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Resumo—Brain-Computer Interfaces (BCls) based on Steady-
State Visual Evoked Potentials (SSVEPs) have shown great po-
tential for applications that assist in communication and device
control for individuals with motor impairments. Recently, Con-
volutional Neural Networks (CNNs) have significantly improved
the accuracy of SSVEP detection, enhancing real-time interaction
in BCI systems. An important factor that can influence signal
processing in a BCI is the sampling rate, which impacts both signal
resolution and computational efficiency. This study investigates
the impact of different sampling rates on the CNN approach
for SSVEP-based BCls. The well-established compact EEGNet
architecture was employed to evaluate three sampling rates: 256,
128, and 64 Hz. The analysis was conducted using an EEG
dataset containing 12 visual stimuli, selected from a frequency
range commonly employed in BCI systems (9.25 to 14.75 Hz,
step size of 0.5 Hz). Results indicate that a 64 Hz sampling rate
provides a significant reduction in computational cost and memory
usage, while maintaining classification accuracy. These findings
demonstrate that the optimal choice of sampling rate can make
the CNN more efficient, providing valuable insights into the design
of more optimized SSVEP-based BClIs for practical applications.
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Resumo—Interfaces Cérebro-Computador (BCIs) baseadas em
Potenciais Evocados Visuais de Regime Permanente (SSVEPs)
tém mostrado grande potencial para aplicacées que auxiliam na
comunicaciio e controle de dispositivos para individuos com de-
ficiéncias motoras. Recentemente, Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) melhoraram significativamente a precisao da deteccao de
SSVEPs, aprimorando a interacio em tempo real nos sistemas
BCI. Um fator importante que pode influenciar o processamento
de sinais em uma BCI é a taxa de amostragem, que impacta
tanto a resoluciio do sinal quanto a eficiéncia computacional. Este
estudo investiga o impacto de diferentes taxas de amostragem
na abordagem CNN para BCIs baseadas em SSVEPs. A arqui-
tetura compacta EEGNet, bem estabelecida, foi utilizada para
avaliar trés taxas de amostragem: 256, 128 e 64 Hz. A analise
foi conduzida utilizando um conjunto de dados EEG contendo
12 estimulos visuais, selecionados de uma faixa de frequéncias
comumente empregada em sistemas BCI (9,25 a 14,75 Hz, com
um passo de 0,5 Hz). Os resultados indicam que uma taxa de
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amostragem de 64 Hz proporciona uma reducio significativa no
custo computacional e no uso de memdria, enquanto mantém a
acuracia da classificacio. Esses achados demonstram que a escolha
otima da taxa de amostragem pode tornar a CNN mais eficiente,
fornecendo insights valiosos para o design de BCIs baseadas em
SSVEPs mais otimizadas para aplicacoes praticas.
Palavras-chave—ICC; SSVEP; Frequéncia de Amostragem.

I. INTRODUCAO

Potenciais Evocados Visuais de Regime Permanente (SS-
VEPs) sdo respostas cerebrais geradas por estimulos visuais
que piscam em frequéncias especificas [1], [2]. Esses sinais,
registrados via EEG, apresentam componentes oscilatérios na
frequéncia do estimulo e/ou suas harmoénicas [3], [4]. Devido a
sua consisténcia entre individuos [5], [6], os SSVEPs sdo am-
plamente utilizados em Interfaces Cérebro-Computador (BClIs)
para comunica¢do em tempo real [7]. A Figura 1 mostra uma

BCI baseada em SSVEP.
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Figura 1. Diagrama de uma BCI baseada em SSVEP: 1) O sujeito observa
um estimulo piscando na frequéncia f4. 2) Os sinais EEG sdo registrados.
3) As caracteristicas, como picos em f4 e harmonicas, s3o extraidas. 4) As
caracteristicas sdo classificadas e convertidas em comandos.
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Nos tltimos anos, os avangos tecnolégicos e melhorias nas
técnicas de processamento de sinais facilitaram a exploracdo
de aplicacdes baseadas em BCI utilizando SSVEPs, variando
desde o controle de dispositivos assistivos até sistemas de rea-
lidade virtual. Um dos principais desenvolvimentos na andlise
de sinais SSVEP ¢ a aplicacdo de Redes Neurais Convolu-
cionais (CNNs) [8], [9]. Essas redes atrairam atenc¢do devido
a sua capacidade de aprender automaticamente caracteristicas
relevantes a partir de dados brutos de EEG, incluindo padrdes
espaciais e temporais nos sinais, tornando-as particularmente
eficazes em sistemas BCI [10], [11].

Outro fator importante na andlise do processamento de sinais
¢ a taxa de amostragem. Taxas de amostragem mais altas
oferecem maior resolucao temporal e informacdes de sinal mais
detalhadas, mas também aumentam as exigéncias computaci-
onais, como o processamento de dados e o armazenamento.
A Figura 2 mostra como a frequéncia de amostragem afeta a
representacdo do sinal.
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Figura 2. Sinal continuo e sua representacdo com diferentes frequéncias de
amostragem.

De acordo com o Teorema de Nyquist—Shannon, a taxa de
amostragem deve ser pelo menos o dobro da maior frequéncia
presente no sinal para evitar aliasing e garantir a reconstrugao
precisa do sinal [12]. No caso das BCIs baseadas em SSVEPs,
a taxa de amostragem deve ser superior ao dobro da maior
frequéncia de andlise, que pode incluir as harmodnicas da maior
frequéncia usada para estimulos visuais, a fim de capturar com
precisdo a resposta elétrica do cérebro [13], [14]. Por outro
lado, usar uma taxa de amostragem abaixo da taxa de Nyquist
pode levar ao aliasing , distorcendo o sinal SSVEP e, potenci-
almente, comprometendo sua detecc¢do. Portanto, a escolha da
taxa de amostragem € particularmente importante em sistemas
BCI em tempo real, pois pode influenciar varios fatores, como
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uso de memdria, tempo de inferéncia e treinamento para CNNs,
e precisdo de classificagdo.

Embora as CNNs sejam amplamente utilizadas para deteccao
de SSVEPs, o efeito da variagdo da taxa de amostragem sobre
suas propriedades ndo foi amplamente estudado. Este estudo
visa explorar como diferentes taxas de amostragem afetam o
comportamento das CNNs na deteccio de SSVEPs. O artigo
continua com uma explicacdo dos materiais e métodos utiliza-
dos no desenvolvimento e avaliacdo do sistema. Em seguida,
apresenta e discute alguns pontos-chave dos resultados.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Conjunto de Dados e Pré-processamento de Sinais

O conjunto de dados utilizado foi obtido a partir de um
experimento BCI offline envolvendo 10 participantes saudaveis,
conforme descrito em [15]. Os participantes sentaram-se a 60
cm de um monitor LCD de 27 polegadas (taxa de atualizacio de
60 Hz, resolucdo de 1280 x 800) em uma sala pouco iluminada.
Eles visualizaram 12 estimulos piscando organizados em uma
matriz de 4x3. As frequéncias de estimulacdo foram de 9,25
Hz a 14,75 Hz (com passo de 0,5 Hz) e apresentadas para
cada estimulo em 4 segundos. Cada participante executou trés
sessOes de treinamento e trés sessoes de teste. Para este estudo,
as sessdes de teste dos participantes foram utilizadas para
avaliacdo da classificacdo. O conjunto de dados é composto
por n = 10 participantes com 12 frequéncias de estimulos para
cada um. Isso resultou em 180 amostras totais para o modelo.

-

Figura 3. Posi¢des dos canais de EEG utilizados no conjunto de dados.

Os sinais de EEG foram adquiridos por meio de oito ele-
trodos ativos posicionados sobre as regides occipital e parietal
(Figura 3), onde as respostas SSVEP apresentaram as maiores
amplitudes [16]. Para minimizar interferéncias, os dados foram
filtrados em banda passante entre 9 e 30 Hz utilizando um
filtro Butterworth, removendo componentes fora da faixa de
frequéncia de interesse. O sinal original, armazenado a uma
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taxa de 256 Hz, foi posteriormente reamostrado para 128 Hz e
64 Hz, permitindo a andlise do impacto da taxa de amostragem
no desempenho da CNN. Além disso, cada época de 4 segundos
foi segmentada em janelas de 1 segundo para avaliacdo pela
rede neural, conforme descrito em [17].

B. Arquitetura da CNN

Este estudo utilizou a arquitetura compacta EEGNet para
classificacdo de SSVEP [17]. O modelo foi escolhido devido
a sua eficidcia bem estabelecida em aplicacdes de BCI, ofe-
recendo um equilibrio entre precisdo de classificacdo e baixa
complexidade computacional [8]. Esta rede neural processa
dados EEG no dominio do tempo por meio de uma série de
camadas convolucionais que extraem caracteristicas temporais
e espaciais, seguidas por normalizag@o e pooling para aumentar
a eficiéncia do aprendizado e reduzir o sobreajuste (overfitting).
Além disso, o modelo utiliza convolugdes separdveis para mini-
mizar a complexidade computacional, mantendo a capacidade
de capturar padroes relevantes. A arquitetura completa da rede
¢ apresentada na Figura 4.

O modelo foi configurado de forma semelhante ao trabalho
de [17], com F} = 96 ¢ F5 = 96 definindo o nimero de filtros
convolucionais, e D = 1 como o multiplicador de profundidade
para convolugdes separdveis. O tamanho da entrada da rede foi
definido como C'hannels x Samples, onde Channels repre-
senta o nimero de canais EEG e Samples refere-se ao niimero
de pontos de tempo na janela de entrada. Para uma janela de
1 segundo com uma frequéncia de amostragem de 256 Hz,
tanto Samples quanto o kernel length foram definidos como
256. Da mesma forma, para outras taxas de amostragem, como
128 Hz ou 64 Hz, o nimero de amostras e o comprimento do
kernel foram ajustados de acordo. O modelo foi implementado
utilizando os frameworks TensorFlow e Keras.

C. Treinamento do Modelo

O modelo CNN foi avaliado utilizando um procedimento
de validacdo cruzada leave-one-subject-out. Neste arranjo, os
dados de nove participantes foram usados para o treinamento,
enquanto os dados do décimo participante foram reservados
para o teste. Isso garantiu que os modelos fossem treinados
sem utilizar qualquer dado do participante de teste, permitindo
uma avaliag@o imparcial de suas capacidades de generalizacio.
O processo foi repetido de forma iterativa até que os dados
de cada participante tivessem sido usados como conjunto de
teste uma vez. Esta abordagem avaliou o desempenho do
modelo em um contexto independente do usudrio, eliminando
a necessidade de calibracao individual.

O treinamento foi realizado com uma taxa de aprendizado
de 0,001 e um tamanho de lote de 32. O otimizador Adam foi
utilizado para a otimizacdo, e a func@o de entropia cruzada foi
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Figura 4. Arquitetura compacta da EEGNet.

utilizada como métrica de perda. Para prevenir o overfitting,
foi aplicada a técnica de early stopping. O treinamento foi
limitado a um méximo de 100 épocas, mas foi interrompido
antecipadamente caso a perda de validagdo ndo melhorasse apds
15 épocas consecutivas. Os pesos do modelo correspondentes a
época com a menor perda de validacdo foram salvos e usados
para o teste final, garantindo um desempenho ideal nos dados
de teste.

D. Meétricas de Avaliagdo

O desempenho do sistema foi avaliado utilizando as seguintes
métricas: Acurdcia, Taxa de Transferéncia de Informacao (ITR)
[1], Uso de Memodria e Operacdes de Ponto Flutuante por
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Figura 6. Tamanho da memoria e FLOPs para as taxas de amostragem avaliadas.
segundo (FLOPs) [18]. Essas métricas fornecem uma avaliacdo unidade de tempo, calculada como:
equilibrada tanto do desempenho do BCI quanto da eficiéncia
m ional. 60 1—-P
computaciona ITR (bits/min) = —— [log2(N) + Plog,(P) + (1 — P)log, (NI)J ,
1))
onde T é a duragdo da tentativa (em segundos), N é o
nimero de alvos, e P é a precisdo da classificacio em
o Acurécia representa a propor¢io de tentativas classificadas formato decimal.
corretamente, calculada como a razdo entre o nimero de e O Uso de Memdria quantifica a quantidade de meméria
classificacdes corretas e o nimero total de tentativas. necessdria durante o treinamento e a inferéncia.
¢ ITR mede a quantidade de informagdo transmitida por o FLOPs indicam a complexidade computacional do sis-
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tema, medindo o nimero de operagdes de ponto flutuante
necessdrias para uma Unica passagem para frente através
da rede neural.

III. RESULTADOS

A Figura 5 apresenta os resultados de acuricia média e ITR
obtidos com as trés taxas de amostragem. Observa-se que a
acuracia permanece estivel entre as diferentes configuragdes,
com variagcdes marginais inferiores a 2% entre 256 Hz e 64 Hz.
A ITR também seguiu a mesma tendéncia, mantendo valores
préximos mesmo com o uso de dados menos densos. Isso indica
que, do ponto de vista da eficiéncia informacional, a taxa mais
baixa ainda é suficiente para sustentar uma comunicacio viavel
em tempo real, o que € essencial em aplicacdes praticas de BCIL.

Ja a Figura 6 apresenta os dados relativos ao uso de memoria
e a quantidade de operacdes de ponto flutuante exigidas para
uma inferéncia completa no modelo. Nesse caso, as diferencas
entre as taxas de amostragem foram mais expressivas. A taxa de
64 Hz resultou em uma economia significativa de memoria. O
mesmo padrao foi observado nos FLOPs, refletindo diretamente
a diminui¢do do nimero de amostras processadas por janela de
tempo. Essa queda substancial no custo computacional reforca
a viabilidade da utilizacdo de sistemas com menor capacidade
de hardware, sem prejuizo na performance de classificagdo.

Esses resultados confirmam que é possivel reduzir o vo-
lume de dados de entrada para a CNN sem afetar de forma
significativa a acuricia ou a eficiéncia da comunicacdo, ao
mesmo tempo em que se obtém ganhos substanciais em termos
de economia de recursos computacionais. Tal equilibrio é
altamente desejdvel em sistemas embarcados, vestiveis ou em
aplicagdes continuas, onde o uso eficiente de memdria e energia
¢é determinante para a autonomia do sistema.

IV. DISCUSSAO

Os resultados obtidos neste estudo reforcam a importancia
da escolha apropriada da taxa de amostragem em sistemas BCI
baseados em SSVEP, especialmente quando integrados a arqui-
teturas de redes neurais convolucionais. A andlise comparativa
entre as taxas de 256 Hz, 128 Hz e 64 Hz demonstrou que é
possivel reduzir significativamente o custo computacional do
sistema sem comprometer a acurdcia da classificagdo. Essa
constatacdo € particularmente relevante para aplicacdes que
exigem operacdo em tempo real, nas quais a eficiéncia com-
putacional constitui um fator determinante para a viabilidade
pratica do sistema.

A taxa de 64 Hz apresentou o melhor equilibrio entre
desempenho e consumo de recursos, resultando em menor
uso de memoria e redugdo expressiva nas operacdes de ponto
flutuante durante a inferéncia. Esse comportamento decorre do
fato de que taxas de amostragem mais baixas implicam em
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menor volume de dados a serem processados pela rede. Essa
redugdo impacta diretamente o tempo de execugdo, a laténcia
do sistema e o consumo de energia, aspectos fundamentais em
cendrios com restricdo de hardware ou em aplicagdes moveis
e vestiveis, nas quais a autonomia energética é essencial.

O desempenho consistente entre as diferentes taxas de amos-
tragem sugere que a quantidade adicional de informagdo poten-
cialmente capturada em frequéncias mais altas de amostragem
ndo foi determinante para a acurdcia do classificador neste
contexto. Esse achado estd em alinhamento com a literatura
que discute a robustez dos SSVEPs como paradigma de BCI,
mesmo utilizando menores frequéncias de amostragem [19]-
[21]. No entanto, essa conclusdo deve ser ponderada com
base nas caracteristicas individuais dos usudrios. Assim, a
generalizacdo dos resultados requer cautela e andlise indivi-
dualizada em estudos futuros.

Observa-se também uma convergéncia com estudos rea-
lizados em outros dominios. Saha et al. [22] investigaram
a reducdo da taxa de aquisicio de dados em modelos de
aprendizado de maquina voltados a classificacdo de séries
temporais para o reconhecimento de atividades humanas. Os
autores demonstraram que a diminui¢do da taxa de amostra-
gem resultou em significativa economia de RAM, energia e
laténcia, sem prejuizo na acurdcia dos modelos. Assim como
nos resultados observados neste estudo com sinais EEG, esses
achados reforcam a viabilidade de estratégias de otimizacao
baseadas na reducdo da taxa de amostragem em sistemas com
recursos computacionais limitados.

Por fim, destaca-se o potencial impacto desses resultados
na engenharia de sistemas BCI portateis. A possibilidade de
executar uma CNN eficiente com dados amostrados a 64
Hz amplia substancialmente o escopo de aplicagdes préaticas.
Isso viabiliza a integracdo de BCIs a dispositivos de baixo
custo, como microcontroladores, possibilitando solugdes de alta
mobilidade, acessibilidade e baixo consumo energético. Tais
avancos contribuem para a ampliacdo do uso de BCIs para
além de ambientes clinicos ou laboratoriais, promovendo maior
inclusdo e qualidade de vida para pessoas com deficiéncias
motoras.

V. LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Embora os resultados do presente estudo sejam promissores,
¢é necessario destacar algumas limitacdes que podem influenciar
a interpretacdo e a aplicabilidade dos achados. Em primeiro
lugar, a avaliacdo realizada utilizou dados de experimentos
conduzidos em ambiente controlado, com iluminacdo reduzida,
auséncia de ruidos elétricos externos e estimulos apresentados
em condigdes ideais. Em aplica¢gdes no mundo real, como em
ambientes domésticos ou publicos, a presenca de interferéncias
eletromagnéticas e variagdes de luminosidade pode impactar
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negativamente a qualidade do sinal EEG. A eficicia do sistema
com taxas de amostragem reduzidas nesses cendrios mais
adversos ainda precisa ser rigorosamente validada.

Além disso, embora o modelo tenha sido avaliado utili-
zando validacdo cruzada leave-one-subject-out, o nimero de
participantes do experimento (n = 10) ainda € relativamente
limitado. E recomendavel, portanto, que estudos futuros explo-
rem populagdes mais heterogéneas, incluindo diferentes faixas
etdrias, condicdes neuroldgicas e niveis de familiaridade com
BClIs. Essa ampliagdo podera revelar varia¢Ges interindividuais
significativas na resposta aos estimulos e na adaptacdo as taxas
de amostragem mais baixas.

VI. CONCLUSAO

Este estudo investigou o impacto da taxa de amostragem
na eficiéncia e desempenho de redes neurais convolucionais
aplicadas a classificacdo de sinais SSVEP em sistemas BCIL.
Utilizando a arquitetura EEGNet e um conjunto de dados
com miultiplos estimulos visuais, foram avaliadas trés taxas
de amostragem (256 Hz, 128 Hz e 64 Hz), considerando
métricas de acurdcia, taxa de transferéncia de informacdo, uso
de memodria e custo computacional.

Os resultados evidenciaram que a taxa de amostragem
exerce influéncia direta na complexidade do sistema, mas nio
compromete significativamente a performance de classificacido
quando reduzida até 64 Hz. Essa configuracdo apresentou o
melhor compromisso entre precisio e eficiéncia computacional,
permitindo a redugdo expressiva no uso de memdria e no
nimero de operacdes de ponto flutuante, sem perdas relevantes
em termos de acurdcia e ITR. Essa constatacdo refor¢a o
potencial de uso de BCIs com CNNs em dispositivos de baixo
custo, portdteis ou embarcados, ampliando sua viabilidade para
aplicagdes praticas fora do ambiente laboratorial. Futuramente,
pretende-se expandir esta andlise para diferentes arquiteturas de
rede, populagdes mais heterogéneas e ambientes operacionais
ndo controlados
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