostas neurais são cap-

turadas e usadas para determinar a intenção do usuário com base no estímulo ao

qual ele está prestando atenção (HERRMANN, 2001);

• Potencial Evocado Auditivo (AEP, do inglês Auditory Evoked Potenti-

als): utiliza respostas cerebrais a estímulos auditivos, como sons ou tons, e a resposta

do cérebro a esses estímulos é usada para inferir a intenção do usuário (NIJBOER

et al., 2008).

2.1.2.2 Paradigmas baseados em imagética

Os paradigmas baseados em imagética envolvem a geração consciente de ima-

gens mentais ou a imaginação de ações motoras sem realizar fisicamente essas ações.

Essas imagens mentais ativam áreas específicas do cérebro que podem ser capturadas e

interpretadas. Exemplos incluem:

• Imagética Motora (MI): os usuários imaginam realizar movimentos específicos

sem realmente executar esses movimentos. A imaginação do movimento ativa regiões

motoras do cérebro, gerando padrões de atividade neural que podem ser detecta-

dos. Usuários mentalmente simulam ações motoras (como mover a mão direita ou
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esquerda). Os padrões de atividade elétrica no cérebro, especialmente no córtex

motor, são capturados e classificados (PINEDA et al., 2000).

• Imagética não Motora: envolve a geração de imagens mentais que não estão

relacionadas diretamente com movimentos físicos, mas podem incluir atividades

cognitivas, sensoriais ou emocionais. O usuário é instruído a imaginar ou visualizar

mentalmente objetos, cenas, cores, sons, sensações táteis, estados emocionais, entre

outros (PALANIAPPAN, 2005).

2.1.3 Etapas de um Sistema BCI

Definidos o método de aquisição e o paradigma, busca-se realizar o principal

objetivo de um sistema BCI que é a interpretação dos sinais capturados e o acionamento de

comandos correspondentes. Este processo é conhecido como classificação e atribui os sinais

a categorias ou classes específicas. Por exemplo, em uma BCI para controle de movimento

de próteses robóticas, a classificação envolve identificar os padrões de atividade cerebral

associados a diferentes tipos de movimentos, como mover a mão direita, a mão esquerda,

ou parar. Seu funcionamento pode ser dividido nas etapas mostradas na Fig. 1:

Figura 1 – Etapas de um sistema BCI.

2.1.3.1 Etapa de Pré-processamento dos Sinais

Os sinais cerebrais brutos geralmente passam por uma série de etapas de pré-

processamento para remover artefatos, filtrar ruídos e extrair características relevantes

dos sinais (MUMTAZ et al., 2021). Embora fontes de ruído sejam complexas e variem

de pessoa para pessoa, é possível aplicar técnicas de filtragem que ajudam a eliminar os

artefatos e a aumentar a qualidade dos sinais, melhorando sua relação sinal-ruído. Três

métodos amplamente utilizados são descritos a seguir:

• Média de Referência Comum: a técnica Média de Referência Comum (CAR,

do inglês Common Average Reference) consiste em redefinir o referencial dos canais

para melhorar a relação sinal-ruído. Em um sistema multicanal, o CAR calcula a
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média dos potenciais de todos os eletrodos e a utiliza como referencial comum. Em

seguida, o potencial de cada canal é então recalculado subtraindo essa média do

potencial original do canal. Matematicamente, pode-se definir:

V ′

i = Vi −
1

N

N
∑

j=1

Vj (2.1)

onde Vi é o potencial do i-ésimo eletrodo e N é o número total de canais.

• Combinação de Mínima Energia: a técnica Combinação de Mínima Energia

(MEC, do inglês Minimun Energy Combination) visa otimizar a extração de sinais

com base em critérios de minimização da energia. A MEC combina os sinais dos

diferentes canais em um único sinal com o objetivo de reduzir ruídos e maximizar

a concentração de informações relevantes. Isso é feito encontrando uma combinação

linear dos sinais que minimiza a energia do sinal resultante. O sinal combinado é

dado por:

y(t) =
1

N

N
∑

i=1

wixi(t) (2.2)

onde xi(t) é o sinal de cada um dos canais e wi são os pesos atribuídos a cada canal.

Os pesos são ajustados, tal que, ao combinar linearmente os canais xi(t), o sinal

resultante y(t) tenha energia mínima, o que ajuda a atenuar ruídos e interferências.

• Combinação de Máximo Contraste: a técnica Combinação de Máximo Con-

traste (MCC, do inglês Maximum Contrast Combination) busca maximizar o con-

traste entre classes ou condições nos sinais, sendo especialmente útil para tarefas de

classificação. A MCC combina os sinais dos canais de forma a realçar as diferenças

entre dois estados (ou classes) de interesse, como “descanso” versus “movimento”.

É usado um modelo de otimização para determinar os pesos w que maximizam a

separação entre as médias de sinal µ1 e µ2 das classes:

J(w) = arg max
w

(w⊺(µ1 − µ2)
2

w⊺(Ã1 + Ã2)w
(2.3)

onde Ã1 e Ã2 são as variâncias dentro de cada classe.

2.1.3.2 Etapa de Extração de Características

São identificadas características distintivas nos sinais cerebrais que possam ser

usadas para diferenciar entre diferentes classes de interesse. Conforme ilustra a Fig. 1, isso

pode envolver tanto técnicas de processamento de sinal quanto aprendizado de máquina

para identificar os padrões relevantes nos dados:

• Padrão Espacial Comum: o Padrão Espacial Comum (CSP, do inglês Common

Spatial Pattern) é uma técnica de análise espacial supervisionada que visa encon-

trar projeções lineares dos sinais neurais que maximizem a variância para uma classe
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enquanto minimizam para outra, aumentando assim a separabilidade entre os esta-

dos mentais. Matematicamente, gostaríamos de encontrar a matriz de projeção dos

dados que maximiza a razão entre as seguintes variâncias:

W = arg max
W

||WE2
1||

||WE2
2||

(2.4)

em que E1 e E2 são sinais de EEG pertencentes às classes 1 e 2, e

W = B⊺P (2.5)

sendo P a matriz de branqueamento (whitening), usada para transformar os dados

em uma base onde a soma das covariâncias é a identidade, facilitando a separação

entre as classes, e B a matriz de autovetores obtida da decomposição da matriz

branqueada de uma das classes, responsável por identificar as componentes que

mais distinguem as classes.

• Banco de Filtros de Padrão Espacial Comum: o Banco de Filtros de Padrão

Espacial Comum (FBCSP, do inglês Filter Bank Common Spatial Pattern) é uma

extensão direta do CSP que busca capturar informações discriminativas em múlti-

plas bandas de frequência. O processo começa com a decomposição do sinal neural

em diversas bandas usando bancos de filtros, é feito o uso de múltiplos filtros passa-

banda (Filtros Chebyshev Tipo II, IIR, com fase zero), com frequências escolhidas

manualmente. Para cada sinal filtrado, aplica-se o algoritmo CSP descrito anterior-

mente, gerando um vetor de características. A concatenação de todos esses vetores

forma o vetor final de características do FBCSP.

2.1.3.3 Etapa de Seleção de Características

São determinadas as características mais informativas e as que contribuem

pouco para a classificação, desta forma é possível reduzir a dimensionalidade dos dados e

melhorar o desempenho do sistema. Essa etapa pode ser realizada por diferentes técnicas,

agrupadas principalmente em duas categorias: técnicas de filtro e técnicas de envoltório

(do inglês wrapper).

• Técnicas de Filtro: as técnicas de filtro avaliam cada característica individual-

mente com base em medidas estatísticas ou métricas de relevância, sem usar um

modelo de classificação. No contexto de MI, uma técnica bastante comum é a Infor-

mação Mútua (do inglês Mutual Information), que mede a dependência entre uma

característica e a classe:

I(f ; y) =
∑

f∈F

∑

y∈Y

p(f, y) log

(

p(f, y)

p(f)p(y)

)

(2.6)

onde f é uma característica extraída, y é a classe e p(f, y) é a distribuição conjunta

das variáveis. Quanto maior I(f ; y), mais relevante a característica f .
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• Técnicas de Envoltório: neste caso, utiliza-se um algoritmo de aprendizado (como

Máquinas de Vetor-Suporte ou Análise Discriminante Linear) para avaliar diferen-

tes subconjuntos de características, otimizando a combinação que produz melhor

desempenho. Técnicas como Seleção Sequencial Avançada (SFS, do inglês Sequen-

tial Forward Selection) ou Algoritmos Genéticos são utilizadas. Embora eficazes, são

computacionalmente custosas, especialmente quando se tem um grande número de

características (como em FBCSP, com múltiplas bandas de frequência).

2.1.3.4 Etapa de Classificação

A etapa de classificação em sistemas BCI representa o momento em que as ca-

racterísticas extraídas e selecionadas dos sinais cerebrais são utilizadas para atribuir uma

classe à atividade cerebral registrada como, por exemplo, distinguir se o usuário está ima-

ginando mover a mão direita ou esquerda. Essa etapa é essencial, pois traduz a informação

cerebral em comandos compreensíveis por máquinas ou sistemas computacionais.

Diversos classificadores podem ser aplicados nesse contexto. A escolha do mo-

delo de classificação adequado depende de fatores como o número de amostras disponíveis,

a dimensionalidade dos dados e a complexidade da separação entre as classes.

Os classificadores utilizados neste trabalhos serão apresentados e discutidos

com maior profundidade na seções seguintes, onde serão descritos seus fundamentos teó-

ricos, justificativas para escolha e aplicação prática no contexto de MI com sinais de

EEG.

2.1.4 Desafios em Sistemas BCI

Sinais neurais são multidimensionais e não estacionários, apresentando uma

alta variabilidade ao longo do tempo. Capturar as informações espaciais e temporais in-

trínsecas nestes dados é desafiador, e classificadores clássicos têm dificuldade em lidar

com essa complexidade. Já técnicas de aprendizado profundo podem aprender automa-

ticamente representações de alto nível dos dados brutos, eliminando a necessidade de

extração de características manual, além de serem capazes de capturar representações

mais ricas e complexas dos dados, o que melhora significativamente o desempenho dos

modelos em tarefas de classificação, desde que providos com um volume de dados suficiente

para o treinamento (GOODFELLOW et al., 2016).

2.2 Aprendizado Profundo

O Aprendizado Profundo (DL) é uma subárea do aprendizado de máquina que

se destaca pela capacidade de modelar padrões complexos em dados de alta dimensionali-

dade, utilizando arquiteturas inspiradas no funcionamento das Redes Neurais biológicas.
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Esse paradigma tem sido amplamente utilizado no processamento de sinais cerebrais, es-

pecialmente no contexto de BCIs, devido à sua habilidade de lidar com a complexidade e

a variabilidade inerentes aos dados neurais.

2.2.1 Redes Neurais Artificiais

DL utiliza Redes Neurais Artificiais (ANN, do inglês Artificial Neural Network)

compostas por múltiplas camadas, que são capazes de aprender representações hierárqui-

cas de seus dados de entrada. Estas redes são compostas por unidades básicas chamadas

neurônios artificiais. Um modelo simples e historicamente fundamental de neurônio artifi-

cial é conhecido como Perceptron. Para entender o funcionamento destas ANNs, começa-

mos pela definição e funcionamento do Perceptron, que serve como base para a construção

de modelos mais complexos.

O Perceptron é um modelo matemático inspirado em um neurônio biológico.

Ele recebe um conjunto de entradas, aplica pesos a essas entradas, soma os resultados

ponderados, adiciona um viés (bias) e passa o resultado por uma função de ativação para

gerar uma saída:

y = ϕ(z), (2.7)

onde z é o valor combinado das entradas ponderadas, dado por:

z =
n
∑

i=1

wixi + bi = w⊺x + b, (2.8)

sendo x = [x1, x2, ..., xn]⊺ o vetor de entradas, w = [w1, w2, ..., wn]⊺ o vetor de pesos,

b = [b1, b2, ..., bn]⊺ o vetor de bias e n o número de entradas. Por sua vez, ϕ(·) é a função

de ativação, que define como o Perceptron decide a saída. No Perceptron clássico, a função

de ativação é um degrau:

ϕ(z) =











1 se z g 0

0 se z < 0
(2.9)

porém, outras funções podem ser utilizadas como a ReLU (Rectified Linear Unit), tangente

hiperbólica e outras (BISHOP, 2006; GOODFELLOW et al., 2016).

O Perceptron é utilizado para problemas de classificação binária, separando os

dados em duas classes de acordo com a função de decisão. Seu treinamento é realizado

usando o algoritmo de aprendizado do Perceptron, baseado no gradiente, que ajusta os

pesos wi e os bias bi para minimizar os erros de classificação.

O modelo mais simples de ANN, composta por Perceptrons combinados organi-

zados em camadas, é conhecido como Perceptron Multicamada (MLP, do inglês Multilayer

Perceptron). Esta rede é composta por três elementos básicos: Camada de Entrada, Ca-

madas Ocultas e Camada de Saída, como pode ser visualizado na Fig. 2. Cada camada

pode ser representada da seguinte forma:

z(l) = W(l)a(l−1) + b(l), (2.10)
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a(l) = ϕ(z(l)), (2.11)

onde z(l) é o vetor das ativações ponderadas na camada l, W(l) é a matriz de pesos dos

neurônios da camada l, a(l) é o vetor de ativações da camada l, b(l) é o vetor de bias da

camada l e ϕ(·) é a função de ativação, sendo as principais ReLU e Sigmoide:

ReLU(x) = max(0, x) (2.12)

Ã(x) =
1

1 + e−x
(2.13)

Figura 2 – Representação gráfica de ANNs.

Dois casos que merecem destaque são as saídas das camadas de entrada (l = 1)

e saída (l = M) visto que é onde os dados são processados no início e no final da rede,

respectivamente. Na camada de entrada não há transformação do dado, apenas sua leitura:

a(1) = ϕ(W(1)x + b(1)) (2.14)

por outro lado, a saída da camada de saída é a seguinte:

ŷ = ϕ(W(M)a(M−1) + b(M)) (2.15)

O treinamento das ANNs é realizado por meio de um processo conhecido como

retropropagação (backpropagation), que utiliza o algoritmo de gradiente descendente. Esse

processo ocorre em três etapas principais:

1. Propagação para Frente (Forward Pass): Calcula as ativações de cada camada a

partir das entradas e dos pesos atuais.

2. Retropropagação (Backpropagation): Calcula o gradiente do erro em relação aos

pesos e bias, usando a regra da cadeia para propagar o erro da camada de saída

para as camadas anteriores.
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3. Atualização dos Pesos: Ajusta os pesos e bias de acordo com a regra de aprendizado

adotada (sendo o uso gradientes uma das formas mais comuns):

W′ ←W′ − ¸
∂L

∂W′
, (2.16)

onde W′ =
[

W b
]

é a matriz expandida para incluir os pesos (W) e bias (b), ¸ é

taxa de aprendizado (ou learning rate) e L é a função custo ou perda que quantifica

o erro. Dois exemplos de função custo são o erro quadrático médio e a entropia

cruzada. A primeira é geralmente usada para problemas de regressão enquanto que

a segunda para problemas de classificação. A função custo para o erro quadrático

médio é a seguinte:

LMSE =
1

N

N
∑

i=1

(ŷi − yi)
2 (2.17)

onde Nc é o número de amostras, ŷi é o valor previsto pela rede para a i-ésima

amostra e yi é o valor verdadeiro correspondente à i-ésima amostra. Já a função

custo para a entropia cruzada é a seguinte:

LCE = −
1

N

N
∑

i=1

[yi log (ŷi) + (1− yi) log (1− ŷi)] (2.18)

onde ŷi é a probabilidade prevista para a classe positiva (saída da função sigmoide)

e yi ∈ {0, 1} é o rótulo verdadeiro (0 ou 1).

Embora as MLPs tenham representado um marco no avanço da modelagem de

problemas complexos, suas características estimularam o surgimento de arquiteturas mais

especializadas. Em particular, como não possuem mecanismos intrínsecos para explorar

padrões específicos nos dados, tais como relações espaciais em imagens ou dependências

temporais em séries, muitas vezes é necessário recorrer a técnicas externas de extração ou

seleção de atributos, como a análise de componentes principais (PCA, do inglês Principal

Component Analysis) ou métodos manuais. Esse cenário incentivou o desenvolvimento de

novas arquiteturas capazes de integrar tais capacidades de forma mais direta. Além disso,

em uma MLP, cada neurônio é totalmente conexo (FC, do inglês Fully Connected), ou

seja, está conectado a todos os neurônios da camada anterior e essa densidade de conexões

faz com que o número de parâmetros cresça rapidamente com o aumento do número de

neurônios e camadas e, desta forma, para alcançar um treinamento eficaz as redes mais

profundas requerem um grande volume de dados que represente adequadamente seu espaço

de busca.

Arquiteturas mais modernas das ANNs, como as Redes Neurais Convolucionais

(CNNs, do inglês Convolutional Neural Networks) e as Redes Neurais Recorrentes (RNNs,

do inglês Recurrent Neural Networks), oferecem ferramentas poderosas para extrair pa-

drões espaciais e temporais dos dados neurais. As CNNs, por exemplo, são particularmente

eficazes para identificar padrões locais em dados estruturados, como aqueles representados

em espectrogramas.
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2.2.2 Redes Neurais Convolucionais

As CNNs representam uma das mais influentes arquiteturas de DL na atua-

lidade. Elas foram projetadas originalmente para tarefas de visão computacional, como

o reconhecimento de imagens, mas seu poder de modelar estruturas espaciais e extrair

padrões locais relevantes tem favorecido sua aplicação em diversas áreas, incluindo o pro-

cessamento de sinais neurais, como os sinais de EEG.

Diferentemente das MLPs, as CNNs aproveitam a estrutura espacial dos dados

por meio da operação de convolução. A ideia central é aplicar filtros (do inglês kernels)

que varrem os dados de entrada e capturam padrões locais.

Seja X ∈ R
H×W uma entrada bidimensional, como uma imagem ou um sinal

convertido em representação matricial (por exemplo, tempo x canais no EEG). Um kernel

convolucional K ∈ R
kh×kw de dimensões menores realiza a operação de convolução dada

por:

(X ∗K)i,j =
∑

n

∑

m

Xi−m,j−nKm,n (2.19)

O resultado dessa operação é um mapa de ativação, onde os valores mais altos indicam

forte correspondência entre o padrão detectado pelo kernel e a região da entrada.

As CNNs são compostas tipicamente por três tipos principais de camadas:

• Camadas Convolucionais: responsáveis pela detecção de padrões locais. Cada ca-

mada convolucional aprende múltiplos kernels, permitindo capturar diferentes tipos

de informações.

• Camadas de Pooling: as camadas de subamostragem (do inglês pooling) redu-

zem a dimensionalidade dos mapas de ativação, preservando as informações mais

relevantes e tornando a rede menos sensível a pequenas variações. A forma mais

comum é a subamostragem máxima (max pooling), onde se extrai o valor máximo

de pequenas regiões:

yi,j = max
(m,n)∈Ri,j

xm,n (2.20)

• Camadas Totalmente Conexas: as camadas FC, são utilizadas após a extração

de características, são geralmente utilizadas para realizar a classificação a partir das

informações extraídas.

Além disso, funções de ativação como ReLU são aplicadas após cada convolu-

ção para introduzir não-linearidade, e técnicas como normalização e dropout (desativação

aleatória de neurônios durante o treino) também são usadas para melhorar a generaliza-

ção.
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2.3 Aprendizado Profundo Aplicado a Sinais de EEG

O DL representa uma evolução das ANNs tradicionais, estendendo a arqui-

tetura das redes para múltiplas camadas ocultas e tornando possível o aprendizado de

representações mais abstratas e hierárquicas dos dados. Embora o conceito de MLPs já

tenha sido introduzido, DL se destaca por sua capacidade de escalar essas arquiteturas e

treinar modelos eficazes em problemas complexos com grande volume de dados.

Essa abordagem ganhou destaque com o avanço computacional (uso de GPUs

e TPUs), o crescimento de bases de dados públicas e o desenvolvimento de novas técnicas

de treinamento. O resultado é um modelo capaz de lidar com dados não estruturados,

como sinais de EEG, imagens, texto e áudio, extraindo padrões que métodos mais rasos

dificilmente capturam.

No contexto de BCIs, DL oferece vantagens expressivas ao lidar com dados

altamente ruidosos e não estacionários, como os sinais de EEG. Modelos como EEGNet

(LAWHERN et al., 2018), a EEG-Inception (SANTAMARíA-VáZQUEZ et al., 2020) e a

EE(G)-SPDNet (WILSON et al., 2023), já podem ser considerados modelos profundos, e

frequentemente alcançam desempenho superior aos métodos mais rasos ou baseados em

extração manual de características

2.3.1 EEGNet

A EEGNet (LAWHERN et al., 2018) é uma CNN amplamente utilizada em

BCIs, seu design é otimizado para sinais de EEG, que possuem características temporais

e espaciais específicas. A EEGNet utiliza convoluções temporais para aprender os padrões

ao longo do tempo em cada canal, seguidas por convoluções espaciais que modelam as

interações entre os canais. A combinação dessas operações é essencial para capturar a

dinâmica cerebral registrada pelos eletrodos. Além disso, camadas de pooling são aplicadas

para reduzir a dimensionalidade, preservando as informações mais relevantes e reduzindo

o custo computacional. Sua arquitetura é ilustrada na Fig. 3.

Figura 3 – Arquitetura da EEGNet.

Adaptado de (LAWHERN et al., 2018)
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A primeira camada convolucional aplica filtros ao longo do eixo temporal,

permitindo extrair padrões dinâmicos no tempo para cada canal de EEG. A operação

pode ser representada como:

Z
(1)
f,t =

F
∑

τ=1

Xc,t+τ W
(1)
τ,f + b

(1)
f (2.21)

onde Xc,t representa o sinal EEG no canal c e tempo t, W
(1)
τ,f é o kernel convolucional

para o filtro f , F é o tamanho do filtro temporal e b
(1)
f é o bias associado ao filtro f . Essa

camada opera independentemente para cada canal.

Após a convolução temporal, a convolução espacial é aplicada para capturar

as interações entre canais. Essa camada pode ser formulada como:

Z
(2)
f,t =

C
∑

c=1

Z
(1)
c,t W

(2)
c,f + b

(2)
f (2.22)

aqui, C é o numero de canais, W
(2)
c,f representa os pesos que conectam os canais c ao filtro

f e b
(2)
f é o bias associado.

Para reduzir a dimensionalidade e melhorar a estabilidade do treinamento,

uma camada de pooling é aplicada, como average pooling (subamostragem média) ou a

max pooling:

Z
(3)
f,t = Pooling(Z

(2)
f,t , stride) (2.23)

isso é seguido por técnicas como normalização de lotes (batch normalization) e dropout

para evitar o sobreajuste (overfitting).

Além disso, a EEGNet utiliza convoluções em profundidade (depthwise) sepa-

ráveis para reduzir a complexidade computacional. A convolução em profundidade aplica

um filtro em cada canal separadamente, e a convolução pontual (pointwise) combina as

saídas:

Z
depthwise
f,t =

F
∑

τ=1

Xc,t+τ Wdepthwise
τ,c (2.24)

Z
pointwise
f,t =

C
∑

c=1

Z
depthwise
c,t W

pointwise
c,f (2.25)

As saídas convolucionais e reduzidas pelo pooling são achatadas e passadas por

camadas FC. A última camada geralmente utiliza uma função de ativação softmax para

realizar a classificação, dada por:

ŷk =
exp (ak)

∑K
j=1 exp (aj)

(2.26)

onde ak é a entrada para a classe k, e K é o número total de classes.



Capítulo 2. Fundamentação Teórica 34

2.4 Geometria Riemanniana

Além do uso de DL, outra poderosa ferramenta para o processamento de si-

nais cerebrais é a aplicação de Geometria Riemanniana (RODRIGUES, 2019). RG é um

ramo da matemática que estuda espaços diferenciáveis, onde conceitos como métricas e

curvaturas são definidos (RODRIGUES et al., 2019). No contexto das BCIs, a RG tem

sido explorada para melhorar a compreensão e análise dos padrões neurais (CONGEDO

et al., 2017).

A RG possibilita a utilização de conjuntos de matrizes SPD, as quais sinais

neurais podem ser mapeados, onde as propriedades estatísticas dos sinais serão completa-

mente descritas, desde que se assuma que o sinal é estacionário e suas estatísticas seguem

a suposição de Gaussianidade (MOAKHER, 2005). Matematicamente, para uma matriz

P ∈ R
N×N ser SPD, ela deve estar contida no espaço de matrizes SPD, definido da

seguinte forma:

SPD(N) = S(N) ∩ P (N) (2.27)

onde S(N) =
{

P ∈ R
N×N , P = P⊺

}

é o espaço das matrizes simétricas, enquanto P (N) =
{

P ∈ R
N×N , u⊺Pu > 0,∀u ∈ R

N
}

é o espaço das matrizes definidas positivas.

O espaço das matrizes SPD, dotado da métrica Riemanniana, é uma variedade

(ou manifold) diferenciável Riemanniana M. Os conceitos de distância Riemanniana e

espaço tangente desempenham um papel importante na aplicação de variedades Rieman-

nianas. Denotadas por duas matrizes SPD A, B ∈ SPD(N), a distância Riemanniana é

definida como:

¶R(A, B) =
∥

∥

∥log (A−
1

2 BA−
1

2 )
∥

∥

∥

F
(2.28)

onde, ∥·∥F é a norma de Frobenius de uma matriz:

∥M∥F =

√

√

√

√

m
∑

i=1

n
∑

j=1

|mij|
2 (2.29)

A distância Riemanniana é o menor comprimento da curva que conecta dois

pontos na variedade Riemanniana. Ela satisfaz as três propriedades fundamentais do

espaço métrico: positividade, simetria e a desigualdade triangular.

O espaço tangente de uma variedade Riemanniana é um espaço linear que

frequentemente é utilizado para projetar dados da variedade Riemanniana para um espaço

Euclidiano. O espaço tangente T (N) em um ponto P ∈ SPD(N) é definido como:

T (N) =
{

si = upper(P−
1

2 Log
P

(Pi)P
−

1

2 ) ∈ R
N(N+1)/2

}

(2.30)

onde P é um ponto tangente, i é o índice do ponto Pi ∈M, upper(·) é o operador que man-

tém a parte triangular superior da matriz e a vetoriza, Log
P

(Pi) = P
1

2 log (P−
1

2 PiP
−

1

2 )P
1

2

é o operador de mapeamento logarítmico.
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Uma vez obtido o espaço tangente, podemos aproximar a distância Rieman-

niana entre duas matrizes SPD utilizando a sua distância euclidiana no espaço tangente,

como ilustrado na Fig. 4:

¶R(P, Pi) ≈ ∥s− si∥F (2.31)

Figura 4 – Visualização da variedade Riemanniana.

Além disso, uma vez que os dados estejam projetados no espaço tangente, tam-

bém é possível fazer o uso de classificadores tradicionais nestes dados, recurso amplamente

explorado pelas Redes Riemannianas Profundas, cujo funcionamento será discutido mais

adiante.

2.4.1 Algoritmo MDM

O algoritmo K-NN (do inglês K-Nearest Neighbors) (BISHOP, 2006) é um mé-

todo clássico muito conhecido de classificação não supervisionado baseado na proximidade

entre amostras no espaço de características. De forma análoga, no contexto Riemanniano,

o método Mínima Distância à Média (MDM, do inglês Minimum Distance to Mean) (BA-

RACHANT et al., 2012) também utiliza distâncias para classificar matrizes SPD. Dada

uma matriz SPD P ∈ SPD(N) não rotulada, sua classe será a mesma das matrizes já

rotuladas cujo centroide apresenta a menor distância Riemanniana, conforme ilustra a

Fig. 5:

O calculo do centroide é feito utilizando a média geométrica Riemanniana das

posições das matrizes de uma mesma classe:

Gr(Pr1, . . . , Prm) = arg min
Pr

m
∑

k=1

¶2
R(Pr, Prk) (2.32)

onde r é a classe das matrizes que desejamos calcular o centroide. Com isso, é possível

descrever a classificação de uma matriz SPD P ∈ SPD(N) não rotulada pelo algoritmo
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Figura 5 – Funcionamento do MDM.

MDM da seguinte forma:

c = arg min
l

¶R(P,Gl) (2.33)

onde c é a classe com a qual a matriz P será rotulada.

2.5 Redes Riemannianas Profundas

Uma vez que ambas as abordagens, DL e RG mostraram-se promissoras no

contexto de classificação, o próximo passo mais natural foi combiná-las, dando origem às

Redes Riemannianas Profundas (DRN, do inglês Deep Riemannian Network) (HUANG;

GOOL, 2016; WILSON et al., 2023; XIE et al., 2022).

Destacam-se, entre elas, as arquiteturas SPDNet (HUANG; GOOL, 2016),

EE(G)-SPDNet (WILSON et al., 2023) e TSMNet (KOBLER et al., 2022). As DRNs

alcançam altas taxas de acurácia em diversos conjuntos de dados de EEG, proporcionando

uma nova perspectiva para o desenvolvimento de sistemas BCI.

2.5.1 SPDNet

A SPDNet (HUANG; GOOL, 2016), sendo uma DRN, também foi projetada

especificamente para processar dados representados por matrizes SPD. Diferentemente

do algoritmo MDM, ao invés de mapear os dados para espaços euclidianos, a SPDNet

utiliza operações compatíveis com a RG, como mapeamentos logarítmicos e exponenciais,

permitindo a extração de representações discriminativas a partir das matrizes SPD sem

comprometer sua natureza geométrica. Suas componentes são descritas a seguir:

• Entrada de Dados: A SPDNet aceita como entrada matrizes SPD, como as já des-

critas matrizes de covariância ou matrizes de similaridade, que também são comuns

em tarefas de reconhecimento de padrões e processamento de imagens médicas.
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Figura 6 – Arquitetura da SPDNet.

Adaptado de (HUANG; GOOL, 2016).

• Camadas Ocultas: A SPDNet geralmente inclui camadas projetadas especifica-

mente para operar com matrizes SPD. Essas camadas convolucionais preservam a

estrutura da matriz original e são capazes de extrair características relevantes dos

dados. Três camadas importantes que trabalham com a variedade SPD são as ca-

madas mapeamento bilinear (BiMap), retificação de autovalor (ReEig) e logaritmo

de autovalor (LogEig).

1. Camadas BiMap (representadas no segundo bloco da Fig. 6): Convertem

matrizes SPD em novas matrizes, que idealmente contêm mais informações.

Matematicamente, é definida da seguinte forma:

Xk = WkXk−1W
⊺

k (2.34)

onde Xk−1 é a matriz SPD de entrada na k-ésima camada, Wk é a matriz de

transformação e Xk é a matriz resultante.

2. Camadas ReEig (representadas no terceiro bloco da Fig.6): Introduzem uma

não linearidade (semelhante à ReLU) ao modificar os autovalores da matriz

SPD:

Xk = Uk−1 max(ϵI, Σk−1)U
⊺

k−1 (2.35)

onde Uk−1 e Σk−1 são obtidas por decomposição de autovalores (Xk−1 =

Uk−1Σk−1U
⊺

k−1) e ϵ é um limiar escolhido. A utilização da camada ReEig im-

pede que as matrizes se tornem não-positivas.

3. Camadas LogEig (representadas no penúltimo bloco da Fig. 6): Transformam

a matriz de entrada para um espaço onde operações lineares podem ser apli-

cadas de maneira mais eficaz, enquanto ainda respeita a estrutura geométrica

intrínseca do espaço SPD:

Xk = Uk−1 log(Σk−1)U
⊺

k−1 (2.36)
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onde Uk−1 e Σk−1 são obtidas da mesma forma por decomposição de autova-

lores, e a base do logaritmo é e. O mapeamento para o espaço tangente via

logaritmo, realizado pela Eq. 2.36 permite que a matriz SPD resultante seja

manipulada em um espaço onde operações lineares são válidas e mais fáceis de

realizar. Tais propriedades são importantes para a classificação nas camadas

finais da rede.

• Camadas de Pooling: Assim como as CNNs, a SPDNet pode incluir camadas de

pooling para reduzir a dimensionalidade dos dados e extrair características impor-

tantes de forma mais eficiente.

• Camadas de Normalização e Ativação: A rede pode conter camadas de nor-

malização para garantir que as matrizes de saída mantenham suas propriedades de

positividade-definida e simetria. Além disso, as camadas de ativação são aplicadas

para introduzir não-linearidades na rede.

• Camadas Totalmente Conexas: No final da rede, podem existir camadas FC

para realizar a classificação ou regressão com base nas características extraídas das

matrizes de entrada.

2.5.2 EE(G)-SPDNet

A EE(G)-SPDNet (End-to-End EEG SPDNet) (WILSON et al., 2023) é uma

DRN capaz de ser treinada de ponta a ponta (end-to-end), equipada com um banco

de filtros adaptado aos conjuntos de dados, oferecendo, portanto, maior potencial de

aplicação em diferentes paradigmas.

Figura 7 – Arquitetura da EE(G)-SPDNet com filtragem espacífica.

A solução encontrada para a incorporação do banco de filtros foi a inserção

de camadas convolucionais na entrada de uma SPDNet. Dessa forma, a operação de

convolução unidimensional (ao longo do eixo temporal) atua diretamente sobre os sinais

de EEG, funcionando como um filtro passa-faixa:

1. Camada Convolucional: A camada convolucional inicial segue uma estrutura

similar à da arquitetura EEGNet, atuando como filtros temporais. No entanto, exis-

tem duas abordagens possíveis:
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• Filtragem convencional (channel independent): um único filtro é apli-

cado a todos os canais — cada filtro gera uma saída com o mesmo comprimento

do sinal de EEG de entrada (convolução do tipo same).

• Filtragem específica (channel specific): um ou mais filtros são aplicados

por canal — essa abordagem possui mais parâmetros treináveis, mas oferece

maior flexibilidade na seleção de frequências específicas para cada canal. Nesse

caso, as saídas de cada convolução são empilhadas, como mostrado na Fig. 7.

2. Camada SCM Pooling: Em seguida, a camada SCM (Sample Covariance Matrix)

Pooling extrai as estimativas das matrizes de covariância.

• Filtragem específica: se essa opção foi utilizada, a estimativa da matriz de

covariância é direta.

• Filtragem convencional: nessa opção, cada filtro, após a convolução, gera um

sinal com a mesma dimensão da entrada, sendo possível extrair uma estimativa

da matriz de covariância para cada filtro.

Sejam Sn e Sm duas matrizes SPD de dimensões n e m, respectivamente:

Conc(Sn, Sm) =





Sn 0n×m

0m×n Sm



 (2.37)

Esse procedimento permite que matrizes SPD de diferentes dimensões sejam

combinadas, gerando uma nova matriz Conc(Sn, Sm) — uma matriz diagonal

em blocos — de maior dimensão, que também é SPD.

Para este trabalho, a estratégia de filtragem adaptada foi a filtragem específica.

2.5.3 TSMNet

A TSMNet (KOBLER et al., 2022) é uma arquitetura Riemanniana proje-

tada para enfrentar desafios de adaptação de domínio não supervisionada (UDA, do in-

glês Unsupervised Domain Adaptation) em sinais de EEG, especialmente em cenários de

transferência inter-sessão e inter-sujeito. Utiliza técnicas de adaptação de domínio e nor-

malização de momentum em lote (batch momentum normalization). Sua arquitetura pode

ser resumida da seguinte forma:

Onde TC e SC são respectivamente convoluções temporal e espacial, Bi-

Map, ReEig e LogEig são as mesmas camadas SPD discutidas na SPDNet, SCMPool

é apresentada na EE(G)-SPDNet e SPDDSMBN (Domain-Specific Momentum Batch

Normalization) é uma nova camada SPD que transforma entradas específicas de domínio

no espaço SPD em saídas invariantes ao domínio.

O bloco SPDDSMBN é uma extensão da batch normalization aplicada dire-

tamente ao espaço de matrizes SPD, visando UDA em sinais de EEG. É composto por
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Figura 8 – Arquitetura da TSMNet.

dois subcomponentes principais: o SPDMBN (Momentum Batch Normalization específico

para SPD) e o mecanismo DSBN (Domain-Specific Batch Normalization), trabalhando

em conjunto.

• SPDMBN: O objetivo do SPDMBN é normalizar entradas SPD mantendo a es-

trutura geométrica do espaço:

1. Calculo da média de Fréchet Gi e a variância ¿i dos dados em cada domínio i,

atualizadas por momentum:

G
(t)
i = ³G

(t−1)
i + (1− ³)Z̄

(t)
i (2.38)

¿
(t)
i = ³¿

(t−1)
i + (1− ³)VarF (Z

(t)
i ) (2.39)

onde Z̄
(t)
i é o baricentro de Fréchet (tendendo à média geométrica), ³ é o fator

de momentum, e VarF é a variância no espaço SPD.

2. Cada matriz Zj do domínio i é centralizada e reescalada conforme:

Z̃j = exp
(

µ log
(

(Gi)
−

1

2 Zj(Gi)
−

1

2

))

(2.40)

onde log e exp são aplicados no domínio SPD e µ é um parâmetro de escala

aprendido.

• DSBN: O mecanismo consiste em aplicar o SPDMBN de forma separada para cada

domínio i, gerando estatísticas próprias Gi e ¿i. Essa estratégia permite capturar

características estatísticas específicas de cada domínio durante o treinamento.

• SPDDSMBN: A camada SPDDSMBN é definida como:

SPDDSMBN(Zj, i) = SPDMBNi(Zj, Gi, ¿i, µ, ³) ∀Zj ∈ Bk, i ∈ IBk
(2.41)
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onde onde Bk é um lote contendo amostras de um mesmo domínio, e IBk
indica

quais domínios estão representados no lote.

2.6 Estimação de Matrizes de Covariância

Para trabalhar com RG, nossos dados precisam estar contidos no espaço das

matrizes SPD. No entanto, como os dados de EEG são séries temporais, é necessário

mapeá-los de alguma forma. A maneira mais simples de fazer isso é estimando a matriz

de auto-covariância do sinal de EEG.

Para um vetor aleatório X ∈ R
n com esperança matemática µ = E[X], a

matriz de covariância verdadeira é dada por:

Σ = E[(X− µ)(X− µ)⊺] (2.42)

Como não conhecemos a distribuição verdadeira, estimamos Σ̂ a partir de um

conjunto finito de amostras. Dado um sinal de EEG de entrada X ∈ R
N×L, sua matriz de

auto-covariância amostral pode ser estimada por:

Σ̂ =
(

1

L− 1

)

XX⊺ (2.43)

onde N é o número de canais e L o número de amostras por canal.

Entretanto, antes de aplicar RG, é necessário garantir que essa matriz de co-

variância seja uma matriz SPD. Isso é válido se, e somente se, X possuir uma distribuição

não degenerada (ou seja, todas as variáveis aleatórias em X precisam ser linearmente

independentes), o que podemos assumir, uma vez que nossos dados de entrada são sinais

neurais.

No contexto da análise de EEG, a matriz de covariância é estimada com base

nos sinais dos eletrodos. Ao explorar a estrutura geométrica da variedade (manifold) de

matrizes SPD, é possível capturar padrões e relações mais significativas nos dados de

EEG, o que pode aprimorar o desempenho nas tarefas de classificação e extração de

características.
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Parte II

Atributos Temporais em Sinais de EEG
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3 Informação Temporal em Sinais de EEG

As DRNs emergiram como uma abordagem inovadora e promissora, combi-

nando os poderosos recursos de DL com as propriedades fundamentais da RG. Essa fusão

as permite uma capacidade superior de classificação e generalização em tarefas de proces-

samento de sinais de EEG.

Apesar de seu grande potencial, as DRNs se concentram predominantemente

na identificação de padrões espaciais presentes nos dados, o que é uma característica

fundamental de seu funcionamento. No entanto, essa abordagem deixa de explorar a

riqueza das informações temporais que podem ser cruciais para uma compreensão mais

completa dos sinais. Em tarefas como a análise de EEG, as variações temporais ao longo

do tempo podem conter informações essenciais sobre a dinâmica neural, especialmente

em tarefas de classificação de movimentos ou processos cognitivos.

Com base nesse entendimento, nosso objetivo é aprimorar os resultados das

DRNs de forma a permitir a extração não apenas dos padrões espaciais, mas também dos

padrões temporais presentes nos dados de entrada. Ao integrar essas duas dimensões de

informação, espera-se que os modelos sejam capazes de capturar uma gama mais ampla de

características dos dados, resultando em um desempenho significativamente melhorado.

Essa modificação visa explorar o potencial completo dos dados, aproveitando tanto a

variação espacial quanto a evolução temporal dos sinais para melhorar a precisão da

classificação e a capacidade de generalização das redes.

3.1 Matrizes de Covariância com Atraso

No contexto da RG, uma possibilidade para a incorporação de informações

temporais aos dados de entrada é mapear o sinal de EEG para um conjunto composto por

suas matrizes de covariância amostrais defasadas no tempo (atrasadas). Basicamente, ao

considerar um conjunto de passos no tempo, podemos calcular um conjunto de “Matrizes

de Covariância com Atraso”. Seja Xd ∈ R
N×L com uma quantidade d de atraso:

Xd =

















xe1
(t− d) xe1

(t− d + 1) · · · xe1
(t− d + L)

xe2
(t− d) xe2

(t− d + 1) · · · xe2
(t− d + L)

...
...

. . .
...

xeN
(t− d) xeN

(t− d + 1) · · · xeN
(t− d + L)

















N×L

(3.1)

onde en representa o n-ésimo canal, L é o número de amostras por canal, t o instante da

amostra e xen
(t) a amostra do canal n no tempo t. Então, adicionamos um atraso d aos

dados de entrada.
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Agora, uma matriz de covariância com atraso (para o atraso d) pode ser esti-

mada como:

M̂d =
(

1

L− 1

)

X0Xd
⊺ (3.2)

sendo M̂d ∈ R
N×N . Considerando que nenhum dado fora da janela de EEG pode ser

utilizado, apenas d amostras não são usadas para a estimativa de M̂d.

Além disso, como X0 e Xd não são idênticas, para garantir que M̂d ainda seja

uma matriz SPD, utiliza-se uma relação que assegura a simetria em relação à diagonal

principal:

Md =
M̂d + M̂

⊺

d

2
(3.3)

A seguir, para demonstrar que Md é definida positiva, aproximando Md ≈ Σ̂

(equação 2.43), é possível mostrar que, para qualquer vetor não nulo z ∈ R
n, z⊺Mdz > 0:

z⊺Mdz = z⊺(E[(X− µ)(X− µ)⊺])z (3.4)

utilizando a linearidade da esperança matemática:

z⊺Mdz = E[z⊺(X− µ)(X− µ)⊺z] (3.5)

como z⊺(X− µ) é um escalar, denotamos como Y = z⊺(X− µ), assim obtemos:

z⊺Mdz = E[Y2] (3.6)

Como a esperança de uma quantidade elevada ao quadrado é sempre não-

negativa, concluímos que z⊺Mdz g 0. Por fim, para que z⊺Mdz > 0, é necessário que Md

seja de posto completo, o que novamente podemos assumir, dado que nossos dados de

entrada são sinais neurais.

3.1.1 Matrizes de Covariância com Atraso Expandidas

Após a geração das matrizes de covariância com atraso, passamos à fase de trei-

namento com RG. No entanto, alguns métodos, como a SPDNet, recebem como entrada

uma única matriz SPD por vez. Desta forma se faz necessário utilizar uma combinação

das matrizes de covariância com atraso em uma única entrada. Para isso, propomos o uso

de Matrizes de Covariância com Atraso Expandidas (MCAE).

As MCAE são matrizes em blocos compostas por p matrizes de covariância

com atraso organizadas em uma configuração análoga a uma matriz de covariância:

Ap =

















M0 M1 · · · Mp

M1
⊺ M0 · · · Mp−1

...
...

. . .
...

Mp
⊺ Mp−1

⊺ · · · M0

















(p+1)N×(p+1)N

(3.7)

Com o uso das MCAE, busca-se capturar possíveis correlações entre as dife-

rentes quantidades de atraso representadas por cada matriz de sua composição.
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3.1.2 Tensores com Atraso

A utilização de MCAEs, apesar de eficaz em diversas aplicações, apresenta

limitações notáveis no que diz respeito à escalabilidade e ao tempo de processamento. Tais

limitações tornam-se ainda mais evidentes em cenários que envolvem o uso de maiores

quantidades de matrizes de covariância com atraso. Por exemplo, para uma entrada com 22

canais, a inclusão de apenas 5 matrizes resulta em uma matriz expandida com dimensões

de 132 × 132, o que implica um aumento significativo na carga e tempo computacional.

Mesmo utilizando um hardware moderadamente potente, o treinamento para cada usuário

demandaria mais de 1h30, evidenciando o alto custo computacional envolvido.

Uma maneira mais intuitiva de agrupar múltiplas matrizes de covariância com

atraso em uma única entrada seria organizá-las em um único tensor:

Tp = (M0, M1, . . . , Mp) (3.8)

onde Tp ∈ R
N×N×p. Neste formato, as informações de atraso são representadas como uma

terceira dimensão do tensor, permitindo que o modelo capture as dependências temporais

entre os diferentes atrasos.

No entanto, para que isso seja possível, o modelo precisa ser capaz de processar

essa estrutura de dados tensorial, o que não é suportado diretamente pela arquitetura de

diversos modelos. Com isso em mente, propomos uma modificação na SPDNet capaz de

receber tensores como entrada, preservando a geometria do espaço de matrizes SPD ao

longo dos diferentes atrasos temporais.

3.1.2.1 SPDNet-Par

A fim de viabilizar o processamento das matrizes de covariância com atraso

na forma de um tensor, realizamos modificações na arquitetura padrão da SPDNet com

o objetivo de paralelizar o processamento de cada matriz contida no tensor, ao mesmo

tempo em que evitamos um crescimento excessivo no número de parâmetros ajustáveis.

Essa abordagem, ilustrada na Fig. 9, busca otimizar a capacidade da rede de lidar com a

dinâmica temporal, sem comprometer sua eficiência ou viabilidade prática.

A arquitetura padrão da SPDNet não foi projetada para processar estrutu-

ras de entrada na forma tensorial, uma vez que opera diretamente sobre matrizes SPD

individuais. Para superar essa restrição, reestruturamos a rede de modo que cada uma

das matrizes contidas no tensor é submetida às mesmas operações realizadas nos blocos

SPD da rede, preservando assim as propriedades geométricas associadas ao espaço de

variedades de matrizes SPD.

Após o processamento independente de cada matriz, os resultados intermediá-

rios são agregados — através de operações de concatenação, então, passam pelas camadas

subsequentes da rede, que realizam o processamento unificado. Esse fluxo permite que
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Figura 9 – Arquitetura da SPDNet-Par.

a rede combine de maneira eficiente as informações espaciais e temporais presentes nos

sinais de EEG, capturadas através das matrizes de covariância com diferentes atrasos.

Dessa forma, a SPDNet-Par mantém a robustez das operações no espaço Ri-

emanniano, ao mesmo tempo em que incorpora uma modelagem explícita da dinâmica

temporal dos sinais.
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4 Conjuntos de Dados

Para a validação e análise de desempenho das abordagens propostas, foram

empregados dois conjuntos de dados amplamente reconhecidos na literatura e de acesso

público: BCI Competition IV Dataset 2A (BRUNNER et al., 2024) e Cho2017 (CHO et

al., 2017). Ambos se caracterizam por fornecer sinais de EEG de alta qualidade, associ-

ados a protocolos experimentais rigorosos, configurando-se como conjuntos de referência

(benchmarks) robustos para pesquisas em BCI utilizando o paradigma de MI.

4.0.1 BCI Competition IV Dataset 2A

O conjunto de dados BCI Competition IV Dataset 2A (BRUNNER et al., 2024)

compreende registros de EEG de 9 participantes, cada um executando quatro tarefas

distintas de MI: movimento da mão esquerda, mão direita, ambos os pés e língua. As

aquisições foram realizadas utilizando 22 canais de EEG, com taxa de amostragem de

250 Hz. Durante a coleta dos sinais, foram aplicados um filtro passa-faixa de 0,5 a 100

Hz, visando a retenção das componentes relevantes do sinal, e um filtro notch centrado

em 50 Hz, com o objetivo de mitigar interferências provenientes da rede elétrica. Cada

sujeito participou de duas sessões distintas, realizadas em dias diferentes. Cada sessão foi

organizada em 6 blocos (denominados runs), sendo que cada bloco contém 48 capturas

(12 por classe), totalizando 288 capturas por sessão e 576 capturas por participante.

4.0.2 Cho2017

O conjunto Cho2017 (CHO et al., 2017), se diferencia principalmente pela sua

escala, contendo registros de EEG de 52 sujeitos, o que proporciona uma diversidade

substancial e maior variabilidade inter-sujeito, refletindo desafios mais próximos de cená-

rios do mundo real. Durante os experimentos, os participantes foram instruídos a realizar

duas tarefas de MI, correspondentes à imaginação dos movimentos da mão esquerda e da

mão direita. A coleta dos sinais foi realizada por meio de 64 canais de EEG, com taxa

de amostragem de 512 Hz. Cada sujeito participou de um número variável de capturas

por classe, totalizando entre 100 a 120 capturas por classe, dependendo da sessão de cada

participante. Assim, o número total de capturas por sujeito varia entre 200 e 240 capturas.

Conjunto Indivíduos Canais Taxa de Amostragem (Hz) Classes Capturas por indivíduo
BCI Competition IV Dataset 2A 9 22 250 4 576
Cho2017 52 64 512 2 200-240

Tabela 1 – Detalhes dos conjuntos de dados utilizados
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4.1 Pré-processamento dos dados

Inicialmente, para garantir a qualidade dos dados e a efetividade dos testes,

foi realizada uma filtragem de frequências no intervalo de 4 Hz a 38 Hz. Essa faixa foi

escolhida com base nas características do sinal de EEG, buscando remover frequências

indesejadas e ruídos que poderiam interferir na análise dos dados. A filtragem foi fun-

damental para isolar as bandas de interesse, como a banda de frequência alfa, que está

frequentemente associada a processos cognitivos relevantes em experimentos de MI.

Além disso, uma modificação de escala foi aplicada nos dados. Originalmente,

os dados estavam em volts (V ), mas devido à baixa amplitude dos sinais registrados, uma

conversão para microvolts (µV ) foi realizada utilizando um fator de escala de 106. Essa

transformação tem como objetivo melhorar a visualização e análise dos sinais, uma vez

que a unidade de µV proporciona uma resolução mais adequada para sinais de EEG, que

são geralmente de pequena amplitude. Essa mudança torna os dados mais consistentes

com as unidades comuns em estudos de EEG e facilita o processamento subsequente.

Após o pré-processamento, foi realizada uma etapa de janelamento nos dados,

no qual o intervalo de tempo dos sinais foi ajustado para que fosse considerada janela de

captura de IM em sua totalidade (de 3s a 6s para BCI Competition IV Dataset 2A e de

0s a 3s para Cho2017). O janelamento tem como objetivo focar nas janelas de interesse,

descartando dados fora desse intervalo e, assim, otimizando o processamento e a análise

dos sinais. Essa técnica é importante para garantir que apenas as partes relevantes do

sinal sejam analisadas, melhorando a eficácia da modelagem subsequente. Este processo

está ilustrado na Fig. 10.

Figura 10 – Janelamentos de um sinal de EEG.
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5 Resultados

A fim de avaliar o impacto da introdução das matrizes de covariância com

atraso, conduzimos experimentos utilizando cinco modelos de classificação amplamente

reconhecidos na classificação de EEG baseados em MI (além do nosso próprio mode-

los proposto). Esses modelos abrangem diferentes paradigmas de processamento, desde

classificadores clássicas baseadas em RG até arquiteturas de DL capazes de explorar ca-

racterísticas espaciais e temporais dos sinais de EEG.

Cada modelo foi selecionado por representar uma linha distinta de desenvol-

vimento na área, permitindo uma análise comparativa robusta sobre como a informação

temporal influencia o desempenho em diferentes estratégias de modelagem. Além disso,

para garantir a reprodutibilidade dos resultados, todos os hiperparâmetros utilizados du-

rante os experimentos estão detalhados na Tabela 2.

Hiperparâmetros SPDNet SPDNet-Par EEGNet EE(G)-SPDNet TSMNet
Taxa de Aprendizado (Learning Rate) 0.01 0.001 0.01 0.007 0.009
Tamanho de Batelada (Batch Size) 64 32 32 32 16
Èpocas (Epochs) 500 500 75 100 1000

Tabela 2 – Hiperparâmetros

Para avaliar a eficácia dos métodos propostos, comparamos a acurácia de clas-

sificação dos cinco modelos utilizados. Utilizamos o cenário sem atraso (p = 0) como

linha de base para nossas comparações. Ao analisar com os dois conjuntos de dados apre-

sentados anteriormente, é possível observar que a adição da informação temporal com

atrasos p = 1 e p = 10 superou consistentemente os resultados dos modelos de base, como

apresentado na Tabela 3.
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Para que fosse possível incorporar informações com atraso temporal nos da-

dos de entrada da arquitetura EEGNet, adotamos uma estratégia de concatenação das

representações temporais ao longo da dimensão dos canais. Nessa abordagem, para cada

atraso pré-definido, é gerada uma cópia do sinal de EEG original, deslocada no tempo, e

suas respectivas características são empilhadas com os canais originais. Como resultado, a

rede recebe uma entrada expandida, onde cada canal original é complementado com suas

versões defasadas no tempo. Contudo, a EEGNet ainda foi o único modelo cujo melhor

desempenho foi obtido sem o uso de atraso (p = 0). Esse resultado era esperado, uma vez

que a EEGNet é o único modelo do experimento que não é baseado em RG. Diferente dos

modelos baseados em RG, que se beneficiam de representações baseadas em matrizes de

covariância enriquecidas com informações temporais, a EEGNet aprende diretamente os

padrões espaço-temporais por meio de suas operações convolucionais.

Os resultados também nos mostram que o parâmetro de atraso ideal varia de

acordo com as características de cada conjunto. No caso do BCI Competition IV Dataset

2A, o melhor desempenho foi obtido com um atraso de 1 (p = 1), indicando que este

conjunto de dados se beneficia principalmente da captura de dependências temporais de

curto prazo. Por outro lado, no conjunto Cho2017, a melhor configuração foi aquela com

atraso de 10 (p = 10), sugerindo que este conjunto contém dinâmicas temporais mais

relevantes a longo prazo.

Um ponto relevante a ser destacado é o desempenho da nossa solução proposta,

a SPDNet-Par, apesar de ter apresentado resultados consistentes e competitivos em ambos

os conjuntos, ela não conseguiu superar a arquitetura original da SPDNet. Esse resultado

sugere que, embora o processamento paralelo das informações temporais tenha potencial,

nossa estratégia ainda não captura as características discriminativas de forma tão eficiente

quanto as transformações hierárquicas aplicadas na arquitetura padrão da SPDNet.

Além da análise geral, também realizamos uma avaliação detalhada por indi-

víduo para os modelos MDM, SPDNet e SPDNet-Par, uma vez que esses representam

os principais enfoques desta pesquisa. Essa análise individual visa identificar variações

de desempenho entre os sujeitos e compreender melhor como cada modelo responde às

diferenças interindividuais nas tarefas de MI com EEG.

Os gráficos de barras conjuntos ilustrados nas Fig. 11 e Fig. 12 foram construí-

dos para facilitar a visualização comparativa do desempenho por indivíduo dos modelos.

Nestes, cada indivíduo da base de dados é representado por um agrupamento de três bar-

ras, correspondentes às acurácias médias obtidas com os atrasos p = 0, p = 1 e p = 10,

onde a barra do atraso com a maior acurácia é representada com a cor mais opaca (ambas

as barras em caso de empate). Essa visualização permite uma análise direta do impacto

da informação temporal adicional no desempenho por sujeito. Um gráfico foi gerado para

cada conjunto de dados, destacando as variações individuais de acurácia e facilitando a

identificação de padrões específicos de resposta dos sujeitos frente às diferentes estratégias

e modelos avaliados.
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Figura 12 – Resultados por indivíduo para o BCI Competition IV Dataset 2A.

A análise dos gráficos reforça como o uso da informação temporal, para grande

maioria dos indivíduos, melhora a classificação. Além disso fica mais claro como cada

conjunto de dados se beneficia mais de informações de curto ou longo prazo (p = 10 para

o Cho2017 e p = 1 para BCI Competition IV Dataset 2A). Também fica mais claro como a

nossa proposta da SPDNet-Par captura padrões diferentes comparada com a arquitetura

padrão da SPDNet, mesmo que apresentando um desempenho inferior.

Além dos gráficos de acurácia média por indivíduo, também foram elaborados

os gráficos de barras apresentados nas Fig. 13 e Fig. 14 que contabilizam, para cada mo-

delo, o número de indivíduos cuja maior acurácia foi obtida em cada uma das condições de

atraso. Para isso, os sujeitos foram agrupados conforme o valor de p que proporcionou seu

melhor desempenho individual, permitindo avaliar de forma agregada qual configuração

temporal foi mais vantajosa em cada modelo. Essa análise contribui para uma compre-

ensão mais ampla do comportamento dos modelos em relação à variação temporal do

sinal.

Esses gráficos corroboram que os modelos mais robustos, nesse caso a SPDNet,

se beneficiam das informações temporais quaisquer que sejam elas, da mesma forma que

também demonstra como nossa proposta não foi capaz de capturar tão bem as informações

de longo prazo como a arquitetura padrão da SPDNet.
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Figura 13 – Total de indivíduos por atraso para o conjunto Cho2017.

Figura 14 – Total de indivíduos por atraso para o BCI Competition IV Dataset 2A.

De forma geral, observamos uma melhora média de aproximadamente 2 pontos

percentuais na acurácia dos sujeitos para as soluções baseadas em RG. Isso demonstra que

a captura de dependências temporais por meio das matrizes de covariância com atraso

melhora significativamente a capacidade dos modelos em aprender características discri-

minativas, confirmando, assim, a importância da modelagem espaço-temporal em tarefas

de classificação de EEG.
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6 Conclusões

Neste projeto, investigamos a interseção entre BCIs, DL e RG, destacando

como a integração dessas tecnologias pode transformar significativamente o desempenho

e a robustez das BCIs. Essa abordagem multidisciplinar é essencial para enfrentar os

desafios inerentes à análise de sinais cerebrais, promovendo avanços na interpretação de

dados complexos e no desenvolvimento de sistemas mais eficientes e adaptativos.

O uso do EEG como ferramenta não invasiva para captar a atividade cerebral

é amplamente reconhecido como um método eficaz e acessível. No entanto, os sinais de

EEG apresentam desafios significativos devido à sua alta variabilidade entre sujeitos, ruído

inerente e natureza não estacionária. Essas características tornam difícil capturar padrões

consistentes e demandam soluções computacionais avançadas que possam lidar com a

complexidade intrínseca dos dados. Nesse cenário, as técnicas de DL surgem como uma

abordagem poderosa, oferecendo a capacidade de generalizar e identificar padrões ocultos

em dados complexos e de alta dimensionalidade. Contudo, essas técnicas necessitam de

adaptações específicas para explorar a estrutura única dos sinais de EEG, que possuem

propriedades temporais e espaciais interdependentes.

A RG, por sua vez, oferece um arcabouço matemático sólido que permite mo-

delar os sinais de EEG em espaços de covariância. Ao representar os dados como matrizes

SPD, a RG preserva propriedades geométricas essenciais, garantindo que a análise res-

peite as características inerentes da estrutura dos dados. Essa abordagem não apenas

melhora a interpretação dos sinais, mas também oferece um meio mais eficaz de lidar com

a variabilidade dos mesmos, promovendo maior estabilidade nos modelos de aprendizado.

Nesse contexto, a introdução das DRNs representa um marco significativo ao

unir o poder da DL com os princípios da RG. Essa integração permite que os modelos

extraiam características mais representativas e informativas dos sinais de EEG, resultando

em uma análise mais robusta e precisa. Entretanto, apesar de sua eficácia na modelagem

de padrões espaciais, as DRNs tradicionalmente desconsideram a dimensão temporal,

limitando-se ao uso de uma única matriz de covariância por amostra.

Para contornar essa limitação, foram propostas estratégias que exploram a

informação temporal de forma mais abrangente. As matrizes de covariância com atraso

foram integradas por meio de suas versões expandidas, as MCAEs, estruturadas em blocos

simétricos que preservam as relações entre diferentes janelas temporais. Também foi ado-

tada uma representação em formato tensorial, reunindo múltiplas matrizes de covariância

com atraso em uma estrutura tridimensional. Para processar tais tensores, foi proposta

uma modificação da arquitetura SPDNet, denominada SPDNet-Par, que processa cada

matriz de forma paralela e agrega suas saídas antes das camadas finais. Essa abordagem

mostrou-se tecnicamente viável e amplia o potencial das DRNs ao permitir a modelagem
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conjunta de informações espaciais e temporais.

Os resultados experimentais indicam que a introdução de informação temporal

melhora o desempenho de modelos de classificação baseados em RG. Verificou-se ganho

consistente de acurácia média com o uso de atrasos apropriados, cujos valores ótimos

variaram de acordo com as características dos conjuntos de dados utilizados. A arquitetura

SPDNet-Par, apesar de não superar a versão original da SPDNet, apresentou desempenho

competitivo, evidenciando o potencial do processamento paralelo de estruturas temporais.

De forma geral, as soluções propostas contribuem para o desenvolvimento de

BCIs mais robustas e eficazes, com potencial aplicação em contextos práticos e em pes-

quisas futuras focadas na personalização e adaptação de modelos.
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7 Perspectivas Futuras

Este trabalho reforça o potencial dos métodos baseados em RG aplicados à

análise de sinais de EEG, especialmente quando combinados com estratégias que incor-

poram informações temporais. Embora os resultados obtidos sejam promissores, diversas

direções podem ser exploradas em trabalhos futuros para aprimorar ainda mais o desem-

penho e a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos.

Um dos principais avanços deste estudo foi a proposta de mecanismos para in-

serir informações temporais nos modelos RG, como as matrizes de covariância com atraso,

suas formas expandidas, as MCAEs, e os tensores com atraso. No entanto, a modelagem

da dinâmica temporal ainda pode ser aprofundada. Futuras pesquisas podem investigar

arquiteturas que combinem explicitamente o espaço Riemanniano com modelos sequen-

ciais, como Redes Recorrentes ou Redes Transformers adaptados ao espaço de matrizes

SPD, criando modelos que considerem tanto dependências espaciais quanto temporais de

forma mais robusta.

Outra limitação observada foi que, apesar da proposta SPDNet-Par apresentar

melhorias em alguns cenários, ela não conseguiu superar consistentemente sua versão

convencional nos experimentos avaliados. Isso sugere que há espaço para otimizações

na forma como as informações temporais são incorporadas. Investigações futuras podem

explorar diferentes estratégias de fusão temporal, como operações mais sofisticadas de

atenção ou mecanismos de aprendizado hierárquico no espaço Riemanniano.

Além disso, este trabalho demonstrou que a escolha do parâmetro de atraso

ideal varia significativamente entre os conjuntos de dados. No BCI Competition IV Da-

taset 2A, atrasos curtos (atraso = 1) proporcionaram melhor desempenho, enquanto no

conjunto Cho2017, atrasos longos (atraso = 10) foram mais adequados. Este fenômeno

abre espaço para pesquisas focadas em métodos automáticos de seleção ou otimização dos

parâmetros de atraso, possivelmente adaptativos em tempo real, levando em consideração

as características estatísticas específicas de cada sujeito ou tarefa.

Em resumo, embora este trabalho avance na integração de informações tempo-

rais em modelos baseados em RG para EEG, há um amplo espaço para pesquisa futura,

tanto na melhoria das arquiteturas quanto na aplicação em cenários práticos mais desa-

fiadores.
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