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Resumo— A implementacio de Interfaces Cérebro-
Computador (BCIs) baseadas em Potenciais Evocados
Visualmente de Estado Estacionario (SSVEP) em cenarios
operacionais depende de metodologias de processamento de
sinais que aliem acuracia e baixo custo computacional. Este
artigo investiga a viabilidade de um pipeline composto pela
referenciacio pela média comum, extracdo de caracteristicas
no dominio da frequéncia através da Transformada Rapida
de Fourier e classificacio por meio de uma rede neural
Multilayer Perceptron. O desempenho do modelo foi avaliado
em um paradigma de classificacdo binaria (estimulos visuais
em 8 Hz e 10 Hz), comparando estratégias de treinamento
individualizadas com uma abordagem intersujeitos (generalista).
Os resultados indicam que o modelo generalista, ao ser treinado
com um volume de dados maior proveniente de multiplos
usudrios, consegue um desempenho equivalente ao do modelo
individualizado, atingindo cerca de 88% de acuracia média
entre os 35 individuos avaliados. Conclui-se que arquiteturas
de redes neurais simples possuem um notavel potencial de
generalizacio para sistemas BCI-SSVEP, o que reforca sua
aplicabilidade em contextos de alta demanda, como o controle
de veiculos nao tripulados e 0 monitoramento cognitivo.

Palavras-Chave— Interface Cérebro-Computador, Eletroence-
falografia, Redes Neurais Artificiais

I. INTRODUCAO

A evolugdo da interface humano-maquina € importante para
a superioridade operacional em defesa e seguranca. Nesse
cendrio, as Interfaces Cérebro-Computador (BCI) representam
uma alternativa, estabelecendo canais de comando e controle
rapidos e sigilosos. Dentre as tecnologias BCI, os sistemas
baseados em Potenciais Evocados Visualmente em Regime
Estacionario (SSVEP) sdo particularmente promissores devido
a sua alta taxa de transferéncia de informacdo (ITR) e ro-
bustez. A abordagem SSVEP emprega a resposta sincrona
do cértex visual a estimulos cintilantes, permitindo que a
simples fixacdo do olhar em um alvo piscando em uma
frequéncia especifica seja traduzida em um comando digital.
Essa capacidade abre portas para o controle de enxames
de drones, a navegacdo em menus titicos e a operacdo de
sistemas remotos de forma intuitiva e sem o uso das maos
(hands-free) [1], [2], [3], [4].

A Figura 1 apresenta o fluxo de processamento de um sis-
tema BCI-SSVEP. Tipicamente, ele compreende a aquisicao,
amplificagcdo e digitalizacdo de sinais de eletroencefalografia
(EEG) (1-3), seguido por etapas de pré-processamento (4)
para otimizar a razdo sinal-ruido (SNR), extragdo de carac-
teristicas (5) para isolar as assinaturas neurais de interesse, e
classificacdo (6) para decodificar a inten¢do do usudrio em um
comando de controle (7). O loop é fechado com o feedback
ao operador (8) [3].
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Fig. 1: Diagrama das etapas de um sistema BCI-baseado em
SSVEP.

Apesar do potencial, a transicio de protétipos de BCI
para sistemas militarizados (military-grade) enfrenta diversas
barreiras. Dentre as quais, se pode indicar a variabilidade
neurofisiolégica, ou seja, os padrdes de EEG variam entre
operadores (variabilidade intersujeitos) e até mesmo para o
mesmo operador em diferentes momentos, dependendo do
estresse ou fadiga (variabilidade intrasujeito). Modelos de
classificacdo tradicionais frequentemente exigem sessdes de
calibracdo demoradas e especificas para cada individuo, um
requisito impraticivel em ambientes operacionais, onde o
tempo € critico e os sistemas devem ser interoperdveis entre
diferentes membros da equipe [5].

A superacdo deste obsticulo é fundamental para viabilizar
aplicacdes, como a emissdo de comandos silenciosos em
missdes de reconhecimento, a interagdo com sistemas de
informacdo em cockpits de aeronaves de alta performance ou
0 monitoramento passivo da carga cognitiva e da atencdo de
controladores de trafego aéreo e operadores de radar [6]. Um
sistema BCI eficaz para defesa deve ser generalista, ou seja,
capaz de operar com alta precisdo para qualquer operador com
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um minimo de ajustes.

Diante desse desafio, este trabalho investiga a hipdtese de
que uma arquitetura de aprendizado de maquina computaci-
onalmente leve, como a rede MultiLayer Perceptron (MLP)
rasa, pode alcangar um grau de generalizagdo satisfatdrio
quando alimentada por caracteristicas espectrais bem defini-
das, extraidas pela Transformada Réapida de Fourier (FFT).
Propde-se avaliar se tal abordagem é capaz de oferecer um
desempenho adequado, com baixo custo computacional e com
capacidade de operar de forma consistente entre diferentes
individuos, alinhando-se aos requisitos de sistemas de missao
critica.

II. BCI-SSVEP

O SSVEP ¢ uma resposta cerebral ressonante, gerada no
cortex visual quando o individuo foca sua aten¢do em um
estimulo visual que se repete a uma frequéncia constante, ge-
ralmente entre 3.5 Hz e 75 Hz [7], [1]. Essa sincronizag@o neu-
ral faz com que a frequéncia do estimulo e seus harmdnicos
se manifestem como picos de poté€ncia no espectro do sinal de
EEG, especialmente nos canais da regido occipital. A Figura
2 apresenta as regides do cérebro, com destaque para o cortex
visual.
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Fig. 2: Representacdo esquemadtica dos principais lobos do
cérebro humano. E na regido do lobo occipital onde os sinais
SSVEP sao primariamente gerados em resposta a estimulos
visuais intermitentes.

A deteccdo dessa assinatura neural permite inferir com
alta precisdo qual estimulo o usudrio estd observando. Um
sistema BCI-SSVEP tipico utiliza uma interface com alvos
visuais, cada um associado a um comando € modulado em
uma frequéncia tnica.

A resposta SSVEP tem natureza involuntdria, o que prati-
camente elimina a necessidade de treinamento do operador.

III. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia empregada para a
deteccdo do foco de atengdo visual. Foi utilizado um conjunto
de dados publico com sinais de EEG de 35 individuos
submetidos a estimulos visuais cintilantes [7]. O pipeline
de processamento investigado consiste em trés etapas se-
quenciais: (i) pré-processamento via Referéncia de Média
Comum (CAR), (ii) extracdo de caracteristicas espectrais
(frequéncias fundamentais e harmonicas) por meio da FFT,
e (iii) classificag@o utilizando uma rede MLP.

Para avaliar o desempenho do sistema BCI e sua capacidade
de generaliza¢do para individuos ndo observados durante o
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treinamento, foram projetados trés cendrios de teste. Cada
cendrio busca simular diferentes niveis de variabilidade e
desafiar a robustez do modelo em condicdes realistas, espe-
cialmente quando os individuos ndo participaram da fase de
treinamento.

o Cendrio 1: Apenas os dados do proprio individuo foram
utilizados para o treinamento e teste, sendo empregados
48 ensaios para o treinamento e 12 para o teste, por
individuo. Neste cendrio, foi utilizada a primeira arqui-
tetura de MLP, composta por duas camadas ocultas com
64 e 32 neurdnios e funcdo de ativagdo tanh.

e Cendrio 2: A BCI foi treinada com os dados de 34
participantes e testada com os dados do 35° adotando
uma estratégia de validacdo cruzada do tipo leave-one-
subject-out (LOSO), em que cada individuo foi utilizado
como teste uma vez. Para este cenario, foi utilizada a
segunda MLP, composta por trés camadas ocultas com
150, 70 e 35 neurdnios, respectivamente.

o Cendrio 3: A BCI foi treinada com os dados de 29
participantes, excluindo seis individuos (7, 11, 17, 18, 29,
33) que apresentaram acurdcia inferior a 70% no Cendrio
1, conforme metodologia proposta por [8]. Assim como
no Cendrio 2, a avaliacdo entre os individuos foi realizada
utilizando a estratégia LOSO, com a mesma MLP.

A. Base de Dados

O conjunto de dados de EEG utilizado neste estudo foi for-
necido pelo Laboratério de BCI da Universidade Tsinghua [7].
Ele é composto por sinais de EEG multicanais (64 canais) de
35 participantes sauddveis — incluindo 8 individuos experien-
tes e 27 individuos inexperientes. Durante a coleta dos sinais
cerebrais, os participantes deveriam focar em um caractere de
um teclado virtual, sendo 40 estimulos visuais codificados por
modulag@o conjunta de frequéncia e fase, variando de 8 Hz a
15,8 Hz com incrementos de 0,2 Hz. Cada coleta possui 1500
amostras, correspondendo a 6 segundos de EEG amostrados a
250 Hz, dos quais, 5 s s@o sinais durante a efetiva exposicao
aos estimulos.

B. Pré-processamento

Para o pré-processamento do sinal cerebral, aplicou-se um
filtro passa-bandas na faixa de 0,15 Hz a 200 Hz, a fim
de limitar a banda de frequéncia e atender ao critério de
Nyquist [9]. Em seguida, aplicou-se o filtro CAR, que atenuou
artefatos comuns entre os canais e melhorou a razdo sinal-
ruido [10].

O filtro CAR, aplicado ao canal 7, denotado por zZCAR,
pode ser expresso como:

1
CAR _ .. _ )
x; =ux; N jg_l T; (1)

onde N representa o niimero total de canais de EEG (/N = 64)
e x sdo as amostras do sinal, num dado instante de tempo,
para cada canal.

O sinal foi janelado em segmentos de 1 s, com 250 amostras
ndo sobrepostas extraidas da por¢do central do sinal, sendo
descartados os 500 ms iniciais e finais para evitar efeitos
transitorios.
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Fig. 3: Distribuicdo dos eletrodos no escalpo conforme o
sistema internacional 10-10. As nove posi¢des destacadas
em vermelho correspondem aos canais selecionados nas
regides occipital, parietal e parieto-occipital, que apresentam
relevancia para a detec¢do de SSVEP. (Figura adaptada de
[12]).

C. Extragdo de Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas foi realizada aplicando-se a
FFT para cada segmento de sinal. A partir do resultado,
selecionou-se um subconjunto de 9 dos 64 canais de EEG
adquiridos. Os canais selecionados (Pz, POS, PO3, POz, PO4,
PO6, O1, Oz e 02) foram escolhidos por sua localizagio sobre
as regides cerebrais de interesse: occipital, parietal e parieto-
occipital [1], [7], [11], conforme apresentado na Figura 3.

Do conjunto total de 40 estimulos do dataset, a presente
andlise focou em duas frequéncias, 8 Hz e 10 Hz, por
duas razdes metodoldgicas. A primeira é que a simplificacio
para um problema de classificagdo bindria serviu como uma
prova de conceito, permitindo uma avaliacdo mais clara da
capacidade de generalizacdo dos modelos MLP nos trés
cendrios de estudo. A segunda é que as frequéncias de 8
Hz e 10 Hz garantem tanto uma forte resposta neural do
tipo SSVEP quanto uma separacdo espectral suficiente (2
Hz) para minimizar a ambiguidade na classificagdo [7]. Essa
abordagem permite avaliar a robustez da metodologia antes
de sua expansdo para um escopo multiclasse.

A Figura 4 apresenta o espectro de frequéncia obtido
através da FFT para um ensaio de estimulagdo em 8 Hz (azul)
e 10 Hz (vermelho), em um individuo.

A matriz de caracteristicas foi composta pelas amplitudes
da FFT estimadas na frequéncia fundamental e nas trés
harmonicas para cada estimulo. De cada um dos nove canais
selecionados foram extraidas as seguintes componentes espec-
trais de 8, 10, 16, 20, 24, 30, 32 e 40 Hz. A escolha dessas oito
componentes (a fundamental e as trés primeiras harmdnicas
de cada estimulo) baseia-se no fato de que as harmonicas
contém informagdes relevantes e discriminativas da resposta
SSVEP, complementares a frequéncia fundamental.

Totalizando F' = 9 x 8 = 72 caracteristicas por ensaio.
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Fig. 4: Espectro de frequéncia dos sinais EEG apés FFT para
estimulos de 8 Hz (azul) e 10 Hz (vermelho).

Essas caracteristicas foram organizadas em uma matriz de
atributos H € RT*F | onde T representa o nimero total de
ensaios (incluindo todas as janelas e repeticdes). Para cada
individuo, foram gerados 30 ensaios por estimulo, totalizando
T = 2 x 30 = 60 ensaios. A matriz H foi entdo normalizada
com média zero e variancia unitéria.

D. Classificagcdo
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Fig. 5: Arquitetura dos classificadores. (a) Modelo da MLP
do Cenario 1. (b) Modelo da MLP dos Cenario 2 e 3.

A escolha de uma rede neural MLP como classificador foi
motivada pela busca de um equilibrio entre desempenho de
classificacdo, capacidade de generalizagdo e custo computa-
cional. Embora arquiteturas de deep learning, como Redes
Neurais Convolucionais (CNNs), sejam poderosas para extrair
caracteristicas de sinais brutos, sua aplicacdo a um vetor
de caracteristicas ja processado implica em um maior custo
computacional e aumenta o risco de overfitting [13], [4], [14].

O classificador consistiu em duas redes neurais feedforward
do tipo MLP. A configuracdo das redes neurais foi selecionada
por meio de um grid search sobre diferentes configuragcdes
de camadas, neurdnios e hiperparimetros. As arquiteturas
sdo apresentadas na Figura 5. A primeira MLP projetada é
composta por duas camadas ocultas totalmente conectadas,
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com 64 e 32 neurOnios, respectivamente, ambas utilizando
a funcdo de ativagdo tanh, que introduz ndo-linearidade e
contribui para a modelagem de padrdes complexos nos dados.
A camada de saida empregou a funcdo de ativagdo softmax.
O modelo foi treinado por 100 épocas com tamanho de
lote igual a 8, utilizando o otimizador Adam, que combina
momentum e adaptacdo de taxa de aprendizado para acelerar
a convergéncia. A taxa de aprendizado foi fixada em 1074,
buscando maior estabilidade no processo de otimizacao.

A segunda MLP apresenta trés camadas ocultas totalmente
conectadas, com 150, 70 e 35 neurdnios, respectivamente,
também empregando a funcdo de ativacdo tanh em todas
as camadas ocultas. A saida utiliza novamente a fungao
softmax. Este modelo foi treinado por 100 épocas, com
tamanho de lote igual a 64, utilizando o mesmo otimizador
Adam. A taxa de aprendizado, neste caso, foi ajustada para
0,0005, buscando um equilibrio entre estabilidade e veloci-
dade na convergéncia.

Para quantificar a eficiéncia da abordagem proposta, foram
mensurados o tempo de treinamento e o tempo de inferéncia
dos modelos MLP. O tempo de treinamento foi registrado para
cada um dos trés cendrios, enquanto o tempo de inferéncia foi
calculado como a média da predicdo para um tnico ensaio.
Todos os testes foram executados em um computador com as
seguintes especificagdes: Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU
@ 1.80GHz (1.99 GHz), 20,0 GB de RAM, com os modelos
operando exclusivamente em CPU.

IV. RESULTADOS

A Tabela I apresenta a acurdcia do BCI-SSVEP de cada
individuo nos trés cendrios de avaliacdo. As acurdcias médias
dos modelos nos trés cenarios foram muito semelhantes, o
teste de normalidade de Shapiro—Wilk indicou que os dados
de todos os cendrios ndo seguem distribuicdo normal (p <
0,001). Portanto, foi utilizado o teste de Friedman, nio pa-
ramétrico para medidas repetidas, que nao revelou diferencas
estatisticamente significativas entre os cendrios (p = 0, 804).
As comparagdes post-hoc pareadas com o teste de Wilcoxon
e corre¢do de Bonferroni também ndo mostraram diferencas
significativas entre quaisquer pares de cendrios. Estes resul-
tados indicam que, apesar da variabilidade individual, os trés
cendrios apresentaram desempenhos equivalentes em termos
de acuricia.

No Cendrio 1, em que houve o treinamento da MLP
de forma personalizada, a acurdcia média obtida pelos 35
individuos foi de 0.88 £ 0.15, havendo uma grande vari-
abilidade de desempenho intersujeitos. Dos 35 individuos,
13 alcancaram uma acurdcia de 100% na identificacdo dos
dados de validacdo, ao passo que o modelo de dois deles
(Individuos 18 e 33) nido foi capaz de aprender a distinguir
os padrdes cerebrais em cada estimula¢do visual, apresen-
tando um desempenho aleatério. Isso evidencia que as poucas
amostras disponiveis para o treinamento customizado torna-
ram o modelo pouco generalizdvel para alguns individuos,
com tendéncia ao overfitting. Isso se deve, principalmente, a
limitacdo da quantidade de dados disponiveis por usudrio, o
que restringe a capacidade do modelo em aprender padrdes
robustos.

No Cendrio 2, que empregou a estratégia LOSO usando os
dados de todos os individuos da base para treinar o modelo,
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TABELA I: Acurdcia dos modelos avaliados nos 3 cendrios para
cada individuo. Os individuos 7, 11, 17, 18, 29 e 33 foram
os que apresentaram menor desempenho no Cendrio 1 e,
portanto, ndo entraram no treinamento do modelo do Cendrio
3.

Individuo Cenario 1 (%) | Cenario 2 (%) | Cenario 3 (%)
1 100.00 93.33 93.33
2 91.67 85.00 86.67
3 75.00 90.00 91.67
4 100.00 83.33 88.33
5 91.67 91.67 93.33
6 100.00 93.33 93.33
7 66.67 86.67 86.67
8 100.00 96.67 96.67
9 83.33 93.33 95.00
10 83.33 90.00 86.67
11 66.67 75.00 75.00
12 83.33 95.00 91.67
13 100.00 71.67 66.67
14 100.00 83.33 88.33
15 100.00 88.33 93.33
16 91.67 86.67 90.00
17 66.67 88.33 90.00
18 50.00 80.00 81.67
19 91.67 91.67 86.67
20 100.00 93.33 91.67
21 100.00 90.00 91.67
22 100.00 93.33 98.33
23 91.67 88.33 88.33
24 91.67 96.67 93.33
25 100.00 88.33 88.33
26 100.00 95.00 91.67
27 100.00 93.33 95.00
28 91.67 96.67 98.33
29 58.33 68.33 68.33
30 83.33 90.00 86.67
31 91.67 98.33 96.67
32 100.00 95.00 96.67
33 50.00 66.67 61.67
34 91.67 96.67 96.67
35 91.67 95.00 95.00

Média 88.10 88.81 88.95
Desvio Padrao 14.89 8.03 8.75

a acuracia média observada foi de 0.89 £ 0.08, com um
comportamento mais homogéneo entre os individuos. Nenhum
dos individuos alcangou acuricia de 100%, entretanto somente
dois voluntarios ficaram com desempenho inferior a 70%.
Nota-se que o modelo conseguiu generalizar intersujeitos,
sendo capaz de identificar padrées no sinal EEG, mesmo
sem exposicdo prévia a sinais do individuo que estd sendo
avaliado.

O Cendrio 3 apresenta um desempenho muito préximo ao
observado no Cenario 2, com acuracia média de 89% e desvio
padrdo de 8.8%. A principio, a curadoria dos dados, com a
exclusdo de sinais de EEG de individuos com menor desem-
penho no Cendrio 1, ndo parece impactar na estabilidade e
capacidade de generalizacdo de modelos de BCI-SSVEP.

E interessante notar que, individuos com baixo desempe-
nho no Cendrio 1, tendem a atingir melhores acurdcias nos
Cenarios 2 e 3.

A Tabela II apresenta uma compara¢io entre as métricas
de classifica¢dio entre os trés cendrios.
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TABELA I: Comparacdo das métricas de classificacdo para os
trés cendrios.

Métrica | Cenario 1 | Cendrio 2 | Cenario 3
Acuricia 88.1% 88.8% 88.9%
Precisdo 89.6% 88.6% 88.7%
Recall 86.2% 89.0% 89.1%
F1 Score 87.9% 88.8% 88.9%

Em todos os trés cendrios avaliados, observa-se um desem-
penho equilibrado do modelo na classificag@o das duas classes
de estimulo (8 Hz e 10 Hz), indicando auséncia de viés e uma
capacidade consistente de discriminagdo entre as frequéncias.

A andlise de desempenho apresentada na Tabela III indica
a viabilidade da rede MLP para aplicagdes criticas. O tempo
médio de inferéncia foi baixo (cerca de 70 ms por ensaio),
adequado para interacdo fluida em sistemas BCI. O modelo
também apresentou treinamento rdpido (< 15 s por fold) em
CPU convencional, sem necessidade de GPUs, evidenciando
sua praticidade e eficiéncia. Esses resultados indicam que o
MLP ¢ uma solucdo de alto desempenho e baixo custo, ideal
para sistemas embarcados.

TABELA II: Andlise de desempenho computacional dos modelos
MLP nos trés cendrios.

Métrica Computacional Cenario 1 | Cendrio 2 | Cendrio 3
Tempo Médio de Treinamento (s) 10.541 14.757 14.301
Tempo Médio de Inferéncia (ms) 72.768 67.989 70.699

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada em redes
neurais para a classificacio de sinais EEG do tipo SS-
VEP, com o objetivo de desenvolver um sistema BCI eficaz
mesmo na auséncia de treinamento com dados do proprio
individuo. O pipeline proposto combinou técnicas de pré-
processamento (filtro passa-bandas e CAR), extracdo espectral
nas frequéncias fundamentais e suas harmonicas via FFT e um
classificador do tipo MLP, sendo avaliado em trés cendrios
distintos de validagdo.

No Cenidrio 1 foram gerados modelos personalizados para
cada individuo. Neste cendario, a acuracia média foi de
88,10%, com variacdo significativa entre participantes, e apre-
sentou um equilibrio na identificacdo dos estimulos de 8 e
10 Hz. Nos Cendrios 2 e 3, com validagdo cruzada do tipo
LOSO, o modelo demonstrou capacidade de generalizacdo
intersujeitos, atingindo uma acurdcia média de cerca de 89%
e apresentando menor variabilidade.

Os resultados indicam que a abordagem proposta é eficaz
tanto em cendrios personalizados quanto generalistas, sendo
capaz de manter desempenho elevado mesmo sem calibragem
individual. Isso torna o sistema particularmente promissor
para aplicacdes em contextos operacionais criticos, como 0s
do dominio da defesa e seguranca, onde a interacdo entre
humanos e sistemas complexos exige respostas rapidas, pre-
cisas e confidveis. Em especial, a possibilidade de comandos
silenciosos, monitoramento do estado cognitivo e controle
hands-free em ambientes restritivos ou de alto risco.

VI. DISPONIBILIDADE DE DADOS E CODIGOS

O conjunto de dados original utilizado neste estudo
estd publicamente disponivel [7]. Os cédigos-fonte desen-
volvidos neste trabalho para o pré-processamento dos si-
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nais, extracdo de caracteristicas e treinamento dos mode-
los de classificagdo foram disponibilizados em um repo-
sitério publico no GitHub. O acesso pode ser feito através
do seguinte link: https://github.com/leo-valle/
EEG-SSVEP-with-Neural-Networks—MLP
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