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Figura 1: Metodologia de aprendizado de tarefa tnica e aprendizado de multiplas tarefas.

Resumo

A alta variabilidade nos sinais de EEG entre usudrios
distintos € um desafio central para a robustez de In-
terfaces Cérebro-Computador (BCI, do inglés Brain-
Computer Interfaces) baseadas em Imagética Motora
(IM). Embora redes neurais profundas como a EEG-
Net tenham se mostrado eficazes, modelos treinados
de forma convencional frequentemente falham em ge-
neralizar para novos individuos. Para enfrentar este
problema, este trabalho propoe uma adaptacdo da abor-
dagem de Multitask Learning (MTL): ao invés de uti-
lizar maltiplos conjuntos de dados ou paradigmas, em-
pregamos um. unico conjunto (BCI Competition IV -
2a) e tratamos cada usudrio como uma tarefa distinta.
A arquitetura proposta consiste de um encoder com-
partilhado, que aprende a projetar os dados de EEG
em um espaco latente comum, sequido por cabecas de
classificacao dedicadas e especializadas para cada usu-
ario. O objetivo € que o encoder capture caracteristi-
cas unwersais da IM, enquanto as cabegas individuais

modelam as especificidades de cada usudrio. Os resul-
tados demonstram que esta estratégia mitiga de forma
eficaz os efeitos da variabilidade entre usudrios, ele-
vando o desempenho de classificacao e oferecendo um
caminho promissor para o desenvolvimento de sistemas
BCI mais generalizdveis.

Palavras-Chave — Interfaces Cérebro-Computador,
Imagética Motora, Multitask Learning.

1. Introducao

As Interfaces Cérebro-Computador (BCI, do inglés
Brain-Computer Interface) baseadas em eletroencefa-
lografia (EEG) emergiram como uma tecnologia pro-
missora para restaurar a comunicagdo e o controle em
individuos com graves limitagdes motoras. No entanto,
a viabilidade de sistemas BCI robustos e de uso ge-
ral é constantemente desafiada pela alta variabilidade
intrinseca aos sinais de EEG [1]. Essa variabilidade
manifesta-se ndo apenas entre sessoes experimentais
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de um mesmo usuério, mas, de forma mais acentuada,
entre diferentes individuos. Diferengas anatdmicas, es-
tados cognitivos, niveis de concentragao e a propria
técnica de colocacao de eletrodos contribuem para que
os dados cerebrais de diferentes usuérios sejam alta-
mente heterogéneos, dificultando a criacao de classifi-
cadores universais [1].

Dentro do paradigma de Imagética Motora (IM),
onde os usuarios imaginam movimentos sem executa-
los fisicamente, as Redes Neurais Profundas (DNNs,
do inglés Deep Neural Networks) tém se mostrado fer-
ramentas eficazes para a classificacao de padroes com-
plexos de EEG |2, 3]. Arquiteturas como a EEGNet [4]
foram projetadas especificamente para extrair caracte-
risticas espaciais e espectrais relevantes desses sinais.
Nao obstante, quando um modelo treinado em um con-
junto de usuérios é aplicado a um novo individuo, seu
desempenho frequentemente é reduzido devido & men-
cionada variabilidade interusuério. Este fen6meno, co-
nhecido como falta de generalizagao, representa um dos
principais obstaculos para a adocao em larga escala de
sistemas BCI [1, 5].

Para mitigar esse problema, diversas estratégias de
processamento de sinais e de aprendizado de maquina
tém sido exploradas. Técnicas como a projecao dos da-
dos em um espago de covariancia na variedade Rieman-
niana [2, 5| e alinhamento de dados [1] visam reduzir a
alta variabilidade entre sessoes e sujeitos, criando um
espago de caracteristicas mais homogéneo. Paralela-
mente, em cenérios que envolvem multiplos conjuntos
de dados ou diferentes paradigmas de BCI, a aborda-
gem de Multitask Learning (MTL) tem ganhado des-
taque [6, 7, 8]. Nesta configuragdo, um encoder com-
partilhado aprende a mapear os dados de entrada para
um espago latente comum, presumivelmente de menor
variabilidade, enquanto multiplas cabecgas de classifica-
¢ao, especializadas para cada tarefa distinta, realizam
a classificagao final.

Com base na estratégia M'TL, este trabalho propoe
uma adaptacao dessa abordagem para o desafio da va-
riabilidade interusuario dentro de um unico conjunto
de dados. Em vez de empregar tarefas ou paradig-
mas diferentes, utilizamos o conjunto de dados da BCI
Competition IV - 2a [2], tratando cada usuéario como
uma “tarefa” distinta. O cerne de nossa proposta reside
na substituicao das cabecas de classificacao para tare-
fas distintas por cabegas de classificacao especializadas
para usuérios distintos. Dessa forma, investigamos se
um encoder comum pode aprender uma representacao
latente robusta que capture os padroes universais da
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imagética motora, enquanto cabecas especificas para
cada usuério se especializam em modelar as especiali-
dades individuais, potencialmente superando as limi-
tagoes de generalizacao dos modelos tradicionais.

2. Meétodos

A maioria dos sistemas BCI emprega predominante-
mente o aprendizado de uma tnica tarefa (STL, do in-
glés Single Task Learning). No STL, um modelo é trei-
nado de forma independente para cada tarefa. Em con-
traste, o MTL envolve treinar um modelo de aprendi-
zado de maquina para otimizar simultaneamente miil-
tiplos objetivos ou tarefas, conforme ilustrado na Fi-
gura 1. A suposicdo basica ao usar o MTL é que o
desempenho do modelo aumentaré ao compartilhar in-
formagoes de varias tarefas correlacionadas [6].

Técnicas de MTL estao sendo usadas em varios do-
minios, como Processamento de Linguagem Natural,
onde sao utilizadas para treinar Modelos de Linguagem
a fim de gerar simultaneamente miiltiplas previsces de
processamento com base em uma sentenca de entrada
[7], em Visdo Computacional, para analise de falhas
em materiais [8] e, adicionalmente, em aplicacoes de
Séries Temporais, MTL para resolver problemas de re-
conhecimento de fala multilingue [9].

Nesse ambito, redes neurais profundas sdo ampla-
mente usadas. No contexto de sistemas BCI, desta-
camos a rede EEGNet, que recebeu grande atencao
na area de andlise de dados de EEG [4, 10|, se tor-
nando um dos elementos centrais quando se considera
os contextos para multiplos conjuntos de dados. Na
competicao recente The Benchmarks for EEG Trans-
fer Learning (BEETL), o desafio era treinar um mo-
delo a partir de quatro conjuntos de dados distintos de
imagética motora, que tinham sobreposicao de algu-
mas (mas nao todas) classes. No podio, as propostas
baseadas na EEGNet ganharam o primeiro e o segundo
lugares [11], mostrando-se como promissoras ferramen-
tas para o uso de MTL [12].

2.1. FEEGNet para Muiltiplos Usudrios

A Figura 2 ilustra a ideia geral da rede EEGNet usada
na competicao BEETL, em que h& uma parte comum
da rede com camadas convolucionais, o encoder, que
é responsével por gerar um espago latente com menor
variancia. Em seguida, os dados s@o encaminhados a
uma cabega de classificagao especifica para cada con-
junto de dados, buscando-se focar nas caracteristicas
especificas deste.
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Figura 2: EEGNet no contexto Multi-tarefas. Adap-
tado de [11].

Neste trabalho, buscamos, ao invés de vérios con-
juntos de dados, utilizar apenas um conjunto de dados
e considerar uma cabeca de classificagdo por usuario.
Ou seja, ao invés de uma abordagem “multitarefa”; se-
guiremos uma estratégia “multiusuario”.

2.2.  Conjunto de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo é o BCI
Competition IV 2a, um benchmark amplamente reco-
nhecido na area de Interfaces Cérebro-Computador [2,
5]. Este dataset é composto por sinais de EEG de 9 in-
dividuos, coletados em duas sessoes realizadas em dias
diferentes. O paradigma experimental envolvia qua-
tro classes distintas de imagética motora: imaginacao
do movimento da mao esquerda, mao direita, ambos
os pés e lingua. Cada sessao contém 6 runs, totali-
zando 288 tentativas por sessao (48 por run, com 12
exemplares para cada classe). Os registros foram re-
alizados utilizando 22 eletrodos de EEG posicionados
no escalpo, com os sinais sendo amostrados a 250 Hz
e filtrados entre 0,5 Hz e 100 Hz. Os dados utilizados
tiveram duragao de 4 segundos.

2.3.  Leave-One-Subject-Out
O método “Leave-One-Subject-Out” (LOSO) foi utili-

zado como protocolo experimental para avaliar a capa-
cidade de generalizacao do modelo proposto. Esta es-
tratégia consiste em utilizar iterativamente os dados de
todos os individuos, exceto um, para treinamento, en-
quanto o usuario excluido é reservado exclusivamente
para teste — que chamaremos de usuério alvo. Este
processo é repetido de forma exaustiva, rotacionando
cada um dos nove sujeitos do conjunto BCI Competi-
tion IV 2a na funcgao de conjunto de teste tnico. Dessa
forma, o LOSO simula um cenério de aplicagao real,
onde o sistema encontra um novo usuario cujos dados
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nao foram vistos durante o treinamento. No caso STL,
20% dos dados de treinamento do usuario alvo foram
utilizados para o treino do modelo — além dos dados
dos demais individuos. Para o caso MTL, esses mes-
mos 20% de dados do usuéario alvo foram usados para
treinar o encoder e a cabeca de classificagao associada
a ele. A métrica de desempenho final é calculada pela
meédia dos resultados de todas as iteragoes, fornecendo
assim uma estimativa robusta e nao enviesada da efi-
cicia do modelo em generalizar para individuos com-
pletamente novos, que é o principal desafio enfrentado
pelos sistemas BCI baseados em EEG.

3. Impactos da Pesquisa

O principal impacto desta pesquisa se da no avango sig-
nificativo em direcao a sistemas BCI robustos que nao
dependem de uma etapa de calibracao exaustiva. Ao
validar uma arquitetura que aprende representacoes
neurais generalizaveis e, simultaneamente, adapta-se a
usuérios distintos, este trabalho mitiga um dos maiores
obstéculos para a adogao clinica e comercial de BClIs
baseadas em EEG: a custosa e demorada etapa de cali-
bracao para cada novo usuario. A estratégia proposta
tem o potencial de reduzir drasticamente o tempo de
configuracao do sistema, tornando a tecnologia mais
pratica para aplicacoes de reabilitacdo motora, con-
trole de dispositivos de assisténcia e comunicagao para
individuos com graves incapacidades. Além disso, o
paradigma MTL com cabegas por usuério estabelece
um novo framework conceitual para o desenvolvimento
de algoritmos, que pode ser estendido a outros para-
digmas de BCI e conjuntos de dados, influenciando
futuras linhas investigativas no sentido de criar mode-
los mais adaptativos e inteligentes que atuem de forma
mais organica com a variabilidade biolégica humana.

4. Resultados e Discussao

Seguindo a abordagem LOSO, o método MTL pro-
posto foi comparado, até o momento, com o paradigma
tradicional STL, em que uma rede EEGNet (com uma
unica cabega de classificagao) foi utilizada.

As Figuras 3 e 4 ilustram o desempenho obtido
para os casos STL e MTL, respectivamente. E possi-
vel observar que a abordagem MTL proposta apresenta
um ganho para todos os usuérios, elevando a média de
50,42% (STL) para 60,34% (MTL). Entretanto, conse-
gue oferecer maior ganho de acuracia para alguns usua-
rios especificos, como é o caso, por exemplo, dos indivi-
duos 1 e 6. Vale ressaltar que individuos que apresen-
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taram pior desempenho na abordagem STL também
beneficiaram-se de maneira significativa no MTL.

Abordagem LOSO
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Figura 3: Grafico Acurécia por individuo - STL.
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Figura 4: Grafico Acuracia por individuo - MTL

5. Conclusao

Propomos neste trabalho uma abordagem MTL adap-
tada para enfrentar o desafio da variabilidade entre
usuarios em sistemas BCI baseados em imagética mo-
tora. Os resultados experimentais, que utilizaram a va-
lidagao Leave-One-Subject-Out no conjunto BCI Com-
petition IV 2a, confirmaram a superioridade do mé-
todo proposto. A arquitetura EEGNet para MTL, com
um encoder compartilhado e cabecas de classificacao
especializadas por usuario, nao apenas elevou a acura-
cia média de classificacao de 50,42% para 60,34%, mas
também se mostrou particularmente benéfica para in-
dividuos com baixo desempenho no modelo tradicional
de aprendizado unico (STL). Este ganho generalizado,
especialmente para os usuérios mais desafiadores, va-
lida a premissa de que o modelo é capaz de aprender
uma representagao latente robusta enquanto captura

Campinas, Brasil, 4 e 5 de Dezembro de 2025
Campinas, Brazil, December4-5, 2025

particularidades de cada usuario. Portanto, a estraté-
gia MTL por usuario surge como uma solugdo promis-
sora para a criagao de sistemas BCI mais generalizéveis
e com menor dependéncia de calibragao, pavimentando
o caminho para interfaces mais praticas e acessiveis.
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