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Resumo
Muitas pessoas no mundo sofrem com algum tipo de doença motora que atrapalha sua vida cotidiana. Uma das formasde melhorar a vida dessas pessoas é através da chamada Interface Cérebro Computador. No entanto, esse método até omomento deixa a desejar quanto a taxa de acerto de suas classificações. Este artigo visa explorar e comparar arquiteturasde redes neurais para classificação de sinais de Eletroencefalograma para Interface Cérebro Computador utilizandodiversas arquiteturas diferentes, inclusive as pouco exploradas Redes de Valores Complexos, e testar novas possibilidadesde funções de ativação. A metodologia de execução deste trabalho envolve o pré-processamento de dados de sinal EEG járotulados, divisão em bandas de sinal com base nas faixas de frequência características do cérebro definidas por delta(0.5-4HZ), theta (4-8HZ), alpha (8-13HZ), e beta (acima de 13HZ). Os frames de tempo gerados pela separação embandas são utilizados para alimentar as diversas arquiteturas que serão avaliadas.
Palavras-Chave: Eletroencefalograma; Funções de ativação; Interface Cérebro Computador; Redes Neurais Artificiais
Abstract
A lot of people around the world suffer from some kind of motor illness that interferes with their daily lifes. One ofthe ways to help to improve the life of such people is the so called Brain Computer Interface. However, this methodhas some room to improve in its accuracy. This Article seeks to explore and to compare the large amount of NeuralNetworks Architectures for classification of EEG signals for Brain Computer Interfaces, using even the less-knownComplex-Valued Networks, and try with new activation functions . The methodology of this work involves preprocessingof labeled-EEG signals, splitting the frequency components of the signal in bands of frequency based on the brainwavesfrequencies, defined as delta (0.5-4HZ), theta (4-8HZ), alpha (8-13HZ), and beta (above 13HZ) The resulting timeframes will then be used to feed the several evaluated-to-be architectures.
Keywords: Activation Functions; Artificial Neural Networks; Brain Computer Interface; EEG;

1 Introdução

Existem no mundo muitas pessoas que portam deficiên-cias motoras. Garcia and Maia (2014) afirmam com base

em dados do Censo do Instituto Brasileiro de Geografia eEstatística(IBGE) de 2010, que, apenas no Brasil existemmais de 45 milhões de pessoas com algum tipo de defici-encia fisica. Para essas, a vida cotidiana tende a ser mais
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complexa do que para outras pessoas. Em casos extremosas pessoas não conseguem movimentar nenhum músculo,como em alguns casos de distrofia muscular. Na tentativade melhorar a vida dessas pessoas alternativas são pro-postas. Uma que apresenta uma melhoria acentuada é achamada Interface Cérebro Computador, como diz Ochoa(2002).Para esses sistemas de Interface Cérebro Computadoré importante que haja um método de classificar os sinaisprovenientes do cérebro. Para isso utiliza-se redes neuraisartificiais. No entanto, existem dezenas de arquiteturas efunções de ativação para elas e cada uma afeta diretamenteo quão boa a capacidade de classificação (generalização)de uma determinada representação (modelo) vai ser.Tendo como base as pesquisas na área como as descritaspor Schirrmeister et al. (2017), Yuksel and Olmez (2015),Fahimi et al. (2019), e outras mais, percebe-se como a es-colha de uma arquitetura pode ser uma tarefa complicada.Mesmo as arquiteturas mais utilizadas podem ser inefici-entes para determinados problemas, e não existe nenhumguia para padronização dos parâmetros utilizados. Tam-bém deve-se considerar os problemas de algoritmos deaprendizado utilizados.Atualmente, os modelos utilizados para BCI são base-ados em redes convolutivas profundas, como o utilizadopor Shi et al. (2019). Apesar de apresentarem potencialpara resolver tais problemas, muitos não são difundidosou não tem suporte pelos frameworks utilizados.O objetivo deste trabalho é desenvolver aplicação querealiza análise de sinais de eletroencefalograma (EEG) de
Motor Imagery (MI) e os classifica em ações com redes neu-rais para Interface Cérebro-Computador (BCI). E tambémpropor e comparar os resultados para diferentes funçõesde ativação e parâmetros das redes, tendo como diferenciala tentativa de abranger diversas tipologias de redes neu-rais muito utilizadas nos contextos de processamento desinais (inclusive algumas menos conhecidas, como Redesde Valores Complexos).
2 Referencial Teórico

2.1 Interface Cérebro Computador (Brain Compu-
ter Interface, ou BCI)

Interface Cérebro Computador, segundo Forslund (2003),é um sistema técnico que permite alguém a controlar einfluenciar o mundo ao redor sem necessitar de fazer usodos músculos.Normalmente, sistemas BCI são formados por 3 está-gios: coleta de sinal, pré-processamento, e classificação.A seguir são descritos brevemente esses estágios segundoa definição de Forslund (2003).A coleta de sinal geralmente é realizada por aparelhosde eletroencefalograma(EEG) que captam o potencial elé-trico de determinados pontos do cérebro. Embora existamoutros tipos de aparelhos, EEG é o mais utilizado devido aocusto reduzido e a não necessidade de operações invasivas.Na etapa de pré-processamento o sinal coletado sofretransformações para facilitar o processo de classificação.As transformações mais comuns são a filtragem de ruído ea aplicação da transformada de Fourier para obter as com-

ponentes do sinal no domínio da frequência.Quanto ao estágio de classificação, este se encarrega deinterpretar o sinal pré-processado e determinar qual açãoo mesmo indica. Para tal, costuma-se usar redes neurais,SVMs, lógica difusa, e outros. Com o avanço das redes deaprendizado profundo, a etapa de pré processamento podeser parcialmente ignorada e integrada ao classificador.
2.1.1 Coleta de SinaisConforme descrito por Forslund (2003), as aplicações BCIcostumam fazer uso de equipamentos de EEG para realizara coleta dos sinais. Isto é ocasionado principalmente pelocusto relativamente reduzido dos aparelhos de coleta.Os aparelhos de coleta de EEG são formados por diversossistemas conforme Teplan (2002), sendo estes: Eletrodoscom meio condutor, amplificador com filtros, conversoresA/D, e dispositivo de gravação.Segundo a descrição de Teplan (2002), os eletrodos de-vem ser colocados no escalpo do paciente, em alguma con-figuração estabelecida, sendo a mais conhecida o chamadosistema de posicionamento de eletrodos 10-20. Essas con-figuração levam em conta a posição dos centros de ativi-dade do cérebro para fazer medidas mais precisas e úteis.Os eletrodos em si costumam ser feitos de materiais comoouro ou prata cloreto de prata (Ag/AgCl), devido a suaspropriedades condutoras.O segundo estágio são os amplificadores com filtros.Segundo Teplan (2002), os sinais de EEG obtidos peloseletrodos tem uma amplitude baixa, na ordem dos mi-cro Volts(µV), e portanto devem ser amplificados paraque seja possível converter os mesmos para sinais digi-tais com menores perdas de informação. Por consequenciada baixa magnitude dos sinais, os mesmos apresentamuma baixa relação sinal-ruído, o que indica que o sinal nãoé muito confiavél. Para tentar melhorar a relação sinal-ruído, utilizam-se de filtros analógicos juntamente comos amplificadores.Para fazer uso dos sinais coletados, estes devem ser con-vertidos para sinais digitais de forma que um computadorpossa armazenas e trabalhar com eles. Para isto, o sinalpassa por um conversor A/D, que converte o sinal para umvalor binário. Teplan (2002) também cita que, deve-seconsiderar dois fatores na escolha de um conversor A/D. Ataxa de amostragem e a resolução do conversor.A taxa de amostragem diz respeito à quantas vezes osinal vai ser medido por unidade de tempo. Segundo Te-plan (2002), em sistemas de EEG, é desejável utilizar-sede taxas de amostragem maiores que 200 Hz, sendo 500hz um bom valor recomendado. Para evitar problemasderivados da coletado discreta de dados, como aliasing,é importante que os filtros estejam em sintonia com osvalores de amostragem.A resolução do conversor indica quantos valores discre-tos diferentes um sinal pode ter. Por exemplo, se um con-versor tem 1 bit de resolução, então independentemente dosinal, o resultado será apenas o conjunto de 2 números. Se-gundo Teplan (2002), é essencial que um conversor tenhano mínimo 12 bits, ou 4096 níveis distintos. Para bonsresultados recomenda-se que os conversores consigamidentificar e quantificar diferenças de até 0,5 µV.Já os dispositivos de gravação servem apenas para ar-mazenar os sinais convertidos. Teplan (2002) sugere que
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os mesmos tenham uma grande capacidade de memória,uma vez que 1 hora de um sinal de 8 canais com frequenciade amostragem de 500 Hz e resolução de 14 bits consomeem média 200 MB de armazenamento.
2.1.2 Pré-Processamento de Sinais
Conforme descrito por Forslund (2003), Teplan (2002),Ortolan et al. (2004), e Cunha et al. (2000), a etapa depré-processamento é de muita importância para a análisede sinais temporais, principalmente se tratando de sinaiscoletados através de sensores de algum tipo.

Segundo Teplan (2002) e Ortolan et al. (2004),para EEG,pode-se dividir o pré-processamento em duas principaisetapas: a filtragem, e a seleção de paramêtros.
Conforme cita Teplan (2002), o aparelho de EEG podeter diversas fontes de ruídos, sendo elas: artefatos causa-dos pelo movimento, sinais musculares, batimentos car-díacos, movimento dos olhos, suor, interferência da redeelétrica, entre outros.
Para resolver esses problemas, Teplan (2002) sugere ouso de filtros de software do tipo FIR(Finite Impulse Res-

ponse) para evitar distorções de fase. Também salientaa importância de conhecer o sinal trabalhado para evitarfiltrar informações importantes.
Teplan (2002) também define as faixas de frequênciaassociadas ao funcionamento do cérebro da seguinte ma-neira:

• Beta (>13 Hz)• Alpha (8-13 Hz)• Theta (4-8 Hz)• Delta (0.5-4 Hz)
Em sequência com a filtragem do sinal, Ortolan et al.(2004) descreve a extração de parâmetros do sinal. Omesmo divide os parâmetros em dois grupos, os parâme-tros temporais, e os parâmetros espectrais.
Em sistemas de tempo real, Ortolan et al. (2004) afirmaque os parâmetros temporais são mais viáveis devido àpraticidade de não ter que realizar transformadas. Umexemplo de parâmetro temporal é o chamado valor RMS,que indica o valor eficaz do sinal, que está relacionado coma quantidade de energia contida no sinal, no qual N repre-senta o tamanho da amostra, e X(i) representa a amplitudedo sinal no momento i, conforme a Eq. (1):

RMS =
√√√√ 1

N

N∑
i=1

x(i)2 (1)

Já os parâmetros espectrais requerem mais recursoscomputacionais, no entanto, segundo Ortolan et al. (2004),eles trazem preciosas informações. Um exemplo de pa-râmetro espectral é a densidade espectral de potência(DEP) de uma determinada faixa, que indica quais fai-xas de frequência possuem as maiores potências, no qualFFT(x)(i) é amplitude da transformada rápida de fourierdo sinal X para uma frêquencia i, N é o tamanho da amos-tra no dominio da frequencia, e k é o ponto de inicio da

faixa analizada, conforme a Eq. (2):

DEP(x,k,N) =
√√√√√ 1

N – k

N∑
i=k

FFT(x)(i)2 (2)

Para um maior número de opções, por exemplo,é possí-vel combinar filtragem com a seleção de parâmetros paraobter os valores paramétricos de apenas algumas faixasdo espectro.
2.2 Redes Neurais de valores Reais

Segundo Ferneda (2006), redes neurais são parte de umconjunto de técnicas conhecidas na ciência da computa-ção como Inteligência Artificial cujo objetivo é replicar ofuncionamento do cérebro humano. Baseia-se modelosmatemáticos fundamentados na unidade do Neurônio Ar-tificial, conforme Fig. 1.

Figura 1: Neurônio Artificial(Perceptron)fonte:da Silva et al. (2016)
Segundo da Silva et al. (2016), o neurônio artificial pos-sui os seguintes componentes:As entradas x1, x2, ..., xn são os diversos sinais advin-dos do meio externo, este podendo ser as saídas de outrosneurônios ou aplicações externas. São representadas peloconjunto x1, x2, ..., xn e são análogos aos impulsos elétri-cos recebidos em um neurônio biológico. Normalmente osvalores são normalizados para obter melhores resultadosdurante o processo de treinamento.Os pesos W1, W2, ..., Wn são os valores para ponderar aimportância de cada entrada para o disparo do neurônio.Indica a relevância de determinada entrada em relação afuncionalidade do neurônio.A função somadora (Σ) é responsável por acumular ovalor das entradas ponderadas pelos pesos (entrada mul-tiplicada pelo seu respectivo peso) a fim de calcular o co-nhecido potencial de ativação u.O bias de ativação(θ), representa o valor necessário paraque o potencial de ativação cause o disparo do neurônio. Opotencial de ativação é o resultado da diferença da funçãosomadora com o limiar de ativação, representa o potencialexcitatório ou inibitório do neurônio.A função de ativação(g), indica o disparo do neurôniocom base na função somadora. Existem várias funções deativações que podem ser utilizadas para determinados pro-
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blemas. Todas tem por objetivo limitar a saída do neurônioao aplicar uma determinada função ao potencial de ativa-ção.
2.2.1 Funções de AtivaçãoConforme especificado por da Silva et al. (2016), as fun-ções de ativação são importantes para o funcionamentodo modelo do neuronio artificial. Com elas pode-se resol-ver problemas considerados não lineares. A seguir serádiscutido algumas das funções mais recorrentes.
2.2.1.1 Função Degrau.

Segundo da Silva et al. (2016), a função degrau repre-senta um disparo quando o potencial de ativação do neurô-nio for maior ou igual a zero, caso contrário, a função per-manece inibida. Normalmente utilizada em problemas declassificação.

g(u) = {0, u < 01, u ≥ 0 (3)
2.2.1.2 Função Rampa Simétrica.

Conforme explicado por da Silva et al. (2016), esta apre-senta um intervalo no qual o valor de saída é igual ao po-tencial de ativação, até chegar em um valor de saturaçãopré-determinado, este valor (a) normalmente é o número1. Por ser simétrica, a função satura tanto para valorespositivos (satura quando a entrada é maior que o valor
a) quanto para negativos(satura negativamente quando aentrada é menor que o valor –a). Pode ser utilizada paraproblemas de classificação e regressão.

g(u) =
–a, u < –a

u, –a ≤ u ≤ a
a, u > a

(4)
2.2.1.3 Função Relu (retified linear unit).

Segundo Nwankpa et al. (2018), essa função surgiu pararesolver um dos maiores obstáculos no treinamento deredes neurais, conhecido como desaparecimento do gra-diente (vanishing gradient) devido a sua característica denão saturar em ambos os lados. É a função mais utilizadapara redes neurais profundas (deep neural networks).A mesma apresenta a característica de ser extrema-mente eficiente para computar. Apenas realizando compa-rações, adições e multiplicações, também por ter somentedois valores distintos de derivadas e apenas um ponto cujaa derivada é inexistente, esta função é de simples treino.

g(u) = {0, u < 0
u, u ≥ 0 (5)

2.2.1.4 Função Linear.

Pela definição de da Silva et al. (2016) a função linearé na verdade apresentada pela ausência de um elemento

função de ativação, pois o resultado de saída é exatamenteo mesmo do potencial de ativação. Esta função costuma serutilizada para problemas de regressão devido a capacidadede representar qualquer valor.
g(u) = u (6)

2.2.1.5 Função Gaussiana.

Segundo o que da Silva et al. (2016) apresenta, esta ébaseada na distribuição normal de estatística. Esta funçãoapresenta o valor de 1 em um ponto central(c) e apresentavalores iguais para uma determinada distância do pontocentral. O valor de decrescimento da função Gaussianaé relacionado ao chamado desvio padrão(σ) que indica oquão dispersa é a função em relação ao ponto central.Esta função é utilizada principalmente em problemasde classificação, uma vez que os resultados já consideramo ruído de uma distribuição normal.
g(u) = e– (u–c)2

2σ2 (7)
2.2.1.6 Função Logística.

Para da Silva et al. (2016), esta é uma alternativa total-mente diferenciável para a função degrau, apresenta porcaracterística um valor de inclinação(β) referente ao pontode inflexão (valor da função quando o potencial é igual 0),quanto maior a inclinação mais esta função aproxima afunção degrau. Assim como sua correspondente a mesmasempre retorna valores entre 0 e 1, e portanto é utilizadanormalmente para classificação.

g(u) = 11 + e–β·u (8)
2.2.1.7 Função Tangente Hiperbólica.Diferentemente da função logística, esta função apresentavalores entre -1 e 1, e tem seu ponto de inflexão no pontocujo potencial de ativação é 0. Conforme varia-se a cons-tante de inclinação a função tende a aproximar à conhe-cida função bipolar, segundo a explicação de da Silva et al.(2016).

g(u) = 1 – e–β·u
1 + e–β·u (9)

2.2.2 RedesMulticamadasSegundo da Silva et al. (2016), redes multicamadas sãoredes que apresentam no mínimo duas camadas de neurô-nios interligadas normalmente de forma sequencial (ar-quitetura feedforward).De acordo com Gao et al. (2021), ao utilizar os conceitosde aprendizado profundo (Deep Learning), que diz respeitoao uso de redes com várias camadas e é muito utilizadopara identificar padrões complexos, e análise de sinais,pode-se obter modelos com capacidade de extração de ca-racterísticas e classificação de sinais mais robustas.
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2.2.2.1 Perceptron multicamadas.

Este tipo de arquitetura se caracteriza por diversas ca-madas de neurônios do tipo perceptron (neurônios sim-ples) ligados de forma que a entrada de neurônios da ca-mada posterior são as saídas da camada anterior, comopode-se ver na Fig. 2. Cada camada oculta i tem ni neurô-nios, e a camada de saída tem m, sendo os valores de ni e
m estipulados durante a configuração.

Figura 2: Rede Multicamadas com 2 camadasocultas(Perceptron multicamadas)fonte:da Silva et al. (2016)

da Silva et al. (2016) diz que em teoria ao adicionar maiscamadas a rede MLP, ou multilayer perceptron, a rede deve-ria se tornar capaz de aprender padrões mais complexos,porém, devido ao problema do vanishing gradient do al-goritmo de backpropagation, estas redes acabam tendoalguns problemas de convergências quando possuem mui-tas camadas.

2.2.2.2 Redes recursivas.

Segundo da Silva et al. (2016), este modelo apresentacomo característica a realimentação de sinais de saída deneurônios nas camadas posteriores em camadas anteri-ores como um sinal de entrada qualquer, como pode servisto pelo elemento "Realimentação"na Fig. 3. São muitoúteis para trabalhar com entradas baseadas no tempo umavez que a realimentação funciona como um mecanismo dememória de um estado anterior, desta forma, conseguemmanter informações relevantes sobre o contexto em seufuncionamento. Como a realimentação pode ser interpre-tada como um laço de camadas esta arquitetura tende asofrer mais com o problema do vanishing gradient.

Figura 3: Rede Neural Realimentada(Recursiva)fonte:da Silva et al. (2016)

2.2.2.3 Long-short term memory (LSTM).Conforme a definição de Sak et al. (2014), o termo LSTMrefere-se à um tipo de rede neural que contém blocos es-peciais de neurônios chamados de Blocos de Memória emsuas chamadas recursivas. Estes blocos são organizadosde forma que as informações são avaliadas, esquecidas elembradas (exatamente nesta ordem).

Figura 4: Módulo LSTMfonte:https://colah.github.io/posts/
2015-08-Understanding-LSTMs/

O funcionamento deste tipo de rede se dá por conta douso de dois tipos de funções de ativação, assim como pode-se ver na Fig. 4, sendo estas a função Logística e a FunçãoTangente Hiperbólica. A primeira é utilizada para avaliarse a informação devido ao fato de seu retorno ser entre zeroe um, o qual ao ser multiplicado pela entrada avaliada podefazer a mesma ser parcialmente ou totalmente esquecida.
O fluxo de dados é realizado pelos Gates, que é o nomedado para as estruturas de controle de informação, repre-sentados pela função Logística que decidem quais infor-mações são adicionadas ou removidas.

https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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Primeiro a entrada e o valor realimentado de forma re-cursiva passam pelo forget gate que é responsável por man-ter ou não a memória da unidade (cell state). Isto é feitoao multiplicar o resultado do gate (entre zero e um) pelovalor salvo na memória. Caso o resultado do gate seja zero,então a memória é apagada.
Em seguida os mesmos dados passam pelo input gate,que serve para determinar quanto do estado computadopela camada será passado em frente na memória. Isso éfeito ao realizar as operações comuns de um neurônio coma função de ativação Tangente Hiperbólica, passar essasinformações pelo gate, multiplicar o resultado do gate como da função de ativação, e somar com o valor do cell state.
Por fim, tem-se o output gate, que serve para compu-tar quanto do cell state deve ser passado para a próximacamada. Isto é feito através do cálculo da Tangente Hiper-bólica para o cell state, e da multiplicação deste resultadocom o valor retornado pelo gate.

2.2.2.4 Redes Convolucionais.Como descrito por Schirrmeister et al. (2017), redes convo-lucionais são tipos de redes neurais que conseguem apren-der a identificar padrões locais através do uso de operaçõeschamadas de convolução.
Segundo Schirrmeister et al. (2017), esse tipo de redeé utilizado em áreas como reconhecimento de imagens,reconhecimento de fala, e outras áreas como análise deséries temporais.
Como definido por Schirrmeister et al. (2017), redesconvolucionais funcionam através de filtros, que “desli-zam” sobre as variáveis, e são multiplicados pelas mesmas,assim como pode ser visto na Fig. 5. Cada filtro apresentauma característica a ser extraída. Nas camadas iniciais,os filtros extraem informações básicas, no entanto, con-forme progride-se pelas camadas os mesmos passam aidentificar padrões complexos. Ao usar por exemplo o reco-nhecimento de imagem, nas primeiras camadas os filtrosidentificam arestas e contrastes, enquanto nas camadasmais profundas os filtros passam a identificar contornosde faces e outras características complexas.
Filtros, segundo Schirrmeister et al. (2017), são repre-sentados por matrizes de tamanho determinado que sãomultiplicados (produto interno ou dot product) por cadasubgrupo de entradas com o mesmo tamanho. Eles são ospesos de uma rede convolutiva. No final de cada dot pro-duct o resultado é armazenado, e quando o filtro terminade “varrer” todos os subgrupos os resultados geram umamatriz de dados que representa sua saída.
Geralmente junto com camadas convolutivas utiliza-secamadas de pooling, que seleciona algum dos resultados damatriz de convolução para passar para a próxima camada,conforme descrito por Schirrmeister et al. (2017), assimgarantindo algumas vantagens como tolerância à variaçãoespacial de elementos. Também utiliza-se redes Percep-tron Multicamadas em sequncia para fazer “inferências”sobre os padrões observados.

Figura 5: Rede Convolucionalfonte:https://medium.com/@Nikhil_Agarwal/
cnn-convolutional-neural-network-a4cbef7b355f

2.2.2.5 Redes Residuais.

O conceito de redes residuais, conforme descrito porHe et al. (2016), surgiu para tentar resolver um problemarecorrente ao se tratar de redes neurais muito profundas.Em teoria, quanto maior o número de camadas, melhoré a generalização de funções complexas. No entanto, aose tratar de funções um pouco mais simples, redes muitoprofundas apresentam um desempenho que deixa a de-sejar quando comparadas à redes mais simples devido aofato de que o processo de treinamento atualiza todos ospesos em uma única iteração.
As redes residuais tentam resolver este problema atra-vés do que é chamado de bloco Residual. Como pode servisto na Fig. 6, o bloco residual representa um “atalho”entre as camadas, que serve para que determinado valorpule algumas camadas e seja novamente colocado comoentrada nas camadas posteriores.

Figura 6: Bloco Residualfonte:https:
//www.jeremyjordan.me/convnet-architectures/

Segundo He et al. (2016), este funcionamento parte dopressuposto de que é muito fácil para uma rede aprendera função Nula (função cujo retorno é zero independente-mente das entradas), ou seja, em uma rede muito grande,algumas camadas aprendem a função enquanto as outrasapenas propagam o valor devido à estrutura. Quando afunção G(x) necessita ser aprendida pelo bloco, pode-segeneralizar este aprendizado da camada como F(x)=G(x)-x, desta forma se obtém o resultado esperado.

https://medium.com/@Nikhil_Agarwal/cnn-convolutional-neural-network-a4cbef7b355f
https://medium.com/@Nikhil_Agarwal/cnn-convolutional-neural-network-a4cbef7b355f
https://www.jeremyjordan.me/convnet-architectures/
https://www.jeremyjordan.me/convnet-architectures/
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2.3 Aprendizado por Gradiente Descendente

Com base na explicação de da Silva et al. (2016), o processode treinamento mais comum de redes neurais é o chamadode gradiente descendente, este consiste em um processode duas etapas repetidas diversas vezes.A primeira das etapas é a chamada propagação adiante(forward propagation) e consiste em passar os dados a se-rem treinados pela rede e coletar o resultado de saída.Em seguida, com o resultado coletado, é realizado umcálculo através da chamada função de custo, que repre-senta o erro de uma rede em valores numéricos. Esta fun-ção é de extrema importância, pois todo o algoritmo sebaseia em minimizá-la, ou em outras palavras minimizaro erro da rede. A função de custo muito utilizada é a cha-mada erro quadrático médio e é representada pela seguinteequação:

E = 1
p ·

p∑
k=1

(d(k) – y(k))2
2 (10)

Através de uma análise da Eq. (10) pode-se verificar queo erro médio quadrático é a média do quadrado da dife-rença entre a saída desejada (d) e a saída obtida(y) paracada neurônio(k) na camada de saída, onde p é o númerode neuronios na última camada. Devido ao fato de pos-suir o quadrado da diferença, esta função apresenta comoponto mínimo o ponto em que todas as saídas esperadassão iguais as saídas obtidas, e este é o ponto em que deseja-se que a rede alcance.A próxima etapa diz respeito ao processo de propagaçãoreversa(backpropagation) na qual o erro calculado na fun-ção de custo é utilizado para minimizar a mesma atravésdo método de gradiente descendente, que vem a ser ummétodo iterativo para minimizar funções.O algoritmo de gradiente descendente faz uma atuali-zação de cada peso com base em sua influência no valor doerro (custo) com base na seguinte equação:
Wi = Wi – η · ∂E

∂Wi
(11)

Com base na Eq. (11) de atualização de pesos é possívelentender que, o peso é atualizado de acordo com o valorantigo através de um movimento ponderado por um valor
η na direção de maior declive da função de custo (pode serinferido pelo gradiente negativo da função –η · ∂E

∂Wi
), o que

indica ir na direção de um mínimo da função, ou seja, umponto em que minimiza-se função erro.Após a atualização de todos os pesos para um determi-nado par de Entradas e Saídas, o mesmo procedimento érealizado para os outros pares. Este processo é repetidoum determinado número de vezes, ou até que o erro setorne inexistente.
2.4 Redes de valores complexos

Com base nas afirmações de Trabelsi et al. (2017), redes devalores complexos são redes nas quais as entradas, pesos,

funções de ativação, e saídas são compostos por numeraise operações complexas. Devido às características destas re-des fazerem uso de elementos complexos existem muitasvantagens para o seu uso. Entre elas o potencial para per-mitir otimização mais facilmente, melhor generalizaçãode funções, aprendizado em menos iterações, e melhortolerância a ruídos.Por se tratar de um conjunto de operações complexaseste tipo de rede consegue processar dois valores simulta-neamente por informação. Estes valores são geralmentevalores de amplitude e fase, mas também podem ser trata-dos como dois valores independentes.Segundo Trabelsi et al. (2017), o uso de numerais com-plexos tem muitas vantagens pelos pontos de vistas bioló-gico, computacional e de processamento de sinais. Devidoao fato de cada uma das entradas e saídas serem complexaspode-se avaliar as mesmas como síncronas e assíncronasentre si com base nas informações de fase. Quando asfases são as mesmas os valores são adicionados normal-mente, mas caso contrário, os valores interferem entre si,desta forma sendo muito útil para mecanismos de memó-ria baseada em gates, uma vez que simplifica o processoao substituir o uso da função Logística por operações deadição.Apesar de suas diversas vantagens, redes de valorescomplexos não são muito difundidas, e não existe o estí-mulo para o uso das mesmas. Embora existam diversosartigos tais como o de Guberman (2016) que apresentamuma explicação aprofundada sobre o assunto, Trabelsi et al.(2017) fala sobre a ausência de frameworks para facilitaro acesso ao desenvolvimento, e portanto, não há muitadifusão destas tecnologias.
2.4.1 Funções de ativação complexasAs funções de ativação complexas, assim como nas funçõesde valores reais, também podem ser classificadas em total-mente ou parcialmente diferenciáveis.Segundo Trabelsiet al. (2017), para ser totalmente diferenciáveis as fun-ções devem satisfazer as equações de Cauchy-Riemann aseguir:

f(x + ı · y) = u(x, y) + ı · v(x, y) (12)
∂u
∂x = ∂v

∂y (13)

∂u
∂y = –∂v

∂x (14)
Este tipo de função que satisfaz estas equações é chamadode função holomorfa. Estas são caracterizadas por seremtotalmente diferenciáveis em todos os pontos do planocomplexo (quatro dimensões divididas em duas para re-presentar a variável de entrada e duas para o resultado).Embora uma função holomorfa seja mais interessantepara o funcionamento do algoritmo de gradiente descen-dente, as funções mais utilizadas pelas redes de valo-res complexos não são deste tipo. Devido à facilidade deuso(desempenho), as funções mais utilizadas são varia-
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ções da função ReLU para valores complexos.
2.4.1.1 ModReLU.A primeira das funções descrita por Trabelsi et al. (2017),é a ModReLU. Esta é uma das funções complexas maisutilizadas devido ao fato de não alterar a fase do númerocomplexo e apenas modificar sua amplitude. Desta forma oencargo de modificar a fase dos valores de entrada pertenceapenas aos pesos.A função pode ser definida como:

modReLU(z) = ReLU(|z| + b) · z|z| (15)
Devido ao módulo de um número complexo ser um nú-mero real positivo e a função ReLU apenas ser definidapara valores reais, conclui-se que b deve ser um númeroreal.A variável b representa um valor de raio no qual, devidoà função ReLU, os números complexos que estejam dentrodo mesmo são descartados.O valor da fase é preservado através do vetor unitáriobidimensional obtido através da divisão do número z porseu módulo. Este vetor possui o mesmo valor de fase que onúmero z, porém o valor de amplitude é igual a um.

2.4.1.2 CReLU.

Outra função muito utilizada segundo Trabelsi et al.(2017) é a chamada CReLU. Esta função baseia-se na apli-cação da função ReLU diretamente sobre as partes reaise imaginárias de forma isolada. Uma outra característicadesta função é que, ela pode preservar a parte real ou imagi-nária do número de forma independente se for necessário.Isso pode ser notado ao observar a definição da função:
CReLU(z) = ReLU(<(z)) + ı · ReLU(=(z)) (16)

Pode-se perceber que a função pode retornar valoresdiferentes de zero para quaisquer números cuja fase estejaentre -90 e 180º. No entanto, quando a fase se encontraentre -90º e 0º, o valor de fase retornado passa a ser 0º, ea amplitude se torna igual à parte real do número. Quandoa fase se encontra entre 90° e 180°, a fase retornada é iguala 90º, e a amplitude é a mesma que a parte imaginária donúmero. Já quando o valor de fase se encontra entre 0º e90º, o número retornado é o mesmo que o de entrada.Esta função satisfaz as equações de Cauchy-Riemannquando a parte real e a imaginária compartilham o mesmosinal.
2.4.1.3 ZReLU.

Outra função descrita por Trabelsi et al. (2017) é a co-nhecida por ZReLU. A mesma é definida como a seguir:
ZReLU(z) = {z, 0 ≤ θ ≤ π20 (17)

Esta apresenta uma grande semelhança com a funçãoCReLU, no entanto a mesma é holomorfa em quase todoseu domínio, com exceção apenas dos pontos onde:

<(z) = 0,=(z) > 0 (18)

<(z) > 0,=(z) = 0 (19)
3 Metodologia
Primeiramente foram utilizados os dados do Dataset I deEEG sobre o tema de Motor Imagery coletados no trabalhode Blankertz et al. (2007) e disponibilizados na edição IVda BCI Competition organizada por Blankertz et al. (2008).Assim como descrito por Blankertz et al. (2007), o da-
taset utilizado é composto por sinais de EEG contínuos,sem interrupção entre as diferentes atividades, classifica-dos em 2 atividades diferentes, e 1 classificação neutra. Osinal foi coletado com 59 canais de EEG, distribuídos prin-cipalmente nas áreas relacionadas ao movimento, obtidosatravés de eletrodos de Ag/AgCl, com uma frequência deamostragem de 1000Hz, 16 bits de resolução (precisão de0.1uV), e filtrados com um filtro passa-faixa de 0.05Hz e200Hz. Os dados são provenientes da coleta de sinais de7 pacientes, seguindo instruções de uma tela, e que nãoreceberam treinamento prévio . Conforme especificado, opaciente recebe um sinal para começar a realizar a ativi-dade mental em um monitor e o sinal é coletado por umperíodo de tempo. As atividades eram então alternadas,com um pequeno intervalo entre elas, referente a classi-ficação neutra. O momento de início de cada atividade foiregistrado, com exceção do período de alternância (classi-ficação neutra). Foram utilizados apenas os dados obtidosdo paciente A, para remover problemas provenientes dasdiferenças intrínsecas de cada indivíduo.Em seguida, foi programado um script em python paraextrair as características do sinal na forma de frames tem-porais. Foram utilizados os sinais obtidos de todos os ca-nais. Cada frame contém informação referente à um pe-ríodo de 1s de um dos canais. As informações que cada
frame contém são as densidades espectrais de potênciade cada uma das faixas de frêquencia do cérebro, tendocomo base as definidas por Teplan (2002). Os sinais refe-rentes à cada faixa isolada foram obtidos através de filtrospassa-faixa com as seguintes frequências de corte:
• delta (0.5 - 4HZ)• theta (4 - 7.5HZ)• alpha (7.5 - 14HZ)• beta (14 - 40HZ)• gamma (40 - 100HZ)

Os filtros passa-faixa implementados foram do tipo deResposta à impulso finito(FIR), com janela do tipo Kaiser,através das funções da biblioteca em python scipy, parafacilitar durante o desenvolvimento. O valor de atenuaçãoutilizado foi de 40 db para banda de corte, e o valor delargura da região de transição de 1 Hz. O que indica quefrequencias maiores que 1 Hz para fora da banda passantetiveram uma atenuação de no mínimo 40 db.Os sinais de cada faixa isolada tiveram uma parte ini-cial removida referente ao atraso causado pelo processo de
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Figura 7: Entradas Atrasadas no tempofonte:da Silva et al. (2016)
filtragem, e foram utilizados para extrair os frames tempo-rais. Já os momentos de início da atividade foram utilizados(após descontar atraso de filtragem) para obter os rótulosde cada frame.Os frames extraídos foram apresentados na forma devetores concatenados (5 bandas x 59 canais, ou 295 en-tradas), no formato entradas atrasadas no tempo. Destaforma cada frame é apresentado à diferentes variáveis deentrada, com base no instante de sua aquisição. Comomostra a Fig. 7. Após obtido o dataset, as entradas foramnormalizadas utilizando a função ZScale da biblioteca SCI-KIT.Após a extração destes frames característicos dos dados,foi modificado o código de camadas de valores complexospara o framework Keras disponibilizado por Trabelsi et al.(2017), para torná-lo mais adaptável à diferentes funçõesde ativação. E foi programada uma função de ativação ex-ponencial complexa baseada nos conceitos da fórmula deEuler e da Série de Fourier, como descrito na Eq. (20), onde
Cn representa a amplitude de uma função senoídal refe-rida por eiωnx com frêquencia ωn, devido ao fato de estaser uma das equações mais famosas e ser um dos aproxi-madores de função mais utilizados. A função de ativaçãobaseada na série de Fourier é representada pela Eq. (21),onde a representa a parte real da entrada complexa e a am-plitude da função, e b representa a parte imaginária, e porconsequência, a fase da senóide.

f(x) = N∑
n=0

Cneiωnx (20)

f(a + bi) = aeib (21)
As modificações ao código de Trabelsi et al. (2017) con-sistem em permitir o uso de bias n-dimensional (não ne-cessariamente 2 dimensões como permitido pelo código)e alteração da chamada de funções de ativação, passandocomo parâmetros as partes reais, imaginárias e bias comoentidades separadas, ao invés de valores pré-computados.

Para prosseguir, foi utilizado o Grid Search Cross Va-lidation(gscv) da biblioteca SCIKIT para obter a melhorconfiguração de camadas (entre as variações já prepara-das) e divisão de dataset para treino e teste na proporção75/25% (por via de regra, os datasets deviam estar balan-ceados) usando como base 6 diferentes configurações demodelos Perceptron Multicamadas com ativação Relu paraas camadas ocultas, e softmax para a camada de saída, va-riando o número de parâmetros treináveis e número decamadas. Os resultados desta etapa foram utilizados paraconfigurar as diferentes topologias de redes neurais parateste.Finalizando esta etapa, foram programados scripts con-tendo os modelos de diversas topologias de redes neurais,tais como redes convolucionais, residuais, LSTM, e MLP, eas mesmas foram treinadas. Também alternando entre asdiversas funções de ativação. Um modelo pode pertencer àuma das categorias abaixo:
• Possuir a mesma função de ativação para todas as ca-madas.• Possuir a mesma função de ativação para as camadasocultas, e um outro tipo para a camada de saída.• Possuir outro arranjo de funções de ativação não cor-respondente com as opções acima.

Para comparar os resultados de forma consistente, to-das as topologias programadas deviam ter aproximada-mente o mesmo número de parâmetros à serem apren-didos, ou seja, a somatória do número de pesos e de biasdevem ser iguais entre as topologias. O número de cama-das também deve ser o mesmo em todos os casos testados.Lembrando que redes de valores complexos possuem me-tade desta quantidade, uma vez que seus parâmetros sãocompostos por um valor real e um imaginário.Em sequência, os dados de entrada para cada rede espe-cífica foram organizados da seguinte forma:
• Para as redes de valores complexos foram pareadas asbandas de dois canais, e um dos canais foi pareado comum canal vazio (DEP de todas as bandas igual a zero)• Para redes convolutivas a entrada foi reordenada emforma matricial de 5 colunas e 59 linhas ao invés de umvetor de 295 colunas• para redes LSTM a entrada foi preparada na forma deentradas atrasadas no tempo com 2 segundos (duasvezes a entrada comum da rede)

Para avaliar com maior precisão a influencia da funçãode ativação em cada modelo, foram treinados 100 cópiasde cada um por uma quantidade de épocas que foi deter-minada com base nos resultados da gscv, utilizando-se datécnica de Early Stop (salvar o modelo na época em que ataxa de acerto de avaliação for a maior) para evitar over-
fit (modelo decorar os dados de treino e não conseguirgeneralizar). No final os dados de taxa de acerto foramcomparados entre cada variação do modelo (avaliou-secada modelo usando o dataset de teste).Vale ressaltar que os pesos e bias dos modelos foraminicializados com um número aleatório entre -1 e 1, e cadacópia foi inicializada de forma diferente a fim de verifi-car quais modelos possuem mais tendencia de convergirindependente das condições iniciais. Por via de regra, to-
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Tabela 1: Resultado de avaliação de modelos para seleção de parâmetrosTopologias Camadas ocultas Neurônios por camada Parâmetros treináveis Avaliação do Modelo1 1 80 23.842 55,30%2 2 60,30 19.652 58,40%3 3 30,20,10 9.732 65,70%4 4 30,10,10,10 9.322 63,40%5 4 20,10,10,10 6.372 59,80%6 4 10,10,10,10 3.312 56,10%

dos os modelos foram desenvolvidos usando o framework
Keras, com função de custo Erro Quadrático, utilizando ootimizador SGD(Stochastic gradient descent), com taxa deaprendizado de 0,007, corte de gradiente de norma 5, epossui camadas de dropout (camadas que aleatoriamentebloqueiam a passagem de uma certa porcentagem defini-dade de valores entre camadas consecutivas) com valor de0.4 entre cada camada oculta, com o objetivo de reduzir atendência ao overfit.Os modelos foram avaliados quanto à sua precisão ecapacidade de convergência através da distribuição estatís-tica dos resultados. No final os mesmos foram analisados.Para poder comparar estes resultados com os da IV Com-petição de BCI algumas modificações tiveram que ser re-alizadas devido à natureza da solução. Na competição, osmodelos eram de regressão com os rótulos entre -1 e 1. Jáneste trabalho, o modelo é de classificação usando One-hot
encoding. O melhor modelo obtido passou pelo processode avaliação conforme as normas da competição. Para isto,teve suas respectivas saídas (vetor referente ao One-hot
encoding) multiplicadas por seus determinados rótulos (-1e 1) e somadas, e o modelo foi avaliado usando a funçãode erro quadrático médio utilizando o dataset de avaliaçãodisponibilizado pela competição.
4 Resultados e Discussão
Através da execução do gscv foi possível verificar qual con-figuração foi mais efetiva. Com base nos resultados daTabela 1, pode-se perceber que a topologia com melhordesempenho foi a Topologia 3, com 3 camadas ocultas.Com estes resultados sabe-se então que para realizaruma comparação válida e com bons resultados é neces-sário que os modelos comparados tenham aproximada-mente 9732 parâmetros treináveis, e 4 camadas (contandoa camada de saída, e ignorando as camadas de Dropout).Também é desejável que o número de neurônios por ca-mada seja aproximadamente igual, no entanto para algunsmodelos, como LSTM e Convolucional, isto seria difícil dealcançar.Para entender melhor o funcionamento do processo detreinamento da Topologia 3, foram plotados os valores deprecisão e loss de treino e validação durante cada uma das4000 épocas ao qual o mesmo foi treinado. Os resultadospodem ser vistos nas Figs. 8 e 9.Ao realizar a análise dos resultados vistos nas Figs. 8e 9, percebe-se que o modelo começa a apresentar sinaisde overfit entre 1000 a 1500 épocas de treinamento. Portanto, a fim de evitar que os demais modelos passassempor este caso, cada cópia do modelo foi treinada por apenas1000 épocas. Também foram estimadas e montadas asarquiteturas das topologias com os parametros vistos na

Figura 8: Comparação entre taxa de acerto detreinamento e de teste

Figura 9: Comparação entre Loss de treinamento e deteste
Tabela 2, e com as funções de ativação da Tabela 3. Totali-zando então 31 modelos testados que.

Com base nos resultados da Tabela 4, é possível verifi-car a eficácia dos modelos apresentados, assim como suaconvergência. Para facilitar o processo de análise dos re-sultados dos modelos, foram plotados diagramas de caixaestreita dos modelos, divididos por topologia e função deativação da última camada.
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Tabela 2: Especificações das topologias de redes neurais e número de paramêtros
Topologia Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4 Parâmetros

MLP Densa 30 Densa 20 Densa 10 Densa 2 9732MLP Complexa* Complexa 15 Complexa 10 Complexa 5 Complexa 1 bias real:9762 bias complexo: 9824LSTM 1 LSTM 7 Densa 36 Densa 25 Densa 2 9749LSTM 2 LSTM 7 LSTM 13 Densa 10 Densa 2 9738Convolucional Filtro 50 [5:1] Filtro 20 [1:5] Densa 4 Densa 2 9734Rede Residual** Densa 27 Res-Densa 27 Res-Densa 27 Densa 2 9560
* MLP Complexa pode ter bias unidimensional (real) ou bidimensional (complexo).** o bloco residual ocupa duas camadas (Res-Densa), e a realimentação é realizada na última camada.

Figura 10: Distribuição de precisão de modelos MLP comapenas uma função de ativação

Figura 11: Distribuição de precisão de modelos MLP comfunção de ativação da camada de saída Degrau

Figura 12: Distribuição de precisão de modelos MLP comfunção de ativação da camada de saída Softmax

Figura 13: Distribuição de precisão de modelos MLPComplexos
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Tabela 3: Função de ativação por camada dos modelos
Topologia Identificação Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4

Convolucional Convolucional Relu Relu Relu Softmax
MLP Gaussiana Gaussiana Gaussiana Gaussiana GaussianaGaussiana+degrau Gaussiana Gaussiana Gaussiana DegrauGaussiana+softmax Gaussiana Gaussiana Gaussiana SoftmaxLinear Linear Linear Linear LinearLinear+degrau Linear Linear Linear DegrauLinear+softmax Linear Linear Linear SoftmaxRelu Relu Relu Relu ReluRelu+degrau Relu Relu Relu DegrauRelu+softmax Relu Relu Relu SoftmaxSigmoid Sigmoid Sigmoid Sigmoid SigmoidSigmoid+degrau Sigmoid Sigmoid Sigmoid DegrauSigmoid+softmax Sigmoid Sigmoid Sigmoid SoftmaxTanh Tanh Tanh Tanh TanhTanh+degrau Tanh Tanh Tanh DegrauTanh+softmax Tanh Tanh Tanh Softmax

MLP Complexa Crelu Crelu Crelu Crelu CreluCrelu+degrau Crelu Crelu Crelu DegrauCrelu+softmax Crelu Crelu Crelu SoftmaxFourier Fourier Fourier Fourier FourierFourier+softmax Fourier Fourier Fourier SoftmaxFourier2 Fourier Crelu Crelu CreluFourier2+softmax Fourier Crelu Crelu SoftmaxComplex Linear Complex Linear Complex Linear Complex Linear Complex LinearComplex Linear+degrau Complex Linear Complex Linear Complex Linear DegrauComplex Linear+softmax Complex Linear Complex Linear Complex Linear SoftmaxmodRelu modRelu modRelu modRelu modRelumodRelu+softmax modRelu modRelu modRelu Softmax
Residual Network ResNet Relu Relu Relu Softmax

Recursiva LSTM1 LSTM Relu Relu SoftmaxLSTM2 LSTM LSTM Relu Softmax

Figura 14: Distribuição de precisão de modelos das outrasTopologias

Através da observação das Figs. 10 a 14, assim como aTabela 4, pode-se perceber que a topologia que apresentouos melhores resultados para o problema de classificação desinais EEG para aplicações BCI, foi a topologia MLP, como modelo Relu+Softmax, tendo esta configuração alcan-

çado o maior valor de precisão mínimo, médio, e máximo.Conforme pode ser visto nas Tabelas 5 e 6.
Tabela 5: Modelos com melhor taxa de acerto média

Topologia Identificação Média
MLP Relu+softmax 68,1%

Recursiva LSTM 1 65,0%
Recursiva LSTM 2 65,0%

MLP Complexa Crelu+softmax 63,0%
MLP Complexa modRelu 62,5%
MLP Complexa Fourier 62,2%

Tabela 6: Modelos com melhor taxa de acerto máxima
Topologia Identificação Máxima

MLP Relu+softmax 72,9%
MLP Relu 69,4%

MLP Complexa Crelu 68,6%
MLP Complexa Fourier2+softmax 68,3%

Recursiva LSTM 2 67,6%
Recursiva LSTM 1 67,3%



Savenhago, Ávila & Ortolan | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2022), v.14, n.1, pp.55–69 67

Tabela 4: Distribuição de valores de precisão dos modelos treinados.
Topologia Identificação Mínimo Média Máxima Desvio Padrão
Convolucional Convolucional 59,6% 61,4% 65,4% 1,0%
MLP Gaussiana 59,3% 62,1% 66,0% 1,5%Gaussiana+degrau 30,5% 30,5% 30,5% 0,0%Gaussiana+softmax 51,6% 54,2% 63,4% 1,8%Linear 0,1% 0,5% 23,4% 2,3%Linear+degrau 18,6% 18,6% 18,6% 0,0%Linear+softmax 54,7% 55,8% 62,0% 1,1%Relu 43,3% 53,3% 69,4% 7,6%Relu+degrau 28,8% 28,8% 28,8% 0,0%Relu+softmax 66,4% 68,1% 72,9% 1,0%Sigmoid 57,6% 59,8% 66,6% 1,2%Sigmoid+degrau 15,9% 15,9% 15,9% 0,0%Sigmoid+softmax 58,6% 59,7% 65,6% 0,9%Tanh 46,0% 57,4% 64,0% 4,6%Tanh+degrau 26,4% 26,4% 26,4% 0,0%Tanh+Softmax 57,9% 58,8% 64,9% 0,8%
MLP Complexa Crelu 42,5% 51,3% 68,6% 6,5%Crelu+degrau 16,1% 16,1% 16,1% 0,0%Crelu+softmax 62,0% 63,0% 65,4% 0,6%Fourier 56,4% 62,2% 62,5% 1,1%Fourier+Softmax 55,4% 57,1% 59,3% 0,9%Fourier2 56,7% 61,6% 64,6% 1,7%Fourier2+softmax 55,4% 59,9% 68,3% 2,3%Complex Linear 0,1% 0,4% 14,9% 1,5%Complex Linear+degrau 29,4% 29,4% 29,4% 0,0%Complex Linear+softmax 55,7% 56,8% 62,5% 0,8%modRelu 62,5% 62,5% 62,5% 0,0%modRelu+softmax* 0,0% 1,2% 63,2% 8,8%
Residual Network ResNet 58,4% 60,5% 64,4% 1,2%
Recursiva LSTM 1 63,2% 65,0% 67,3% 0,8%LSTM 2 63,4% 65,0% 67,6% 0,9%

* O modelo da topologia MLP Complexa com identificação modRelu+softmax sofreu de estouro de gradiente em 98 das 100 instâncias eportanto não fez parte da avaliação.
Tabela 7: Configurações com menor desvio padrão entreos resultados de precisão(excluindo configurações comfunção degrau)

Topologia Identificação Desvio Padrão
MLP Complexa modRelu 0,0%
MLP Complexa Crelu+softmax 0,6%
MLP Complexa Complex Linear+softmax 0,8%

MLP Tanh+Softmax 0,8%
Recursiva LSTM 1 0,8%

MLP Complexa Fourier+Softmax 0,9%

Ainda com base nas Tabelas 5 a 7, percebe-se que osmodelos recursivos (LSTM), possuem um bom desempe-nho médio e máximo, aparencendo duas vezes entre os6 melhores em ambas as tabelas e aparecendo entre os 6com maior convergência uma vez. Os modelos da Topolo-gia MLP complexa também apresentaram resultados bons,aparecendo três vezes entre os 6 com melhor acerto mé-dio, duas vezes entre os de acerto máximo, e quatro vezesentre os de maior convergência. Incluindo o modelo comfunção modRelu, que convergiu para os mesmos resulta-dos em todos os testes. Quanto aos modelos propostos defunção de ativação Fourier, os mesmos aparecem em sextolugar em acerto médio (modelo Identificado como Fou-

rier) quarto lugar em acerto máximo (modelo Identificadocomo Fourier2+softmax).Conforme a Fig. 11 e a Tabela 4, todos os modelos comfunção degrau apresentaram desvio padrão 0 e taxas deacerto inferiores à 50%, portanto, foram excluídos da com-paração.O modelo relu+softmax passou pelo processo de avali-ação utilizado por Blankertz et al. (2008) na BCI Compe-tition IV e obteve resultado para o paciente A equivalenteà 0,29. Ao comparar com o modelo da competição queobteve o menor valor de erro para este paciente, que dizrespeito ao segundo colocado da competição para o datasetI, Dieter Devlaminck, obteve o resultado de 0,35.
5 Conclusão

No geral os resultados dos experimentos foram excelentesem comparação à um modelo de resposta aleatória, queteria uma taxa de acerto de aproximadamente 33,3%, oque implica que os modelos foram capazes de identificaralgumas características do sinal. Através dos resultadosfoi possível verificar o funcionamento de diversas topolo-gias de redes nesta aplicação específica, e ainda obter umresultado melhor que os anunciados por Blankertz et al.
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(2008) na BCI Competition IV para os dados trabalhados.Observou-se nos resultados que os modelos que utili-zaram a função degrau sempre convergiram para modeloscom taxa de acerto idênticas, o que também ocorreu para omodelo modRelu. Isto provavelmente se deu por conta daausência de gradientes em alguns pontos (devido à formaque o Tensorflow usa para calcular os gradientes).Também pode-se ver que, os modelos com função deativação de camada saída softmax tiveram maior conver-gência de resultados (ignorando modelos com função de-grau), e estes tenderam a ter maior taxa de acerto.Quanto às redes de valores complexos, estas apresenta-ram resultados bons, com taxa de convergência e acertorelativamente altas em comparação aos modelos avaliados,e poderiam ser estudadas mais profundamente.Com base nas análises, observou-se que o modelo
Relu+softmax apresentou os melhores resultados no geral.Isto pode ser devido ao experimento da Tabela 1 ter sidorealizado com esse mesmo tipo de modelo, podendo tersido encontrada a melhor configuração para modelos dotipo Relu+softmax, ao invés de ter sido encontrada a me-lhor configuração no geral. No entanto, isto não passa deespeculação, não havendo dados que comprovem esta hi-pótese. Para resolver esta dúvida seria necessário realizaresta etapa novamente com os outros modelos também, oque aumentaria a complexidade do experimento, e com osrecursos disponíveis não seria viável.Os principais fatores limitantes no experimento forama quantidade de dados (referente à aproximadamente 30minutos de sinais) e poder de processamento para pro-cessar modelos mais complexos e profundos. Para tentarobter melhores resultados poderiam ser aplicadas técnicasde PCA (Análise de componentes principais), diminuiçãodo período dos frames (para evitar overlap de rótulos), au-mento da janela de entrada das redes, aplicação de CSP nasamostras, escolha de parâmetros usando algoritmos demeta-heurística e algoritmo genético, ou qualquer outrométodo para melhoria da etapa de pré-processamento
Agradecimentos
Agradeçemos primeiramente a Deus pela vida, aos fami-liares por todo o apoio e esforço, aos professores pelosensinamentos, e aos amigos pela amizade e apoio.
Referências
Blankertz, B., Dornhege, G., Krauledat, M., Müller,K.-R. and Curio, G. (2007). The non-invasive ber-lin brain–computer interface: Fast acquisition of ef-fective performance in untrained subjects, NeuroI-

mage 37(2): 539–550. https://doi.org/10.1016/j.
neuroimage.2007.01.051.

Blankertz, B., Vidaurre, C., Tangermann, M., Müller, K.-R., Brunner, C., Leeb, R., Müller-Putz, G., Schlögl, A.,Pfurtscheller, G., Waldert, S., Mehring, C., Aertsen,A., Birbaumer, N., Miller, K. J. and Schalk, G. (2008).
BCI Competition IV. Available at http://www.bbci.de/
competition/iv/.

Cunha, F. L., Franca, J. E. M., Ortolan, R. L. and Junior,

A. C. (2000). O uso de redes neurais artificiais para oreconhecimento de padrões em uma prótese mioelétricade mão, pp. 339–342.
da Silva, I. N., Spatti, D. H. and Flauzino, R. A. (2016). Redes

Neurais Artificiais para Engenharia e Ciências Aplicadas, 2edn, Artliber Editora Ltda, São Paulo, SP, Brasil.
Fahimi, F., Zhang, Z., Goh, W. B., Lee, T.-S., Ang, K. K. andGuan, C. (2019). Inter-subject transfer learning with anend-to-end deep convolutional neural network for EEG-based BCI, Journal of Neural Engineering 16(2): 026007.

https://doi.org/10.1088/1741-2552/aaf3f6.
Ferneda, E. (2006). Redes neurais e sua aplicaçãoem sistemas de recuperação de informação, Ci-

ência da Informação 35: 25 – 30. Available at:
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_
arttext&pid=S0100-19652006000100003&nrm=iso.

Forslund, P. (2003). A neural network based brain-
computer interface for classification of movement rela-
ted eeg, Master of science in applied physics andelectrical engineering, Linköping University. Avai-lable at http://liu.diva-portal.org/smash/get/diva2:
21837/FULLTEXT01.pdf.

Gao, Z., Dang, W., Wang, X., Hong, X., Hou, L., Ma,K. and Perc, M. (2021). Complex networks and deeplearning for eeg signal analysis, Cognitive Neurody-
namics 15(3): 369–388. https://doi.org/10.1007/
s11571-020-09626-1.

Garcia, V. G. and Maia, A. G. (2014). Características daparticipapação das pessoas com deficiência e/ou limi-tação funcional no mercado de trabalho brasileiro, Re-
vista Brasileira de Estudos de População 31: 395 – 418.
https://doi.org/10.1590/S0102-30982014000200008.

Guberman, N. (2016). On complex valued convolutional
neural networks, Master of science, School of ComputerScience and Engineering. https://doi.org/10.48550/
arXiv.1602.09046.

He, K., Zhang, X., Ren, S. and Sun, J. (2016). Deep resi-dual learning for image recognition, 2016 IEEE Confe-
rence on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR),IEEE, Las Vegas, Nevada, USA. https://doi.org/10.
1109/CVPR.2016.90.

Nwankpa, C., Ijomah, W., Gachagan, A. and Marshall,S. (2018). Activation functions: Comparison oftrends in practice and research for deep learning,
CoRR abs/1811.03378. https://doi.org/10.48550/
arXiv.1811.03378.

Ochoa, J. B. (2002). Eeg signal classification forbrain computer interface applications, Ecole Polyte-
chnique Federale De Lausanne 7: 1–72. Availableat https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?
doi=10.1.1.134.6148&rep=rep1&type=pdf.

Ortolan, R. L., Itiki, C. and Junior, A. C. (2004). Análise deparâmetros temporais e espectrais do EMG para classi-ficação de diferentes padrões de contrações, Proceedings
of the International Federation for Medical and Biological

https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2007.01.051
https://doi.org/10.1016/j.neuroimage.2007.01.051
http://www.bbci.de/competition/iv/
http://www.bbci.de/competition/iv/
https://doi.org/10.1088/1741-2552/aaf3f6
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0100-19652006000100003&nrm=iso
http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0100-19652006000100003&nrm=iso
http://liu.diva-portal.org/smash/get/diva2:21837/FULLTEXT01.pdf
http://liu.diva-portal.org/smash/get/diva2:21837/FULLTEXT01.pdf
https://doi.org/10.1007/s11571-020-09626-1
https://doi.org/10.1007/s11571-020-09626-1
https://doi.org/10.1590/S0102-30982014000200008
https://doi.org/10.48550/arXiv.1602.09046
https://doi.org/10.48550/arXiv.1602.09046
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.03378
https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.03378
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.134.6148&rep=rep1&type=pdf
https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/download?doi=10.1.1.134.6148&rep=rep1&type=pdf


Savenhago, Ávila & Ortolan | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2022), v.14, n.1, pp.55–69 69

Eng., Vol. 5, IFMBE, João Pessoa, Paraíba, Brasil, pp. 1151–1154.
Sak, H., Senior, A. W. and Beaufays, F. (2014). Long short-term memory based recurrent neural network archi-tectures for large vocabulary speech recognition, CoRR

abs/1402.1128. https://doi.org/10.48550/arXiv.1402.
1128.

Schirrmeister, R. T., Springenberg, J. T., Fiederer, L. D. J.,Glasstetter, M., Eggensperger, K., Tangermann, M.,Hutter, F., Burgard, W. and Ball, T. (2017). Deep learningwith convolutional neural networks for eeg decodingand visualization, Human Brain Mapping 38(11): 5391–5420. https://doi.org/10.1002/hbm.23730.
Shi, T., Cui, W. and Ren, L. (2019). Multimedia remoteinteractive operations based on eeg signals construc-ted bci with convolutional neural network, Multime-

dia Tools and Applications . https://doi.org/10.1007/
s11042-019-7338-5.

Teplan, M. (2002). Fundementals of eeg measurement,
Measurement Science Review 2: 1–11.

Trabelsi, C., Bilaniuk, O., Serdyuk, D., Subramanian,S., Santos, J. F., Mehri, S., Rostamzadeh, N., Ben-gio, Y. and Pal, C. J. (2017). Deep complex networks,
CoRR abs/1705.09792. https://doi.org/10.48550/
arXiv.1705.09792.

Yuksel, A. and Olmez, T. (2015). A neural network-basedoptimal spatial filter design method for motor imageryclassification, PLOS ONE 10(5): e0125039. https://doi.
org/10.1371/journal.pone.0125039.

https://doi.org/10.48550/arXiv.1402.1128
https://doi.org/10.48550/arXiv.1402.1128
https://doi.org/10.1002/hbm.23730
https://doi.org/10.1007/s11042-019-7338-5
https://doi.org/10.1007/s11042-019-7338-5
https://doi.org/10.48550/arXiv.1705.09792
https://doi.org/10.48550/arXiv.1705.09792
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0125039
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0125039

	1 Introdução
	2 Referencial Teórico
	2.1 Interface Cérebro Computador (Brain Computer Interface, ou BCI)
	2.1.1 Coleta de Sinais
	2.1.2 Pré-Processamento de Sinais

	2.2 Redes Neurais de valores Reais
	2.2.1 Funções de Ativação
	2.2.2 Redes Multicamadas

	2.3 Aprendizado por Gradiente Descendente
	2.4 Redes de valores complexos
	2.4.1 Funções de ativação complexas


	3 Metodologia
	4 Resultados e Discussão
	5 Conclusão

