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Abstract. The classification of electroencephalography (EEG) signals in Brain-
Computer Interfaces (BCI) systems is a very challenging task, usually requiring
long and exhausting periods of calibration. In this work, the aim is to decreasce
the need of collecting many samples for training the classifier through Gene-
rative Adversarial Networks (GANs). In addition to that, the classifier shall be
developed using cross-subject data, pointing towards a more generic BCI. The
results obtained are very promising for the proposal.

Resumo. Em sistemas de Interface Cérebro-Computador (BCI, do inglés Brain-
Computer Interfaces) baseados em imagética motora, a classificacdo de sinais
de eletroencefalografia (EEG) é uma tarefa bastante desafiadora, geralmente
exigindo periodos exaustivos de calibragdo. Neste trabalho buscou-se reduzir a
necessidade de muitas amostras coletadas para o treinamento do classificador
através das redes adversdrias generativas (GANs, do inglés Generative Adver-
sarial Networks). Além disso, o classificador desenvolvido faz o processamento
conjunto dos dados dos usudrios, visando um sistema BCI mais genérico. Os
resultados obtidos com a proposta foram bastante promissores.

1. Introducao

A interacdo humano-méquina por vias ndo convencionais, como no uso da informagao
sobre a atividade neural, € interessante ndo apenas por tornar acessivel uma tecnolo-
gia assistiva, mas por fomentar novas formas de interfaces, possivelmente mais eficien-
tes ou humanamente mais naturais, para o acionamento de comandos [Nam et al. 2018]].
Destacam-se, nesse ambito, os sistemas de interfaces cérebro-computador (BCI, do inglés
Brain-Computer Interfaces), que buscam classificar padrdes em registros da atividade ce-
rebral, como a eletroencefalografia (EEG), que € um método ndo invasivo e de custo
relativamente baixo. O resultado da classificagdo permite o acionamento de comandos
em um amplo horizonte de aplica¢des [Nam et al. 2018]].

Recentemente, diversas técnicas de aprendizado profundo (DL, do inglés Deep
Learning) tém sido aplicadas ao desenvolvimento de sistemas BCI robustos. A rede
convolucional (CNN, do inglés Convolutional Neural Network) [Goodfellow et al. 2016,
em particular, vem sendo utilizada como uma promissora estrutura de classificacao, in-
clusive no paradigma de imagética motora, em que o sujeito (usudrio do sistema BCI)
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deve imaginar que estd realizando o movimento de um ou mais membros/partes do
corpo [Nam et al. 2018]. No entanto, as CNNs geralmente dependem de um grande
volume de dados para seu adequado treinamento, implicando em grandes periodos de
calibracdo e causando certa exaustdao nos usudrios desse sistema. Como forma de ame-
nizar esta dependéncia, neste trabalho € proposta a utilizacdo da rede neural adverséria
generativa (GAN, do inglés Generative Adversarial Network) [Goodfellow et al. 2016,
que pode ser usada para a geragdo de dados sintéticos. Nesse sentido, a GAN pode ser
utilizada para aumentar sinteticamente um conjunto de dados de EEG, sem demandar um
periodo exaustivo para calibracao do sistema BCI.

2. As Interfaces Cérebro-Computador Baseadas em Imagética Motora

As BClIs baseadas em imagética motora sdao aquelas que fazem uso da atividade cerebral
produzida através do processo voluntdrio de imaginac¢do de uma tarefa motora. O sujeito
deve imaginar, por exemplo, que esté realizando a movimentagao das maos, pés ou outros
membros do corpo. Essa abordagem baseia-se no fato da atividade neural produzida pela
imaginacdo do movimento ser espago-temporalmente similar aquela gerada pelo movi-
mento verdadeiramente realizado, mas em menor magnitude [Nam et al. 2018]].

A atividade neural, registrada por EEG, pode entdo ser analisada e classificada em
uma das possiveis atividades motoras previamente concebidas. Entretanto, por ndo haver
um sinal ou estimulo de referéncia (como acontece no paradigma de potenciais evocados),
a tarefa de classificacdo é bastante dificil [Nam et al. 2018]]. Neste trabalho € considerado
o processamento dos dados de EEG de varios usudrios conjuntamente, em que, dado a
alta variabilidade observada nos sinais, torna a tarefa ainda mais desafiadora. Para este
problema sera utilizado como classificador a CNN, que apresenta grande potencial de
aprendizado.

2.1. Redes Neurais Convolucionais

Uma CNN ¢é um tipo de Rede Neural Artificial (RNA), particularmente
adequada para o processamento de tensores (estruturas matriciais = n-
dimensionais) [Goodfellow et al. 2016|]. A particularidade das CNNs estd no uso
da operacdo de convolug¢do, em uma ou mais camadas da sua estrutura, que envolve a
aplicacdo de um conjunto de filtros, denominados kernels, ao longo de um tensor de
entrada. Um kernel € uma estrutura matricial de dimensionalidade consideravelmente
reduzida, sendo reutilizado ao longo da entrada, conferindo a convolu¢@o maior eficiéncia
computacional e propriedades convenientes para a detec¢do de informagdes espaciais,
como equivariancia para translacdes [Goodfellow et al. 2016].

De forma a usufruir de um maior potencial das CNNs como classificador em sis-
temas BCI, os sinais de EEG sao transformados em imagens usando o método Gramian
Angular Difference Field [Wang and Oates 2015] (GADF). No entanto, para o adequado
treinamento das CNNs (ajustes dos pesos que compdem o kernel), uma grande quantidade
de dados pode ser necesséria, como € o caso em sistemas BCI baseados em imagética mo-
tora. Nesse sentido, as GANSs serdo utilizadas para aumentar sinteticamente o tamanho
do conjunto de dados.



2.2. Redes Adversarias Generativas

A GAN ¢ compostas por dois modelos, Gerador e Discriminante, que competem entre
si, de forma que, ap0s treinadas, podem gerar um conjunto de dados sintéticos similar ao
conjunto real. O Gerador deve gerar amostras que sejam capazes de enganar o Discri-
minante, impossibilitando-o de distinguir entre genuinas e sintéticas. A arquitetura dos
modelos tende a variar, sendo neste trabalho utilizado a DCGAN [Radford et al. 2015]]
que utiliza CNN em ambos. Na otimizacdo da rede, a fungdo objetivo desempenha um
papel relevante para a convergéncia da GAN. Como meio de resolver alguns problemas
provenientes da fun¢do original, a Wasserstein GAN (WGAN) foi proposta. Uma das
principais melhorias com a WGAN vém ao adicionar a penalidade nos gradientes do al-
goritmo de Backpropagation, resultando na WGAN-GP [Gulrajani et al. 2017]. Neste
trabalho o objetivo da GAN sera o de gerar mais amostras (sintéticas) para o treinamento
do classificador.

3. Resultados

Para verificar se a GAN, através do incremento do conjunto de dados real com amostras
sintéticas, consegue melhorar a classificacdo dos sinais de EEG foi utilizado o conjunto
I da BCI Competition IV [Blankertz et al. 2007] (com taxa de amostragem de 100 Hz).
Dele foram considerador os quatro usudrios reais, com cada um orientado a imaginar
a realizacdo de duas acdes (dentre trés possiveis): mover o brago esquerdo, o direito
ou o(s) pé(s). A partir disso extraem-se 800 instancias/padrdes de sinais de EEG, das
quais 400 sdo para o movimento do braco esquerdo e 200 para cada uma das outras. Sao
disponibilizados 64 canais de EEG, dos quais foram selecionados 10 (CFC6, C4, CCP2,
CCP4, CCP6, CPz, CP2, CP4, P2 e o P4), que residem em uma regido conhecida por
exibir maior atividade em agdes de imagética motora. Nesses sinais € aplicado o método
da média de referéncia comum [Nam et al. 2018]] para reduzir ruidos. Para gerar uma
unica série temporal € obtida a média de todos os canais. Assim, ao aplicar a transformada
GADF ¢é obtida uma tnica imagem para cada instancia.

Para a arquitetura da GAN foi utilizada a DCGAN com a otimiza¢do Wasserstein
com penalidade nos gradiente. No treinamento usou-se o método Adam para ajuste dos
pardmetros com taxa de aprendizagem de 2 - 1074, 8, = 0 e 52 = 0,9. O treinamento
perdurou por 600 épocas com tamanho do lote de 32. Apds a conclusao foram geradas
amostras sintéticas e comparadas com genuinas visualmente, como disposto na Fig.
Devido a alta variabilidade dos sinais EEG entre usudrios distintos € comum ter resulta-
dos drasticamente diferentes dentro de uma classe, mas € possivel observar que hd uma
relacdo entre as regides mais € menos ativas em amostras de mesma classe tal como entre
a genuina e a sintética.
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Figura 1. Comparacao entre amostras sintéticas geradas pela GAN e amostras
genuinas.



Para  classificar ~as  amostras  usou-se a  arquitetura = VGG-
11 [Simonyan and Zisserman 2014]], com diferentes propor¢des de amostras sintéticas
para genuinas. Para o célculo da acurdcia média foi utilizada valida¢do cruzada com
10 pastas. Conforme Fig. 2] € notdvel a influéncia positiva ao aumentar o conjunto de
treinamento, mesmo sendo de amostras sintéticas. Ao utilizar o conjunto real, o melhor
classificador obteve 59,4% de acurdcia, enquanto ao aumentar os dados em 125%, ha
melhora para 65,6%. Porém, ao incrementar excessivamente em 5 vezes mais amostras
(500%) ha uma reducdo na acurdcia, possivelmente porque as amostras genuinas passam
a ter menos relevancia, causando incertezas no classificador. Como o conjunto real é
inicialmente desbalanceado foi introduzida a ideia de balanceé-lo sinteticamente, porém
teve impacto negativo. A propor¢do 6tima esta no aumento de 3,5 vezes mais amostras
(350%), com um aumento substancial de 13,1% em relago ao caso original.
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Figura 2. Acuracias do classificador para o conjunto real, balanceado sintetica-
mente e com diferentes proporgoes de incremento sintético.

4. Conclusao

Neste trabalho foi proposto o uso de GANSs para solucionar o problema de poucas amos-
tras disponiveis para treinamento de classificadores de sinais de EEG no paradigma de
imagética motora. Foi obtido um ganho substancial na acurédcia ao incrementar o conjunto
real em até 350%. Como préximos passos, serdo analisados outros tipos de mapeamentos
dos sinais de EEG para imagens.
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