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

Bernhard Riemann



Resumo

No contexto da classificacdo de sinais de eletroencefalografia (EEG) para tarefas de Ima-
gética Motora (MI), o uso do arcabougo matemético baseado em Geometria Riemanniana,
(RG) tem demonstrado desempenhos comparaveis aos das redes neurais convolucionais.
A aplicacgao deste arcabougo em dados de EEG normalmente envolve a extragao de uma
matriz de covaridncia amostral, que captura informagoes espaciais (entre os eletrodos).
No entanto, é possivel também explorar informagoes temporais, por exemplo, conside-
rando um conjunto de matrizes de covariancia com atraso. Nesse sentido, neste trabalho,
propomos o uso explicito da informagao temporal, principalmente no contexto de Redes
Riemannianas Profundas (DRNs). Além disso, apresentamos uma versao modificada da
arquitetura SPDNet, capaz de processar um conjunto de matrizes de covariancia como
entrada. Nossa abordagem amplia a capacidade da SPDNet em aprender padroes espaco-

temporais, resultando em uma melhoria no desempenho da classificacdo 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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1 Introducao

As Interfaces Cérebro-Computador (BCI, do inglés Brain-Computer Interfa-
ces) representam uma area de pesquisa emergente e fascinante, que busca estabelecer
uma comunicagao direta entre o cérebro humano e os sistemas computacionais (NAM ef
al., 2018; NICOLAS-ALONSO; GOMEZ-GIL|, 2012). Sendo a eletroencefalografia (EEG)
uma de suas principais técnicas para captar a atividade elétrica cerebral de forma nao in-
vasiva, as BCIs tém o potencial de transformar diversos campos, desde a neurociéncia até
a reabilitacdo médica (MANE et al., 2020; LEITE, 2016). Com isso, a analise dos sinais de
EEG ¢é um desafio complexo devido a sua alta variabilidade e natureza nao estacionaria.

Nos tltimos anos, as técnicas de aprendizado de maquina (ML, do inglés Ma-
chine Learning), mais especificamente os modelos de aprendizado profundo (DL, do inglés
Deep Learning), tém revolucionado a andlise de dados complexos, incluindo os sinais de
EEG (ABIRI et al. [2019; NAM et al., 2018)). Contudo, a combinagao de multiplas fontes
neurais misturadas, variabilidade temporal, espacial e espectral, além de interagoes nao
lineares e influéncia de ruidos tornam os dado de EEG intrincados e multidimensionais.
Em busca de mitigar esta dificuldade, muitos autores desenvolveram abordagens com a
funcao 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 (SANTAMARIA-VAZQUEZ et al.; 2020) e a
EE(G)-SPDNet (WILSON et al., [2023). Os resultados alcangados 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 limitacao de atu-
acao destes modelos.

Sob outra perspectiva, em competicoes envolvendo o processamento de sinais
de EEG, destacou-se, na ultima década, abordagens baseadas em Geometria Riemanni-
ana (RG, do inglés Riemmanian Geometry) (RODRIGUES et al.l 2019). A RG oferece
uma abordagem matematica robusta, permitindo a modelagem dos dados em espacos
conhecidos como variedades (ou manifolds) Riemannianas, que capturam suas proprie-
dades geométricas fundamentais. Isso permite operagoes em um espago de dados que,
idealmente, possui menor variabilidade, facilitando, portanto, a analise. Nesse ambito, as
Redes Riemannianas Profundas (DRNs, do inglés Deep Riemannian Networks) surgem
como uma solugdo inovadora ao combinar os beneficios 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 covaridncia que oferecem a correlacdo, uma estatistica de
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segunda ordem, entre seus canais/eletrodos, sendo essas informagoes estritamente espa-
ciais dos dados de EEG. Geralmente, as matrizes de covariancia sao estimadas usando-se
uma janela de dados de EEG, assumindo-se uma estacionariedade local dentro da janela,
mesmo que o sinal por completo seja nao estacionario. Nesse sentido, uma informacao
complementar a espacial, pode ser aquela referente a estrutura temporal dos dados.

A luz dessa perspectiva, buscamos neste trabalho propor uma abordagem apri-
morada para o uso das DRNs em tarefas de classificacao de sinais de EEG, com foco em
explorar informacoes temporais que sao geralmente negligenciadas pelas abordagens tradi-
cionais. A proposta é integrar essas informacoes por meio da utilizacdo de um conjunto de
matrizes de covariancia com atraso, permitindo uma representacao mais rica e informativa
dos dados.

Como forma de validar a abordagem proposta, serao utilizados dois conjun-
tos de dados amplamente reconhecidos na area de interfaces cérebro-computador no pa-
radigma de imagética motora (MI, do inglés 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 avaliagdo da eficacia do método tanto em cenarios padronizados quanto em dados
mais realistas. Além disso, ambos sao conjuntos de dados abertos, o que viabiliza uma
analise comparativa rigorosa, além de garantir reprodutibilidade e relevancia pratica aos

resultados obtidos.

1.1 Objetivos

As abordagens baseadas em RG mostram um grande potencial e a sua aplica-
¢ao no processamento de sinais de EEG esta em constante desenvolvimento, o que implica
a necessidade de uma analise mais aprofundada para avaliar o seu desempenho em di-
ferentes cendrios e com dados mais complexos. Serdo analisadas suas atuais limitagoes

e desafios tendo foco principal em buscar fazer um uso mais extensivo da informacgao
temporal dos dados de EEG.

1.2 Objetivos Especificos

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

mitam as etapas necessarias para alcancar o propdésito proposto sao os seguintes:

» Investigar as limitagoes das abordagens baseadas em RG que consideram apenas

padroes espaciais nos sinais de EEG.

» Propor a utilizacdo de matrizes de covariancia com atraso como forma de incorporar

informacgoes temporais a representacao dos dados:
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1. Propor a utilizagao de matrizes de covariancia expandidas com atraso.

2. Propor a utilizacao de tensores com atraso.

« Propor uma modificacao da arquitetura padrao da SPDNet com o objetivo de oti-

mizar sua utilizacao das matrizes de covariancia com atraso.

o Avaliar, de forma experimental, o impacto da introduc¢ao das matrizes de covariancia

com atraso no desempenho de classificagdo de sinais EEG.

1.3 Publicacoes

Trabalhos publicados ou aceitos para publicacdo 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. Analise Comparativa de Métodos Supervisionados para a Classi-
ficagdo dos Atributos Extraidos pela EEGNet. In: XV DCA/FEEC/University of
Campinas (UNICAMP) Workshop (EADCA), 2023.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd estruturado de maneira a proporcionar uma compreensao
progressiva dos conceitos e técnicas envolvidos no desenvolvimento da proposta. O Capi-
tulo 1 introduz o tema das Interfaces Cérebro-Computador (BCI), apresentando os obje-
tivos gerais e especificos do estudo, bem como as publicacoes relacionadas. No final deste
capitulo, descreve-se a organizagao geral do contetido, guiando o leitor sobre a estrutura
do texto.

O Capitulo 2 ¢é dedicado a Fundamentacao Tedrica. Nele sao apresentados os
conceitos essenciais que sustentam o desenvolvimento da proposta, como os fundamentos
das BClIs, os principios de DL, sua aplicagao a sinais de EEG, os fundamentos da RG e,
por fim, as chamadas DRNs, que integram os conceitos anteriores de maneira sofisticada.

No Capitulo 3, detalha-se a proposta de pesquisa deste trabalho. Inicialmente,
introduz-se a ideia central desta dissertacao: o uso de matrizes de covariancia com atraso
como alternativa para incorporar informagoes temporais aos métodos tradicionais, enri-

quecendo a representacao dos dados. Em seguida esta ideia é ramificada em duas propostas
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de aplicagao, matrizes de covariancia com atraso expandidas e tensores com atraso, sendo
na ultima onde ¢ apresentada nossa proposta de arquitetura, a SPDNet-Par.

O Capitulo 4 descreve os conjuntos de dados utilizados nos experimentos. Essas
bases foram selecionadas por sua relevancia e por disponibilizarem sinais reais de MI.

Os resultados experimentais obtidos a partir da aplicagdo da proposta sao
apresentados e discutidos no Capitulo 5, comparando o desempenho da abordagem de-
senvolvida com métodos previamente estabelecidos na literatura.

O Capitulo 6 traz as conclusoes, sintetizando as principais contribui¢ées do
trabalho, os resultados alcancados e as limitagoes observadas.

Por fim, o Capitulo 7 aborda as perspectivas futuras, discutindo possiveis me-
lhorias, variagoes metodologicas e caminhos de pesquisa que podem ser explorados a
partir do que foi desenvolvido nesta dissertacao. O trabalho é complementado pela se¢ao

de Referéncias que oferece suporte adicional ao contetdo técnico e tedrico apresentado.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo é apresentada a fundamentacao tedrica que embasa este tra-
balho, fornecendo uma visdo abrangente sobre os principais conceitos e abordagens re-
lacionados a pesquisa. Inicialmente, serdao introduzidos os fundamentos das BCIs, com
destaque para o uso de sinais de EEG em conjunto com o paradigma de MI. Em seguida,
serao discutidos os desafios associados a andlise desses sinais, como sua variabilidade e
baixa relagao sinal-ruido, e como técnicas de DL tém sido utilizadas para superar essas
limitacoes. Além disso, sera abordada a aplicacao de RG como um arcabougo matematico
robusto para modelagem e analise de matrizes de covariancia, que sao frequentemente uti-
lizadas no processamento de sinais de EEG. Por fim, serd explorada a integracdo dessas
tecnologias, as DRNs, destacando sua relevancia para o desenvolvimento de BCIs mais

eficientes e precisas.

2.1 Interface Cérebro Computador

Uma BCI é um sistema de comunicacao direta entre o cérebro humano e dispo-
sitivos externos, como computadores ou préteses (WOLPAW et al., |2002). Seu funciona-
mento se baseia na tradugao de sinais neurais em comandos que podem controlar diversos
dispositivos, desde simples movimentos de cursor em uma tela até proteses robodticas
complexas (MULLER-PUTZ; PFURTSCHELLER), 2008)).

A ideia bésica por tras das BCIs é buscar por padroes em dados capturados de
atividades elétricas do cérebro para converté-los em comandos. Para isso, algumas etapas
iniciais sdo necessarias: desta forma, os sistemas BCI sao classificados de acordo com estas

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

2.1.1 Métodos de Aquisicdo/Registro de Sinais

Os métodos de aquisicido de sinal em sistemas BCI sao divididos em duas

principais categorias: métodos invasivos e nao invasivos (NICOLELIS] 2001)).

2.1.1.1 Meétodos Invasivos de Registro

Métodos invasivos geralmente envolvem a implantacao de eletrodos direta-
mente no tecido cerebral, oferecem alta resolucao espacial e temporal, mas apresentam
riscos associados a procedimentos cirirgicos e possiveis respostas imunologicas. Seus prin-

cipais exemplos sao:
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« Eletrocorticografia (ECoG): uma técnica que envolve a colocagao de uma matriz
de eletrodos diretamente na superficie do cérebro, abaixo da dura-mater, a mem-
brana externa que cobre o cérebro (LEUTHARDT et al., 2004);

e Microeletrodos Intracorticais: sao pequenos eletrodos inseridos diretamente no
tecido cerebral, penetrando no cértex (HOCHBERG et al., 2006]).

2.1.1.2 Meétodos nao Invasivos de Registro

Métodos nao invasivos nao apresentam a necessidade de implantes e, geral-
mente, sdo mais seguros e faceis de usar, porém oferecem menor resolucao espacial. Exem-

plos incluem:

« Imageamento por Ressonincia Magnética Funcional (fMRI): é uma téc-
nica de neuroimagem funcional que utiliza ressonancia magnética para observar a
atividade cerebral, detectando variagoes no fluxo sanguineo associadas ao aumento
da atividade em determinadas regioes do cérebro. Apresenta moderada resolucao

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

« Espectroscopia de Infravermelho Préximo (NIRS): uma técnica que monitora
as mudancas na concentracao de oxi-hemoglobina e deoxi-hemoglobina nas regioes
do cérebro, utilizando luz infravermelha. Apresenta resolucao temporal moderada e

resolugao espacial também moderada (COYLE et al, 2007));

« Magnetoencefalografia (MEG): consiste em uma técnica que mede os campos
magnéticos gerados pela atividade neuronal. Apresenta alta resolucao temporal po-
rém relativamente baixa resolugao espacial (MELLINGER et all 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
poOs-sinapticos de grandes popula¢oes de neurdnios do cértex cerebral. Apresenta
resolucao temporal muito alta, na ordem de milissegundos, porém baixa resolugao
espacial. Além disso podem apresentar mais ruidos e artefatos visto que os sinais

elétricos sofrem atenuacao e difusdo ao atravessar o cranio 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 sao essenciais para determinar como os

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

em imagética.

2.1.2.1 Paradigmas baseados em atencao seletiva

Paradigmas baseados em atencao seletiva envolvem direcionar a atencao cons-
ciente do usudario para estimulos especificos apresentados em um conjunto de opgoes. Esses

estimulos podem ser visuais, auditivos ou tateis. Seus principais exemplos incluem:

o P300: baseia-se na resposta P300, um potencial evocado que ocorre aproximada-
mente 300 milissegundos apds a apresentacao de um estimulo relevante, neste para-
digma os paciente sao apresentados a uma série de estimulos onde um estimulo raro
e relevante aparece entre estimulos frequentes e irrelevantes (CHAPMAN; BRAG-
DON|, (1964);

« Potencial Evocado Somato-sensitivo (SSEP do inglés Somatosensory Evo-
ked Potentials): se baseia na resposta do cérebro a estimulos tateis, como vibra-
¢oes ou toques, estes estimulos sao aplicados em diferentes partes do corpo, e sua
resposta neural é monitorada para determinar a inten¢do do usuario (MULLER-
PUTZ et all 2006);

« Potencial Evocado Visualmente (VEP, do inglés Visually Evoked Poten-
tials): sdo respostas neurais geradas pelo cortex visual do cérebro em resposta a
estimulos visuais especificos, como luzes piscando, essas respostas neurais sao cap-
turadas e usadas para determinar a intencao do usuario com base no estimulo ao
qual ele esté prestando atencao (HERRMANN]| 2001));

« Potencial Evocado Auditivo (AEP, do inglés Auditory Evoked Potenti-
als): utiliza respostas cerebrais a estimulos auditivos, como sons ou tons, e a resposta
do cérebro a esses estimulos ¢ usada para inferir a intengdo do usuario (NIJBOER)
et al., |2008).

2.1.2.2 Paradigmas baseados em imagética

Os paradigmas baseados em imagética envolvem a geragdo consciente de ima-
gens mentais ou a imaginagdo de agoes motoras sem realizar fisicamente essas agoes.
Essas imagens mentais ativam areas especificas do cérebro que podem ser capturadas e

interpretadas. Exemplos incluem:

« Imagética Motora (MI): os usudrios imaginam realizar movimentos especificos
sem realmente executar esses movimentos. A imaginag¢ao do movimento ativa regioes
motoras do cérebro, gerando padroes de atividade neural que podem ser detecta-

dos. Usudrios mentalmente simulam agoes motoras (como mover a mao direita ou
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esquerda). Os padroes de atividade elétrica no cérebro, especialmente no cértex
motor, sao capturados e classificados (PINEDA et al., [2000).

o Imagética nao Motora: envolve a geracao de imagens mentais que nao estao
relacionadas diretamente com movimentos fisicos, mas podem incluir atividades
cognitivas, sensoriais ou emocionais. O usuario ¢ instruido a imaginar ou visualizar

mentalmente objetos, cenas, cores, sons, sensagoes tateis, estados emocionais, entre

outros (PALANIAPPAN]| 2005)).

2.1.3 Etapas de um Sistema BCI

Definidos o método de aquisi¢cao e o paradigma, busca-se realizar o principal
objetivo de um sistema BCI que é a interpretacao dos sinais capturados e o acionamento de
comandos correspondentes. Este processo é conhecido como classificagao e atribui os sinais
a categorias ou classes especificas. Por exemplo, em uma BCI para controle de movimento
de préteses roboticas, a classificacdo envolve identificar os padroes de atividade cerebral
associados a diferentes tipos de movimentos, como mover a mao direita, a mao esquerda,

ou parar. Seu funcionamento pode ser dividido nas etapas mostradas na Fig. [}

Pre Extracao de Selegao de
Classmcagao
processamento Caracteristicas Caractenstncas

Processamento de Aprendizado de
sinais maquina

Aquisicdo Sistema BCI Aplicacdo

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 ruidos e extrair caracteristicas relevantes
dos sinais (MUMTAZ et al., 2021). Embora fontes de ruido sejam complexas e variem
de pessoa para pessoa, € possivel aplicar técnicas de filtragem que ajudam a eliminar os
artefatos e a aumentar a qualidade dos sinais, melhorando sua relagao sinal-ruido. Trés

métodos amplamente utilizados sao descritos a seguir:

« Média de Referéncia Comum: a técnica Média de Referéncia Comum (CAR,
do inglés Common Average Reference) consiste em redefinir o referencial dos canais

para melhorar a relagao sinal-ruido. 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 entao recalculado subtraindo essa média do
potencial original do canal. Matematicamente, pode-se definir:

, 1 X
Vi=Vi- 2V (2.1)
j=1

onde V; é o potencial do i-ésimo eletrodo e NV é o niimero total de canais.

« Combinagao de Minima Energia: a técnica Combinacao de Minima Energia
(MEC, do inglés Minimun Energy Combination) visa otimizar a extra¢ao de sinais
com base em critérios de minimizagdo da energia. A MEC combina os sinais dos
diferentes canais em um tnico sinal com o objetivo de reduzir ruidos e maximizar
a concentracao de informacoes relevantes. Isso é feito encontrando uma combinagao
linear dos sinais que minimiza a energia do sinal resultante. O sinal combinado é

dado por:
1N
yit) = 3w (22)
onde z;(t) é o sinal de cada um dos canais e w; sao os pesos atribuidos a cada canal.
Os pesos sao ajustados, tal que, ao combinar linearmente os canais x;(t), o sinal

resultante y(¢) tenha energia minima, o que ajuda a atenuar ruidos e interferéncias.

o« Combinacao de Maximo Contraste: a técnica Combinagao de Maximo Con-
traste (MCC, do inglés Mazimum Contrast Combination) busca maximizar o con-
traste entre classes ou condigoes nos sinais, sendo especialmente 1til para tarefas de
classificacdo. A MCC combina os sinais dos canais de forma a realcar as diferencas
entre dois estados (ou classes) de interesse, como “descanso” versus “movimento”.
E usado um modelo de otimizacdo para determinar os pesos w que maximizam a
separacao entre as médias de sinal py e o das classes:

(WT (g1 — pa)?
wT (o + 09)W

J(w) = arg max (2.3)

onde o e 0y sao as variancias dentro de cada classe.

2.1.3.2 Etapa de Extracao de Caracteristicas

Sao identificadas caracteristicas 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 maquina

para identificar os padroes relevantes nos dados:

« Padrao Espacial Comum: o Padrao Espacial Comum (CSP, do inglés Common
Spatial Pattern) é uma técnica de andlise espacial supervisionada que visa encon-

trar projecoes lineares dos sinais neurais que maximizem a variancia para uma classe
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enquanto minimizam para outra, aumentando assim a separabilidade entre os esta-
dos mentais. Matematicamente, gostariamos de encontrar a matriz de projecao dos

dados que maximiza a razao entre as seguintes variancias:

||WEZ||
W = argmax t———5 (2.4)
w o [[WES|
em que E; e E5 sao sinais de EEG pertencentes as 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 covaridncias é a identidade, facilitando a separacao
entre as classes, e B a matriz de autovetores obtida da decomposicao da matriz
branqueada de uma das classes, responsavel por identificar as componentes que

mais distinguem as classes.

« Banco de Filtros de Padrao Espacial Comum: o Banco de Filtros de Padrao
Espacial Comum (FBCSP, do inglés Filter Bank Common Spatial Pattern) é uma
extensao direta do CSP que busca capturar informagoes discriminativas em multi-
plas bandas de frequéncia. O processo comecga com a decomposi¢cao do sinal neural
em diversas bandas usando bancos de filtros, é feito o uso de multiplos filtros passa-
banda (Filtros Chebyshev Tipo II, IIR, com fase zero), com frequéncias escolhidas
manualmente. Para cada sinal filtrado, aplica-se o algoritmo CSP descrito anterior-
mente, gerando um vetor de caracteristicas. A concatenagao de todos esses vetores

forma o vetor final de caracteristicas do FBCSP.

2.1.3.3 Etapa de Selecdo de Caracteristicas

Sao determinadas as caracteristicas mais informativas e as que contribuem
pouco para a classificagao, desta forma ¢é possivel 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 envoltério

(do inglés wrapper).

o Técnicas de Filtro: as técnicas de filtro avaliam cada caracteristica individual-
mente com base em medidas estatisticas ou métricas de relevancia, sem usar um
modelo de classificacao. No contexto de MI, uma técnica bastante comum é a Infor-
macao Mutua (do inglés Mutual Information), que mede a dependéncia entre uma

caracteristica e a classe:

I(fiy) =YY p(f,y)log <M> (2.6)
i

ey p(f)p(y)

onde f é uma caracteristica extraida, y é a classe e p(f,y) é a distribui¢ao conjunta

das varidveis. Quanto maior /(f;y), mais relevante a caracteristica f.
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« Técnicas de Envoltdrio: neste caso, utiliza-se um algoritmo de aprendizado (como
Maquinas de Vetor-Suporte ou Anélise Discriminante Linear) para avaliar diferen-
tes subconjuntos de caracteristicas, otimizando a combinacao que produz melhor
desempenho. Técnicas como Sele¢ao Sequencial Avangada (SFS, do inglés Sequen-
tial Forward Selection) ou Algoritmos Genéticos sao utilizadas. Embora eficazes, sdo
computacionalmente custosas, especialmente quando se tem um grande niimero de

caracteristicas (como em FBCSP, com multiplas bandas de frequéncia).

2.1.3.4 Etapa de Classificacao

A etapa de classificacao em sistemas BCI representa o momento em que as ca-
racteristicas extraidas e selecionadas dos sinais cerebrais sao utilizadas para atribuir uma
classe a atividade cerebral registrada como, por exemplo, distinguir se o usudrio esta ima-
ginando mover a mao direita ou esquerda. Essa etapa é essencial, pois traduz a informacao
cerebral em comandos compreensiveis por maquinas ou sistemas computacionais.

Diversos classificadores podem ser aplicados nesse contexto. A escolha do mo-
delo de classificagao adequado depende de fatores como o niimero de amostras disponiveis,
a dimensionalidade dos dados e a complexidade da separacao entre as classes.

Os classificadores utilizados neste trabalhos serao apresentados e discutidos
com maior profundidade na segoes seguintes, onde serao descritos seus fundamentos teo-

ricos, justificativas para escolha e aplicagdo pratica no contexto de MI com sinais de
EEG.

2.1.4 Desafios em Sistemas BCl

Sinais neurais sao multidimensionais e nao estacionarios, apresentando uma
alta variabilidade ao longo do tempo. Capturar as informagoes espaciais e temporais in-
trinsecas nestes dados é desafiador, e classificadores classicos tém dificuldade em lidar
com essa complexidade. Ja técnicas de aprendizado profundo podem aprender automa-
ticamente representacoes de alto nivel dos dados brutos, eliminando a necessidade de
extracdo de caracteristicas manual, além de serem capazes de capturar representacoes
mais ricas e complexas dos dados, o que melhora significativamente o desempenho dos
modelos em tarefas de classificacao, 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 subérea do aprendizado de maquina que
se destaca pela capacidade de modelar padroes complexos em dados de alta dimensionali-

dade, utilizando arquiteturas inspiradas no funcionamento das Redes Neurais biologicas.
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Esse paradigma tem sido amplamente utilizado no processamento de sinais cerebrais, es-
pecialmente no contexto de BClIs, devido a 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 inglés Artificial Neural Network)
compostas por miltiplas camadas, que sao capazes de aprender representagoes hierarqui-
cas de seus dados de entrada. Estas redes sao compostas por unidades basicas chamadas
neuroénios artificiais. Um modelo simples e historicamente fundamental de neur6nio artifi-
cial é conhecido como Perceptron. Para entender o funcionamento destas ANNs, comeca-
mos pela defini¢ao e funcionamento do Perceptron, que serve como base para a construgao
de modelos mais complexos.

O Perceptron é um modelo mateméatico inspirado em um neurdnio biologico.
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 fungéo de ativagao para

gerar uma saida:

onde z é o valor combinado das entradas ponderadas, dado por:
z= Z w;x; +b; = wix + b, (2.8)
i=1
sendo x = [x1,Z9,...,2,|T 0 vetor de entradas, w = [wy,ws,...,w,|T o vetor de pesos,

b = [by, bs, ..., b,]T 0 vetor de bias e n o nimero de entradas. Por sua vez, ¢(-) é a fungao
de ativacao, que define como o Perceptron decide a saida. No Perceptron cldssico, a func¢ao
de ativacao é um degrau:

1 sez>0

P(z) = (2.9)

0 sez<0

porém, outras fungoes podem ser utilizadas como a ReLU (Rectified Linear Unit), tangente
hiperbdlica e outras (BISHOP) 2006; GOODFELLOW et al., [2016)).

O Perceptron ¢ utilizado para problemas de classificagao binaria, separando os
dados em duas classes de acordo com a funcao de decisdo. Seu treinamento é realizado
usando o algoritmo de aprendizado do Perceptron, baseado no gradiente, que ajusta os
pesos w; e os bias b; para minimizar os erros de classificacao.

O modelo mais simples de ANN, composta por Perceptrons combinados organi-
zados em camadas, é conhecido como Perceptron Multicamada (MLP, do inglés Multilayer
Perceptron). Esta rede é composta por trés elementos bésicos: Camada de Entrada, Ca-
madas Ocultas e Camada de Saida, como pode ser visualizado na Fig. 2] Cada camada

pode ser representada da seguinte forma:

200 = Wa(=1) 4 O (2.10)
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al) = ¢(2"), (2.11)

onde z®) é o vetor das ativacoes ponderadas na camada [, W é a matriz de pesos dos
neurénios da camada [, al) é o vetor de ativacoes da camada I, b®) é o vetor de bias da

camada [ e ¢(-) é a fungdo de ativagdo, sendo as principais ReLU e Sigmoide:

ReLU(z) = max(0, z) (2.12)
1
o(z) = (2.13)
14e®
Rede Neural rasa (apenas 1 camada oculta) Rede Neural profunda (M — 1 camadas ocultas)
Camada de Entrada (I = 1) Camada de Saida (I = 3) Camada de Entrada (I = 1) Camada de Saida (I = M)
Camada Oculta (I = 2) Camada Oculta (I = 2) Camada Oculta (I = M — 1)

Figura 2 — Representagao grafica de ANNs.

Dois casos que merecem destaque sao as saidas das camadas de entrada (I = 1)
e saida (I = M) visto que é onde os dados sdao processados no inicio e no final da rede,

respectivamente. Na camada de entrada nao ha transformacao do dado, apenas sua leitura:
al) = p(Wx + b)) (2.14)

por outro lado, a saida da camada de saida é a seguinte:
§ = (W=D 4 [ (2.15)

O treinamento das ANNs é realizado por meio de um processo conhecido como
retropropagacao (backpropagation), que utiliza o algoritmo de gradiente descendente. Esse

processo ocorre em trés etapas principais:

1. Propagacao para Frente (Forward Pass): Calcula as ativagoes de cada camada a

partir das entradas e dos pesos atuais.

2. Retropropagacao (Backpropagation): Calcula o gradiente do erro em relagao aos
pesos e bias, usando a regra da cadeia para propagar o erro da camada de saida

para as camadas anteriores.



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 30

3. Atualizacao dos Pesos: Ajusta os pesos e bias de acordo com a regra de aprendizado
adotada (sendo o uso gradientes uma das formas mais comuns):

OL
oW’

W« W' —q (2.16)

onde W' = {W b} ¢ a matriz expandida para incluir os pesos (W) e bias (b), n é
taxa de aprendizado (ou learning rate) e L é a func¢do custo ou perda que quantifica
o erro. Dois exemplos de func¢ao custo s@o o erro quadratico médio e a entropia
cruzada. A primeira é geralmente usada para problemas de regressao enquanto que
a segunda para problemas de classificacao. A funcao custo para o erro quadratico

médio é a seguinte:
1 X )
Lyise = N > (i — vs) (2.17)

i=1
onde N, é o ntimero de amostras, 3; € o valor previsto pela rede para a i-ésima
amostra e y; é o valor verdadeiro correspondente a i-ésima amostra. Ja a funcao
custo para a entropia cruzada ¢é a seguinte:

Low = =~ 3 105 (3) + (1 = :)log (1~ 5. .19

onde ; é a probabilidade prevista para a classe positiva (saida da fun¢ao sigmoide)
e y; € {0,1} é o rétulo verdadeiro (0 ou 1).

Embora as MLPs tenham representado um marco no avanco da modelagem de
problemas complexos, suas caracteristicas estimularam o surgimento de arquiteturas mais
especializadas. Em particular, como nao possuem mecanismos intrinsecos para explorar
padroes especificos nos dados, tais como relagoes espaciais em imagens ou dependéncias
temporais em séries, muitas vezes é necessario recorrer a técnicas externas de extracao ou
selecao de atributos, como a andlise de componentes principais (PCA, do inglés Principal
Component Analysis) ou métodos manuais. Esse cendrio incentivou o desenvolvimento de
novas arquiteturas capazes de integrar tais capacidades de forma mais direta. Além disso,
em uma MLP, cada neurénio é totalmente conexo (FC, do inglés Fully Connected), ou
seja, esta conectado a todos os neurdnios da camada anterior e essa densidade de conexoes
faz com que o nimero de parametros cres¢a rapidamente com o aumento do nimero de
neuronios e camadas e, desta forma, para alcancar um treinamento eficaz as redes mais
profundas requerem um grande volume de dados que represente adequadamente seu espaco
de busca.

Arquiteturas mais modernas das ANNs, como as Redes Neurais Convolucionais
(CNNs, do inglés Convolutional Neural Networks) e as Redes Neurais Recorrentes (RNNs,
do inglés Recurrent Neural Networks), oferecem ferramentas poderosas para extrair pa-
droes espaciais e temporais dos dados neurais. As CNNs, por exemplo, sdo particularmente
eficazes para identificar padroes 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 visao computacional, como
o reconhecimento de imagens, mas seu poder de modelar estruturas espaciais e extrair
padroes locais relevantes tem favorecido sua aplicacao em diversas areas, 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 operagao de convolucao. A ideia central é aplicar filtros (do inglés kernels)
que varrem os dados de entrada e capturam padroes locais.

Seja X € RT*W uma entrada bidimensional, como uma imagem ou um sinal
convertido em representagao matricial (por exemplo, tempo x canais no EEG). Um kernel
convolucional K € R*¥**¥v de dimensdes menores realiza a operacdo de convolucao dada

por:
(X * K)’i,j = Z Z Xifm,janm,n (219)

O resultado dessa operagao ¢ um mapa de ativagdo, onde os valores mais altos indicam
forte correspondéncia entre o padrao detectado pelo kernel e a regiao da entrada.

As CNNs sao compostas tipicamente por trés tipos principais de camadas:

« Camadas Convolucionais: responsaveis pela detecgao de padroes locais. Cada ca-
mada convolucional aprende multiplos kernels, permitindo capturar diferentes tipos

de informacgses.

o Camadas de Pooling: as camadas de subamostragem (do inglés pooling) redu-
zem a dimensionalidade dos mapas de ativacao, preservando as informacoes mais
relevantes e tornando a rede menos sensivel a pequenas variacoes. A forma mais
comum ¢ a subamostragem maxima (maz pooling), onde se extrai o valor maximo
de pequenas regioes:

;=  MmaxX Tmon 2.20
y J (m,n)e'R@j ’ ( )

« Camadas Totalmente Conexas: as camadas FC, sao utilizadas apds a extragao
de caracteristicas, sao geralmente utilizadas para realizar a classificacao a partir das

informacoes extraidas.

Além disso, fungoes de ativacao como ReLU sao aplicadas apés cada convolu-
¢ao para introduzir ndo-linearidade, e técnicas como normalizacao e dropout (desativagao
aleatéria de neurénios durante o treino) também sdo usadas para melhorar a generaliza-

¢ao.



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 32

2.3 Aprendizado Profundo Aplicado a Sinais de EEG

O DL representa uma evolugao das ANNs tradicionais, estendendo a arqui-
tetura das redes para multiplas camadas ocultas e tornando possivel o aprendizado de
representacoes mais abstratas e hierarquicas dos dados. Embora o conceito de MLPs ja
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 avan¢o computacional (uso de GPUs
e TPUs), o crescimento de bases de dados publicas e o desenvolvimento de novas técnicas
de treinamento. O resultado é um modelo capaz de lidar com dados nao estruturados,
como sinais de EEG, imagens, texto e dudio, extraindo padroes que métodos mais rasos
dificilmente capturam.

No contexto de BClIs, DL oferece vantagens expressivas ao lidar com dados
altamente ruidosos e nao estacionarios, como os sinais de EEG. Modelos como EEGNet
(LAWHERN et al., [2018)), a EEG-Inception (SANTAMARIA-VAZQUEZ et al., 2020) e a
EE(G)-SPDNet (WILSON et al., 2023), ja podem ser considerados modelos profundos, e
frequentemente alcancam desempenho superior aos métodos mais rasos ou baseados em

extragao manual de caracteristicas

2.3.1 EEGNet

A EEGNet (LAWHERN et al., 2018) é uma CNN amplamente utilizada em
BClIs, seu design é otimizado para sinais de EEG, que possuem caracteristicas temporais
e espaciais especificas. A EEGNet utiliza convolucoes temporais para aprender os padroes
ao longo do tempo em cada canal, seguidas por convolugoes espaciais que modelam as
interacoes entre os canais. A combinacao dessas operagoes é essencial para capturar a
dindmica cerebral registrada pelos eletrodos. Além disso, camadas de pooling sao aplicadas
para reduzir a dimensionalidade, preservando as informagoes mais relevantes e reduzindo

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

Depthwise Separable e
Convolution Convolution Convolution Classification
Kemnel Output Kernel Output Kernel Qutput Output
— - — -—\

— N \L
/|

558

N

1 — 1 T -

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 padrdes dindmicos no tempo para cada canal de EEG. A operacao

pode ser representada como:

(1) Z XC t+TW + b (221>
=1
onde X, representa o sinal EEG no canal ¢ e tempo ¢, W(Tl} ¢ o kernel convolucional
para o filtro f, F' é o tamanho do filtro temporal e bgcl) é 0 bias associado ao filtro f. Essa
camada opera independentemente para cada canal.
Apos a convolucao temporal, a convolucao espacial é aplicada para capturar

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

(2) (2) (2
Z¢) = le W)+ b (2.22)
aqui, C' é o numero de canais, W((f} representa os pesos que conectam os canais ¢ ao filtro
2) , . )
J e by’ éo 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:
cht) Poohng(th7 stride) (2.23)

isso é seguido por técnicas como normalizacao de lotes (batch normalization) e dropout
para evitar o sobreajuste (overfitting).

Além disso, a EEGNet utiliza convolugoes em profundidade (depthwise) sepa-
raveis para reduzir a complexidade computacional. A convolugao em profundidade aplica
um filtro em cada canal separadamente, e a convolugao pontual (pointwise) combina as

saidas:
depthvvlse depthwis
}:XcHTWchp wise (2.24)

Z?’c;intwise o Z Zdepthw1seWp01ntWISe (225)

c=1
As saidas convolucionais e reduzidas pelo pooling sao achatadas e passadas por
camadas FC. A ultima camada geralmente utiliza uma funcao de ativagao softmax para

realizar a classificacao, dada por:

. exp (ax)

. SV 2.26
U= 5K exp (a)) (2.26)

onde a € a entrada para a classe k, e K é o nimero total de classes.



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 34

2.4 Geometria Riemanniana

Além do uso de DL, outra poderosa ferramenta para o processamento de si-
nais cerebrais ¢ a aplicagdo de Geometria Riemanniana (RODRIGUES; 2019). RG é um
ramo da matematica que estuda espacos diferencidveis, onde conceitos como métricas e
curvaturas sao definidos (RODRIGUES et all [2019). No contexto das BCIs, a RG tem
sido explorada para melhorar a compreensao e andalise dos padroes neurais (CONGEDO
et al., 2017).

A RG possibilita a utilizacdo de conjuntos de matrizes SPD, as quais sinais
neurais podem ser mapeados, onde as propriedades estatisticas dos sinais serao completa-
mente descritas, desde que se assuma que o sinal é estacionario e suas estatisticas seguem
a suposicao de Gaussianidade (MOAKHER)] [2005). Matematicamente, para uma matriz
P € RV*N gser SPD, ela deve estar contida no espaco de matrizes SPD, definido da

seguinte forma:

SPD(N) = S(N) N P(N) (2.27)

onde S(N) = {P e RVN P = PT} ¢ o espago das matrizes simétricas, enquanto P(N) =
{P € RV*N uTPu > 0,Vu € ]RN} ¢é o espago das matrizes definidas positivas.

O espaco das matrizes SPD, dotado da métrica Riemanniana, é uma variedade
(ou manifold) diferencidvel Riemanniana M. Os conceitos de distancia Riemanniana e
espaco tangente desempenham um papel importante na aplicagdo de variedades Rieman-
nianas. Denotadas por duas matrizes SPD A, B € SPD(N), a distdncia Riemanniana é
definida como:

Or(A,B) = [log (A*BA ) (2.28)

-

onde, ||-||» é a norma de Frobenius de uma matriz:

O3 g (2.20)

i=1j=1

M|l =

A distancia Riemanniana é o menor comprimento da curva que conecta dois
pontos na variedade Riemanniana. Ela satisfaz as trés propriedades fundamentais do
espago métrico: positividade, simetria e a desigualdade triangular.

O espaco tangente de uma variedade Riemanniana é um espaco linear que
frequentemente é utilizado para projetar dados da variedade Riemanniana para um espaco
Euclidiano. O espacgo tangente 7 (N) em um ponto P € SPD(NV) é definido como:

T(N) = {s; = upper(P~*Logp(P;)P~%) € RNV+1/2} (2.30)

onde P é um ponto tangente, i é o indice do ponto P; € M, upper(+) é o operador que man-
tém a parte triangular superior da matriz e a vetoriza, Logp (P;) = P2 log (P~2P,P~2)Pz

¢ o operador de mapeamento logaritmico.
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Uma vez obtido o espacgo tangente, podemos aproximar a distancia Rieman-
niana entre duas matrizes SPD utilizando a sua distancia euclidiana no espago tangente,
como ilustrado na Fig. [}

(P, P;) = ||s — sl (2.31)

Eg,
Pacy Tan Gente

Distancia Euclidiana

Ponto Japgente > |IS—5illF

Distancia Riemanniana

&r(P, Pj)

Vay,
ed.
9ds R ie"'-ﬁa,? P;
Nian
El

Figura 4 — Visualizacao da variedade Riemanniana.

Além disso, uma vez que os dados estejam projetados no espago tangente, tam-
bém é possivel fazer o uso de classificadores tradicionais nestes dados, recurso amplamente
explorado pelas Redes Riemannianas Profundas, cujo funcionamento sera discutido mais

adiante.

2.4.1 Algoritmo MDM

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

todo classico muito conhecido de classificagao nao supervisionado baseado na proximidade

entre amostras no espaco de caracteristicas. De forma analoga, no contexto Riemanniano,
o método Minima Distancia & Média (MDM, do inglés Minimum Distance to Mean) (BA-
RACHANT et al, 2012) também utiliza distancias para classificar matrizes SPD. Dada

uma matriz SPD P € SPD(N) ndo rotulada, sua classe serd a mesma das matrizes ja

rotuladas cujo centroide apresenta a menor distancia Riemanniana, conforme ilustra a
Fig.
O calculo do centroide ¢ feito utilizando a média geométrica Riemanniana das

posicoes das matrizes de uma mesma classe:

&, (P,,...,P,,) =argmin »_ 03(P,, P,) (2.32)
Pr k=1

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

descrever a classificacdo de uma matriz SPD P € SPD(N) nao rotulada pelo algoritmo
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Figura 5 — Funcionamento do MDM.

MDM da seguinte forma:
¢ =argmin 0g(P, &) (2.33)
l

onde c¢ é a classe com a qual a matriz P sera rotulada.

2.5 Redes Riemannianas Profundas

Uma vez que ambas as abordagens, DL e RG mostraram-se promissoras no
contexto de classificagdao, o proximo passo mais natural foi combina-las, dando origem as
Redes Riemannianas Profundas (DRN, do inglés Deep Riemannian Network) (HUANG,;
GOOLJ, 2016; WILSON et al., 2023} XIE et al., 2022).

Destacam-se, entre elas, as arquiteturas SPDNet (HUANG; GOOL, [2016),
EE(G)-SPDNet (WILSON et all 2023) e TSMNet (KOBLER et al., 2022). As DRNs
alcancam altas taxas de acuracia 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 espagos euclidianos, a SPDNet
utiliza operac¢oes compativeis com a RG, como mapeamentos logaritmicos e exponenciais,
permitindo a extracdo de representacoes discriminativas a partir das matrizes SPD sem

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

« Entrada de Dados: A SPDNet aceita como entrada matrizes SPD, como as ja des-
critas matrizes de covariancia ou matrizes de similaridade, que também sao comuns

em tarefas de reconhecimento de padroes e processamento de imagens médicas.
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Input SPD matrix BiMap Layer ReEig Layer
LogEig Layer
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Figura 6 — Arquitetura da SPDNet.
Adaptado de (HUANG; GOOL, 2016).

o 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 sao capazes de extrair caracteristicas relevantes dos
dados. Trés camadas importantes que trabalham com a variedade SPD sao as ca-
madas mapeamento bilinear (BiMap), retificacao de autovalor (ReEig) e logaritmo

de autovalor (LogEig).

1. Camadas BiMap (representadas no segundo bloco da Fig. @: Convertem
matrizes SPD em novas matrizes, que idealmente contém mais informagoes.

Matematicamente, é definida da seguinte forma:

Xy = WX W] (2.34)

onde Xj;_1 é a matriz SPD de entrada na k-ésima camada, W, é a matriz de

transformacao e X é a matriz resultante.

2. Camadas RekEig (representadas no terceiro bloco da Fig@: Introduzem uma
nao linearidade (semelhante a ReLU) ao modificar os autovalores da matriz
SPD:

Xk = Uk—l maX(EI, Ek—l)U£_1 (235)

onde Uy_; e X¥j_; sdo obtidas por decomposigao de autovalores (Xj_; =
Uy 12, 1U]_;) e € é um limiar escolhido. A utilizacdo da camada ReEig im-

pede que as matrizes se tornem nao-positivas.

3. Camadas LogEig (representadas no pentltimo bloco da Fig. @: Transformam
a matriz de entrada para um espago onde operacoes lineares podem ser apli-
cadas de maneira mais eficaz, enquanto ainda respeita a estrutura geométrica

intrinseca do espago SPD:

Xk = Uk:—l 10g(21€_1)U£_1 (236)
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onde Uj,_; e Xj;_; sao obtidas da mesma forma por decomposicao de autova-
lores, e a base do logaritmo ¢ e. O mapeamento para o espaco tangente via
logaritmo, realizado pela Eq. [2.36] permite que a matriz SPD resultante seja
manipulada em um espaco onde operacoes lineares sao validas e mais faceis de
realizar. Tais propriedades sdo importantes para a classificacdo nas camadas

finais da rede.

o Camadas de Pooling: Assim como as CNNs, a SPDNet pode incluir camadas de
pooling para reduzir a dimensionalidade dos dados e extrair caracteristicas impor-

tantes de forma mais eficiente.

o Camadas de Normalizacao e Ativacao: A rede pode conter camadas de nor-
malizacao para garantir que as matrizes de saida mantenham suas propriedades de
positividade-definida e simetria. Além disso, as camadas de ativacao sao aplicadas

para introduzir nao-linearidades na rede.

o Camadas Totalmente Conexas: No final da rede, podem existir camadas FC
para realizar a classificagdo ou regressao com base nas caracteristicas extraidas das

matrizes de entrada.

252 EE(G)-SPDNet

A EE(G)-SPDNet (End-to-End EEG SPDNet) (WILSON et all 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

aplicacao em diferentes paradigmas.

EEG Ch Spec Conv SCMPool Layer BiMap Layer ReEig Layer LogEig Layer

—

Figura 7 — Arquitetura da EE(G)-SPDNet com filtragem espacifica.

Output

12353

A soluc¢ao encontrada para a incorporacao do banco de filtros foi a insercao
de camadas convolucionais na entrada de uma SPDNet. Dessa forma, a operagao de
convolugao 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 & da arquitetura EEGNet, atuando como filtros temporais. No entanto, exis-

tem duas abordagens possiveis:
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« Filtragem convencional (channel independent): um unico filtro é apli-
cado a todos os canais — cada filtro gera uma saida com o mesmo comprimento

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

« Filtragem especifica (channel specific): um ou mais filtros sdo aplicados
por canal — essa abordagem possui mais parametros treinaveis, mas oferece
maior flexibilidade na selecao de frequéncias especificas para cada canal. Nesse

caso, as saidas de cada convolugao sdo empilhadas, como mostrado na Fig. [7]

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

Pooling extrai as estimativas das matrizes de covariancia.

« Filtragem especifica: se essa opcao foi utilizada, a estimativa da matriz de

covariancia é direta.

« Filtragem convencional: nessa op¢ao, cada filtro, apés a convolugao, gera um
sinal com a mesma dimensao da entrada, sendo possivel extrair uma estimativa

da matriz de covariancia para cada filtro.

Sejam S,, e S,, duas matrizes SPD de dimensdes n e m, respectivamente:

(2.37)

Conc(S,,,S,) = [ Sn Onxm}

Oan Sm

Esse procedimento permite que matrizes SPD de diferentes dimensoes sejam
combinadas, gerando uma nova matriz Conc(S,, S,;,) — uma matriz diagonal

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

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

2.5.3 TSMNet

A TSMNet (KOBLER et all) [2022) é uma arquitetura Riemanniana proje-
tada para enfrentar desafios de adaptagdo de dominio ndo supervisionada (UDA, do in-
glés Unsupervised Domain Adaptation) em sinais de EEG, especialmente em cenérios de
transferéncia inter-sessao e inter-sujeito. Utiliza técnicas de adaptacdo de dominio e nor-
malizacdo de momentum em lote (batch momentum normalization). Sua arquitetura pode
ser resumida da seguinte forma:

Onde TC e SC sao respectivamente convolugoes temporal e espacial, Bi-
Map, ReEig e LogEig sao as mesmas camadas SPD discutidas na SPDNet, SCMPool
¢ apresentada na EE(G)-SPDNet e SPDDSMBN (Domain-Specific Momentum Batch
Normalization) é uma nova camada SPD que transforma entradas especificas de dominio
no espaco SPD em saidas invariantes ao dominio.

O bloco SPDDSMBN ¢ uma extensao da batch normalization aplicada dire-

tamente ao espaco de matrizes SPD, visando UDA em sinais de EEG. E composto por
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Figura 8 — Arquitetura da TSMNet.

dois subcomponentes principais: 0 SPDMBN (Momentum Batch Normalization especifico
para SPD) e o mecanismo DSBN (Domain-Specific Batch Normalization), trabalhando

em conjunto.

« SPDMBN: O objetivo do SPDMBN ¢ normalizar entradas SPD mantendo a es-

trutura geométrica do espago:

1. Calculo da média de Fréchet G; e a variancia v; dos dados em cada dominio 7,

atualizadas por momentum:

G =aGI" 4 (1-a)zl (2.38)

i

v = a4 (1 = a)Varp(Z) (2.39)

onde th) é o baricentro de Fréchet (tendendo & média geométrica), o é o fator

de momentum, e Varp é a variancia no espaco SPD.

2. Cada matriz Z; do dominio ¢ ¢ centralizada e reescalada conforme:

onde log e exp sao aplicados no dominio SPD e + é um parametro de escala

aprendido.

« DSBN: O mecanismo consiste em aplicar o SPDMBN de forma separada para cada
dominio ¢, gerando estatisticas proprias G; e v;. Essa estratégia permite capturar

caracteristicas estatisticas especificas de cada dominio durante o treinamento.
« SPDDSMBN: A camada SPDDSMBN ¢ definida como:

SPDDSMBN(Z;, i) = SPDMBN;(Z;, Gy, v1,7,a) VZ; € By,i € Iy, (2.41)
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onde onde Bj é um lote contendo amostras de um mesmo dominio, e Ip, indica

quais dominios estao representados no lote.

2.6 Estimacao de Matrizes de Covariancia

Para trabalhar com RG, nossos dados precisam estar contidos no espaco das
matrizes SPD. No entanto, como os dados de EEG sao séries temporais, é necessario
maped-los de alguma forma. A maneira mais simples de fazer isso é estimando a matriz
de auto-covariancia do sinal de EEG.

Para um vetor aleatério X € R" com esperanga mateméatica p = E[X], a

matriz de covariancia verdadeira é dada por:
% = E[(X - 1)(X — )" (2.42)

Como nao conhecemos a distribui¢ao verdadeira, estimamos 3 a partir de um
conjunto finito de amostras. Dado um sinal de EEG de entrada X € RV*% sua matriz de

auto-covariancia amostral pode ser estimada por:

3= (L1—1) XXT (2.43)

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

Entretanto, antes de aplicar RG, é necessario garantir que essa matriz de co-
variancia seja uma matriz SPD. Isso é vélido se, e somente se, X possuir uma distribuicao
nao degenerada (ou seja, todas as varidveis aleatérias em X precisam ser linearmente
independentes), o que podemos assumir, uma vez que nossos dados de entrada sao sinais
neurais.

No contexto da andlise de EEG, a matriz de covariancia é estimada com base
nos sinais dos eletrodos. Ao explorar a estrutura geométrica da variedade (manifold) de
matrizes SPD, é possivel capturar padrdes e relacdes mais significativas nos dados de
EEG, o que pode aprimorar o desempenho nas tarefas de classificacao e extragao de

caracteristicas.
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3 Informacao 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 fusao
as permite uma capacidade superior de classificacao e generalizacao em tarefas de proces-
samento de sinais de EEG.

Apesar de seu grande potencial, as DRNs se concentram predominantemente
na identificacdo de padroes espaciais presentes nos dados, o que é uma caracteristica
fundamental de seu funcionamento. No entanto, essa abordagem deixa de explorar a
riqueza das informacgoes temporais que podem ser cruciais para uma compreensao mais
completa dos sinais. Em tarefas como a andlise de EEG, as variagoes temporais ao longo
do tempo podem conter informagoes essenciais sobre a dinamica neural, especialmente
em tarefas de classificacdo de movimentos ou processos cognitivos.

Com base nesse entendimento, nosso objetivo é aprimorar os resultados das
DRNs de forma a permitir a extragdo nao apenas dos padroes espaciais, mas também dos
padrdes temporais presentes nos dados de entrada. Ao integrar essas duas dimensoes de
informagao, espera-se que os modelos sejam capazes de capturar uma gama mais ampla de
caracteristicas dos dados, resultando em um desempenho significativamente melhorado.
Essa modificacao visa explorar o potencial completo dos dados, aproveitando tanto a
variacao espacial quanto a evolugao temporal dos sinais para melhorar a precisao da

classificacao e a capacidade de generalizacao das redes.

3.1 Matrizes de Covariancia com Atraso

No contexto da RG, uma possibilidade para a incorporagdao de informacoes
temporais aos dados de entrada é mapear o sinal de EEG para um conjunto composto por
suas matrizes de covariancia amostrais defasadas no tempo (atrasadas). Basicamente, ao

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

de Covariancia com Atraso”. Seja X4 € RM*L com uma quantidade d de atraso:
Te(t—d) ze,(t—d+1) -+ z,(t—d+ L)
X, er(t:—d) x@(t—:dﬂ) x@(t—:d+L) (3.1)
a:eN(z; —d) ze,(t — d+1) - @, (t — d+L)], .

onde e,, representa o n-ésimo canal, L é o nimero de amostras por canal, ¢t o instante da
amostra e ., (t) a amostra do canal n no tempo t. Entao, adicionamos um atraso d aos

dados de entrada.
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Agora, uma matriz de covaridncia com atraso (para o atraso d) pode ser esti-
mada como:

NI, — (L1_1> XoX,T (3.2)
sendo My € RV*N. Considerando que nenhum dado fora da janela de EEG pode ser
utilizado, apenas d amostras nao sao usadas para a estimativa de M.,

Além disso, como X, e X, nao sao idénticas, para garantir que M, ainda seja
uma matriz SPD, utiliza-se uma relacdo que assegura a simetria em relacao a diagonal
principal: A A
M, + M

2
A seguir, para demonstrar que My é definida positiva, aproximando My ~ 3

M, (3.3)

(equacao , é possivel mostrar que, para qualquer vetor nao nulo z € R", zTM,z > 0:
2'Myz = 2" (E[(X — p)(X — 1)7])2 (3.4)
utilizando a linearidade da esperanga matemaética:
z"Myz = E[z"(X — p)(X — )7z (3.5)
como zT(X — ) é um escalar, denotamos como Y = z7(X — ), assim obtemos:
z"Myz = E[Y?] (3.6)

Como a esperanca de uma quantidade elevada ao quadrado é sempre nao-
negativa, concluimos que zTM,z > 0. Por fim, para que zTM,z > 0, é necessario que My
seja de posto completo, o que novamente podemos assumir, dado que nossos dados de

entrada sao sinais neurais.

3.1.1 Matrizes de Covariancia com Atraso Expandidas

Apos a geracao das matrizes de covaridncia com atraso, passamos a fase de trei-
namento com RG. No entanto, alguns métodos, como a SPDNet, recebem como entrada
uma Unica matriz SPD por vez. Desta forma se faz necessario utilizar uma combinagao
das matrizes de covariancia com atraso em uma tnica entrada. Para isso, propomos o uso
de Matrizes de Covaridncia com Atraso Expandidas (MCAE).

As MCAE sao matrizes em blocos compostas por p matrizes de covariancia

com atraso organizadas em uma configuragao analoga a uma matriz de covariancia:

My, M; --- M,
M T M e M _

A= (3.7)
MpT Mp—]_T o M,

(p+1)Nx(p+1)N
Com o uso das MCAE, busca-se capturar possiveis correlagoes entre as dife-

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

A utilizacao de MCAESs, apesar de eficaz em diversas aplicacoes, apresenta
limitagoes notaveis no que diz respeito a escalabilidade e ao tempo de processamento. Tais
limitagoes tornam-se ainda mais evidentes em cendrios que envolvem o uso de maiores
quantidades de matrizes de covariancia com atraso. Por exemplo, para uma entrada com 22
canais, a inclusao de apenas 5 matrizes resulta em uma matriz expandida com dimensoes
de 132 x 132, o que implica um aumento significativo na carga e tempo computacional.
Mesmo utilizando um hardware moderadamente potente, o treinamento para cada usuario
demandaria mais de 1h30, evidenciando o alto custo computacional envolvido.

Uma maneira mais intuitiva de agrupar multiplas matrizes de covariancia com

atraso em uma Unica entrada seria organiza-las em um tnico tensor:
T, = (Mo, M;,...,M,) (3.8)

onde T, € RV*N*P_ Neste formato, as informagoes de atraso sio representadas como uma
terceira dimensao do tensor, permitindo que o modelo capture as dependéncias temporais
entre os diferentes atrasos.

No entanto, para que isso seja possivel, o modelo precisa ser capaz de processar
essa estrutura de dados tensorial, o que nao é suportado diretamente pela arquitetura de
diversos modelos. Com isso em mente, propomos uma modificacao na SPDNet capaz de
receber tensores como entrada, preservando a geometria do espa¢o de matrizes SPD ao

longo dos diferentes atrasos temporais.

3.1.2.1 SPDNet-Par

A fim de viabilizar o processamento das matrizes de covariancia com atraso
na forma de um tensor, realizamos modifica¢gbes na arquitetura padrao 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 numero de parametros ajustaveis.
Essa abordagem, ilustrada na Fig. [0 busca otimizar a capacidade da rede de lidar com a
dindmica temporal, sem comprometer sua eficiéncia ou viabilidade pratica.

A arquitetura padrao da SPDNet nao foi projetada para processar estrutu-
ras de entrada na forma tensorial, uma vez que opera diretamente sobre matrizes SPD
individuais. Para superar essa restricao, reestruturamos a rede de modo que cada uma
das matrizes contidas no tensor ¢ submetida as mesmas operagoes realizadas nos blocos
SPD da rede, preservando assim as propriedades geométricas associadas ao espago de
variedades de matrizes SPD.

Apo6s o processamento independente de cada matriz, os resultados intermedia-
rios sao agregados — através de operagoes de concatenacao, entao, 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 informacoes espaciais e temporais presentes nos

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

Dessa forma, a SPDNet-Par mantém a robustez das operagoes no espaco Ri-

emanniano, ao mesmo tempo em que incorpora uma modelagem explicita da dinamica

temporal dos sinais.
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4 Conjuntos de Dados

Para a validacao e andlise de desempenho das abordagens propostas, foram
empregados dois conjuntos de dados amplamente reconhecidos na literatura e de acesso
publico: BCI Competition IV Dataset 2A (BRUNNER et al. 2024) e Cho2017 (CHO ef
al., 2017). Ambos se caracterizam por fornecer sinais de EEG de alta qualidade, associ-
ados a protocolos experimentais rigorosos, configurando-se como conjuntos de referéncia

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

4.0.1 BCIl 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 mao esquerda, mao direita, ambos os pés e lingua. As
aquisi¢oes 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 retencao das componentes relevantes do sinal, e um filtro notch centrado
em 50 Hz, com o objetivo de mitigar interferéncias provenientes da rede elétrica. Cada
sujeito participou de duas sessoes distintas, realizadas em dias diferentes. Cada sessao foi
organizada em 6 blocos (denominados runs), sendo que cada bloco contém 48 capturas

(12 por classe), totalizando 288 capturas por sessao 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 proximos de cena-
rios do mundo real. Durante os experimentos, os participantes foram instruidos a realizar
duas tarefas de MI, correspondentes a imaginacao dos movimentos da mao esquerda e da
mao 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 ntimero varidvel de capturas
por classe, totalizando entre 100 a 120 capturas por classe, dependendo da sessao de cada

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

Conjunto Individuos Canais Taxa de Amostragem (Hz) Classes Capturas por individuo
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 frequéncias no intervalo de 4 Hz a 38 Hz. Essa faixa foi
escolhida com base nas caracteristicas do sinal de EEG, buscando remover frequéncias
indesejadas e ruidos que poderiam interferir na analise dos dados. A filtragem foi fun-
damental para isolar as bandas de interesse, como a banda de frequéncia alfa, que esta
frequentemente associada a processos cognitivos relevantes em experimentos de MI.

Além disso, uma modificacao de escala foi aplicada nos dados. Originalmente,
os dados estavam em volts (V'), mas devido & baixa amplitude dos sinais registrados, uma
conversdo para microvolts (uV) foi realizada utilizando um fator de escala de 10°. Essa
transformacao tem como objetivo melhorar a visualizacao e analise dos sinais, uma vez
que a unidade de pV proporciona uma resolugao mais adequada para sinais de EEG, que
sao geralmente de pequena amplitude. Essa mudanga torna os dados mais consistentes
com as unidades comuns em estudos de EEG e facilita o processamento subsequente.

Apbs 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 analise
dos sinais. Essa técnica ¢ importante para garantir que apenas as partes relevantes do
sinal sejam analisadas, melhorando a eficacia da modelagem subsequente. Este processo
estd ilustrado na Fig. [10]

Janela
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~
A

Canal 1 f\_/\
/\

Canal 2
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3t
=F;

\\/ /\/\ |~
\ \ ) \ ) /
2 6 10 14 Tempo —

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

A fim de avaliar o impacto da introdugao das matrizes de covaridncia com
atraso, conduzimos experimentos utilizando cinco modelos de classificagdo amplamente
reconhecidos na classificagdo de EEG baseados em MI (além do nosso proprio mode-
los proposto). Esses modelos abrangem diferentes paradigmas de processamento, desde
classificadores classicas baseadas em RG até arquiteturas de DL capazes de explorar ca-
racteristicas espaciais e temporais dos sinais de EEG.

Cada modelo foi selecionado por representar uma linha distinta de desenvol-
vimento na area, permitindo uma andalise comparativa robusta sobre como a informacao
temporal influencia o desempenho em diferentes estratégias de modelagem. Além disso,
para garantir a reprodutibilidade dos resultados, todos os hiperparametros utilizados du-

rante os experimentos estdo detalhados na Tabela [2|

Hiperparametros 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
Epocas (Epochs) 500 500 75 100 1000

Tabela 2 — Hiperparametros

Para avaliar a eficacia dos métodos propostos, comparamos a acuracia de clas-
sificagdo dos cinco modelos utilizados. Utilizamos o cendrio sem atraso (p = 0) como
linha de base para nossas comparagoes. Ao analisar com os dois conjuntos de dados apre-
sentados anteriormente, é possivel observar que a adicdo da informacao 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 possivel incorporar informagoes com atraso temporal nos da-
dos de entrada da arquitetura EEGNet, adotamos uma estratégia de concatenacao das
representacoes temporais ao longo da dimensao dos canais. Nessa abordagem, para cada
atraso pré-definido, é gerada uma copia do sinal de EEG original, deslocada no tempo, e
suas respectivas caracteristicas sao empilhadas com os canais originais. Como resultado, a
rede recebe uma entrada expandida, onde cada canal original é complementado com suas
versoes defasadas no tempo. Contudo, a EEGNet ainda foi o inico modelo cujo melhor
desempenho foi obtido sem o uso de atraso (p = 0). Esse resultado era esperado, uma vez
que a EEGNet é o inico modelo do experimento que nao é baseado em RG. Diferente dos
modelos baseados em RG, que se beneficiam de representagoes baseadas em matrizes de
covariancia enriquecidas com informagoes temporais, a EEGNet aprende diretamente os
padroes espago-temporais por meio de suas operagoes convolucionais.

Os resultados também nos mostram que o parametro de atraso ideal varia de
acordo com as caracteristicas 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 dependéncias temporais de
curto prazo. Por outro lado, no conjunto Cho2017, a melhor configuracao foi aquela com
atraso de 10 (p = 10), sugerindo que este conjunto contém dindmicas temporais mais
relevantes a longo prazo.

Um ponto relevante a ser destacado é o desempenho da nossa solugao proposta,
a SPDNet-Par, apesar de ter apresentado resultados consistentes e competitivos em ambos
os conjuntos, ela ndo conseguiu superar a arquitetura original da SPDNet. Esse resultado
sugere que, embora o processamento paralelo das informagdes temporais tenha potencial,
nossa estratégia ainda nao captura as caracteristicas discriminativas de forma tao eficiente
quanto as transformacdes hierarquicas aplicadas na arquitetura padrao da SPDNet.

Além da andlise geral, também realizamos uma avaliacdo detalhada por indi-
viduo para os modelos MDM, SPDNet e SPDNet-Par, uma vez que esses representam
os principais enfoques desta pesquisa. Essa analise individual visa identificar variagoes
de desempenho entre os sujeitos e compreender melhor como cada modelo responde as
diferencas interindividuais nas tarefas de MI com EEG.

Os graficos de barras conjuntos ilustrados nas Fig. [L1]e Fig. [L2| foram construi-
dos para facilitar a visualizacao comparativa do desempenho por individuo dos modelos.
Nestes, cada individuo da base de dados ¢ representado por um agrupamento de trés bar-
ras, correspondentes as acuracias médias obtidas com os atrasos p =0, p =1 e p = 10,
onde a barra do atraso com a maior acuracia é representada com a cor mais opaca (ambas
as barras em caso de empate). Essa visualiza¢do permite uma andlise direta do impacto
da informagao temporal adicional no desempenho por sujeito. Um grafico foi gerado para
cada conjunto de dados, destacando as variacoes individuais de acuracia e facilitando a
identificacao de padroes especificos de resposta dos sujeitos frente as diferentes estratégias

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

A andlise dos gréficos refor¢a como o uso da informagao temporal, para grande
maioria dos individuos, melhora a classificacao. Além disso fica mais claro como cada
conjunto de dados se beneficia mais de informacoes de curto ou longo prazo (p = 10 para
0 Cho2017 e p = 1 para BCI Competition IV Dataset 2A). Também fica mais claro como a
nossa proposta da SPDNet-Par captura padroes diferentes comparada com a arquitetura
padrao da SPDNet, mesmo que apresentando um desempenho inferior.

Além dos graficos de acuracia média por individuo, também foram elaborados
os graficos de barras apresentados nas Fig. [13] e Fig. [14] que contabilizam, para cada mo-
delo, o niimero de individuos cuja maior acuracia foi obtida em cada uma das condig¢oes 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 configuragao
temporal foi mais vantajosa em cada modelo. Essa andlise contribui para uma compre-
ensao mais ampla do comportamento dos modelos em relagdo a variagdo temporal do
sinal.

Esses gréaficos corroboram que os modelos mais robustos, nesse caso a SPDNet,
se beneficiam das informagoes temporais quaisquer que sejam elas, da mesma forma que
também demonstra como nossa proposta nao foi capaz de capturar tao bem as informagoes

de longo prazo como a arquitetura padrao da SPDNet.
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Figura 13 — Total de individuos por atraso para o conjunto Cho2017.

BCI Competition IV Dataset 2A
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Figura 14 — Total de individuos por atraso para o BCI Competition IV Dataset 2A.

De forma geral, observamos uma melhora média de aproximadamente 2 pontos
percentuais na acuracia dos sujeitos para as solugoes baseadas em RG. Isso demonstra que
a captura de dependéncias temporais por meio das matrizes de covariancia com atraso
melhora significativamente a capacidade dos modelos em aprender caracteristicas discri-
minativas, confirmando, assim, a importancia da modelagem espago-temporal em tarefas
de classificacao de EEG.
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6 Conclusoes

Neste projeto, investigamos a intersecao entre BCIs, DL e RG, destacando
como a integracao dessas tecnologias pode transformar significativamente o desempenho
e a robustez das BCIs. Essa abordagem multidisciplinar é essencial para enfrentar os
desafios inerentes a analise de sinais cerebrais, promovendo avangos na interpretacao de
dados complexos e no desenvolvimento de sistemas mais eficientes e adaptativos.

O uso do EEG como ferramenta nao invasiva para captar a atividade cerebral
¢ amplamente reconhecido como um método eficaz e acessivel. No entanto, os sinais de
EEG apresentam desafios significativos devido a sua alta variabilidade entre sujeitos, ruido
inerente e natureza nao estacionaria. Essas caracteristicas tornam dificil capturar padroes
consistentes e demandam solugoes computacionais avancadas que possam lidar com a
complexidade intrinseca dos dados. Nesse cenario, as técnicas de DL surgem como uma
abordagem poderosa, oferecendo a capacidade de generalizar e identificar padroes ocultos
em dados complexos e de alta dimensionalidade. Contudo, essas técnicas necessitam de
adaptagoes especificas para explorar a estrutura tnica dos sinais de EEG, que possuem
propriedades temporais e espaciais interdependentes.

A RG, por sua vez, oferece um arcabouc¢o matematico sélido que permite mo-
delar os sinais de EEG em espacos de covaridncia. Ao representar os dados como matrizes
SPD, a RG preserva propriedades geométricas essenciais, garantindo que a analise res-
peite as caracteristicas inerentes da estrutura dos dados. Essa abordagem nao apenas
melhora a interpretagao 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 introdugdo das DRNs representa um marco significativo ao
unir o poder da DL com os principios da RG. Essa integracao permite que os modelos
extraiam caracteristicas mais representativas e informativas dos sinais de EEG, resultando
em uma analise mais robusta e precisa. Entretanto, apesar de sua eficicia na modelagem
de padroes espaciais, as DRNs tradicionalmente desconsideram a dimensao temporal,
limitando-se ao uso de uma tnica matriz de covariancia por amostra.

Para contornar essa limitacao, foram propostas estratégias que exploram a
informacgao temporal de forma mais abrangente. As matrizes de covaridncia com atraso
foram integradas por meio de suas versoes expandidas, as MCAEs, estruturadas em blocos
simétricos que preservam as relagoes entre diferentes janelas temporais. Também foi ado-
tada uma representacao em formato tensorial, reunindo multiplas matrizes de covariancia
com atraso em uma estrutura tridimensional. Para processar tais tensores, foi proposta
uma modificacdo da arquitetura SPDNet, denominada SPDNet-Par, que processa cada
matriz de forma paralela e agrega suas saidas antes das camadas finais. Essa abordagem

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

Os resultados experimentais indicam que a introdugao de informagao temporal
melhora o desempenho de modelos de classificagdo baseados em RG. Verificou-se ganho
consistente de acuracia média com o uso de atrasos apropriados, cujos valores 6timos
variaram de acordo com as caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados. A arquitetura
SPDNet-Par, apesar de nao superar a versao original da SPDNet, apresentou desempenho
competitivo, evidenciando o potencial do processamento paralelo de estruturas temporais.

De forma geral, as solugoes propostas contribuem para o desenvolvimento de
BCIs mais robustas e eficazes, com potencial aplicacdo em contextos praticos e em pes-

quisas futuras focadas na personalizacao e adaptacao de modelos.
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[ Perspectivas Futuras

Este trabalho reforca o potencial dos métodos baseados em RG aplicados a
andlise de sinais de EEG, especialmente quando combinados com estratégias que incor-
poram informacgoes temporais. Embora os resultados obtidos sejam promissores, diversas
dire¢oes podem ser exploradas em trabalhos futuros para aprimorar ainda mais o desem-
penho e a aplicabilidade dos modelos desenvolvidos.

Um dos principais avangos deste estudo foi a proposta de mecanismos para in-
serir informacdes temporais nos modelos RG, como as matrizes de covariancia com atraso,
suas formas expandidas, as MCAEs, e os tensores com atraso. No entanto, a modelagem
da dinamica temporal ainda pode ser aprofundada. Futuras pesquisas podem investigar
arquiteturas que combinem explicitamente o espaco Riemanniano com modelos sequen-
ciais, como Redes Recorrentes ou Redes Transformers adaptados ao espago de matrizes
SPD, criando modelos que considerem tanto dependéncias espaciais quanto temporais de
forma mais robusta.

Outra limitacao observada foi que, apesar da proposta SPDNet-Par apresentar
melhorias em alguns cendarios, ela nao conseguiu superar consistentemente sua versao
convencional nos experimentos avaliados. Isso sugere que héa espago para otimizacoes
na forma como as informagoes temporais sao incorporadas. Investigagoes futuras podem
explorar diferentes estratégias de fusao temporal, como operagoes mais sofisticadas de
atencao ou mecanismos de aprendizado hierarquico no espaco Riemanniano.

Além disso, este trabalho demonstrou que a escolha do pardmetro 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 fenémeno
abre espaco para pesquisas focadas em métodos automaticos de sele¢ao ou otimizagao dos
parametros de atraso, possivelmente adaptativos em tempo real, levando em consideracao
as caracteristicas estatisticas especificas de cada sujeito ou tarefa.

Em resumo, embora este trabalho avance na integragao de informagoes tempo-
rais em modelos baseados em RG para EEG, hd um amplo espago para pesquisa futura,
tanto na melhoria das arquiteturas quanto na aplicacao em cenarios praticos mais desa-

fiadores.
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