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RESUMO

O uso do eletroencefalograma (EEG) nos mais diversos diagnésticos € uma rotina para analises
clinicas, sendo muito utilizado na Unidade de Terapia Intensiva (UTI). Esse aparelho é também
utilizado para diversas pesquisas como a musicoterapia e monitorizacdo continua de pacientes na
UTI. Porém, a estimulacdo musical com o EEG é pouco estudada e ha poucos dados disponibilizados
para a comunidade académica. Outra problematica é a propensao do sinal de EEG a ser contaminado
por sinais indesejados. Com base nesses fatos, esse trabalho objetivou elaborar estudos com
diferentes estimulos musicais e além disso, desenvolver métodos simples capazes de atenuar o ruido
em ambientes criticos como o da UTI. Para isso, foram realizados 60 registros de EEG sob seis
diferentes estimulagdes. Posteriormente foram feitos estudos com os dados obtidos chegando a
concluir que a musica gera alteragdes que séo detectadas pelo EEG e respostas sentimentais a curto
e a longo prazo. Outra conclusdo importante foram as diferengas constatadas na atividade elétrica
cerebral envolvendo as faixas de frequéncia Gama e Gama Alta. Em paralelo a esses estudos foram
desenvolvidos trés métodos que buscam atenuar a interferéncia de sinais ruidosos no sinal de EEG.
Apos testes nos mesmos, conclui-se que os mesmos podem ser aplicados gerando bons resultados
que podem vir a auxiliar na andlise visual, por parte do médico neurologista, e na analise
guantitativa, realizada por pesquisadores. Dessa forma, a implementacdo da atenuagdo do ruido
proposta neste trabalho visa a melhoria do sinal coletado nesse ambiente critico, tornando dessa
forma possivel realizar a coleta do sinal de EEG em pacientes da UT]I, aplicando estimulagdo

musical.

Palavras-chave: Eletroencefalograma, Estimula¢do Musical, Ruido, UTI.



ABSTRACT

The use of the electroencephalogram (EEG) in the most diverse diagnoses is a routine for clinical
analysis, being much used in the Intensive Care Unit (ICU). This device is also used for several
researches such as music therapy and continuous monitoring of patients in the ICU. However,
musical stimulation with the EEG is poorly studied and there is little data available to the academic
community. Another problem is the propensity of the EEG signal to be contaminated by unwanted
signals. Based on these facts, this work aimed to elaborate studies with different musical stimuli
and, in addition, to develop simple methods capable of attenuating noise in critical environments
such as the ICU. For this, 60 EEG records were performed under six different stimulations.
Subsequently studies were done with the data obtained concluding that the music generates changes
that are detected by the EEG and sentimental responses in the short and long term. Another important
conclusion was the differences observed in the electric brain activity involving the frequency bands
Range and High Range. In parallel to these studies were developed three methods that seek to
attenuate the interference of noisy signals in the EEG signal. After the tests, it is concluded that they
can be applied generating good results that can aid in visual analysis by the neurologist and in the
quantitative analysis performed by researchers. Thus, the implementation of noise attenuation
proposed in this work aims to improve the signal collected in this critical environment, thus making

it possible to perform the EEG signal collection in ICU patients, applying musical stimulation.

Keywords: Electroencephalogram, Musical Stimulation, Noise, ICU.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Esse capitulo apresenta detalhes introdutérios do trabalho desenvolvido entre os anos de
2017 e 2018, como objeto de estudo para obtenc¢éo do titulo de mestre em Ciéncias. Aqui
sdo descritos topicos de Contextualizacdo, Motivacdo, Objetivos e Organizagdo dos

capitulos posteriores.

1.1 Contextualizacéo

O registro de sinais elétricos advindos do cortex cerebral teve inicio em meados de 1920
através da eletroencefalografia (EEG). Apos seu desenvolvimento, essa ciéncia continuou
evoluindo de acordo com a evolucdo da tecnologia e da ciéncia. Com o passar do tempo, 0 EEG
tornou-se um aparelho comercial, sendo amplamente utilizado em pesquisas e no conceito
clinico. Atualmente existem aparelhos que contam com um ndmero grande de canais para 0
registro do tracado cortical.

A utilizacdo do EEG em um contexto clinico veio para auxiliar o diagnostico de doencas
relacionadas a atividade elétrica cerebral, como exemplo: traumatismos cranio-encefalicos,
acidente vascular cerebral, epilepsia, convulsdes, doencas metabdlicas, tumores cerebrais,
situaces de coma, etc. Além disso € utilizado para a confirmacdo da morte encefalica. Apesar
do grande numero de usos para o aparelho ainda existem &reas pouco exploradas,
principalmente apds o surgimento de métodos de avaliacdo da atividade elétrica através de
imagens médicas, que podem ser mais precisas que o0 EEG (SCHOMER, 2011).

Uma area pouco explorada com o uso de EEG é a musicoterapia, onde individuos sdo
expostos a masicas, tons, melodias, dentre outros, com o objetivo de melhorar a qualidade de

parametros diversos, como respostas cognitiva e de recuperacao do paciente (BARCELLOS,
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1996). Alguns trabalhos vém sendo desenvolvido nos ultimos anos tentando correlacionar a
resposta elétrica cerebral & estimulacdo musical fazendo uso de diversos mecanismos de
processamento.

Uma outra area crescente mundialmente € a monitoracdo continua do sinal de EEG em
pacientes enfermos da UTI. No Brasil, ha falta de investimento e dificuldade de treinar
profissionais que fiquem avaliando o sinal que esta sendo coletado continuamente. Varias
estratégias vém sendo utilizadas para burlar essas dificuldades, dentre elas esta o uso de
algoritmos que avaliam o sinal continuamente e separam momentos que possuem caracteristicas
patoldgicas. Outro problema a ser resolvido é a grande quantidade de artefatos que existem
nesse setor, esse tipo de sinal pode se misturar ao EEG tonando dificil a avaliacdo visual e
quantitativa do sinal. Existem varias estratégias ja classicas do processamento do EEG para
reducdo de ruido, contudo, considerando os hospitais brasileiros, ainda existem poucos estudos
publicados.

A correta interpretacdo e compreensdo do EEG é de suma importancia para uso em
conjunto com a ferramenta. Por isso que a analise matematica quantitativa se faz necessaria,
pois esta possibilita a distin¢do do sinal através de trés caracteristicas fundamentais, duracéo,
frequéncia e amplitude (LUCCAS, 1999). Uma analise unicamente qualitativa do sinal esta
sujeita a grande quantidade de erros, visto que isto depende da experiéncia de quem o avalia,
tornando-se insuficiente para as diversas utilizacdes experimentais e clinicas. Contudo, 0 uso
da analise quantitativa envolve grandes desafios, pois os modelos matematicos até entdo
desenvolvidos sao insuficientes e ainda ndo sdo fielmente compativeis com a fisiologia humana.

O EEG continua tendo amplo uso devido ao fato de ser um exame extremamente simples
e econdmico, devido a isso a importancia de continuar os estudos procurando melhorar a

tecnologia ja existente afim de encontrar novas aplicagdes para 0 mesmo.

1.2 Motivacéo e Objetivos

Diante do exposto, a pergunta a ser respondida durante o trabalho era: E possivel realizar
coleta da variag&o cerebral em voluntarios saudaveis sob estimulagdo musical. Além disso outra
pergunta foi feita, quais 0s passos necessarios para a realizacdo do mesmo tipo de coleta em
pacientes da UTI. Dessa forma, a proposta do presente estudo é a de construir uma base de

dados com voluntarios sem patologia neuroldgica sob estimulacdo musical, além disso elaborar,
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através de métodos simples, formas de atenuar artefatos presentes no sinal do EEG, coletados
em ambiente de UTI.

Para tal, o estudo foi dividido basicamente em dois pontos, sendo 0 primeiro a
montagem da base de dados do EEG sob estimulacdo musical, levando em consideracdo a
mausica favorita e desgostada de cada voluntario, além de sinais sonoros de ruido branco e rosa
e por ultimo aplicada estimulacBes musicais simples compostas de tons puros. O segundo
consistiu em elaborar técnicas simples objetivando atenuar o ruido inerente ao sinal do EEG
em ambientes criticos como o da UTI. Possibilitando assim utilizar essa filtragem em sinais
com estimulagdo musical neste ambiente. A fim de alcancar esses objetivos alguns passos
devem ser tomados, sendo eles:

e Prética de registro de EEG;

e Elaboracdo de um protocolo de coleta de sinais cerebrais em voluntérios sob
estimulo musical;

e Desenvolvimento de ferramentas computacionais para atenuacdo de sinais
indesejados;

e Coleta de dados em voluntérios e de sinais ruidosos do setor da UTI;

e Aplicagdo das ferramentas computacionais;

e Desenvolvimento do banco de dados;

e Auvaliacdo dos métodos de filtragem do sinal;

¢ Avaliacdo do processamento de sinais de EEG provenientes de voluntarios nao

patoldgicos sob estimulacdo musical.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este primeiro capitulo apresentou uma breve introducdo do que é abordado nesta
pesquisa, assim como os objetivos almejados do estudo e os passos que foram seguidos para
concretiza-lo. Além disto, a presente dissertacdo esta estruturada nos capitulos descritos a
sequir.

Subsequente ao capitulo introdutério, o capitulo 2 fornece nogbes gerais sobre a
base da pesquisa que é a elaboracdo de métodos para atenuacéo do ruido e montagem de uma
base de dados de EEG em voluntarios sem patologia neuroldgica sob estimulacdo musical,

abordando sua defini¢do, composicdo e suas alteragdes estruturais.
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O capitulo 3 est4 focado na metodologia utilizada para a montagem da base de dados
do EEG com estimulagdo musical.

No capitulo 4 sdo abordadas as ferramentas computacionais utilizadas para atenuar
sinais ruidosos do sinal do EEG.

O capitulo 5 abrange a metodologia utilizada para a anélise dos sinais, demonstrando o0s
quantificadores que serdo utilizados.

No capitulo 6 sdo expostos os resultados alcancados através do processamento de
diferentes sinais de EEG sob estimulo musical utilizando os quantificadores detalhados no
capitulo 5.

O capitulo 7 apresenta os resultados obtidos com a aplicacao dos processos de atenuagao
do ruido em sinais de EEG.

Para finalizar, o capitulo 8 apresenta as conclusfes finais da pesquisa, bem como

as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

CARACTERIZACAO DO EEG

Nesse capitulo serdo apresentados os conceitos basicos e fundamentais para compreensdo do
sistema nervoso e geracao do sinal EEG. Aqui serdo abordados aspectos neurofisiolgicos, como
a anatomia cerebral, do corpo humano, a fim de facilitar o entendimento da geracéo do sinal EEG

e das possiveis interpretacdes do comportamento desse registro.

2.1 Considerac0es Iniciais

Ao longo das ultimas décadas, atraves do desenvolvimento tecnoldgico, houve um
crescente aumento na aparelhagem e nas técnicas de gravacdo dos sinais elétricos cerebrais,
este fato se deve principalmente ao crescente uso desse tipo de sinal nas areas de pesquisa e
clinica. As pesquisas realizadas tem cada vez mais alcancados contribuicdes significativas para
a neurociéncia, possibilitando maior compreensdo do cérebro e de seu funcionamento
(FREEMAN, 2013; SCHOMER, 2011). Um dos métodos mais amplamente utilizados para a
captacdo desse tipo de sinal é o EEG, exame o qual reflete a atividade elétrica do cérebro através
do posicionamento de varios receptores, eletrodos, pelo couro cabeludo (BEAR, 2017). O sinal
coletado pelo EEG é também bastante utilizado durante a avaliacdo e diagnostico das mais
diversas patologias cerebrais, além de ser utilizada para estudos ligados a disturbios de sono,
interface homem méaquina entre outros. Uma variacdo do EEG que também permite a coleta do
sinal cerebral é a eletrocorticografia (ECoG). Nesse caso 0 posicionamento dos eletrodos €
realizado de maneira invasiva, ou seja, através de uma cirurgia os eletrodos sdo posicionados
diretamente sobre a superficie do cérebro (SORNMO, 2005).



Capitulo 2 - Caracterizacéo do EEG 18

A construcdo do EEG é relativamente simples, havendo apenas a necessidade de
amplificadores, filtros e um conversor analdgico digital. Contudo sua montagem envolve um
alto conhecimento e ap0s a unido de todos os elementos é obtido um amplificador de biosinais.
Mesmo havendo o conhecimento necessario para a constru¢cdo do mesmo varios e complexos
testes sd0 necessarios para a aprovacdo do mesmo para uso em humanos. Dessa forma, a
maneira mais utilizada para realiza¢do de pesquisas € com a aquisicao de aparelhos a venda no
mercado. Porém, mesmo de posse de um aparelho adequado, ainda sdo necessarios outros
componentes para a captagdo do sinal, sendo esses: eletrodos, fontes de alimentacdo e um
computador, além disso hé a necessidade de uma pessoa treinada para operar o aparelho. Desse
modo, pode-se dizer que o custo de utilizacdo do aparelho é relativamente baixo, pois apesar
de toda sua complexidade, comparado a outros métodos a aparelhagem e espaco necessario sdo
menores. Devido a isso, 0 EEG é um método bastante popular no Sistema Unico de Salde
(SUS) (BRASIL, 2005).

Ainda assim existem desvantagens na utilizacdo do EEG, dentre eles estd a necessidade
do correto posicionamento dos eletrodos para a coleta do sinal, tarefa que exige estudo e
experiéncia. Outra desvantagem é a necessidade de saber avaliar corretamente o sinal durante
sua coleta para evitar a captacdo de artefatos indesejados. Além disso, quando considerada a
utilizacdo do EEG quantitativo (EEGQ), deve-se lembrar que existem varios métodos, cada um
com sua respectiva funcgéo e objetivo.

Essa area do EEG( € um processo matematico que tem como objetivo analisar tragados
do EEG por meio de resultados numéricos de maneira a possibilitar que computadores e
softwares consigam realizar a analise. O processo do EEGq consiste em:

o Realizar a aquisicdo dos dados e analisar o mesmo, transformando o tragado padrédo

em valores numéricos;

e Selecdo de eventos, com a finalidade de comprimir os dados, resumindo a

informacdo aos segmentos mais importantes;

e Deteccdes de padrdes, método bastante utilizado internacionalmente durante o

monitoramento continuo;

e Anadlise da tensdo do sinal ao longo do tempo;

e Analise do espectro de poténcia do sinal (RAMOS, 2017; TYNER, 1983).



Capitulo 2 - Caracterizacao do EEG 19

2.2 Principios basicos do EEG

Para entender o sinal do EEG é necesséario inicialmente entender o elemento cerebral
onde tudo comeca, o0 neurdnio (Figura 2.1). Neurdnios constantemente necessitam comunicar-
Se uns com 0s outros para 0s mais diversos propositos. Para isso sinais elétricos sdo utilizados,
percorrendo todo o axdénio como cabos elétricos. Porém, ao contrério de cabos elétricos, o
axonio transporta atomos eletricamente carregados (ions) em um ambiente salino que conduz
eletricidade e por isso a corrente elétrica que flui ndo consegue percorrer grandes distancias
(BEAR, 2017; GUYTON, 2006).

Figura 2.1 - Os componentes basicos de um neurénio

Fonte Bear, Connors, Paradiso, 2017. p.26.

Para solucionar essa questdao, a membrana do ax6nio possui caracteristicas para conduzir
esse sinal, tornando-o em um tipo diferente de sinal, sendo conhecido com impulso nervoso ou
potencial de acdo. Assim, a informacdo a ser transmitida estard codificada com base na
frequéncia dos potenciais de acdo de cada neurdnio, bem como na quantidade de neur6nios.
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Para uma célula possuir a capacidade de gerar ou conduzir de um potencial de acdo ela necessita
possuir uma membrana excitavel (BEAR, 2017).

Contudo, para que a informacéo flua, € necessario que 0s neurénios se comuniquem e
somente o potencial de acdo de uma membrana excitavel ndo é suficiente. A comunicacao entre
0s neurdnios é conhecida como sinapse, podendo ser tanto elétrica, Figura 2.2, quanto quimica,
Figura 2.3. Na transmissdo de uma sinapse elétrica sdo utilizadas jungdes comunicantes, ja na
sinapse quimica o sinal que vem da célula pré-sinaptica é convertida em neurotransmissores
para que seja transmitido a célula pds-sinaptica (GUYTON, 2006).

Figura 2.2 - Jungdo comunicante, transmissdo de potencial de ac¢éo
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Fonte Bear, Connors, Paradiso, 2017. p.114.

Figura 2.3 - Componentes de uma sinapse quimica
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Quando um potencial de acdo é disparada tendo como ponto de chegada o sistema
nervoso central sdo chamadas de aferentes, e por isso, o principal papel do sistema nervoso é
controlar as atividades do corpo processando as informac6es aferente. Porém, nem tudo que
chega ¢é realmente avaliado, cerca de 99% das informacdes sdo descartadas (GUYTON, 2006).

O termo sistema nervoso € usado para quando deseja-se falar do sistema nervoso central
(dividido em encéfalo e medula espinhal) e sistema nervoso periférico (dividido em nervos e
células nervosas) em conjunto (SORNMO, 2005). O cortex cerebral é a camada mais externa
do encéfalo, sendo constituido por dois hemisférios (esquerdo e direito), onde cada hemisfério
é dividido em quatro lobos (frontal, temporal, parietal e occipital) (SORNMO, 2005). A Figura

2.4 demonstra um hemisfério do cortex cerebral e seus lobos.

Figura 2.4 - Hemisfério esquerdo do cortex cerebral e os lobos

Fonte: Sornmo; Laguna, 2005. p.23.

O registro do exame de EEG reflete potencias provindo do cortex cerebral variando ao
longo do tempo, que sdo coletados a partir da superficie do couro cabeludo. Ao realizar a coleta
do EEG o sinal obtido demonstra o resultado da atividade de cerca de 108 neurdnios. A
magnitude desse sinal obtido pelo EEG pode variar entre £ 200 pV, podendo variar de acordo
com o grau de ativagdo do cortex cerebral, assim como as demais caracteristicas do sinal
(morfologia e frequéncia)(EBERSOLE, 2014).
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Quando se observa o sinal temporal do EEG, nota-se um comportamento bem aleatério,
sem um padrao especifico, contudo, algumas caracteristicas especificas podem ser notadas em
determinadas situacfes, principalmente quando ha& presenca de patologias neuroldgicas
(GUYTON, 2006).

2.2.1 O Eletroencefalograma

Os estudos do EEG em humanos tiveram inicio com o primeiro registro da atividade
elétrica cerebral em humanos feita pelo psiquiatra austriaco Hans Berger, em 1924
(FREEMAN, 2013). Apds a realizagdo deste primeiro registro, Berger continuou seus estudos
e em 1929 ele observou que o sinal coletado em um sujeito acordado era notavelmente diferente
do mesmo dormindo, Figura 2.5, onde o sujeito estudado foi o proprio filho de 15 anos, Klaus.
Com base nesses estudos Berger publicou o seu trabalho intitulado de “Uber das
Elektroenkephalogram des Menchen” (BEAR, 2017; SCHOMER, 2011).

Figura 2.5 - O primeiro ritmo EEG humano publicado

Sinal temporal de 10 Hz

Fonte: Bear, Connors, Paradiso, 2017. p.115.

Com base neste experimento Berger relatou em seu trabalho a presenca de oscilagdes
cerebrais que tinham cerca de 10 ciclos por segundo, nomeando-as como ondas alfa. Essas
ondas que foram observadas tinham como caracteristica aparecer quando o sujeito estudado se
encontrava relaxado e com os olhos fechados, pois quando abria os olhos oscilacdes de
frequéncia mais altas apareciam no exame (GUYTON, 2006).

Na década de 1940 houve o inicio dos estudos sobre o sono e no final desta década o
primeiro registro intracranial foi feito. Nos anos de 1950, Wilder Penfield e Herbert Jasper,
usaram estimulacao elétrica em cirurgias cerebrais com anestesia local com o objetivo de
localizar areas envolvidas em diferentes processos cerebrais. Na mesma década George Dawson

desenvolveu técnicas para visualizacdo da resposta a estimulos no EEG. Posteriormente 0s
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estudos com EEG foram diminuindo com a ascensdo de técnicas de imagem e
magnetoencefalograma. Atualmente o registro de EEG é mais utilizado para diagndsticos
clinicos (FREEMAN, 2013).

O registro do EEG ¢é considerado um exame simples e econdmico, visto que se trata de
um método ndo invasivo e indolor (BEAR, 2017). Contudo, vale lembrar que o exame fornece
medidas de grande escala, sendo que cada eletrodo fornece informacdes de aproximadamente
um bilh&o de neurénios e para uma melhor coleta de informacdes, até para fins de comparacdes,
€ necessario seguir um certo padréo para o posicionamento dos eletrodos (EBERSOLE, 2014).

Varios tipos de posicionamento dos eletrodos foram criados ao longo das décadas,
porém, o Comité da Federacdo Internacional de Sociedade de Eletroencefalografia e
Neurofisiologia Clinica (IFSECN) definiu o sistema especifico para colocacdo dos eletrodos
em condicBes normais. Esse sistema consiste em medir 0s pontos 6sseos usados para determinar
0s pontos de colocacéo dos eletrodos, seguindo um padrdo de 10% e 20% de distancia entre os
eletrodos, nomeando como sistema internacional 10-20 (SI 10-20). A Figura 2.6 apresenta o
esquema de colocacdo dos eletrodos seguindo o sistema, onde os eletrodos de nimero impar
sdo colocados a esquerda e os de par a direita. As letras que acompanham 0s numeros
representam a area neuroanatdmica, como por exemplo “F” que significa a regido frontal
(EBERSOLE, 2014).

Figura 2.6 - Eletrodos posicionados segundo o padréo 10-20

Fonte: Schomer; Silva, 2011. p.144.
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Existe uma diversidade de ritmos no EEG, que dependem principalmente do estado
mental do sujeito (SORNMO, 2005). Contudo, a analise do EEG nédo pode dizer o que o0 sujeito
estd pensando, mas pode auxiliar a descobrir se ele estd pensando. Assim, pode-se dizer que
cada neurdnio ou grupo especifico estd envolvido em um aspecto da cognicdo do sujeito,
podendo ser registrado pelo EEG de baixa amplitude e alta frequéncia (BEAR, 2017). Mesmo
assim, algumas caracteristicas mais dinamicas do EEG sdo quase impossiveis de serem vistas
sem 0 processamento dos dados, o que exige fazer uso de ferramentas computacionais
(BUDZYNSKI, 2009).

De modo geral, pode-se definir a atividade registrada pelo EEG como um sinal elétrico
coletado na superficie do couro cabeludo proveniente de bilhGes de neurbnios, tendo que
superar diversas camadas de impedancia até chegar ao eletrodo que capta o sinal, Figura 2.7.
Clinicamente o exame tem duracédo entre 10 a 30 minutos e é coletado por meio de um registro
multicanais, normalmente variando de 8 a 20 canais, e que permite a analise de varias areas
diferentes do cérebro. Normalmente o exame é realizado com o examinado acordado em
repouso, porém frequentemente sdo utilizadas outras condi¢des, como o paciente dormindo ou
hiperventilando e com a aplicacdo de algumas estimulagdes, como “flashes” de luzes para
identificar atividades intermitentes como a epilepsia. Ultimamente o EEG vem sendo usado
para monitoramento de operagdes e em pacientes na UTI (BEAR, 2017; EBERSOLE, 2014;
GUYTON, 2006; TATUM, 2008; WEBSTER, 2009).

Figura 2.7 - Captacédo do sinal pelo eletrodo do EEG
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Fonte: Bear, Connors, Paradiso, 2017. p.648.
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Os resultados apresentados pelos exames possuem uma enorme quantidade de
informagdes, como exemplificado na Figura 2.8 onde vé-se o resultado para dois eletrodos do
EEG, e geralmente cabe ao médico neurologista a responsabilidade de descobrir padrdes
especiais para diagnosticos. Apesar da padronizacdo internacional, o fato de o exame ser
interpretado visualmente traz uma falta de precisdo e objetividade que seriam necessarias. Por
iSS0, Varias tentativas de desenvolver métodos para quantificar as gravacGes de EEG vem sendo
desenvolvidos. Basicamente os métodos de processamento do sinal coletado pelo EEG se
dividem em duas categorias, a primeira desenvolvida para andlise da atividade cerebral
espontdnea e a segunda para analise de potenciais evocados por estimulos sensoriais e
cognitivos (SORNMO, 2005).

Figura 2.8 - Exemplo de captacéo e sinal do EEG

Direita
A Amplificador

Esquerda

Fonte: Bear, Connors, Paradiso, 2017. p.647.

2.3 Classificacdo do EEG por banda de frequéncia

Comumente a classificacdo das formas de onda obtidas pelo EEG é realizada de acordo
com sua frequéncia, amplitude e forma. Porém, como desde o inicio o EEG € caracterizado
devido a suas oscilagdes a frequéncia se tornou o principal meio de descrigdo desse sinal,
(BUZSAKI, 2006).

O fato de usar a frequéncia como principal classificador cria a necessidade de aplicacéo

de técnicas de analise espectral (como por exemplo, a Transformada de Fourier). Contudo, com
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a utilizacdo dessa técnica, certas desvantagens sdo inerentes ao método, como a nhdo
demonstracdo de componentes que ndo necessariamente sdo ritmicas no espectro do EEG,
(SCHOMER, 2011).

As oscilacdes do EEG foram registradas em diversos mamiferos desde as descobertas
de Hans Berger, podendo ir de oscilagdes muito lentas com periodos de minutos até oscilacdes
muito rapidas com frequéncias que atingem 600 Hz, (BUZSAKI, 2006). A classificagdo do
sinal foi inicialmente determinada pelos especialistas da International Federation of Societies
for EEG and Clinical Neurophysiology (IFSECN) em 1974, (SCHOMER, 2011). Quando a
denominacdes de acordo com letras gregas (BUZSAKI, 2006).

Assim foram definidos as seis bandas de frequéncias sendo elas, Delta () 0,5 — 3,5 Hz,
Teta (0) 3,5 — 7,5 Hz, Alfa (o) 7,5 — 12,5 Hz, Beta () 12,5 — 30 Hz, Gama Baixa (y) 30 — 80
Hz ¢ Gama Alta (sy) 80 — 120" Hz, esse ultimo também chamado de banda Epsilon,
(FREEMAN, 2013). Na Figura 2.9a esta apresentado um sinal de EEG coletado durante 20 s e
na Figura 2.9b estd apresentado o espectro de poténcia correspondente ao mesmo, nela é

possivel observar cinco dos seis ritmos.

Figura 2.9 - Demonstracdo das bandas de frequéncia do EEG.

Sinal com durac¢do de 20 s do EEG
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Fonte: Adaptado de Freeman; Quiroga, 2013. p.32.
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2.3.1 Onda Delta

Inicialmente, esse tipo de onda era considerada patologica por Gray Walter, que foi o
primeiro a nomear as ondas lentas gravadas no EEG de humanos como “onda delta”. Mais tarde
a IFSECN definiu as ondas delta com uma banda de frequéncia de 0,5 a 3,5 Hz (FREEMAN,
2013; SCHOMER, 2011).

Nas Ultimas duas décadas esse ritmo tem sido normalmente observado durante o sono
profundo e tem uma grande amplitude. Caracteristicamente esse ritmo ndo costuma ser
encontrado em adultos acordados, contudo, caso seja, pode ser um indicativo, de por exemplo,
um dano ou doenca cerebral, (SCHOMER, 2011; SORNMO, 2005).

Com relacdo a fonte de origem das ondas delta, existem pelo menos duas fontes
celulares de atividade, uma originada no tdlamo e a outra no cortex (SCHOMER, 2011). A

Figura 2.10 apresenta a forma de onda referente a banda delta.

Figura 2.10 - Demonstracéo de um sinal EEG na Banda Delta

Banda Delta dominio do tempo
2 T T T T

20 | | 1 | 1
0 0.5 1 15 2 25 3

Tempo [s]

Fonte: Autoria propria, 2018.

2.3.2 Onda Teta

As ondas Teta ocorrem na faixa de frequéncia de 3,5 — 7,5 Hz, e tem um papel
importante durante a infancia e em adultos durante o sono profundo (FREEMAN, 2013).
Contudo, em adultos acordados, a atividade teta elevada ndo deve ser confundida com as ondas

teta patoldgicas, consideradas anormais, que podem estar associadas a distarbios cerebrais,
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como epilepsia, reducdo do fluxo sanguineo ou encefalopatias metabdlicas (FREEMAN, 2013;
SCHOMER, 2011).

A origem dessas ondas esta entre a interacdo dos lobos temporal e frontal (SCHOMER,
2011). A Figura 2.11 apresenta a forma de onda caracteristica dessa banda no dominio do

tempo.

Figura 2.11 - Demonstragdo de um sinal EEG da Banda Teta

Banda Teta domino do tempo

20 T T T
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Tempo [s]

Fonte: Autoria Propria, 2018

2.3.3 Onda Alfa

Esse tipo de onda é caracteristico de adultos normais em estado de vigilia e relaxados,
sendo melhor observadas com o individuo de olhos fechados. As ondas Alfa estdo entre as
frequéncias de 7,5 — 12,5 Hz, centrando-se principalmente na frequéncia em 10 Hz,
(FREEMAN, 2013; SCHOMER, 2011).

A onda alfa é predominantemente originada no lobo occipital. Contudo, dentro do ritmo
alfa existem mais dois ritmos que podem ser observados na mesma faixa de frequéncia. O
primeiro € o ritmo Mu (p) registrada a partir do cdrtex somatossensorial € 0 segundo o ritmo
Tau (1) registrado no cortex temporal, (SCHOMER, 2011). Na Figura 2.12 est4 apresentada a
forma de onda caracteristica para o ritmo Alfa no dominio do tempo.
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Figura 2.12 - Demonstracao de um sinal EEG da Banda Alfa

Banda Alfa dominio do tempo
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Fonte: Autoria Propria, 2018

Para as ondas Beta, a faixa de frequéncia definida é de 12,5 — 30 Hz, (FREEMAN,
2013). Estudos mostram que a atividade beta registrada na area cortical de Rolandic exibe uma

relacdo temporal proxima com a atividade eletromiografica periférica durante as contracfes
isométricas (SCHOMER, 2011).

Este € um ritmo rapido e de baixa amplitude, que pode ser observado, por exemplo, em

certos estagios do sono, sendo observado principalmente nas regides frontal e central,

(SORNMO, 2005). A Figura 2.13 apresenta a forma caracteristica da onda beta no dominio do

tempo.

Figura 2.13 - Demonstracéo de um sinal EEG da Banda Beta

Banda Beta dominio do tempo
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Fonte: Autoria Prépria, 2018
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2.3.5 Onda Gama Baixa

De menor interesse, desde a década de 90, as ondas Gama estdo presentes na faixa de
frequéncia de 30 — 80 Hz. Alguns estudos mostram que utilizando um eletrodo na area do
sensormotor com alta sensibilidade, é possivel observar o ritmo gama durante a movimentacao
dos dedos. Alguns estudos relacionam esse ritmo com diferentes processos cognitivos como
audicdo, percepcao visual, percepcao olfativa e também com a atencdo (FREEMAN, 2013;
SCHOMER, 2011; SORNMO, 2005).

Esse ritmo est4 associado a um estado de processamento de informacéo ativo do cortex,
(FREEMAN, 2013). A Figura 2.14 apresenta a forma caracteristica da onda gama baixa no
dominio do tempo.

Figura 2.14 - Demonstragdo de um sinal EEG da Banda Gama

Banda Gama dominio do tempo
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Fonte: Autoria Propria, 2018
2.3.6 Onda Gama Alta

As ondas de Gama Alta sdo caracterizadas por frequéncias superiores a 80Hz,
(FREEMAN, 2013), estando principalmente associadas com patologias neuroldgicas, por
exemplo, a epilepsia. Podem ser nomeadas como oscilagdes de alta frequéncia (HFOs, do
inglés, High-frequency oscillations), tendo uma variagdo entre 100 e 500 Hz, (LEVESQUE,
2011). A Figura 2.15 apresenta a forma caracteristica da onda Gama Alta no dominio do tempo.
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Figura 2.15 - Demonstracdo de um sinal EEG da Banda Gama Alta
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Fonte: Autoria Propria, 2018

Um ponto importante a ser mencionado se encontra na frequéncia de 60 Hz. Essa é a
principal fonte de artefato ndo-fisioldégico no EEG, por ser a frequéncia de operacéo da rede.
Essa frequéncia encontra-se no ritmo Gama Baixa e geralmente é removida com a utilizacdo de
um filtro Notch, com corte entre 58 — 62 Hz, (WHITE, 2010).

2.4 Artefatos encontrados no EEG

Apesar de o EEG ser um método bastante utilizado em varios diagnosticos, ele esta
sujeito a diversas interferéncias, ou artefatos, que tem sua origem em uma fonte elétrica
diferente da atividade elétrica cortical (AURLIEN, 2004). A ocorréncia da aparicdo desses
sinais indesejados deve-se a baixa magnitude do sinal. Contudo, o sinal idealmente apresentado
pelo EEG deve refletir puramente a atividade cerebral (JOHAL, 2016).

A fim de obter um sinal o mais puro possivel, faz-se necessario o uso de diversas
técnicas. Para isso deve existir a cooperagdo do paciente, que deve evitar se movimentar durante
a coleta e 0 ambiente deve ser silencioso, controlado e livre de interferéncias elétricas. Porém,
mesmo com essas precaucdes, atingir esse sinal puro € impossivel, mas é possivel reconhecer
os “contaminantes” que foram acidentalmente coletados (SCHOMER, 2011).

Os motivos pela apari¢do desses artefatos sdo muito variados, pois por menor que seja
o sinal contaminante, a passagem dele pelos estagios de amplificacdo acaba por torna-lo

significante (DE LUCA, 2010). Além disso, a contaminacdo do sinal pode se original na
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inexperiéncia do responsavel pela coleta, por ndo seguir os protocolos necessarios para a coleta
e até mesmo avaliar erroneamente um sinal ruido durante a coleta como um sinal adequado,
achando que artefatos sao sinais cerebrais (FREEMAN, 2013). Um ambiente que € considerado
ainda mais preocupante e com maiores fontes de geracdo de ruidos em um ambiente hospitalar
é a UTI, em que ha a presenca de diversos aparelhos funcionando ao mesmo tempo, como
monitores, ventiladores e aspiradores (PEREIRA, 2003).

Por tudo isso, a tarefa de reconhecer de forma precisa os artefatos no sinal do EEG € de
extrema importancia, e por isso existe a divisdo dos artefatos em duas categorias, fisioldgicos
e ndo-fisiologicos. Mesmo com essa divisdo, reconhecer artefatos ndo € uma tarefa facil, porém
existem alguns artefatos muito caracteristicos e facil de serem reconhecidos, como ocorre com
a piscada de olhos, Figura 2.16 (SCHOMER, 2011).

Figura 2.16 - Demonstracéao de artefato de piscada de olhos.
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Fonte Bear, Connors, Paradiso, 2017. p.651.

2.4.1 Artefatos fisiologicos

As fontes fisiologicas de artefatos sdo aquelas que tem origem bioldgica; sdo
aparentes em todos os registros de EEG. Apesar de serem consideradas como de origem
bioldgica, essas s6 sdo consideradas fisiologicas se forem provenientes do proprio
paciente onde a coleta estd sendo realizada (SCHOMER, 2011). Dentre 0os mais
conhecidos artefatos desta categoria estdo os produzidos pelos olhos, musculos da
cabeca e face e do coracdo (FREEMAN, 2013). Uma estratégia para averiguar se o sinal
trata-se de um artefato é colocar um eletrodo extra sobre ou proximo a uma parte do
corpo em movimento (SCHOMER, 2011).
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Dentre todos os artefatos fisiologicos, aqueles que sdo considerados 0s mais comuns s&o
os artefatos oculares, pois durante a coleta do sinal de EEG é inevitavel a ndo apari¢do desse
tipo de ruido, principalmente quando o examinado encontra-se com os olhos abertos (LI, 2006).
Esse tipo de artefato pode ser dividido em movimentos, sendo eles verticais ou horizontais, e
“piscamento” da palpebra. Piscar os olhos é uma caracteristica de prote¢do e na maioria das
vezes ocorre de maneira involuntéria, o que para 0 EEG em uma pessoa que nao esteja com 0s
olhos fechados pode gerar diversos artefatos por minuto (PICTON, 2000).

O batimento cardiaco provoca um sinal que mesmo coletado no escalpo pelo aparelho
pode apresentar uma magnitude maior que o préprio sinal de EEG. Isso leva a interferéncia que
pode ser facilmente reconhecida pela sua periodicidade e sua coincidéncia com os picos do
eletrocardiograma (ECG)(DEVUYST, 2008). A Figura 2.17 demonstra a interferéncia gerada
pelo ECG no sinal de EEG.

Figura 2.17 - Contaminacao do EEG por artefato cardiaco
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Fonte: Schomer; Silva, 2011. p.249.

Vérios outros tipos de artefato fazem parte dessa categoria. Para uma melhor
demonstracdo a Tabela 2.1 apresenta alguns dos artefatos fisiologicos e suas principais

caracteristicas.
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Tabela 2.1 - Tipos e caracteristicas de alguns artefatos fisioldgicos

Artefato

Caracteristicas

Movimento Ocular

Eletromiografia

Glossokinetic

Eletrocardiograma

Suor

Movimento do Paciente

Vistos em praticamente todos os individuos acordados e conscientes
durante a EEG de rotina (SCHOMER, 2011).

E uma atividade de alta frequéncia que se nota muito espiculada, mas

muito rapida para ser uma descarga epiléptica (FREEMAN, 2013).

Semelhante ao olho, a lingua cria um dipolo bioelétrico com a ponta

da lingua negativa em relacéo a raiz (TYNER, 1983).

O coracdo é outra fonte importante de artefato de EEG e esta presente
de forma variéavel nas gravagdes, dependendo da montagem usada e do
tamanho do paciente (SCHOMER, 2011).

A transpiragdo do couro cabeludo também produzira artefatos criando
uma alta impedancia elétrica indesejada entre o eletrodo e a pele
(SCHOMER; SILVA, 2011).

Ao se movimentar o paciente faz com que os eletrodos se movam e,
portanto, podem fornecer uma grande fonte de artefato (SCHOMER;
SILVA, 2011).

2.4.2 Artefatos ndo-fisiologicos

Os artefatos ndo-fisioldgicos tém sua origem proveniente de sinais fora das funcoes

bioldgicas do paciente. Essas podem ser desde a interface eletrodo-pele ou até mesmo o préprio

aparelho de coleta utilizado, podendo ainda considerar movimentos de pessoas e dispositivos

proximos e até mesmo dentro do paciente (como o0 marca-passo) (SCHOMER, 2011).
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Tabela 2.11 - Tipos e caracteristicas de alguns artefatos nao-fisioldgicos

Artefato Caracteristicas

Contato de eletrodo ruim ou eletrodos "soltos" sdo uma causa
Eletrodo frequente de artefato.

O aprimoramento do EEG, bem como o uso da tecnologia digital,
reduziu a probabilidade de mau funcionamento do equipamento,
contudo, isso ainda ocorre com frequéncia suficiente para que 0s
Instrumental especialistas em EEG considerem esse tipo de artefato entre os mais

comuns.

A vasta gama de morfologias e origens pode dificultar a

Meio Externo identificacdo desses artefatos.

Os marcapassos produzem um artefato muito pontudo, geralmente
Estimuladores Internos de alta voltagem

Fonte: Schomer; Silva, 2011

Como mostrado na Tabela 2.11, que apresenta os tipos de artefatos nao-fisiol6gicos mais
comuns, artefatos de meios externos possuem multiplas morfologias e origens, sendo necessario
uma analise mais atenciosa a esses. Nessa categoria o artefato mais comum e conhecido é o
ruido de rede ou, no Brasil, ruido de 60 Hz (SCHOMER, 2011). A UTI, é sempre um local
preocupante, e nesse caso, ruido de 60 Hz, existem inimeras fontes de onde este pode se
originar, como por exemplo todos 0s equipamentos que estdo dispostos na sala, Cama,
ventilador mecénico, monitores e etc. (WHITE, 2010). A Figura 2.18 apresenta um caso critico

de contaminacdo com o artefato de rede.



Capitulo 2 - Caracterizacdo do EEG 36

Figura 2.18 - Contaminac&o do sinal de EEG por ruido de rede

Fonte: Schomer; Silva, 2011. p.254.

Outra grande fonte de contaminag@o de meio externo é a interferéncia induzida, ou de
campo magnético, que como o nome diz, ocorre principalmente devido ao fluxo da corrente
pelos eletrodos ou cabos de alimentacdo, gerando um campo magnético nas suas vizinhangas.
Devido a esse fato faz-se necessario blindagens eletromagnéticas a fim de minimizar esse tipo
de artefato (WEBSTER, 2009).

2.5 Estimulacdo musical associada ao EEG — estado da arte

O sinal do EEG em individuos sem patologias neuroldgicas, varia ao longo do da idade,
desse modo, pode-se dizer que existem padrdes de normalidade do EEG para cada faze de uma
pessoa, Como neonatos, criangas, adolescentes, adultos e idosos. De acordo com (SCHOMER,
2011), durante o estado de vigilia, adultos possuem alguns aspectos do EEG especificos, como
o0 ritmo Alfa ocorrendo principalmente em regides posteriores da cabeca, em maior voltagem
nas regides occipitais, tendo o valor médio entre cerca de 10,2 + 0,9 Hz. Além disso, 0 ritmo
Alfa pode ser blogueado, bastando existir a presenga de um estimulo, como abertura ocular,
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atividades mentais e outros. J& o ritmo Beta, ocorre nas regifes frontal e central, enquanto o
ritmo Teta, ndo h& presenca consideravel desse em individuos saudaveis, tendo maior
importancia na infancia e adolescéncia. Para o ritmo Delta, € comum estar presente nas regides
frontais. Assim, uma maneira de resumir essas informacdes é através da Figura 2.19, criada em
(RAMOS, 2017).

Figura 2.19 - Ritmos predominantes em individuos adultos em vigilia
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Fonte: Ramos, 2017. p.30.

Sabendo quais sdo os parametros de normalidade, é possivel avaliar a variagdo com a
aplicacdo de estimulos. Diante disso, varios estudos com base em diferentes estimulacdes vém
sendo feitos, como aplicacdo de estimulos visuais e auditivos. Levando em consideracdo a
presenca de estimulos sonoros, pode-se avaliar a variacdo da atividade elétrica cerebral com as
masicas ou sons aplicados. Contudo, apesar de saber que a audi¢do tem importancia durante o
desenvolvimento humano, ainda ndo foi possivel mensurar por completo quais os efeitos e as
reacOes provocadas pela musica (TAYLOR, 1958).

Avaliar a resposta da musica é bem dificil, j& que cada experiéncia é totalmente e
absolutamente dependente da amnesie do individuo que a escuta. Contudo, diferentes musicas
vém sendo utilizadas para fins terapéuticos, tendo sido nomeada como Musicoterapia. Segundo
a World Federation of Music Therapy Inc. (BARCELLOS, 1996), essa area ¢ definida como a
utilizacdo da musica ou seus elementos (som, ritmo, melodia, harmonia), em um processo com
objetivo de facilitar e promover melhoras fisicas, emocionais e cognitivas em individuos néo

patoldgicos além de desenvolver tratamentos para 0s que apresentem patologias.
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A avaliacdo neuroldgica de um estimulo musical mostra que as emoc0es resultadas de
estimulos musicas favoritas fazem com que o fluxo sanguineo aumente no cortex orbitofrontal
cingulado subcaloso medial, e direito, bem como nas regides frontopolar aumente (BLOOD,
2001). Por outro lado, sentimentos desagradaveis provocados por estimulos irregulares
aumentam o fluxo sanguineo no giro para-hipocampal direito (BLOOD, 1996).

Nas Ultimas décadas, ha um crescente aumento nas investigagdes sobre a utilizacdo de
estimulos musicas associados a atividade elétrica cerebral. Na maioria desses trabalhos existe
a classificacdo do sinal obtido nas diferentes bandas de frequéncia, principalmente em teta, alfa,
beta e gama, conseguindo em alguns casos classificar de acordo com as emocdes associadas.
Para isso, um dos métodos de classificagdo mais utilizados consiste na utilizacdo de um plano
bidimensional elaborado por (THAYER, 1989), Figura 2.20, no qual o eixo das abcissas
corresponde a sentimentos, sendo positivos ou negativos, enquanto o eixo das ordenadas a
intensidade da emoc¢do (RUSSELL, 1980).

Figura 2.20 - O plano de emocao de valéncia de Thayer.
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Fonte: Yang, 2007.

Ao longo dos anos estudos vém trazendo diferentes mecanismos de processamento a

fim de identificar e classificar a atividade cerebral através da inducdo de mausicas. Trabalhos
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como os desenvolvidos por (PAN, 2013; SAMMLER, 2007b) utilizaram anélise de espectro de
poténcia de sinais de EEG, aplicando a Transformada de Fourier. Concluiram que determinadas
mausicas consideradas agradaveis estando diretamente relacionados ao aumento do ritmo teta na
linha média frontal. (MURUGAPPAN, 2008) por sua vez uma abordagem diferente, utilizando
para a andlise espectral a Transformada Wavelet, conseguindo ao fim identificar as diferentes
emocdes através do estudo da banda alfa.

Outro método utilizado para estimulacdo musical consiste na exposicdo de pacientes a
ruidos sonoros enquanto 0 mesmo encontra-se em estado de sono. Varios estudos foram feitos
com esse objetivo, como por exemplo em (KAWADA, 1993) que trata da inducao do sono. Ele
concluiu que com o ruido rosa ocorre a indu¢do do sono. J& (ZHOU, 2012) pesquisou sobre 0
efeito do ruido rosa na consolidagdo do sono, concluindo que este estimulo afeta
expressivamente a indugdo de um tempo de sono mais duradouro melhorando a qualidade do
sono dos voluntarios. Outro estudo é o de (OGATA, 1995) que analisa as respostas humanas
de EEG de musica classica e ruido branco obtendo relatos que o ruido branco os fizeram sentir
desagradavelmente cansados e sonolentos concluindo que as componentes lentas do EEG
mostraram que as diferencas na consciéncia tinham aspecto fisiologico.

O estudo de (BREITLING, 1987), utilizou estimulos em nota, escala e melodia com
duracdo de 45 segundos cada, obtendo como resultado que durante o estimulo puro, um
aumento de alfa nas regiGes pré-frontal e médio-temporal esquerdas do escalpo. J& em beta 0s
resultados do estudo demonstram uma maior ativacdo na regiao médio-temporal direita. Em
outro (SAMMLER, 2007), separou o estimulo em duas categorias, musica instrumental
eletronica aplicada durante aproximadamente 58 segundos, e consoantes, musica instrumental
também aplicada durante aproximadamente 58 segundos. Observou-se um aumento em alfa na
regido occipital direita e beta, diminuic¢do na regido médio-frontal esquerda.

Em (BHORIA, 2012), desenvolveu um trabalho visando analisar a resposta elétrica
cerebral a variados niveis de intensidade sonora de estimulacdo musical, destacando a anéalise
das bandas alfa e beta. Verificou que para baixos valores de intensidade sonora 0s registos
mostram altos valores de poténcia absoluta em alfa e baixos em beta, sugerindo assim que 0s
individuos se encontravam em um estado mais relaxado. Diferentemente do demonstrado ao
aplicar altos valores de intensidade sonora (100 dB), indicando um menor estado de

relaxamento nos individuos estudados.
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2.6 Atenuacao dos artefatos néo fisioldgicos do EEG — Estado da Arte

Apesar da significancia do uso do aparelho de EEG para fins clinicos existe uma grande
quantidade de contaminacéo do sinal obtido por sinais indesejados, também conhecidos como
artefatos ou ruidos, podendo ter principalmente duas origens, sendo essas as fisioldgicas,
provenientes do proprio paciente analisado, e ndo fisiologicas, originadas de fontes externas ao
corpo do paciente (SCHOMER, 2011), que foram melhor explicadas neste mesmo capitulo na
secédo 2.4.

Um ambiente onde ocorre bastante contaminagéo séo as UTIs, local em que os artefatos
encontrados sdo mais numerosos quando comparado a um setor controlado. Varios
equipamentos utilizados para o suporte a vida podem trazer grande contaminacao ao sinal,
gerando artefatos ndo-fisioldgicos, como por exemplo monitores e ventiladores mecanicos.
Além disso, o fluxo de pessoas no ambiente também pode gerar artefatos significantes
(PEREIRA, 2003; WHITE, 2010).

Outros artefatos ndo-fisiologicos que podem ser encontrados na UTI, sdo provenientes
de problemas técnicos que surgem ao longo do registro do sinal, podendo inclusive superar
aqueles encontrados em ambientes mais controlados, como o caso de laboratérios destinados a
esse tipo de pesquisa. Contudo, mesmo que todas essas contaminagdes tenham contribuicdes
pequenas a soma de todas pode tornar-se significativa. Outra situa¢do preocupante é quando o
artefato se confunde com um sinal real de EEG, tornando dificil a avaliacdo do resultado do
exame (WHITE, 2010; YOUNG, 2002).

Estudos priorizam a atenuacdo de ruido fisiol6gicos ou conhecimento dos tipos de
ruidos que podem ser encontrados no sinal de EEG, principalmente na UTI. O artigo de
(DEVUYST, 2008) apresenta um novo método automatico para eliminar o ruido
eletrocardiograma (ECG) em um eletroencefalograma (EEG) ou eletrooculograma (EOG).
Baseia-se em uma modificacdo do algoritmo de analise de componentes independentes (ICA)
que oferece resultados promissores ao usar apenas um eletroencefalograma de um Unico canal
(ou eletrooculograma) e o ECG. Para verificar a eficacia da abordagem, compara-se com outros
métodos, isto é, subtracdo media de conjunto (EAS) e filtragem adaptativa (AF). O artigo
demonstra que o algoritmo de ICA modificado teve o desempenho mais promissor em dados
simulados, pois apresentou o erro minimo do quadrado-quadrado da raiz. Além disso, usando
dados reais, observou-se que esse algoritmo foi 0 mais robusto para varias formas de onda de

interferéncia cardiaca e a presenca de outros artefatos, com uma taxa de correcdo de 91,0%,
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contra 83,5% para EAS e 83,1% para AF. J& (JOHAL, 2016) tende a rever trés técnicas,
baseadas em ICA, que representam amplamente as principais estratégias utilizadas por
pesquisadores e neurologistas para limpar EEG. Todos os métodos mencionados tém suas
préprias vantagens e desvantagens. Concluindo que, qualquer uma das técnicas pode dar
resultados aceitaveis, dependendo do requisito do usuario, embora seja necessario fazer algum
compromisso em termos de complexidade e tempo de computacdo. Outro autor que utiliza de
ICA é (RAHMAN, 2015) que fala sobre os tipos de artefatos que podem ser encontrados no
EEG, centrando principalmente nos fisiologicos. Utiliza principalmente de algoritmos de
remocdo de artefato automatico, tento como principal foco o artefato de movimento ocular. Os
resultados obtidos demonstram-se satisfatorios, contudo, devido ao alto custo computacional e
o fato de atualmente o sinal do EEG exigir um processamento mais online, necessita-se um
algoritmo mais robusto e otimizado.

Outros estudos como, (ANDRE-OBADIA, 2015) e (AGARWAL, 1998) demonstram
técnicas para monitoramento continuo e pouco falam sobre os artefatos, buscando reconhecer
padrbes cerebrais os quais interessam aos autores. No estudo de (ANDRE-OBADIA, 2015)
trabalha com uma rede de tele-EEG, de modo que o neurofisiologista tenha a possibilidade de
dar uma interpretacdo de plantdo. Mostrando que o monitoramento continuo de EEG &, Gtil no
diagndstico de convulsbes epilépticas ndo convulsivas ou descargas puramente elétricas e no
monitoramento do estado epiléptico quando os distirbios da consciéncia persistem apds o
tratamento inicial. J& (AGARWAL, 1998) descreve um método para segmentacdo e
compactacao de exames prolongados, com periodos superiores a 24 h, ele identifica momentos
epiléticos e os separa. Contudo, como 0 exame é propenso a artefatos, o algoritmo os identifica
e os rejeita utilizando de técnicas como: Verificacdo de amplitude méxima, Energia ponderada
em frequéncia e EEG contralateral.

Outra linha de estudos é feita por (WHITE, 2010) e (YOUNG, 2002) que descrevem 0s
ruidos presentes no EEG sem propor métodos de remogéo sendo demonstradas apenas técnicas
de identificacdo dos artefatos pela analise visual neuroldgica. No estudo de (YOUNG, 2002)
foi induzido um artefato de movimento por uma maquina de hemoperfusdo conectada ao
paciente. O artefato é altamente caracteristico, mas pode ser facilmente interpretado mal como
um ritmo cerebral se alguém ndo estiver ciente da entidade. O artefato deve ser suspeitado
qguando os ritmos invariantes e dentados aparecem além dos lobos temporais e occipitais e
contaminam o canal eletrocardiografico. Pode provar-se por seu desaparecimento na parada e
ressurgimento com o inicio da acdo da bomba rotativa do dispositivo. J& (WHITE, 2010) tem

como objetivo revisar os artefatos fisiologicos e ndo-fisiolégicos comumente encontrados na
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UTI. Demonstrando como reconhecer e provar que um padrdo EEG é um artefato, sendo este
um artigo escrito para educar o tecnélogo novo ou inexperiente.

Por dltimo (NUNEZ, 2010) e (HARTMANN, 2014) desenvolveram técnicas para a
remocao do ruido independentemente de ser fisioldgico ou ndo, contudo utilizam de técnicas
diferentes, (NUNEZ, 2010) desenvolveu uma técnica em c++ a fim de classificar o sinal, onde
para isso segmenta o sinal e utiliza um algoritmo nomeado como Knn com o objetivo de prever
0 proximo segmento de sinal sendo capaz de realizar reconhecimento de padrbes que podem
ser utilizados tanto para a remocao de artefatos quanto para facilitar a identificacdo de padrdes
patologicos. (HARTMANN, 2014) por sua vez aplica uma técnica bem diferente, e mais similar
a que serd apresentado no presente trabalho, ele considera que o sinal elétrico coletado durante
0 EEG é um sinal que possui trés componentes, sendo uma componente o sinal elétrico cerebral
puro, um sinal de que representa a contribuicdo do ruido proveniente de varios tipos de fonte
e por Gltimo um sinal com ruido proveniente de etapas de amplificag&o e filtragem. Para realizar
a filtragem, o algoritmo de (HARTMANN, 2014) baseia-se ho minimo erro quadratico linear
(MMSE) a fim de realizar uma filtragem temporal procurando estimar e atenuar os sinais de

ruido.

2.7 Consideracoes finais

O EEG, apesar de toda a evolucdo tecnoldgica de diferentes técnicas de neuroimagem,
ainda é o exame neurolégico com maior uso (QUINONEZ, 1998), principalmente no SUS. A
eletroencefalografia é caracterizada como um método utilizado para registrar a atividade
elétrica do cerebro, normalmente realizado de maneira ndo-invasiva, onde os eletrodos sdo
posicionados sobre o couro cabeludo (SCHOMER, 2011). Os métodos de analise quantitativa
do EEG utilizam softwares de diagndstico normalmente analisam o contetido espectral do sinal
elétrico cerebral. Dessa forma existe a classificagdo dos sinais de EEG com base nos ritmos
cerebrais. Clinicamente falando, os neurologistas costumam observar com maior foco
componentes espectrais presentes entre 0,5 a 35 Hz, ritmos Delta, Teta, Alfa e Beta. Contudo
existem oscilagdes de frequéncia mais elevadas, sendo essas nomeadas como Gama ou Super
Gama (FREEMAN, 2013).

Uma grande preocupacdo ao realizar o exame de EEG esta na presenga de artefatos

indesejados durante a coleta do sinal, isto se deve ao fato de as mesmas poderem se misturar os
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sinais reais e mascarar dados levando a uma interpretacéo errada do sinal (BEAR, 2017). VVérias
sdo as fontes desses ruidos, podendo ser divididas em duas categorias de destaque, as
fisioldgicas, aquelas que tem origem no préprio corpo do individuo analisado, como sinais
cardiacos, piscadas, etc., e as nao fisioldgicas, que tem origem externa ao examinado, como
sinais da rede, de eletrodo, entre outros (DEVUYST, 2008).

O EEG “normal” apresenta comportamentos cCOmo a prevaléncia do ritmo Alfa, em
regibes posteriores cerebrais, e ritmo Beta, regiGes frontais, com simetria cerebral entre
hemisfério direito e esquerdo (EBERSOLE, 2014). Além disso, 0 EEG tem grande utilidade
em ambientes como a UTI, sendo utilizado para o diagndstico de uma grande variedade de
doencas neuroldgicas, como por exemplo, as isquemias, convulsdes, infeccbes, edemas e 0
aumento da pressao intracraniana (HERMAN, 2015). Sabendo quais sdo os usos do EEG, ainda
é possivel avaliar os resultados de uma aplicacdo a estimulos. Com base nisso, diversos
trabalhos com diferentes estimulacdes vém sendo realizados, dentre eles a aplicagdo de
estimulos auditivos. Esse tipo de estimulo pode levar a variacdo da atividade elétrica cerebral
com as masicas ou sons aplicados, porém, ainda ndo foi possivel mensurar os efeitos e as
reacOes provocadas pela sua aplicacdo. (TAYLOR, 1958). Sabe-se que diferentes musicas vém
sendo utilizadas para fins terapéuticos, com objetivo de facilitar e promover melhoras fisicas,
emocionais e cognitivas em individuos ndo patolégicos além de desenvolver tratamentos para
0s que apresentem patologias (BARCELLOS, 1996).



Capitulo 3

CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS
EEG NORMAL SOB ESTIMULACAO
MUSICAL

Nesse capitulo serdo apresentados os detalhes da metodologia de construcéo da base de dados do
EEG com estimulac@o musical em individuos sem patologias neurolégicas, demonstrando o que foi
realizado desde a elaboracéo do protocolo de aquisicdo de dados até os resultados obtidos por

meio das coletas.

3.1 Introducéao

A captacdo do sinal do EEG é relativamente simples, contudo hd uma grande
complexidade envolvida, visto que esse registro reproduz a atividade elétrica cerebral de
diversos neurdnios trabalhando em conjunto, Figura 3.1 (BEAR, 2017). Esse fato se deve ao
método de captacdo utilizado pelo método, visto que a coleta é realizada através do couro
cabeludo, e a diferenca potencial medida se tratar da soma dos varios neurénios 0s quais 0
eletrodo capta e soma o sinal (SCHOMER, 2011).

A anélise quantitativa do EEG é uma ferramenta com grande importéancia, pois é a partir
dela que pode ser realizada a inspe¢do do cortex cerebral, indicando alteracbes que ndo
poderiam ser visualizadas mesmo por um profissional treinado. Com essa ferramenta é possivel
quantificar certas caracteristicas patologicas e cognitivas trazendo assim informacgdes de modo
a complementar a analise do neurologista (LIANG, 2015). Dessa forma € possivel realizar

distingGes entre paciente patoldgicos e individuos sadios, podendo inclusive identificar padrdes
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de acordo com estimulos a serem aplicados em ambos os casos (PUTHANKATTIL SUBHA,
2010).

Figura 3.1 - Geragdo do sinal do EEG
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Fonte: Bear, 2017. p.649.

Visto que a maioria dos achados literarios priorizam o estudo em individuos acometidos
com algum tipo de patologia, como pacientes comatosa e que utilizam voluntarios saudaveis
apenas para comparacdes pontuais, verificou-se a necessidade de um estudo em individuos que
ndo possuem nenhum tipo de patologia diagnosticada. Dessa forma, (RAMOS, 2017) elaborou
um banco de dados com esse tipo de individuo a fim criar uma base de referéncia, aplicando
varias atividades aos seus voluntarios, dentre elas uma estimulagdo com uma musica.

Partindo do estudo realizado por (RAMOS, 2017) e varias referéncias musicoterapicas,
(BABILONI, 2012; BANERJEE, 2016; GOMES, 2017; VERRUSIO, 2015), elaborou-se um
protocolo de coleta do sinal de EEG baseado em diferentes estimulagdes auditivas. A partir
disso, fez-se necessaria a construcdo de uma base de dados de sinais de EEG em individuos ndo
patologicos sob esse tipo de estimulagdo, que futuramente sera disponibilizada para a
comunidade académica para que possa contribuir com a evolugdo da &rea musicoterapica e

analise do EEGq.
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3.2 Metodologia da construcgdo da base de dados do EEG com estimulagéo

musical

Para a construgédo da base de dados do EEG com estimulagdo musical algumas etapas
foram necessarias. Por isso, esse capitulo é dividido em: Autorizacdo do comité de ética,

Configuracao do aparelho de coletas, Definicédo do protocolo de registro e Validagédo dos dados.

3.2.1 Autorizacao do comité de ética

Devido ao estudo se tratar de uma pesquisa realizada em humanos houve a necessidade
de que o mesmo fosse autorizado pelo Comité de Etica e Pesquisa da UFU (CEP-UFU). Para
isso, foi elaborado um Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) que descrevia o
procedimento e responsabilidades dos pesquisadores e voluntarios, sendo em seguida
submetido ao CEP — UFU. Além desses documentos, houve também a necessidade de elaborar
outros para conseguir a autorizacdo de uso dos equipamentos e instalacbes do Hospital de
Clinicas da Universidade Federal de Uberlandia (HCU-UFU), bem como do Laboratério de
Processamento Digital de Sinais (PDS) e Laboratdrio de Engenharia Biomédica (BioLab) da
Faculdade de Engenharia Elétrica da UFU (FEELT-UFU). A autorizacdo concedida pelo CEP-

UFU encontra-se disponivel no Anexo A.
3.2.2 Configuracéao do aparelho de coletas

Para a realizacdo das coletas de dados, o local utilizado foi o Setor de Neurologia do
HCU-UFU, devido ao fato de o aparelho utilizado durante a pesquisa estar no setor, sendo o
mesmo utilizado para os registros clinicos realizados no hospital. O aparelho tratava-se o
amplificador de sinais biologicos, BrainNet BNT-EEG, utilizando em conjunto o software de
coletas proprio do aparelho, “EEGCaptagoes32”, versao REDE36 (1.0). O BrainNet BNT—
EEG é um equipamento com 21 canais, sendo 20 deles responsaveis pela aquisicao digital dos
sinais de EEG e um para o0 ECG.

A fim de garantir um padréo para a coleta do sinal, um computador de uso pessoal foi
utilizado em todos os registros, sendo de uso pessoal, suja as caracteristicas do mesmo sao:

e Sistema Operacional: Windows 10, 64 bits;

e Entrada para cabo de rede;
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e Autonomia da bateria de 4 horas.

Para a utilizacdo do software de registro, faz-se necessario a configuracdo do mesmo
ajustando os filtros e frequéncia de amostragem, conforme demostrado pela Figura 3.2.
Primeiramente foram ajustados os filtros para o EEG, sendo a “Constante de Tempo” ou “Filtro
Passa Alta” em 0,16s — 1,0 Hz, o “Filtro de Alta Frequéncia” ou “Filtro Passa Baixa” em 100
Hz e o “Filtro NOTCH” ligado para eliminacdo da frequéncia de 60 Hz. Apds foram
configurados os filtros para o ECG, com a “Constante de Tempo” em 0,16s — 1,0 Hz, o “Filtro
Passa Baixa” em 70 Hz e o “Filtro NOTCH” ligado. Por ultimo, na mesma janela é feito o ajuste

da “Frequéncia de Amostragem” para 400 Hz.

Figura 3.2 - Configuracéo do software de coletas

Configura BNT. Disposicio atual: BNTEEGCardioRede
Filtro Alta Freq. IFiltro Notch Freq. Amostragem

o
100 Hz Ligado 100 ke
C 150 Hz

70Hz Ligado 200 Hz
" 240 Hz
300 Hz
& 400 Hz
" 600 Hz

Tipo de canais
EEG

Const. Tempo
016s-1.0Hz
016s-1,0Hz

Gravar e Sair
X Cancela

Endereco IP: 192.168.1.5

Fonte: Autoria prdpria, 2018.

Para a montagem dos eletrodos foram conectados um total de 25 eletrodos, sendo 23
dedicados ao EEG e 2 ao ECG, conforme demonstrado pela Figura 3.3. E importante citar que
dentre os 23 eletrodos responsaveis pela coleta do EEG, dois sdo referenciais (bi-auriculares) e

um é o ground, sendo os demais responsaveis pela aquisi¢do do sinal.
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Figura 3.3 - Disposicdo dos eletrodos no equipamento

EEG

Fonte: Autoria propria, 2018.

Além disso o software ainda oferece uma janela de cadastro de pacientes, onde o0s dados
demograficos e informacionais podem ser anotados, o que facilita a organizacdo da base de
dados. A Figura 3.4 exemplifica os tipos de dados que podem ser preenchidos no instante em

gue a captacdo € iniciada.

Figura 3.4 - Janela de cadastro de pacientes ou voluntarios
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S j | _'J 40 kg :] 1.5m = | ¢ Tracado |
CEP Sexo Lateralidade- Convénio: T
¢ Feminino ¢ Ambas [001 Particutar ~|
Telefon ) @ Direita Medicag&o:
@ Masculino | | ~ Esquerda X Cancela X Cancela

Fonte: Autoria propria, 2018.
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3.2.3 Definicéo do protocolo de registro

O protocolo de registros foi elaborado pela musicoterapeuta Elcione de Lima em
conjunto com o médico neurologista e aluno de mestrado do professor Jodo Batista Destro
Filho, Paulo Guimaraes Bettero, em conjunto com o proprio orientador, foi, ao longo dos anos
de 2017 e 2018, testado e adaptado pelo aluno de mestrado Gaspar Eugénio Oliveira Ramos em
conjunto com os alunos de iniciacdo cientifica do professor Jodo Batista Destro Filho. Foi
dividido em quatro etapas basicamente, sendo a primeira denominada Pré-estimulo, a segunda
designada como Estimulo, a terceira nomeada como Pdés-estimulo e por Gltimo foi realizada a

gravacdo a Vazio.
3.2.3.1 Gravacao do Pré-estimulo

O registro do pré-estimulo consistiu em gravar trés minutos com o voluntario de olhos
fechados, sem presenca de estimulos, sem movimentar, falar ou realizar qualquer tipo de
atividade que possa provocar interferéncia no sinal gravado. A Figura 3.5 exemplifica o sinal

captado durante essa etapa sendo referente a um voluntario do sexo masculino de 25 anos.

Figura 3.5 - Gravacéo do pré-estimulo

Pré-estimulo

L s L L 1 L L L L
00:00:00.0 @5acTm-M) 00:00:09477

Fonte: Autoria propria, 2018.
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3.2.3.2 Gravacao do estimulo

Para a gravacgdo do estimulo musical, o voluntario é registrado mantendo-se em repouso,
siléncio e com olhos fechados, ouvindo a musica selecionada. Foram selecionadas seis musicas
ao todo, sendo duas delas, a musica favorita e musica desgostada, escolhidas pelo proprio
voluntario, e as demais, selecionadas pela equipe de pesquisa, sdo ruidos branco e rosa, tom
puro do e tom puro em ritmo baido sol. Cada estimulacdo musical foi apresentada ao voluntario
durante 60 segundos prosseguida da gravacao do pos-estimulo. A Figura 3.6 apresenta o sinal

captado durante essa etapa sendo referente a um voluntério do sexo masculino de 25 anos.

Figura 3.6 - Gravagdo do estimulo musica favorita

Estimulo
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2RI |
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| 00:03:36,675 @5ac7m-M) 00:03:46,152

Fonte: Autoria prdpria, 2018.

3.2.3.3 Gravacéo do pds-estimulo

Para a gravacdo do pos-estimulo, o voluntario € registrado mantendo-se em repouso,

siléncio e com olhos fechados. Esta etapa é realizada apds cada um dos estimulos, tendo duragdo
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de 30 segundos e sendo prosseguida da gravacdo do préximo estimulo. A Figura 3.7 apresenta
o sinal captado durante essa etapa sendo referente a um voluntario do sexo masculino de 25

anos.

Figura 3.7 - Gravagao do pos-estimulo musica favorita
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Fonte: Autoria propria, 2018.

3.2.3.4 Gravacdo a Vazio

A) Gravagdo a Vazio:

Apos a finalizagdo da coleta no voluntario, os eletrodos serem foram removidos do
aparelho de captacdo de sinais com o objetivo de captar sinais estaticos, sem receber qualquer
tipo de sinal fisioldgico, sendo a coleta realizada durante um prazo de 60 segundos. A Figura
3.8 apresenta o sinal captado durante essa etapa tendo sido realizada ap6s a coleta em um

voluntario do sexo feminino de 23 anos.



Capitulo 3 - Construgdo da base de dados EEG Normal sob estimulagdo musical

52

Figura 3.8 - Gravacdo a vazio
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Desse modo, o protocolo de coleta do sinal teve um tempo total médio de 13 minutos,

sendo o seguindo a seguinte sequéncia:

Pré-estimulo, 180 segundos;

Estimulo musica favorita, 60 segundos;

Pds-estimulo masica favorita, 30 segundos;

Estimulo ruido rosa, 60 segundos;

Pds-estimulo ruido rosa, 30 segundos;

Estimulo D¢, 60 segundos;

Pds-estimulo Do, 30 segundos;

Estimulo musica desgostada, 60 segundos;

Pds-estimulo masica desgostada, 30 segundos;

Estimulo ruido branco, 60 segundos;

Pds-estimulo ruido branco, 30 segundos;

Estimulo Sol Baido, 60 segundos;

Pds-estimulo Sol Baido, 30 segundos;
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e Vazio, 60 segundos.

3.2.4 Validacéo dos dados

Uma importante etapa durante a montagem do banco de dados é a validacéo do registro,
que garante que o sinal coletado se encontra dentro dos parametros necessarios para ser
considerado nao ruidoso e dentro dos padrfes normais. Para isso cada registro EEG é analisado
sob dois métodos de avaliagdo. O primeiro é & avaliagdo 6tica neuroldgica, sendo analisado pelo
médico neurologista (Dr. Paulo Guimaraes Bettero). Nessa analise ele observa o tracado de um
ponto de vista clinico, verificando interferéncias, possiveis patologias e morfologia, podendo
aprovar ou reprovar o registro. Um dos critérios de aprovacéo dos registros consiste em avaliar
Se 0S mesmos possuem nNo maximo trés eletrodos ruidosos.

O segundo refere-se a avaliagdo quantitativa com relacdo ao ruido, elaborado em
(RAMOS, 2017). Essa analise leva em consideracdo o sinal EEG em duas faixas de frequéncia:
0-35 Hz (faixa de sinal classica adotada pela neurologia clinica) e 58-62 Hz (faixa de ruido),
sendo que para cada registro EEG foram analisadas apenas 10 épocas de dois segundos,
separadas dentro dos registros que foram aprovados pelo médico neurologista, para cada etapa
de coleta. Assim, calcula-se o pico da densidade espectral de poténcia normalizada, para uma
época de um determinado eletrodo, na faixa do sinal e na faixa do ruido, por eletrodo. Assim e
realizada a seguinte comparacdo: Se o pico do sinal for maior que duas vezes o pico do ruido
atribui-se valor 1, caso contrério atribui-se valor 0. E assim monta-se uma matriz binéria com
20 linhas, e apos, é calculado a média de valores de cada linha, tendo como resultante um vetor
coluna com 20 linhas, cada uma representando um eletrodo especifico. Ao fim caso mais de
trés eletrodos tenham obtido o valor da média calculada maior que 60% o registro é reprovado.

Por fim, para garantir que o exame foi aprovado o mesmo deve ser aprovado em ambos
0s testes em conjunto, ou seja:

e Mais de trés eletrodos reprovados pelo médico e pela avaliagdo quantitativa:

registro rejeitado.

e Uns até trés eletrodos reprovados pelo médico e pela avaliacdo quantitativa:

registro aceito, porém informa quais séo os eletrodos excluidos.

e Nenhum eletrodo reprovado pelo médico e pela avaliacdo quantitativa: registro

aceito.
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3.3 Resultados

A validacdo quantitativa foi realizada apenas para os registros aprovados na validacéo
visual do neurologista, totalizando 55 coletas observadas. Utilizando o algoritmo de validacéo
elaborado em (RAMOS, 2017), com limiar de 60% obteve-se a aprovagao de todos 0s registros.
Desse modo, levando em consideracdo a anélise visual do médico neurologista junto com a
validacdo computacional, dentre as 60 coletas realizadas obteve-se 0s 55 registros aprovados

conforme demonstrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Tabela de validacéo dos registros

Validacéo dos registros

Situacdo Voluntarios

Aprovado 01/02]03|04|05|06|07]08|09|10J11|12|13]|14|15|16]17|18]|19]|20|22|23|24|25|26|27|28|
29|30[31|32|33|34(35|36|37|38|39|40|41|42|43|45|46|47]49]50|52|53|55|56|57|58|59)
60|

Reprovado 21|44|48|51|54|

Fonte: Autoria propria, 2018.
Dentre os registros reprovados houve motivos variados para a sua exclusdo, ndo sendo

necessariamente excluidos pela presenca de diversos eletrodos com artefatos, conforme

apresentado na Tabela 3.11.

Tabela 3.11 - Tabela de descarte de registro

Voluntario Motivo de exclusao
21 Elevado artefato de sudorese
44 Identificacdo de ondas referentes a sonoléncia
48 Artefato cardiaco generalizado
51 Diversos eletrodos apresentaram artefatos frequentes
54 Diversos eletrodos apresentaram artefatos frequentes

Fonte: Autoria propria, 2018.

Por Gltimo, dentre todo o banco de dados, realizou-se a analise descritiva das

caracteristicas demograficas dos registros, sendo esses apresentados na Tabela 3.111.
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Tabela 3.111 - Caracterizagdo da populacao estudada

Tabela de analise descritiva dos voluntarios
Caracteristica Quantitativas

Média Desvio padrdo Méximo Minimo
Idade 22.745 5.406 49 18
Peso 69.935 Kg 15.046 Kg 140 Kg 44 Kg
Altura 1717 m 0.085m 1.91m 1.54m
Caracteristica Qualitativas
Estudante Outros
Profisséo 54 6
Masculino Feminino
Sexo 30 30

Fonte: Autoria propria, 2018.

3.4 Discussao dos resultados

De modo geral nota-se que os registros vém sendo bem aproveitados, ja& que apenas
6.66% do total de gravacdo foram excluidos. Ainda assim esse valor demonstra a grande
dificuldade de registrar um sinal de EEG, pois, por mais cuidados que sejam tomados, ainda
existe um risco consideravel em o exame ndo atender aos padrdes de qualidade requeridos.
Através das informacdes disponiveis na Tabela 3.111 é possivel caracterizar a populagédo
estudada de forma demogréfica, onde pode-se notar que a grande maioria dos voluntarios
tratou-se de estudantes da UFU, cerca de 89,83%, com metade dos voluntarios eram do sexo
masculino, tendo uma média de peso de 69,935+15,046 Kg, com altura média 1,718+0,085 m
e idade média de 22,746+5,406 anos.

3.5 Consideracoes finais

Ao longo da construgéo da base de dados houve um longo processo de aprendizagem,
tanto de como executar o registro de maneira correta quanto a entender as necessidades que
deveriam ser sanadas pela coleta, vale ainda ressaltar que ao longo desse desenvolvimento ficou
clara a necessidade de sempre realizar um trabalho em conjunto com o médico neurologista, de

modo a alinhar a analise desse profissional com a analise quantitativa realizada. E importante
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ressaltar que mesmo apos o sinal ter sido coletado, independentemente de qual seja seu uso,
clinico ou pesquisa, faz-se necessario que esse sinal possua uma qualidade em seu tragado,
devendo possuir 0 minimo de artefatos possivel, para facilitar quaisquer analises que possam
vir a ser realizadas. Contudo, ainda que sejam tomados todos os cuidados possiveis para a coleta
de um sinal com alta qualidade, varios imprevistos podem acontecer tornando o sinal ndo tao
bom quanto o desejado, dentre esses pode-se citar artefatos inesperados da rede elétrica,
movimentacdo do voluntario. Durante a elaboracdo desse banco de dados ainda foram
encontradas outras dificuldades para atingir o numero desejado de registros, sendo a principal
é a disponibilidade do aparelho e da sala disponibilizado pelo HCU, o que ocorre devido ao fato
de o aparelho ser de uso do hospital, sendo disponibilizada somente apds o horéario comercial,
comumente apds as 18h. Outra dificuldade foi a de encontrar voluntarios que estivessem dentro
das caracteristicas necessarias para o estudo, ja que para isso eram necessarios voluntarios que
ndo possuissem historico de patologias prévias, para solucionar esse problema a maioria da

populacgéo tratou-se de alunos da UFU.
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Capitulo 4

DESENVOLVIMENTO DE METODOS
PARA ESTIMACAO DO SINAL PURO

O desenvolvimento consistiu em através dos estudos de (BEROUTI, 1978; BOLL, 1979; PLAPOUS,
2006), elaborar algoritmos para MATLAB para estimar o sinal puro do eletroencefalograma. Para
isso 0s algoritmos foram inicialmente expostos a um sinal de seno contaminado com um ruido
conhecido e apds submetidos a analises no tempo e na frequéncia. Apds testado os algoritmos foram

aplicados em sinais de EEG reais.

4.1 Introducéo

Ao utilizar o aparelho de EEG, um fato a ser ressaltado, e a quantidade da contaminacéo
do sinal obtido por sinais indesejados. Estes, comumente chamados de artefatos ou ruidos,
podem ter principalmente duas origens, sendo essas as fisiologicas, provenientes do préprio
paciente analisado, e ndo fisioldgicas, originadas de fontes externas ao corpo do paciente
(SCHOMER, 2011). Na UTI, os artefatos que podem ser encontrados pode vir dos
equipamentos de suporte a vida, como por exemplo respiradores, monitores, ventiladores
mecanicos, além de o grande fluxo de pessoas circulando no ambiente, entre médicos,
enfermeiros e visitantes, que também podem gerar ruidos significativos (PEREIRA, 2003;
WHITE, 2010). Mesmo sabendo dessas possiveis causas e tomando todos os cuidados
necessarios, pode ocorrer de sinais desejados coincidirem e se misturarem a artefatos, tornando
dificil a avaliacdo do resultado do exame (WHITE, 2010; YOUNG, 2002).

Desse modo, tomando como base a suposi¢do adotada por (HARTMANN, 2014), de
que o sinal coletado é a soma do sinal puro mais o ruido, o objetivo deste trabalho é investigar
se métodos aplicados na remocéo de ruidos em sinais de audio sdo eficazes no sinal de um EEG.
Tendo essa ideia como base, esse capitulo trard o desenvolvimento matematico e computacional

dos metodos que seréo testados para a atenuacdo do ruido coletado juntamente com o sinal de
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EEG, utilizando como base os trabalhos desenvolvidos por (BEROUTI, 1978; BOLL, 1979;
PLAPQUS, 2006).

4.2 Subtracao Espectral de Boll

Em 1979 Boll desenvolveu um método conhecido como Subtracdo Espectral de
Magnitude (SE), neste método (BOLL, 1979) utiliza da magnitude do sinal espectral
contaminado juntamente com a magnitude da estimativa do ruido para estimar o sinal puro.

Para isso, assume-se que o sinal contaminado é definido em (4.1).

s(t) = x(t) + n(t) (4.1)

Onde s(t) refere-se ao sinal contaminado, X(t) ao sinal puro e n(t) ao sinal do ruido.

Aplicando a Transformada Discreta de Fourier (DFT) a (4.1) temos que:

S =X(f) +N() (4.2)

Através de (4.2) percebe-se que caso seja conhecido o sinal contaminado e o sinal de
ruido pode-se facilmente encontrar o sinal puro. Contudo, em diversos casos, como o caso do

EEG, o sinal do ruido ndo é conhecido. Assim, assumindo um sinal de ruido estimado sendo
u(f) € possivel encontrar um sinal estimado do sinal puro X(f) e em seguida aplicar a
Transformada Discreta de Fourier Inversa (IDFT) para obter x(t).

Com esse objetivo assume-se que sendo |S(f)], |)?(f)| e |u(f)| a magnitude do sinal

contaminado, sinal puro estimado e ruido estimado, respectivamente, é obtida em (4.3).

IERNGIERT] (4.3)

Afim de obter o sinal puro estimado X(t) no dominio do tempo faz-se necessario a fase
do sinal contaminado 6 combinada a magnitude do sinal puro estimado no dominio da

frequéncia, para em seguida aplicar a IDFT. Contudo (BOLL, 1979) desenvolveu algumas
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modificagdes de modo a reduzir o erro espectral. A primeira delas consiste em substituir o valor
de |S(f)| pelo seu valor médio |S(f)| obtendo assim (4.4).

MOIENNGIENG] (4.)

Além disso Boll aplica a técnica de retificacdo de meia onda, pois, devido a natureza
aleatoria do ruido, é possivel que ocorram situagdes onde a magnitude do espectro do ruido seja
maior que a magnitude do espectro do sinal contaminado, gerando assim um valor abaixo de
zero. A fim de evitar que tal efeito acontecga os valores da subtracdo demostrada em (4.3) que

sejam menores alcancem valores negativos devem ser zerados, como demostrado em (4.5).

2] = {lX(f)|:S€ [X(H] >0

0, caso contrario (4.5)

Assim, utilizando as técnicas supramencionadas € possivel descrever o algoritmo

através de um fluxograma, apresentado na Figura 4.1.

Figura 4.1 - Fluxograma subtracéo espectral de magnitude
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Fonte: Autoria propria, 2018.
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4.3 Subtracéo Espectral de Poténcia de Berouti

O método proposto por (BEROUTI, 1978) é muito similar ao proposto por Boll, contudo
esse consiste em uma Subtracdo Espectral de Poténcia (SEP). Neste a forma da subtracdo
apresentada em (4.4) é substituida em (4.6) onde os valores de magnitude séo substituidos pelos
valores de poténcia dos sinais.

IR = SO - Iu(H)I? 46)

A fim de obter uma reducdo varidvel do ruido (BEROUTI, 1978) realizou uma

modificacdo em (4.6) inserindo um fator de subtragédo (o), conforme apresentado em (4.7).

IRH)|* = SO - alu()I? @7

Outra mudanca realizada por (BEROUT], 1978) esta no processo de retificacdo, como
apresentado em (4.8), nele foi adicionado um limite espectral, com a intensdo de ndo perder
espectros de baixa amplitude. Onde B ¢ o limite espectral, se acordo com Berouti, este valor é
encontrado através da relacdo sinal/ruido (SNR), podendo variar de 0.02 a 0.06. Aqui o valor

foi estabelecido sendo 0.02.

1X(H).se |XPO] > 1B

IB(f)|, caso contrario

WUH={

(4.8)

Na Figura 4.2 podemos verificar o fluxograma do algoritmo responsavel pela logica
aplicada a SEP.
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Figura 4.2 - Fluxograma subtracédo espectral de poténcia
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Fonte: Autoria propria, 2018.

4.4 Filtragem de Wiener

A base da filtragem de Wiener vem da minimizacao do erro quadratico médio e parte
de prerrogativa que ja se possui o0 espectro do sinal puro e do ruido, (EPHRAIM, 1984). Com
base no que foi assumido em (4.3) podemos estimar o sinal puro, contudo a filtragem determina
que essa estimacao pode ser feita como demostrado em (4.9).

A~

X=GXS (4.9)

Onde a funcdo G representa o filtro utilizado na reducdo do ruido. Sendo o filtro de
Wiener G é definido como apresentado em (4.10), onde X € o sinal puro e N o sinal do ruido,
(ABREU, 2017).

X(f)

ORI @10
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Em (PLAPOUS, 2006), é demonstrado a possibilidade de aplicar o conceito de SNRpost
(do inglés, Signa tol Noise Ratio a Posteriori) e 0 de SNRyrio (do inglés, Signa tol Noise Ratio
a Priori), Demonstrados em (4.11), (4.12), onde X é a estimativa do sinal puro, S é o sinal
contaminado e u a estimativa do sinal ruido. O método demonstra grande vantagem, pois com
isso ndo se faz necessario a estimativa do sinal puro, pois com o uso de (4.13) pode-se obter

SNRyprio estimada.

S(f)
SNR = ———
post ,u(f) (411)
X(f)
SNR,i0 = ——= .
o = Ul -
SNRyrio = SNRpost — 1 (4.13)

Com base nessas equacdes, Plapous demonstra dois métodos de estimacao do sinal puro,

onde cada método utiliza uma das equacdes para calcular G.

4.4.1 Técnica TSNR (Two-Steps Noise Reduction)

Estéa técnica consiste no calculo de Gy utilizando SNRprio, conforme demonstrado em
(4.14). Ap6s obtido ¢ possivel substitui-lo em (4.10) obtendo assim X (f), apo6s aplicada a IDFT

é encontrada a x(t).

SNRTSNR

prio

1 + SNRTSNR

prio

Grsnr = (4.14)

4.4.2 Técnica HRNR (Harmonic Regeneration Noise Reduction)

Consiste no calculo de Gygyg Utilizando SNRpric € 0s calculos realizados na Técnica
TSNR, o célculo final é demonstrado em (4.15). Ap6s obtido é possivel substitui-lo em (4.9)

obtendo assim X(f), ap6s aplicada a IDFT é encontrada a x(t).
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SNRHRNR

_ prio
GHRNR - 1 + SNRHRNR (4.15)

prio

Em (PLAPOUS, 2006) é possivel encontrar a definicdo matematica passo a passo até
obter os resultados apresentados em (4.14), (4.15). Com as definigdes obtidas é possivel
elaborar um fluxograma para um algoritmo afim de realizar a estimagdo do sinal puro,

apresentado na Figura 4.3.

Figura 4.3 - Fluxograma filtragem de Wiener
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Fonte: Autoria propria, 2018.

4.5 Validacéo da técnica

4.5.1 Validagao com sinais artificiais

A fim de verificar o funcionamento dos algoritmos elaborados, os mesmos foram
apresentados a um sinal seno com frequéncia fundamental de 3 Hz, contaminado com um ruido

aleatorio conhecido. O sinal foi elaborado na plataforma MATLAB 2016b utilizando as funcdes
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presentes no mesmo. A Figura 4.4 apresenta 0s sinais puro, ruido e contaminado

respectivamente.

Figura 4.4 - Sinal artificial
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Fonte: Autoria propria, 2018.

O primeiro algoritmo a passar pelo teste foi 0 SE, cujos resultados séo apresentados na
Figura 4.5 e Figura 4.6. Na Figura 4.5 visualiza-se os resultados no dominio do tempo pode-se
perceber que h4d uma distor¢éo do sinal puro estimado, contudo houve uma clara reducéo do
ruido. Quando observa-se no dominio da frequéncia, Figura 4.6, fica mais claro a reducdo do

ruido.
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Figura 4.5 - Teste com SE dominio do tempo

Subtracdo Espectral

Sinal Contaminado

2 T T -
o -
-2 4 . 4
0 2 N Ruilio Estimado . . 1
S‘ 2 T T T T T T
=
O
S o
5
£ i . . i i X
2 £ *  sinal Estimddo  ° 12 a
2 v v v 1 . v
o v WANAMAVA I AsAn—
-2 s 'S A1 A A .
0 2 - 8 8 10 12 14
Tempo [s]
Fonte: Autoria propria, 2018.
Figura 4.6 - Teste com SE dominio da frequéncia
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Fonte: Autoria propria, 2018.

100

Ap0s obtidos os resultados do algoritmo SE, foram realizados os testes para o SEP,

apresentados nas Figura 4.7 e Figura 4.8. Nelas pode-se observar um resultado muito similar

ao obtido pelo algoritmo anterior, tanto para o dominio do tempo, Figura 4.7, quanto para 0

dominio da frequéncia, Figura 4.8.
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Figura 4.7 - Teste com SEP dominio do tempo
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Figura 4.8 - Teste com SEP dominio da frequéncia
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Por ultimo, ocorreu o teste do algoritmo da filtragem de Wiener (TSNR & HRNR),

apresentados nas Figura 4.9 e Figura 4.10. No dominio do tempo, Figura 4.9, nota-se que ha

grande diminuicdo da amplitude do sinal e ndo ha a deformacdo do sinal, contudo o ruido

aparenta ndo ter sido completamente removido. Quando analisado o dominio da frequéncia,
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Figura 4.10, fica dificil avaliar se o ruido foi realmente atenuado sem o auxilio de alguma

ferramenta, contudo, como pode-se avaliar pela figura, houve uma reducéo.
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Figura 4.9 - Teste com Wiener dominio do tempo
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Figura 4.10 - Teste com Wiener dominio da frequéncia
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Com a realizagdo dos testes é possivel constatar que apesar da distor¢cdo no dominio do
tempo todos 0os métodos conseguem realizar a atenuacgdo do ruido em todo o sinal, considerando

isso é possivel utilizar os codigos em coletas de EEG reais.

4.5.2 Validagdo com sinais de EEG

Antes de iniciar os testes com 0s métodos de atenuacdo, é necessaria a coleta de um
sinal de EEG. Para isso, foi utilizado um dos dados obtidos na criacdo do banco de dados do
EEG sob estimulacdo musical. De posse desses dados foi escolhido um dnico tipo de sinal para
os testes com os algoritmos, sendo esse o pré-estimulo. Contudo, para o funcionamento das
técnicas é necessario um sinal de estimacao do ruido, para isso foi utilizado a coleta a vazio,
onde foram escolhidas dez épocas de dois segundos e realizada uma média de todas, obtendo
assim a estimacao

De posse dos dados, o primeiro algoritmo escolhido para ser validado foi o SE, onde
obteve-se resultados para 0 dominio do tempo, Figura 4.11, dominio da frequéncia, Figura 4.12,
por ultimo também foi realizado uma anélise de tempo-frequéncia, Figura 4.13, sendo em todos

0s casos amostrados os resultados para o eletrodo FP1.

Figura 4.11 - Resultado SE para sinal de EEG no dominio do tempo
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Fonte: Autoria propria, 2018.
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Figura 4.12 - Resultado SE para sinal de EEG no dominio da frequéncia
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Figura 4.13 - Resultado SE para sinal de EEG resposta em tempo-frequéncia
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Fonte: Autoria propria, 2018.

O segundo algoritmo testado foi SEP, onde foram obtidos resultados para o eletrodo
FP1 no dominio do tempo, frequéncia e tempo-frequéncia, Figura 4.14, Figura 4.15 e Figura

4.16 respectivamente.
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Figura 4.14 - Resultado SEP para sinal de EEG no dominio do tempo
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Figura 4.15 - Resultado SEP para sinal de EEG no dominio da frequéncia
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Capitulo 4 - Desenvolvimento de métodos para estimagdo do sinal puro 71

Figura 4.16 - Resultado SEP para sinal de EEG resposta em tempo-frequéncia
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Fonte: Autoria propria, 2018.

O ultimo algoritmo verificado é o da filtragem de Wiener, utilizando as técnicas TSNR
e HRNR. Assim como nos algoritmos anteriores as Figura 4.17, Figura 4.18 e Figura 4.19,
referem-se aos dominios do tempo, frequéncia e tempo-frequéncia para o eletrodo FP1

respectivamente.

Figura 4.17 - Resultado Wiener para sinal de EEG no dominio do tempo
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Fonte: Autoria propria, 2018.
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Figura 4.18 - Resultado Wiener para sinal de EEG no dominio da frequéncia
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Figura 4.19 - Resultado Wiener para sinal de EEG resposta em tempo-frequéncia

Wiener utilizando TSNR e HRNR

Spectrogram - Sinal Contaminado

100 50
som i

0 -50

Spectrogram Slnal Ruido Estlmado

=)

N
o
[S]

Frequéncia (Hz)
3

0.5 1 15
Spectrogram - Sinal tratado por TSNR

0 0.5
Spectrogram - Slnal tratado por HRNR

100
50
0
0 0.5 1 15
Tempo (s)

Fonte: Autoria propria, 2018.
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4.6 Discussao dos resultados

Como pode-se observar pelas figuras que demonstram os resultados no dominio do
tempo, Figura 4.11, Figura 4.14 e Figura 4.17, tem-se uma distorcao do sinal estimado em
relagéo ao sinal contaminado. Nas Figura 4.11 e Figura 4.14 tem-se claramente uma distorgéo
nas extremidades do sinal enquanto na Figura 4.17 tem-se uma reducéo da amplitude. Com base
nesses resultados pode-se concluir que os algoritmos ndo séo recomendados caso o desejo seja
realizar uma analise no dominio do tempo, devido a perda de informacao do sinal.

Contudo, quando analisados no dominio da frequéncia, Figura 4.12,Figura 4.15 e Figura
4.18 fica claro que ha uma reducéo do ruido do sinal, o que aparentemente deixa a analise na
frequéncia mais pura. Logo, baseando nesse resultado, conclui-se que, para uma analise na
frequéncia, os algoritmos podem ser de grande ajuda trazendo um sinal mais puro para a analise.

Quando avalia-se os resultados pelo tempo-frequéncia, Figura 4.13Figura 4.16Figura
4.19, observa-se uma mistura dos resultados anteriores, onde principalmente nas Figura 4.13 e
Figura 4.16 pode-se perceber uma perca do sinal nas extremidades. Contudo a Figura 4.19 nao
apresenta a deformacdo de reducdo da amplitude, o que torna essa analise muito boa para a

verificacdo do comportamento da frequéncia ao longo do tempo.

4.7 Consideracoes finais

Com base nas analises dos algoritmos montados, pode-se notar que 0S mesmos nao
apresentaram um bom resultado para o dominio do tempo, j& que todos de alguma forma
deformam o sinal, contudo quando retratados no dominio da frequéncia todos os resultados
foram satisfatorios, ndo so6 reduzindo o ruido como mantendo as caracteristicas do sinal. Com
base nisso, pode-se concluir que no caso de quantificagdes do sinal de EEG no dominio da
frequéncia, como € o caso da Porcentagem de Contribuicdo de Poténcia (PCP) e da Frequéncia
Média (FM), desenvolvidos em (RAMOS, 2017), o uso de algum dos algoritmos antes desses
torna-se recomendado, ja que com eles o sinal tornar-se-a um sinal livre do ruido.

Dentre os algoritmos apresentados o SE e SEP, a similaridade é grande, no entanto
aparentemente o sinal de SE no dominio do tempo apresentou uma maior atenuagéo do ruido,

apesar de ndo ser recomendada a sua analise no tempo, sendo assim mais recomendado para
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uso entre os dois. Porém, ainda ha o algoritmo das filtragens de Wiener, que obteve uma menor
distor¢do do sinal no dominio do tempo e um resultado similar aos das técnicas anteriores no
dominio da frequéncia, logo, com base nesses resultados, o recomendado é o uso deste

algoritmo para a atenuacdo do ruido no sinal de EEG.
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Capitulo 5

METODOLOGIA: QUANTIFICADORES
PARA A ANALISE DO EEG

Nesse capitulo estdo apresentados conceitos fundamentais para analisar um sinal EEG atraves da
aplicacdo de métodos matematicas e estatisticos ao processamento dos dados, gerando assim

informacgdes numéricas possibilitando e facilitando a interpretacéo desse tipo de sinal.

5.1 Introducéao

Sabe-se que 0 EEG, além de poder fornecer informacdes sobre as a¢cdes funcionais entre
areas cerebrais, pode também indicar locais de maior ativagdo acompanhando as mudancas na
atividade cerebral (FLORES-GUTIERREZ, 2007). Devido a isso, tornar-se um método
adequado para seguir as mudancas induzidas durante longos periodos de estimulagédo sonora,
além de suprir a atividade cerebral temporal média induzida pelo fluxo de tons quando uma
época de varios segundos é analisada (PATEL, 2000). Dessa forma, diversos meios de
processamento podem ser utilizados para a analise das diferentes formas de estimulagdes,
Mdsicas Auto Selecionadas, Ruidos Sonoros e Tons Puros, aplicadas, dentre elas, existe o
calculo da Porcentagem de Contribuicdo de Poténcia (PCP), Frequéncia Mediana (FM),

Coeréncia, Autocorrelacdo, Plano de Valencia 2D, Anélise Topogréfica e testes estatisticos.

5.2 Célculo do PCP, FM e Coeréncia

Diversos quantificadores sdo utilizados no estudo de sinais elétricos cerebrais, dentre
eles existe um destaque para o uso da Transformada de Fourier (TF) e a Densidade Espectral
de Poténcia (PSD). Estas ganham bastante importancia principalmente para a analise no



Capitulo 5 - Metodologia: Quantificadores para a analise do EEG 76

dominio espectral do sinal, possuindo diversas variagdes de quantificadores baseadas nas
mesmas, como é o caso do PCP, FM e Coeréncia.

5.2.1 PCP

O célculo do PCP, desenvolvido em (RAMOS, 2017) é baseado principalmente no
calculo da PSD, conforme (5.1), ap6s encontrados o sinal resultante é realizada a integracéo da
curva, com o objetivo de encontrar um valor de Poténcia Total (Pt) dentro das frequéncias de
0 a 100 Hz. Em seguida realiza-se um processo analogo, contudo, desta vez realizando a
integracdo dentro das bandas especificas de cada um dos ritmos cerebrais, Delta (0,5 — 3,5 Hz),
Teta (3,5~ 7,5 Hz), Alfa (7,5 — 12,5 Hz), Beta (12,5 — 30 Hz), Gama (30 — 80 Hz), Supergama
(80 — 100 Hz), obtendo a Poténcia por Banda (Pg).

1S, (N =Rye™/2™ o7 (5.1)

Onde:
|Sx(f)| = Resultado do PSD (W/Hz).
Rx = Autocorrelacéo do sinal.

f = Frequéncia (Hz).

De posse do resultado de Pt e da Pg, € realizado o célculo do PCP de cada ritmo,
conforme (5.2), onde o valor de Ps de cada banda é dividido pela poténcia total, e multiplicado

por 100, gerando assim 0 PCPritmo.

Py
PCPritmo = P_T x 100 (5.2)

Onde:

f = Frequéncia (Hz).

|Sx(f)| = Resultado do PSD (W/Hz).
Pr = Poténcia Total (W).

PCPritmo = PCP de cada ritmo (%).
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O algoritmo desse quantificador apresenta como saida sete matrizes, cada uma referente
a uma banda de frequéncia associada compostas por 20 linhas, cada uma referente a um eletrodo

e N colunas referentes a diferentes épocas (trecho e segmento).

522 FM

Outro quantificador, também desenvolvido em (RAMOS, 2017), baseia-se na TF, sendo
esse a Frequéncia Mediana (5.3). Esta pode ser definida como o valor de frequéncia em que
50% da poténcia calculada estdo nas frequéncias mais baixas e 50% da poténcia estdo nas

frequéncias mais altas.

rT:llei(f)lbanda X fbanda
P;

Onde:

f = Frequéncia (Hz).

franda = Frequéncia para determinada banda de frequéncia (Hz).

Sxi(f) = Resultado do PSD para determinada banda de frequéncia (W/Hz).
Fm= Frequéncia Mediana (Hz).

Pi = Poténcia espectral obtida no segmento (W).

i = Segmento considerado.

De forma similar ao que acontece com o PCP, o resultado obtido pelo algoritmo

apresenta como saida sete matrizes, seguindo a mesma légica ja mencionada na sec¢do 5.1.1.1.
5.2.3 Coeréncia

A coeréncia é feita sob uma otica diferente dos quantificadores anteriores, onde nesta é
refletido o grau de semelhanga da fase entre dois sinais (BUZSAKI, 2006), sendo calculada
pela magnitude quadrada da densidade espectral cruzada entre 0s dois sinais e suas respectivas
densidades espectrais (5.4), como demonstrado em (SORNMO, 2005). Dessa forma, sdo
obtidos valores que variam entre 0 e 1, tendo valores préximos a 0 indicando baixa correlagédo

e proximos a 1 indicando alta correlagéo.
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1Sy ()|
S.(e7)S, (™)

|ny(ejw)|i2 = (5.4)

Onde:

Sxy = PSD cruzada (W/Hz);

Sx = PSD do primeiro sinal (W/Hz);
Sy = PSD do segundo sinal (W/Hz);
I = Segmento considerado.

Conforme demostrado por (RAMOS, 2017), esse quantificador pode ser usado em sinais
provenientes do EEG, utilizando os pares simétricos de eletrodos FP1-FP2, F7-F8, F3-F4, T3-
T4, C3-C4, T5-T6, P3-P4 e 0O1-0O2. Resultando assim em sete matrizes com 8 linhas,

correspondentes aos pares de eletrodos, e N colunas, referentes as épocas.
5.3 Autocorrelacéo e Plano de Valéncia 2D

5.3.1 Autocorrelagao

Ao comparar 0 grau de similaridade entre dois sinais distintos € possivel utilizar o
calculo de correlacdo cruzada, porém, existe um método similar para quando se trata da
comparacao de um sinal com ele mesmo, a essa da-se 0 nome de Autocorrelacdo, conforme
demostrado em (5.5). Esse céalculo é responsavel por medir o grau de similaridade desse sinal

ao longo do tempo, verificando assim, caracteristicas aleatérias do sinal.

T/2

Ry(@) = lim — j 9(Dg(t +Ddt 5
T=oT ) 1/

Onde:
T = Periodo (5).
T = Valor de deslocamento do sinal no tempo.
g(t) = Sinal analisado

g(t + t) = Sinal deslocado.
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5.3.2 Plano de Valéncia 2D

O modelo bipolar de emocdo, também chamado de plano excitacdo-valéncia das
emoc0es de Thayer, cria um modelo bidimensional (Plano de Valéncia 2D), relaciona excitagdo
e valéncia, a fim de descrever as emocdes causadas pelos estimulos musicais (SOURINA,
2012). A excitacdo se refere a propriedade emocional, variando de ndo excitada a excitada, ao
passo que a valéncia denota a satisfacdo que varia de ndo agradavel a agradavel (ZHANG,
2008).

O célculo da excitacdo baseia-se na aplicacdo de (5.6) (MORAIS, 2016), sendo
realizada através da divisdo dos valores de PCP encontrados para beta, pelo valor de alfa,
relativos aos eletrodos situados na porcao pré-frontal do cortex, F3 e F4.

PCPB(F3) + PCPB(F4)
PCPa(F3) + PCPa(F4) (5.6)

Excitacao =

Enquanto que para o célculo dos valores de valéncia, utiliza-se a diferenca de PCP da
frequéncia alfa entre eletrodos F3 e F4, conforme (5.7), disponibilizada por (MORAIS, 2016).

Valéncia = PCPa(F4) — PCPa(F3) (5.7)

5.4 Analise topografica

A visualizacdo dos resultados provenientes de uma coleta de sinal encefalico com o
EEG é bem complicada, visto que é obtido um tracado por eletrodo, tornando muito dificil
extrair, claramente, informacdes sob a forma textual. Assim é necessario um complemento, sob
a forma de desenho, para compreender melhor alguns fendmenos. Contudo, projetar as
visualizagdes da informacéo é complexo.

Para esse objetivo elaborou-se um algoritmo de mapeamento da topografia cerebral,
baseado no calculo de PCP, em ambiente Matlab, tratando-se de um software interativo de alto
desempenho voltado para o calculo numérico, processamento de sinais e construcao de graficos,

Figura 5.1, sendo bastante utilizado devido a sua facilidade para manipular matrizes e vetores.
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Figura 5.1 - Topografia gerada pelo algoritmo de plotagem

Fonte: Autoria propria, 2018.

5.5 Testes Estatisticos

A anélise estatistica de um conjunto de dados consiste em uma medida numérica que
descreve alguma caracteristica (TRIOLA, 2005). Através dos métodos estatisticos é possivel
caracterizar uma determinada populacdo bem como testar se hipOteses sobre essas
caracteristicas sdo aceitas (REIS, 1999). A primeira etapa de uma anélise estatistica consiste na
aplicacdo da estatistica descritiva, que organiza os dados através de nimeros e tabelas a fim de
resumi-los e organiza-los, tendo como medidas mais utilizadas: Tamanho da amostra (N), Valor
Méaximo (Méax), Valor minimo (Min), Mediana (Md), Valores de quartis (Qx), Média aritmética
(1), Desvio padrdo (DP), Erro padrédo (EP), Variancia (Var), Coeficiente de variagéo (CV),
outros (AYRES, 2007).

Apos a realizacdo da analise descritiva, é importante validar a diferenga ou igualdade
obtida entre os sinais. Para isso, utiliza-se testes de hipoteses, definidos como regras de decisfes
para aceitar ou rejeitar determinada hipdtese. Existem varios testes que podem ser utilizados, a
depender das caracteristicas populacionais da amostra, como o teste de Friedman, o Teste T, 0

Teste F, o teste de Wilcoxon Mann Whitney entre outros.
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5.6 Consideracoes finais

S&o inumeros os tipos de analise que podem ser realizados com o EEG, 0 mais comum
é realizar essas analises no dominio da frequéncia. Métodos de analise de poténcia podem ser
realizados de vérias formas, desde avaliar a poténcia absoluta como a poténcia relativa, como
0 caso do PCP, método desenvolvido durante os trabalhos de (RAMOQOS, 2017). Esse método
demostrou-se tdo eficaz que outros métodos foram desenvolvidos baseando-se nele, como a
analise topografica, o plano bidimensional e as analises estatisticas. Este Gltimo pode ser
utilizado em conjunto com vérios outros métodos do EEGq, como o FM, a coeréncia e a
autocorrelacdo. Vale lembrar ainda que durante os célculos realizados para o dimensionamento
do espectro de poténcia € utilizada a autocorrelacdo. Logo com essas observacdes é possivel
visualizar a correlacdo de todos os quantificadores, mostrando que o0 uso dessas em conjunto
pode trazer informacBGes complementares tornando a analise do EEGq mais precisa. Nos
capitulos posteriores esses quantificadores serdo utilizados com o objetivo de analisar diferentes

tipos de sinais.
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Capitulo 6

RESULTADOS DA ANALISE COM
REGISTROS SOB ESTIMULACAO
MUSICAL

Esse capitulo sera dividido em quatro partes distintas, em que serdo demonstrados os resultados
referentes ao processamento de diferentes tipos de sinais EEG. A primeira sera relacionada ao
processamento dos registros EEG com estimulagéo de mdsicas auto selecionadas advindos da base
de dados mencionada no Capitulo 3. A segunda sera referente ao processamento de sinais EEG
com estimulacdo de ruidos sonoros da base de dados. Na terceira o processamento realizado sera
um estudo de caso da aplicacao de estimulos de tons puros registrados pelo sinal de EEG. Por fim,
serdo contempladas as analises estatisticas de comparacao entre os resultados obtidos a partir das

SecBes I, 11 e 11I.

6.1 Introducéao

O processamento do cérebro para estimulos musicais necessita de uma decodificacao
da musica no cortex auditivo primario de Heschl e no cortex de associativo no giro temporal
superior, além de também precisar reconhecer a emocao relacionada a musica, etapa realizada
no cortex orbitofrontal e os sistemas limbicos (MAGUIRE, 2012). O processamento através do
EEGq tenta trazer informacgdes sobre esse processo que ocorre dentro do encéfalo. Para o
primeiro tipo foi utilizado um estudo de caso com diversos tipos de estimulagédo com tons puros.
Apobs, utilizou-se os dados obtidos pelo banco de dados descrito no Capitulo 3 - realizando
dessa forma diversos processamentos com dois dos diferentes tipos de estimulo utilizados

(musicas auto selecionadas e ruidos sonoros).
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6.2 Analise do sinal cerebral sob estimulagdo de tons puros

Sabe-se que 0 EEG, indica onde ha uma maior ativacdo acompanhando as mudancas na
atividade cerebral, durante um periodo mais longo de musica ouvida (FLORES-GUTIERREZ,
2007). Dessa forma, é possivel fazer um mapeamento topogréfico do escalpo, que possibilita
uma melhor visdo das areas com contribuicdo de poténcia mais elevadas. Assim, é possivel
observar a contribuicdo da poténcia de cada banda de frequéncia, que se tratam de faixas do
sinal no dominio espectral, comumente divididas em Delta, Teta, Alfa, Beta, Gama e Gama
Alta (SCHOMER, 2011), para os diferentes estimulos musicais especificados, durante tempos
determinados (MUSZKAT, 2000). Pensando nisso o objetivo desse processamento foi analisar
a variacdo da ativacdo cerebral ao longo de diferentes estimulos baseados em tons puros
musicais, avaliando-se os efeitos da musica em relacdo aos ritmos encefalicos, considerando

também os ritmos Gama e Gama Alta.

6.2.1 Metodologia

O teste foi realizado no setor de Neurofisiologia Clinica do HCU-UFU, com um
voluntario do sexo masculino, neurologicamente saudavel, que anteriormente foi informado
sobre certos cuidados a serem tomados antes do exame. A coleta foi realizada em trés etapas,
similar ao que foi realizado para a elaboracéo do banco de dados do Capitulo 3, sendo a primeira
a pré-estimulacdo, onde foi realizada uma coleta de trés minutos sem qualquer tipo de
estimulacdo. A segunda foi definida como estimulacéo, sendo realizada durante um minuto
cada e tendo a aplicacdo dos estimulos musicais. A terceira a pos-estimulacdo, nessa ocorre
apos cada estimulagdo com duracdo de trinta segundos. Assim, a sequéncia final de
estimulacdes adotada foi: pré-estimulo, tom puro Si, pés-estimulo Si, tom puro DO, pos-
estimulo D@, tom puro com volume variado Mi, pos-estimulo Mi, tom puro com volume variado
La, pés-estimulo La, tom puro em ritmo de baido F4, pos-estimulo Fa e tom puro em ritmo de

baido Ré, pds-estimulo Ré.
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6.2.2 Processamento e analise

Antes de passar o sinal obtido pelos algoritmos de quantificacdo utilizados, o sinal
coletado foi analisado por um médico neurologista que escolheu 10 épocas ndo artefatuosas
dentro de cada um dos instantes da coleta. Apés as épocas terem sido selecionadas realizou-se
a analise quantitativa através da utilizacéo de dois diferentes métodos, sendo eles a topografia
e 0 teste estatistico. Em ambos os valores utilizados como base dos calculos foram os obtidos
pelo PCP.

6.2.3 Resultados

Para a primeira verificagdo dos resultados foram realizadas comparagdes estatisticas
entre diversas categorias de estimulos e parametros, utilizando o teste de Friedman, Figura 6.1
e 6.2. As marcacgdes em vermelho representam os eletrodos que obtiveram o p-valor menor que
0.05. Isto revela eletrodos com diferencgas estatisticamente significantes entre as situagdes
comparadas.

Figura 6.1 - Comparagcéo estatistica entre sinais durante a estimulacdo de mesmo paréametro
musical e tom diferenciado. Em vermelho est&o os eletrodos que obtiveram diferenca
estatisticamente significantes (p-valor < 0.05).
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Fonte: Autoria prdpria, 2018.

Na Figura 6.1 fica claro a quase ndo existéncia de diferenca entre mesmos tipos de
estimulos musicais. Assim, destaca-se que 0s parametros musicais utilizados, aliados aos tons,
sdo correspondentes de tal forma que, a partir de agora, 0 Tom Continuo se refere ao D6

Continuo, Volume Variado se refere a Mi VVariado e de mesma forma, Ritmo Baido, o Ré Baido.
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A Figura 6.2 apresenta a comparacdo estatistica entre diferentes parametros de
estimulagdo. Sendo apresentados Tom Continuo Vs Volume Variado, Tom Continuo Vs Ritmo

Baido e VVolume Variado Vs Ritmo Baiao.

Figura 6.2 - Comparacao estatistica entre os sinais coletados durante as diferentes estimulacdes.
Em vermelho estéo os eletrodos que obtiveram diferenca estatisticamente significantes (p-valor
<0.05).
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Posteriormente a comparacdo entre os estimulos, foi realizada a comparacgdo estatistica
entre os diferentes momentos, siléncio e pré-estimulo, ocorrendo para os diferentes estimulos

aplicados, utilizando novamente o teste de Friedman, sendo os resultados apresentados na

Figura 6.3.

Figura 6.3 - Comparagao estatistica entre pré-estimulo com os estimulos. Em vermelho estéo os
eletrodos que obtiveram diferenga estatisticamente significantes (p-valor < 0.05)
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Seguindo a mesma logica aplicada a Figura 6.3, foi realizada uma comparacéao entre o
pré-estimulo com as pds-estimulacdes aplicadas, o resultado obtido esta apresentado na Figura

6.4.

Figura 6.4 - Comparacao estatistica entre pré-estimulo com o pds-estimulos. Em vermelho estéo
os eletrodos que obtiveram diferenca estatisticamente significantes (p-valor < 0.05)
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Fonte: Autoria propria, 2018.

A Ultima comparacdo estatistica realizada foi entre os estimulos com suas respectivas

pos-estimulagdes (Figura 6.5), utilizando ainda o teste de Friedman.

Figura 6.5 - Comparagao estatistica entre estimulo com o pés-estimulos. Em vermelho estéo os
eletrodos que obtiveram diferenga estatisticamente significantes (p-valor < 0.05)
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Posteriormente a efetuacdo das comparacdes estatisticas, outro tipo de analise foi
realizado, sendo essa a analise topografica. Contudo, como h& uma grande variagdo do PCP nas

diferentes bandas de frequéncia a apresentacdo dos resultados deve ser particularizada.



Capitulo 6 - Resultados da analise com registros sob estimulac@o musical 87

Desse modo a primeira figura a apresentar os resultados obtidos pela topografia (Figura
6.6), apresenta os ritmos Delta, Teta e Alfa, com uma escala de PCP variando de 0 a 100%.
Nela, pode-se notar que, quanto mais amarelo estiver alguma regido, maior € a ativacao

apresentada para aquele ritmo, e quanto mais azul, menor a ativacao.

Figura 6.6 - Comparacéo das topografias de Delta a Alfa.
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Ja na Figura 6.7 é possivel visualizar todos os resultados topograficos obtidos pela
mediana das 10 épocas do PCP para o pré-estimulo e estimulos apresentados ao voluntério, em
uma escala de 0 a 20%, para os ritmos de Beta a Gama Alta. E possivel observar uma diferenca

nitida para cada estimulo em relagdo ao pré-estimulo.
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Figura 6.7 - Comparacao das topografias de Beta a Gama Alta.
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Fonte: Autoria prdpria, 2018.

6.2.4 Discussao

Através da andlise da Figura 6.1 evidenciou-se que, a comparacdo de diferentes tons
para um mesmo parametro musical, ndo apresenta variagdo significativa durante o estimulo.
Com base nesse resultado a segunda anélise consistiu em verificar diferenca entre diferentes
parametros musicais de estimulacdo, como para o estimulo Tom Continuo confrontado com
Volume Variado, Ritmo Baido comparado com Tom Continuo e Volume Variado versus Ritmo
Baido, Figura 6.2. Nessa anélise, o que pode ser observado de maneira geral é que a aplicacdo
do ritmo traz maior diferenca na ativagdo, principalmente nos ritmos Delta e Alfa. Esse fato
pode ser confirmado ao observa a comparacdo do Tom Continuo com Ritmo Baido, onde apenas

a banda gama néo apresentou nenhum eletrodo com diferenca estatisticamente significante.



Capitulo 6 - Resultados da analise com registros sob estimulagdo musical 89

Para o estimulo de Volume Variado Vs Ritmo Baido obteve-se apenas a banda gama com
nenhum dos eletrodos apresentando diferenca significativa.

Os resultados encontrados para as analises topograficas mostraram-se muito
interessantes, principalmente quando comparados a literatura. Considerando os estudos de
(BREITLING, 1987), que durante o estimulo puro, alfa teve aumento nos valores de poténcia
evidente nas regides pré frontal e médio-temporal esquerdas do escalpo. Em termos gerais,
qguando comparado com o siléncio estudado por (BREITLING, 1987) percebe-se que em alfa
os valores de poténcia de tons puros foram maiores, enquanto que os resultados que
apresentados na Figura 6.6 mostram reducdo de poténcia visivel nos mapas de calor para a
mesma situagdo. Para a mesma linha de resultados, (BREITLING, 1987) percebe aumento para
a poténcia em beta em todas as condicGes de estimulo, contudo em nosso estudo nota-se
mudancas na regido de ativacdo em beta. Por fim, (BREITLING, 1987) mostra aumento da
poténcia bem pequeno no ritmo delta em todos os estimulos em contrapartida, no presente
estudo delta apresenta aumento nos valores de poténcia de forma consideravel, como observado
na Figura 6.7. Contudo, mesmo tendo sido demostradas tais diferencas observados por
(BREITLING, 1987), ao observar a Figura 6.3, que demonstra o confronto realizado foi entre
o0 pré-estimulo em relacéo aos estimulos aplicados, podemos observar que o estimulo de Tom
Continuo apresentou diferencas estatisticas em pelo menos um eletrodo de cada ritmo, tendo o
eletrodo T5 como destaque, ja que este apresentou diferenca em quase todas as bandas,
demonstrando que nessa regido em especifico possui alguma relagédo ao estimulo aplicado.

Ja no estudo de (SAMMLER, 2007), que pode ser comparado com o estimulo com tom
puro em Ritmo Baido o autor constata que durante o estimulo musical, alfa tem aumento de
poténcia na regido occipital direita e beta, diminuicdo na regido médio-frontal esquerda. Ja
nesse trabalho, é possivel notar essa diminuicéo citada em beta quando comparada ao siléncio,
enguanto alfa se comporta de forma diferente, diminuindo sua poténcia durante os estimulos e
modificando sua distribuicdo topogréfica; como demonstrado nas Figura 6.6 e 6.7. Tal
comparagdo por ser também verificada ao observar a Figura 6.3, que demonstra a anélise
estatistica da comparacao entre pré-estimulo e estimulo do Ritmo Baido. Nota-se que todas as
bandas apresentaram ao menos dois eletrodos com diferenca significante, com destaque para
delta, alfa e as regides parietal e occipital. Constatando assim que, ao aplicar um ritmo a
estimulacdo, uma maior alteracdo da atividade cerebral podera ser observada. Ainda nessa é
possivel observar que, para os ritmos de gama e gama alta, hd uma diferenca centrada na regido
occipital esquerda, fato este ndo demonstrado na analise topografica ou no estudo de
(SAMMLER, 2007). Por ultimo, analisando o estudo de (SCHAEFER, 2011),que realizou uma
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andlise de estimulos na banda alfa, s&o observados resultados que vao de encontro com aqueles
encontrados neste trabalho, conforme observado no mapa topogréfico da Figura 6.6.

Dentre os estudos literarios encontrados ndo houve analise para tons puros com volume
variado, que foram analisados neste trabalho. Nele vemos diferentes ativacdes, como na
topografia da Figura 6.7, onde se percebe que para o ritmo Beta ha uma grande ativacdo na
regido parietal esquerda. J& quando analisada a comparacéo entre o pré-estimulo e estimulacéo
com Volume Variado, apenas um eletrodo em uma banda de frequéncia apresentou diferenca
estatistica significativa, o eletrodo F8 na banda Teta. Deixando claro que esse estimulo nédo
afetou ao voluntério.

Vale ressaltar duas importantes analises foram realizadas neste trabalho, sendo essas a
comparacdo entre pré-estimulo e pés-estimulo, e entre estimulo e pos-estimulo. Estas trazem
conclusdes importantes, pois, ao analisar a primeira, demonstrada na Figura 6.4, € possivel notar
que mesmo ap6s a remocao do estimulo a ativagdo observada durante ele ainda se encontra
presente. Ainda sobre a Figura 6.4 nota-se uma interessante situacgao, pois ao observar a situacéo
sob estimulacdo do Volume Variado varios eletrodos apresentaram diferenca significativa com
destaque para os ritmos delta e alfa, apesar de ndo haver diferenca apresentada durante a
estimulagdo comparada com o pré-estimulo, como demostrado na Figura 6.3. Aqui ainda se
destaca gama e gama alta que apresentaram diferenca significativa na regido central. Esse fato
demonstra que a aplicacdo desse de um estimulo pode acarretar em uma variacao da atividade
elétrica apds a suspensdo do estimulo. Contudo com base nesse resultado obtido pela Figura
6.4 surge a davida se essa variacdo é proveniente do estimulo ou de alguma fonte externa, por
isso foi necessaria a comparacao estatistica entre estimulo e pds estimulo, que é apresentada na
Figura 6.5. De modo geral nota-se que todos os estimulos ndo apresentaram diferenca estatistica
significativa com suas respectivas pos-estimulaces. Com base nisso pode-se afirmar que, apds
as estimulagdes o voluntario manteve caracteristicas de estar sendo estimulado mesmo apds a

remocao do estimulo aplicado.

6.3 Analise do sinal cerebral sob estimulacdo de musicas auto selecionadas

De modo a avaliar os efeitos de musica favorita e desgostada auto selecionadas pelos

voluntéarios, realizou-se uma analise dos eletrodos da regido frontal F3 e F4 por meio da
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autocorrelagdo e da analise bidimensional, através do agrupamento entre género feminino e
masculino, a fim de averiguar possiveis diferencas conforme a interpretacdo subjetiva.

Para isso, foram selecionados dez voluntarios do banco de dados, sendo a maioria
estudantes da UFU, com faixa etéria entre 18 e 29 anos, sem nenhum historico ou presenca de

patologias neuroldgicas, psiquicas ou enddcrinas.

6.3.1 Processamento

Antes de processar efetivamente o sinal foram selecionados 3 segmentos de sessenta
segundos cada durante as diferentes estimulacGes e o pré-estimulo. Logo ap6s os sinais foram

convertidos de maneira a serem compativeis com os softwares utilizados nas etapas posteriores.

6.3.2 Analise realizada

Para este estudo, utilizou-se o meétodo de autocorrelacdo, para cada voluntario
individualmente para os eletrodos F3 e F4, apenas, obtendo assim suas respectivas curvas,
referentes ao siléncio, musica favorita (MF) e musica desgostada (MD). Como a autocorrelacéo
é uma ferramenta que relaciona o sinal com ele mesmo, obtém-se os padrdes especificos de
interpretacdo de cada paciente para cada periodo de estimulacdo: siléncio, masica favorita e
musica desgostada. Em seguida, também aplicou-se o Teste de Friedman, por se tratar de um
teste ndo-paramétrico com funcdo de comparar dados veiculados. Obtendo assim 3 situagdes
onde todos os voluntarios possuem participacao.

A fim de correlacionar os dados obtidos, com o0s estados emocionais dos voluntarios
foram selecionados de forma randdémica, seis voluntarios dentre os dez utilizados na
autocorrelacdo, trés de cada género. Realizando assim os célculos dos valores de excitacdo e

valéncia para cada uma das situagdes previamente mencionada, em cada voluntérios.

6.3.3 Resultados

A primeira etapa consistiu em gerar um grafico de comparacao da autocorrelagfes dos
diferentes estimulos para os eletrodos frontais F3 e F4 para todos os voluntarios, como os da
Figura 6.8, representando um voluntario do sexo feminino e um masculino respectivamente.
Nestes, a curva azul é a auséncia de estimulo, a vermelha é durante a aplicacdo do estimulo da

musica favorita e a curva preta € o periodo de estimulo da musica desgostada.
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Figura 6.8 - Curvas da Autocorrelacdo das musicas auto selecionadas

— iy D

Comparagéo das autocomelages dos difentes esimibs

Frontal-F3

Frontal-F4

Comw

]

 omm e

Com base nos resultados obtidos pela autocorrelacao, realizou-se o teste estatistico com
0 intuito de observar se as curvas se comportavam de maneira diferente entre elas. Assim, foi
elaborada a Tabela 6.1 de p-valores para aferir o comportamento da curva obtida da

interpretacdo subjetiva de cada grupo entre Pré-Estimulo x MF, Pré-Estimulo x MD e MF x

Fonte: Autoria propria, 2018.

MD.
Tabela 6.1 - Comparagao estatistica entre estimulo de p-valores da curva de autocorrelagédo
entre as condi¢Bes de ambiente de cada voluntario agrupado por género.
Para * p-valor<0.05, ** p-valor < 0.005 e *** p-valor < 0.0005. Abreviacdo F para feminino, M para
masculino e NS para N&o Significativo

Género Siléncio MF Siléenciox MD MFx MD

Eletrodo F3 F4 F3 F4 F3 F4
Fl NS NS *kk *kk *kk *kk
F2 *kk NS *kk NS *kk NS
FS NS NS *k*k ** *kk *kk
F4 NS o NS NS NS NS
F5 * ok NS * * NS
M1 o o NS NS NS NS
M2 o NS * ok NS NS
M3 *kk ** *kk *kk *kk *kk
M4 **k*k *kk NS * NS *kk
M5 NS * *k*k *k*k *kk *kk

Fonte: Autoria prdpria, 2018.
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Por fim realizou-se a analise do plano bidimensional, plotando-o para a observacgéo dos
resultados para cada voluntario, evidenciando cada uma das trés situacoes, azul para auséncia
de estimulo, vermelha € durante a aplicacdo do estimulo da mdsica favorita e a curva preta para
0 estimulo da musica desgostada. Os voluntarios V1, V2 e V3 séo voluntarios do sexo feminino

e, V4, V5 e V6, se referem a voluntarios do sexo masculino, Figura 6.9.

Figura 6.9 - Representacao do plano excitacdo-valéncia das emoc8es de Thayer para cada um
dos seis voluntarios

Vi V2 V3
3 3£ 3
H ° °
8] ® e
20 20 3p | 20 20
-3 = 3
va V5 V6
3 3 3
e e
0o @ e
-20 20 -20 20 -20 0

3 3 =1

Fonte: Autoria prépria, 2018.

6.3.4 Discussao

O estudo da preferéncia musical com o EEG ainda é pouco explorada, contudo aqueles
que estudam focam-se na parte fronto cerebral e este foi o principal motivo da escolha da regido
para o estudo. Contudo, ndo encontrou-se trabalhos utilizando a autocorrelagdo sob esta
situacdo, entretanto, (COSTA, 2012) relata que uma variavel autocorrelacionada torna-se uma
variavel mais simples e compacta de ser manipulada. Desse modo, nota-se que a autocorrelagdo
das comparagdes dos estimulos permitiu a geragéo das curvas para cada um dos dez voluntarios,
como demonstrado na Figura 6.8, onde as caracteristicas expressas nos graficos preserva a
individualidade de cada voluntario pelo efeito que a musica provoca no cérebro.

O estudo de (BALASUBRAMANIAN, 2018), apresentou populacédo similar a estudada
neste trabalho, onde o autor utilizou de 10 adultos saudaveis com 3 min de coleta por meio de

musicas auto selecionadas, apreciada e ndo apreciada e a coleta referéncia sem estimulo
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(siléncio). Utilizando o Teste de Friedman, o autor conseguiu demonstrar que a assimetria
frontal foi alta em F3 e F4 enquanto ouviam as musicas apreciadas. Para o teste realizado neste
trabalho, apresentado na Tabela 6.1, observou-se que os voluntarios tiveram praticamente a
mesma estimulacdo nas condi¢des de apreciacao ou nao do estimulo, diferente das voluntarias,
que ndo apresentaram grandes evidencias tanto a transicdo de siléncio para estimulo musical
favorito na regido frontal nos eletrodos F3 e F4.

Ja paraaaplicacdo do plano excitacdo-valéncia das emoc¢des de Thayer encontra-se uma
maior quantidade de trabalhos que a utilizam. Contudo, autores como (SOURINA, 2012) e
(MORAIS, 2016) utilizam de métodos distintos métodos de analise da aquisicdo do EEG e
aplicacdo do plano bidimensional. Sendo assim, ndo foi encontrado um consenso entre
publicacGes sobre qual parametro EEG é usado para gerar as coordenadas referentes a valéncia
e excitacdo. (SOURINA, 2012), utilizou como informacdo a dimenséo fractal calculada sobre
a poténcia para determinar valéncia e excitacdo, obtendo seis emoc¢6es reconhecidas pelo plano
excitacdo-valéncia das emoc¢des de Thayer. JA& (MORAIS, 2016), analisou a valéncia e a
excitacdo de forma a usar a poténcia total encontrada, para cada banda de oscilagéo,
encontrando resultados que demonstram que a valéncia emocional se relaciona com diferentes
padrBes de assimetria na atividade frontal do cérebro. Tais diferencas ndo foram evidenciadas
na Figura 6.9, desse modo, os valores de valéncia para as situacdes siléncio, MF e MD, ndo
apresentaram o comportamento uniforme esperado para os diferentes momentos. Uma vez que
cada voluntario demonstrou um padrdo comportamental para as estimulacdes, pela analise do

plano.

6.4 Analise do sinal cerebral sob estimulagdo de sons ruidosos

Nesse estudo dez voluntarios, seis do género masculino, com média de idade de 25+8
anos foram selecionados dentro do banco de dados. Esses foram escolhidos sob o critério de
classificacdo obtido pelo feedback dos voluntarios, separou-se cinco participantes aleatorios
gue identificaram os ruidos como som de chuva ou cachoeira e que sentiram calmaria com o
mesmo e, cinco voluntarios que classificaram os ruidos como chiado de televisdo e sentiram

irritados.
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6.4.1 Processamento

Visando o processamento dos dados foi necessario a separacdo de épocas, para iSso 0
auxilio do médico neurologista para selecionar 10 épocas de 2 segundos cada foi requisitada.
Em seguida, os dados foram convertidos para se tornarem concilidveis com o software de

processamento a ser utilizado.

6.4.2 Analise

Para a analise desses resultados o quantificador selecionado tratou-se do PCP, sendo
realizado para cada uma das épocas de cada uma das situacdes pré-estimulo, ruido branco e
ruido rosa. De pose dos resultados foi realizado o calculo da mediana das épocas de cada um
dos estimulos, obtendo assim 20 valores de PCP para cada. Com esses valores foi elaborada
uma figura topografica para cada banda do escalpo dos pacientes, que melhor demonstra 0s
resultados obtidos. Ao fim, para determinar se existia diferenca significativa, os valores obtidos
foram analisados utilizando o teste de comparacdo de Mann-Whitney, um teste de hipoteses

ndo paramétrico, utilizado quando se deseja comparar duas amostras independentes.

6.4.3 Resultados

A partir do processamento e com os dados dos resultados obtidos, utilizou-se um
software para demonstrar topograficamente os resultados. Para facilitar a visualizacdo a figura
foi dividida em duas, sendo a Figura 6.10 padronizada de 0 a 100% para as bandas de Delta a
Beta. Devido ao fato de Gama e Super gama possuem uma baixa contribuigdo percentual no
dominio da frequéncia, elaborou-se uma escala personalizada de 0 a 5%, como observado na
Figura 6.11.
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Figura 6.10 - Topografia dividida em ritmos com escala normalizadas de 0 a 100%. RLX. —
Relaxado; INC — Incémodo

Siléncio Ruido Branco RLX Ruido Branco INC Ruido Rosa RLX Ruido Rosa INC PCP %
- - - - - — 100

&4 =
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. Fonte: Autoria prépria, 2018.

Figura 6.11 - Imagens topogréficas dos estimulos aplicados separados em ritmos com escala
particularizada de 0 a 5 %. RLX. — Relaxado; INC — Incomodo.

.
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Gama

Super Gama

Outro teste realizado foi feito a partir da comparagéo estatistica, através do teste de
Mann-Whitney, para comparar os diferentes estados, sendo Ruido Rosa (RR) em pacientes que
ficaram relaxados com os que ficaram incomodados, como demonstrado na

Tabela 6.11, e Ruido Branco (RB) na mesma forma do anterior, Tabela 6.111. Nessas * -
p-valor <0.05, ** - p-valor <0.005 e NS — Né&o Significativo.



Tabela 6.11 - Comparacdo RR Tabela 6.111 - Comparac¢do RB

incomodados x RR relaxados incomodados x RB relaxados
Eletrodos Delta Teta Alfa Beta Gama SGama Eletrodos Delta Teta Alfa Beta Gama SGama
EP1 * * * * * NS Fp1 Kk Rk Ak R *k *x
Ep2 * NS * * * NS Fp2 NS Ak A *k *x
£7 * * * * * * 7 sk Rk Ak *x NS
3 * NS * * * * F3 o NS Ak ek sk *x
FzZ * NS * * * * Fz ** NS ** NS NS *x
F4 * * * * * * F4 ** NS **  ** NS *x
F8 * * * * * * F8 *% *x *% *% *% NS
T3 * * * * * * T3 *% ** *% *% *k *%
C3 * * * * * * C3 *% NS *% *% *k *%
CZ * * * * * * C 7 *% NS *% *% N S *k
C4 * * * * * * C 4 *% *%k *% *% *% *k
T4 * NS * * * * T4 *E O kk ak ok NG NS
T5 * * * * NS * T5 *k ok dx NS NS *ox
P3 * * * * * * P3 *E O kk ak ok NG NS
PZ * * * * * * pZ *x ok *x *x NS NS
P4 * * * * * * P4 *x ok *x *x NS ok
T6 * * * NS NS * T6 *E o kk wk NGk NS
01 * * * * * * o1 ok *%  *x NS ok Hoke
oz * * * NS * * 0z wx oax Ak NG *x
02 * * * NS * * 02 wk wk Ak NS ek *x

Fonte: Autoria propria, 2018.

6.4.4 Discussao

Analisando a Figura 6.10 é nota-se que alfa apresentou a maior porcentagem de
contribuicdo de poténcia em trés estimulos, seguida de delta com dois estimulos. Ja teta e beta,
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possuem contribuicdo de poténcia, porém ndo tdo notavel como os dois j& citados. Percebe-se
ainda que a maior ativagdo em alfa é notada quando os voluntarios estavam em um estado mais
relaxado, ja em delta a maior ativacdo ocorre quando os voluntarios se sentiam incomodados.

Para a Figura 6.11, observa-se uma ativacao notavel na parte temporal esquerda em
gama no durante o estado relaxado, possuindo praticamente a mesma contribui¢do de poténcia.
Em super gama a pequena contribui¢do de poténcia que houve, também foi notavel quando o
voluntario estava relaxado.

Ao realizar a comparacdo com mesmo estimulo, ruido rosa, entre estado relaxado e
incomodado,

Tabela 6.11, nota-se que houveram varios eletrodos com diferenca significativa em todas
as bandas, com excecdes de Fp2, F3, Fz, T4 em Teta, T6, Oz e O2 em Beta, T5 e T6 em Gama
e Fple Fp2 em Supergama, todos estes obtiveram um valor p > 0,05. J4a Tabela 6.111, apresenta
menos eletrodos com diferenca significativa, porém de modo geral, os eletrodos com diferenca
superam o total de eletrodos que nédo séo significativos. Em delta e alfa todos os eletrodos
possuem um valor significante; ja em Teta Fp2, F3, Fz, F4, C3 e Cz,; Beta Fz; Gama Fz, F4 e
Cz; e Supergama no eletrodo F7 e F8 possuem um valor P > 0,05, o que significa que todos
estes eletrodos ndo possuem um valor expressivo.

Diversos estudos da literatura utilizam estimulos de ruido sonoro como estimulagédo
durante o exame de EEG, como (KAWADA, 1993) que trata da inducdo do sono conclui-se
gue com ruido rosa constante facilita a indugédo do sono, (ZHOU, 2012) que pesquisa sobre o
efeito do ruido rosa na consolidacdo do sono obtendo uma inducdo de um tempo de sono mais
duradouro para melhorar a qualidade do sono dos voluntarios de seus testes. Ja no estudo de
(OGATA, 1995) que analisa as respostas humanas de EEG ruido branco obteve-se relatos dos
participantes que o estimulo proporcionou uma sensacdo de cansaco e sonoléncia, concluindo
que as componentes lentas do EEG mostraram que as diferencas na consciéncia tinham aspecto
fisioldgico.

De modo geral vé-se o grande foco do uso desse tipo de estimulo relacionado a
qualidade do sono, porém, neste trabalho, 0 é a comparagdo entre os resultados de EEG e as
sensacOes informadas pelos participantes. Dentre os pacientes analisados, metade relatou uma
sensacdo de calmaria e os outros declararam o contrario, que o estimulo trouxe um sentimento

de incémodo.
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6.5 Consideracoes finais

Considerando o exposto, diferentes conclusfes podem ser obtidas, a primeira, referente
as musicas auto selecionadas, concluiu-se que para os achados com Tons Puros, é possivel
concluir que, ndo ha diferenca estatistica de comportamento bioelétricos considerando
diferentes estimulagdes. Contudo, quando aplicada uma variagdo, como uma variagdo do
volume e aplicacdo de um ritmo, é observada uma diferenca estatistica significante. Além disso,
concluiu-se que a estimulacdo aplicada é prorrogada mesmo apds a remoc¢do do sinal de
estimulo. E mesmo que durante a estimulacdo uma diferenca néo tenha sido notada, ela podera
aparecer durante a pds-estimulacdo. Um outro fato importante a ser destacado é que, mesmo
com estimulagdes musicais “simples” como tons puros, foram constatadas diferencas na
atividade elétrica cerebral, acontecendo inclusive nas faixas de frequéncia Gama e Gama Alta.
Como pode ser observado nas Figuras 6.3 e 6.4, sendo para a primeira a diferenca ser observada
na regido occipital esquerda e na segunda na regido central.

Para o segundo resultado, a analise da autocorrelacdo dos sinais coletados, para cada
individuo, torna mais facil a comparacdo das curvas dos estimulos feitos, através da utilizacéo
dos p-valores calculados, sendo ainda possivel através desses resultados constatar que 0s
homens sdo mais sensiveis a transicdo siléncio/musica do que as mulheres. Ja& a analise
bidimensional evidenciou que a estimulacdo com mdsica leva a uma excitacdo, positiva ou
negativa, contudo, ndo classifica perante ao gosto do voluntério.

Por altimo, a analise dos sons ruidosos, nota-se que a sensacao associada ao estimulo
ruidoso depende exclusivamente da anamnese pessoal. Os que sentiram sensacéo de incbmodo
relacionaram os ruidos a barulho de chiado de televisdo ou radio antigos e, estes voluntarios
apresentaram maior ativacdo em delta. Os participantes que relataram sensagdo de calmaria
associaram os ruidos ao barulho de cachoeiras e chuvas fortes e, nestes é possivel notar maior
ativacdo em alfa. Fato importante observado é o resultado obtido pela banda Gama, onde a

situacdo de calmaria mostra ativagéo na regido temporal significativa para ambas estimulagdes.
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Capitulo 7

RESULTADO DA ANALISE ATRAVES
DOS ALGORITMOS DE FILTRAGEM

Nesse capitulo ocorrera a apresentacao de diferentes métodos de estimacéo do ruido, uma etapa
essencial para a aplicacdo dos algoritmos de filtragem propostos, em seguida, ap6s a escolha do
considerado com melhores resultados e mais simples de ser efetuado serd demostrado a aplicacao
do mesmo em conjunto com os algoritmos de atenuacao de ruido com um sinal coletado em uma
situagdo critica do setor de UTI do HCU-UFU.

7.1 Introducéo

A eletroencefalografia € um exame amplamente utilizado em ambientes clinicos para
diagnostico patologias neuroldgicas, contudo, devido a baixa amplitude, o sinal captado pode
sofrer contaminac@es por fontes externas (FREEMAN, 2013). Estas contaminagdes podem ter
origem em diversos fatores, como os de origem fisioldgica e de origem técnica ou de ambiente
(como ja explicado na secdo 2.4) (SORNMO, 2005).

Um ambiente preocupante, quanto a geracao de artefatos sao as UTI’s, as quais possuem
diversos dispositivos elétricos para monitorizacdo de pacientes em estado delicado, como
eletrocardiografico, monitores de pressdo arterial e cardiaco, ventilador mecénico, camas
elétricas, dispositivos de infusdo intravenosa, lampadas fluorescentes (STANCHINA, 2005),
sendo estes indispensaveis na continuidade do tratamento e que possuem a capacidade de gerar
ruido em exames de EEG.

A captacdo de artefatos provenientes do ambiente pode ser utilizada para procedimentos
de filtragem durante coleta em EEG utilizando um phantom como base (GARREFFA, 2003).
Um phantom é um objeto que simula caracteristicas humanas, de forma a realizar a distribuicéo
de eletrodos do EEG de maneira similar a utilizada em registros reais. Estudos com diversos
tipos de materiais foram realizados na tentativa determinar uma estimagéao do sinal advindo de
outras fontes geradoras de ruidos (COLLIER, 2012; LEAHY, 1998).
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7.2 Estimacao do ruido

Considerando que os algoritmos descritos no Capitulo 4 - necessitam de uma estimacéo
do sinal de ruido, o uso de estratégias para esse fim sdo necessarias, pois, quanto mais préximo
a estimacao for do sinal ruidoso, melhor seré a exclusdo dessa componente indesejada. Dessa
forma, objetivando encontrar o melhor método de estimacdo, trés diferentes estratégias foram
testadas, sendo essas: Construcdo de um phantom com base em um manequim, utilizacdo de
um meldo e coleta com equipamento desconectados dos eletrodos. Apés a escolha do método
com maior eficacia e mais simples realizou-se a aplicagdo do ruido estimado aos algoritmos de

filtragem.
7.2.1 Estimacéo do ruido com utilizagdo de um phantom

Devido a dificuldade da estimagcdo do ruido, varios métodos foram testados, dentre eles
esteve a criagcdo de um phantom baseado em uma cabega de manequim. O principal motivo para
a utilizacdo do manequim como base de confeccdo do phantom deve-se a similaridade
morfoldgica do mesmo. Além disso o fato de 0 mesmo ser oco e possibilitar o preenchimento
com um liquido idnico que se assemelhasse ao liquido cefalorraquidiano foi de grande valia. A
construcdo do phantom precisou ser realizada em duas etapas, sendo elas: adequacao da base
de construcdo e preparacdo do liquido i6bnico ambas sendo realizadas em conjunto com a turma

de Processamento de Sinais Bioldgicos no primeiro semestre de 2017.
7.2.1.1 Adequagcao da base de construcéo

Toda a base de montagem desse phatom é dependente da aquisi¢do de uma cabeca de
manequim, contudo, mesmo apos a aquisi¢cdo do mesmo, alguns testes tiveram de ser realizados
para adequacdo do manequim ao seu propoésito. O primeiro teste realizado consistiu em
quantificar o valor da impedancia do plastico, com o objetivo de saber o quao proximo essa
seria da impedéancia biologica da estrutura da cabeca de uma pessoa, para isso fazendo uso de
um megdmetro, equipamento indicado para a medi¢do de grandes impedancias. Assim
constatou-se que o valor de impedancia do manequim era muito elevado, atingindo valores
proximos a 2000 MQ, diferindo muito da literatura, devendo possuir cerca de 40 kQ (FERREE,
2001).



Capitulo 7 - Resultado da analise atraves dos algoritmos de filtragem 102

Apo6s perceber essa dificuldade elaborou-se uma técnica para a quebra desse valor
elevado, para isso utilizou-se parafusos inoxidaveis posicionados segundo o SI 10-20 sendo em
seguida cobertos com uma resina e testados para avaliacdo da nova impedancia, obtendo assim
um valor de 10 MQ, um valor ainda longe do ideal, porém, mais adequado aos testes, Figura
7.1.

Figura 7.1 - Phantom com posicionamento de parafusos

R <

Fonte: Autoria propria, 2018.

Posteriormente a avaliacdo da impedancia, realizou-se o teste de vedacdo do phantom,
pois devido a existir a intencdo de preencher o mesmo com um liquido idnico, 0 manequim néo
poderia vazar. Assim o teste consistiu na colocacdo de dgua dentro do mesmo para verificar a
presenca de vazamentos e ndo houve nenhum aparente. No entanto, a fim de garantir maior

confiabilidade, os parafusos foram revestidos com veda-rosca garantindo a impermeabilidade.
7.2.1.2 Confecgdo do liquido cefalorraquidiano

A construcdo do liquido ibnico, com o objetivo de simular o presente na estrutura
cefalorraquidiana, foi realizada no laboratério de Bioquimica do Instituto de Quimica sob a
supervisdo do professor Carlos. Os materiais base, utilizados para a confeccdo da solucgéo,
foram previamente separados conforme a literatura (MICHALKE, 2010; WATSON, 1995),
tendo sido montados com base em uma solucdo de agua com pH 7,0, os demais componentes
inseridos para a producdo de 3 L do liquido s&o:

e 9,8 gde Cloreto de Sodio;

e 0,35 g de Cloreto de Potassio;

e 0,2 g de Cloreto de Célcio;

e 4,04 g de Bicarbonato de Sodio;
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e 0,087 g de Cloreto de Magnésio;

e 0,597 g de Albumina;

e 1,935 g de Glicose;

e 1,742 g de Acido Latico.

O liquido preparado foi armazenado em uma geladeira por 77 horas e 30 minutos até

que fosse utilizado, garantindo assim a validade da solucéo.
7.2.1.3 Montagem e coleta do sinal EEG

Para a estimacéo do ruido, o teste foi realizado na UTI adulto do HCU-UFU. Para isso
a primeira etapa consistiu na montagem do phantom no setor de neurologia clinica, onde 0s
eletrodos foram posicionados sobre os pontos condutores montados sob o manequim, em
seguida 0 mesmo foi posicionado em um suporte com o pescoco, local com abertura, para cima,
de modo a que o liquido fosse inserido.

Apo6s a montagem, suporte, phantom e aparelhos foram carregados com o méximo de
cuidado para a UTI, sendo posicionados proximos a uma sala, mas sem adentra-la devido a
privacidade do paciente ali internado. A coleta foi realizada durante trés minutos com 0 maximo

de precaucdes quanto acontecimentos que viessem a danificar o aparelho.

7.2.2 Estimacdo do ruido com uso de um meldo

O uso de artificios para simular caracteristicas humanas ¢ comum, devido a isso e
sabendo que algumas frutas e vegetais tem propriedades dielétricas proximas aquelas da pele
humana, desse modo é possivel o uso de frutas, servindo de “phantom” para exames como o de
EEG. De fato, o meldo possui uma superficie externa sélida e ndo condutora, contendo em seu
interior uma solucédo idnico que poderia representar os liquidos cerebrais (VENIERO, 2009).
Em suma, para a estimacédo do ruido, realizou-se a captacdo do sinal no proprio equipamento
de coleta do EEG, um método simples levando em consideracdo a dificuldade de utilizar
métodos mais complexos no ambiente em questao.

Para isso, inicialmente os 20 eletrodos foram dispostos sobre um meldo, respeitando as
medidas do padrdo 10-20, simulando o cortex cerebral. Apds, foi realizada uma coleta de dois
minutos configurando o aparelho com uma frequéncia de amostragem de 240 Hz e filtro passa

baixa de 100 Hz, realizada em alta frequéncia.
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7.2.3 Estimacéao do ruido com aparelho de coleta desconectado dos eletrodos (ED)

Por altimo ocorreu a estimacéo do ruido da maneira mais simples, para isso, os eletrodos
foram removidos do aparelho, objetivando minimizar o efeito de antena que podem ser
causados pelos mesmos. Dessa forma, é possivel realizar uma coleta de ruidos provenientes
exclusivamente da rede, ndo detectando ruidos eletromagnéticos através dos eletrodos, sendo

realizada uma coleta de dois minutos em alta frequéncia.
7.2.4 Resultados e discussao da estimacgao

Para obtencéao dos valores de poténcia encontrados com a utilizagcdo do phantom de um
manequim, foi realizado a média do PCP de dez épocas, selecionadas pelo médico neurologista,
e em seguida esses valores foram multiplicados pelo valor de poténcia total encontrado. Apds
o resultado foi aplicado no algoritmo de plotagem topografica a fim de facilitar a visualizacédo

dos resultados, conforme demonstrado na Figura 7.2.

Figura 7.2 - Gréafico de poténcia para eletrodos posicionados sob o phantom

DELTA TETA ALFA

SUPERGAMA

POTENCIA [W]

Fonte: Autoria propria, 2018.

Como pode ser visualizado ao avaliar os resultados obtidos, representados na Figura
7.2, nota-se que no ritmo Delta o eletrodo, T3, apresentou valor de poténcia muito elevado, o

que acabou mascarando os demais resultados obtidos, visto que a escala utilizada considera
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valores fixos de 0 a 30 W. Porém, deixando de lado esse eletrodo é possivel visualizar que as
bandas Beta, Gama e Supergama apresentaram um nivel bastante elevado, mostrando que as
frequéncias desses ritmos sdo responsaveis pela maior parte do ruido coletado. De todo modo
é possivel concluir que este método € inadequado para a estimacgdo do ruido de uma maneira
simples, visto a grande complexidade das etapas de preparo do liquido idnico e montagem do
sistema, além de que o liquido utilizado possui ingredientes que possuem prazo de validade,
dessa forma tornando-o inviavel para o uso em situacao rotineiras.

Para os outros dois metodos de estimacdo do ruido, uma estratégia diferente foi
utilizada, sendo que para essa foi necessario realizar uma coleta em um paciente da UTI no
mesmo dia em que as coletas com essas estratégias foram realizadas e estando o aparelho com
as mesmas configuracdes para todas as situacGes. Essa comparagdo consistiu em determinar o
guanto um valor de poténcia da estimacdo do ruido se aproxima dos valores reais de poténcia
de uma coleta em um paciente. Para isso, 0s resultados de poténcia total obtidos pelos métodos
aplicados foram divididos pelo valor de poténcia total encontrado pela coleta realizada no
paciente. A Tabela 7.1 demonstra a porcentagem da poténcia total das coletas realizadas no
meldo e com o equipamento sem os eletrodos, comparadas a coleta do paciente comatoso. Pode-
se observar que a maioria dos eletrodos estad com pelo menos 10 %, marcados em vermelho, do
valor coletado em um paciente real, e outra grande parte estd acima dos 5 %, marcados em
amarelo.

Através da Tabela 7.1 pode-se observar a grande quantidade de eletrodos em amarelo
demonstrando representatividade maior de 5 %, em vermelho com representatividade maior de
10 %, tendo também um eletrodo em preto, o qual representa o eletrodo a apresentar defeitos
durante a coleta. Nela pode-se averiguar ainda que, mesmo realizando a coleta de maneira a
ndo detectar atividade encefalica, encontra-se contribuicdes acima de 10 % da poténcia total na
maioria dos eletrodos, chegando a atingir valores de 75 %, sugerindo assim que na UTI os
artefatos podem atingir valores tdo altos que impossibilita diferencia-los de um sinal real de
EEG.

Tabela 7.1 - Porcentagem da presenca do ruido em comparagéo com o paciente.

Meldao% do ruido ED% do ruido
Fpl 0.026 0.036
Fp2 0.025 0.046

F7 0.134 0.203
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F3 0.039 0.031
Fz 0.026 0.034
F4 0.029 0.040
F8 0.073 0.047
T3 0.099 0.067
c3 0.067 0.155
Cz 0.042 0.063
T4 0.128 0166
T5 0.752 0.331
P3 0.114 0.161
Pz 0.107 0.040
P4 0.114 0.086
T6 0.388 0.137
o1 0.082 0.188
0z 0.242 0.093
02 0.132 0.120

Fonte: Autoria propria, 2018.

Dessa forma, ap0s verificar os outros dois métodos de estimacdo do ruido pode-se
concluir que o método que apresentou melhores resultados sendo ao mesmo tempo 0 mais
simples para a estimacéo € com a utilizacdo do aparelho de coleta desconectado dos eletrodos
(ED). Isso se deve ao fato de que apesar de os resultados para 0 meldo se assemelharem aos do
ED, este ultimo tem uma complexidade muito menor para ser realizado, ja que apenas necessita
da desconexao dos eletrodos dos bornes no aparelho, enquanto que para a mensuracao do ruido
com o mel&o ha primeiramente a necessidade da fruta nova, além de realizar o posicionamento
dos eletrodos segundo o sistema 10-20, levando a gastos financeiros e de tempo que ndo sdo
necessarios para o SD. Assim, apds essa analise 0 método escolhido para realizar a coleta do
ruido foi 0 ED.

7.3 Resultados

A fim de avaliar o comportamento dos algoritmos de atenuacdo do ruido ocorreu a
realizacdo de uma coleta na Unidade de Terapia Intensiva Adulta do Hospital das Clinicas da
Universidade Federal de Uberlandia (UT1 HCU-UFU). O paciente selecionado tratava-se de

uma pessoa do sexo masculino, internada o leito 17 da UT]I, sob diagndstico de Traumatismo
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Cranioencefélico (TCE) e com Craniectomia tendo sido classificado dentro da escala de coma
GLASGOW = 6. O mesmo estava sob efeito de anticonvulsivante, 100 mL 3x/dia de Fenitoina.
No leito do paciente estavam conectados e a rede elétrica os equipamentos de respiracao,
bombas de infusdo e um monitor.

O processamento do sinal obtido foi realizado de duas maneiras, sendo a primeira uma
analise temporal e a segunda uma anélise espectral. Para isso foram utilizados os sinais da
estimacdo de ruido realizada segundo o método de ED e do paciente da UT]I, tendo sido este
analisado sem a passagem pelos algoritmos de atenuacao e apos a passagem pelo SE, SEP e

filtragem de Wiener, utilizando a abordagem de TSNR.
7.3.1 Analise do sinal no dominio do tempo

Uma das informacdes mais importantes no momento de aplicar algum tipo de filtragem
é conhecer as caracteristicas do ruido. Na Figura 7.3 é possivel observar o resultado obtido para
uma analise temporal, onde a esquerda esta o ruido para cinco eletrodos, um por regido, e a
direita esta o resultado de uma coleta em um paciente comatoso com os mesmos eletrodos do
caso anterior. Nesta figura € possivel observar que ha diferencas entres os dois tipos de sinal,
porém nesse sinal essas sdo dificeis de serem reparadas, dessa forma pode-se dizer que o sinal

do ruido esta misturado ao sinal do EEG.

Figura 7.3 - Comparacgdo temporal para o sinal coletado sem atenuacéo e do ruido.
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Assim, apo6s visualizar o comportamento da estimacao do ruido foram aplicados os trés

métodos de filtragem do sinal. Para visualizar o resultado foi amostrado em cinco eletrodos,
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sendo um por regido. Como pode ser visualizado na Figura 7.4 ao processar o sinal no dominio
temporal é possivel notar que todos os métodos de atenuacdo no ruido melhoraram a qualidade
do sinal, contudo provocam certa distor¢éo no sinal. Nessa figura observa-se que ao comparar
o0 sinal sem atenuacdo com os atenuados fica nitida a reducdo do ruido, porém toda a forma do
sinal se mantém e torna mais clara a observacéo de algumas caracteristicas comuns no sinal de
EEG. Nela temos em azul o sinal sem atenuacdo, em vermelho o atenuado por SE, em amarelo

0 atenuado por SEP e em roxo o atenuado pela filtragem de Wiener.

Figura 7.4 - Comparacgao temporal para o sinal coletado sem atenuacao e apos a passagem
pelos métodos de atenuacdo do ruido, para o sinal com a enfermeira dentro da sala.
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Fonte: Autoria propria, 2018.

7.3.2 Anadlise do sinal no dominio da frequéncia

Devido ao fato de a aplicacdo dos métodos de atenuacdo serem realizados no dominio
da frequéncia é importante observar o0 comportamento do ruido no mesmo, assim a Figura 7.5
foi elaborada de modo a mostrar essa visualizagdo, comparando o resultado com a coleta do
EEG. Nela observa-se as mesmas caracteristicas que foram citadas na analise da Figura 7.3,
visto que durante a andalise espectral fica clara a resposta similar de ambos os sinais,
apresentando curvas similares, mas com amplitudes diferentes. Em azul estd demonstrado o
sinal do EEG e em vermelho o sinal do Ruido estimado. Eixo da frequéncia foi limitado para

facilitar a visualizacdo.
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Figura 7.5 - Comparacao espectral para o sinal coletado sem atenuacéo e do ruido.
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Fonte: Autoria propria, 2018.

Ao realizar a analise dos resultados obtidos antes e ap6s a filtragem no dominio espectral
é possivel notar que todos os trés métodos apresentaram resultados satisfatorios, como
observado na Figura 7.6. Nestas pode-se contatar a atenuacao do sinal provocada pela utilizagédo
dos métodos de (BEROUTI, 1978; BOLL, 1979; PLAPOUS, 2006). Em azul esta o sinal sem
atenuacdo, em vermelho o atenuado por SE, em amarelo o atenuado por SEP e em roxo o

atenuado pela filtragem de Wiener.

Figura 7.6 - Comparagéo da PSD do sinal sem atua¢édo com os sinais atenuados com a
enfermeira dentro da sala.
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Nesta imagem fica ainda mais clara a atenuagdo do sinal, mostrando assim a
funcionalidade do algoritmo. Ainda sobre a Figura 7.6 podemos perceber que apesar de
claramente haver uma atenuacdo do sinal em alguns pontos o comportamento da curva se
manteve, independentemente da técnica utilizada.

A fim de confirmar o que foi observado graficamente na figura citada no dltimo
parégrafo, o método quantitativo PCP foi utilizado, apds a comparag&o estatistica entre PCP do
sinal ndo atenuado com os atenuados foi realizada. Ao analisar o resultado obtido pela
comparacdo do sinal com os sinais atenuados, Tabela 7.11, € possivel notar que ao aplicar o
método de Wiener varias regides todas as bandas de frequéncia apresentaram diferenca

significativa, destacando-se as bandas gama e super gama.

Tabela 7.11 - Comparagéo estatistica entre sem atenuagdo e com atenuagao.

Delta Teta Alfa
SE SEP Wiener SE SEP Wiener SE SEP Wiener
Frontal NS NS NS NS NS NS NS NS *
Central NS * fall NS * falal * * NS
Temporal NS *x faid NS * * NS NS NS
Parietal * * faled NS NS faled NS NS NS
Occipital NS NS faled NS NS NS NS NS NS
Beta Gama Super Gama
SE SEP Wiener SE SEP Wiener SE SEP Wiener
Frontal NS NS NS NS * * * faled w*
Central NS NS NS bkl folal bkl bl folal *x
Temporal NS NS NS NS * faled faled faled w*
Parietal NS NS NS folad i faled faled faled w*
OCCIpIta| NS NS * *% *%* ** *% **x *%

NS: Néo Significativo, *: p_valor<0.05, **: p_valor<0.005 )
Fonte: Autoria propria, 2018.

Contudo, existe a necessidade de comparar a eficacia de cada método de processamento
computacional, para isso, foi realizado um célculo de tempo gasto durante o processamento.
Assim, durante a passagem do sinal pelos algoritmos computacionais foi medido o tempo
necessario para as situacOes de ndo atenuacao, subtracdo espectral de magnitude, subtracdo
espectral de poténcia e filtragem de Wiener, conforme apresentada na Tabela 7.111. Logo pode-
se verificar que os algoritmos de SE e SEP, pouco ou nada adicionam ao tempo total de
processamento, o0 que ndo se pode dizer para a filtragem de Wiener, o qual praticamente dobra

0 tempo necessario para o processamento.
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Tabela 7.111 - Comparacao entre os tempos necessarios para processamento de cada método de
atenuacao

Comparacdo entre tempos de processamento para aplicacédo de atenuacéo

Tempo de processamento em segundos
SA SE SEP Wiener
18.025 17.155 16.852 41.001

Fonte: Autoria propria, 2018.

7.4 Consideracoes finais

A grande pergunta feita no inicio deste estudo era se € possivel atenuar o sinal utilizando
métodos simples. Neste caso escolheu-se a utilizacdo de métodos ja estudados de atenuacao de
sinais de audio, onde a estimacdo do ruido foi obtida através da coleta com o aparelho
desconectados dos eletrodos. Outros estudos ja demostraram interesse na atenuacao do sinal,
como (DEVUYST, 2008; JOHAL, 2016; RAHMAN, 2015), que utilizam ICA para a atenuagéo
de artefatos fisiol6gicos, principalmente movimentos oculares. H&A também estudos como
(HARTMANN, 2014; NUNEZ, 2010) que também demonstram interesse na remocédo de
artefatos sem considerar a origem fisiolégica ou ndo, contudo (NUNEZ, 2010) utiliza
algoritmos complicados em C++, ja Hartmann usa a mesma ideia aplicada nesse artigo, focando
no caso dele em Minimo erro quadrético, contudo o sinal que deseja tratar é de pacientes
epilépticos durante monitoramento. Ao comparar os resultados deste trabalho ao aplicar todos
os algoritmos com a literatura o trabalho mais proximo encontrado é o de (HARTMANN,
2014), porém ha dificuldade na comparacdo dos resultados, pois enquanto este concentra-se
mais em uma analise temporal o0s apresentados neste artigo tem como intensdo uma melhora da
qualidade espectral, ao fim pode-se contatar que ambos se mostram promissores.

Outro ponto importante é o fato de os métodos de (BOLL, 1979) e (BEROUTI, 1978)
terem apresentado bons resultados, causando apenas distor¢Bes nas extremidades do sinal.
Assim, é aconselhado que ao utilizar esse método seja realizada duas coletas para estimacao do
ruido, sendo uma de um minuto ao inicio do sinal e outra de igual tempo ao final. Pois, ao
aplicar os métodos esses trechos poderao ser atenuados e desconsiderados.

Um outro ponto importante a ser concluido é que apesar da melhor resposta temporal
da filtragem de Wiener, o tempo de processamento desse algoritmo é cerca de duas a trés vezes

maior que os demais. Dessa forma, vale ressaltar que caso seja desejado utilizar esse método
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offline o usuario devera estar consciente de que uma aplicacdo de um vetor com uma menor
quantidade de dados é necessaria para que ndo haja atraso consideravel na resposta do
programa.

A grande novidade apresentada no presente trabalho é a possibilidade de filtrar um sinal
sem necessariamente conhecer a fundo a fonte causadora do artefato. Aqui o método de
estimulagdo do ruido é simples e demostrou-se eficaz para ser utilizado em parceria com 0s

métodos de atenuacao propostos.
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Capitulo 8

CONCLUSAO

Nesse capitulo serdo abordados os principais achados a partir das andlises realizadas nos demais
capitulos. Os principais enfoques e contribui¢cdes também seréo discutidos, bem como os trabalhos

que serdo realizados no futuro.

8.1 Conclusdes gerais

O primeiro objetivo para a elaboracdo e execucdo desse projeto foi o de estudar os
efeitos da estimulacdo musical no sinal de EEG, registrados em individuos sem restricdes
neuroldgicas, para atingir esse objetivo foram realizados diversos registros do sinal sob
diferentes estilos de estimulacdo acustica. Durante o primeiro experimento, realizado com tons
puros, foi possivel constatar que existe uma diferenca significativa na atividade elétrica
cerebral, comprovando os resultados esperados. Outro resultado encontrado nesse estudo foi a
prorrogacdo do estimulo, onde foi possivel constatar que mesmo apds o estimulo ter sido
removido, o individuo continuava apresentando mudancas na sua atividade encefalica,
mostrando assim que mesmo que um estimulo ndo apresente uma resposta imediata 0 mesmo
podera repercutir trazendo alterag6es futuras.

A partir dos resultados obtidos por esse primeiro experimento novos registros foram
sendo feitos sob um mesmo protocolo, contando com diferentes tipos de estimulacdo musical.
Desse modo foi possivel realizar um total de 60 gravacdes em voluntarios, sendo 5 desses
descartados seguindo parametros de analise visual de um médico neurologista e de um software
de processamento. Dentre os 55 registros aprovados, 28 foram realizados em voluntarias do
sexo feminino sendo que a base de dados montada conta com individuos que possuem valores
médios de peso e idade de 69,935 e 22,746 respectivamente.

A partir dos sinais registrados nessa base de dados, foi possivel realizar outras analises,
utilizando os estimulos com musica auto selecionadas e ruidos sonoros. Durante o0 estudo com
as musicas auto selecionadas foi possivel utilizar a autocorrelacdo para detectar diferencas entre

0 pré-estimulo, o estimulo com a musica favorita e o estimulo da musica desgostada, resultado
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o qual foi confirmado através da aplicacdo do teste estatistico de Friedman. Outro resultado
obtido, durante a analise desses sinais, foi o plano de Thayer, o qual, apesar de ndo ter
apresentado os resultados esperados, mostrou que a aplicacdo da musica gera uma variacao da
excitacdo e emocao do individuo. Dessa forma foi possivel concluir que tais estimulos podem
gerar alteraces em como o voluntario se sente, trazendo a tona sentimentos mais positivos ou
negativos.

Ja para a anélise realizada com os ruidos sonoros foi possivel encontrar resultados que
dependem da relacdo do voluntario com o estimulo que foi aplicado. Foi encontrado que quando
0s voluntérios associavam o estimulo do ruido branco ou do rosa a um barulho de cachoeira,
trazendo a tona um sentimento mais relaxante, as bandas Alfa e Gama apresentavam uma maior
ativacdo, enquanto que para os voluntarios que associaram esses estimulos a chiado de televisdo
e radio, relacionando a uma situacdo de maior incomodo, a ativacdo ocorria de forma mais
predominante na banda Delta. Logo, com base nesses resultados é possivel concluir que tal
estimulo pode, assim como as musicas auto selecionadas, trazer sentimentos que afetam
diretamente toda a atividade cerebral.

Todos os resultados obtidos pela estimulacdo com musicas demonstram claramente que
é possivel detectar através do EEG variacdes da atividade elétrica cerebral, sendo inclusive
possivel relacionar sentimentos ao estimulo aplicado. Uma importante observacéo que pode ser
feita € que a aplicacdo de variagBes e ritmos ao som gera diferentes reacfes dos voluntarios,
sendo que ndo é possivel determinar de maneira precisa de essa trara um sentimento positivo e
negativo, fato que depende somente do histérico de cada individuo com a musica, como
demonstrado pela estimulacdo com ruidos sonoros. No entanto é possivel através da analise do
plano de Thayer saber qual sentimento aquela musica levou, contudo, para isso o algoritmo
deste deve ser melhor desenvolvido para atingir esse objetivo.

O segundo objetivo deste trabalho foi o de realizar a elaboracdo de um método de
atenuacdo do ruido no ambiente de tratamento intensivo (UTI) de uma maneira simples. Para
iSSO a primeira etapa consistiu em estudar diversas estratégias com baixo custo computacional
gue possuissem a capacidade de reduzir os artefatos de um sinal. Desse modo foram escolhidas
trés diferentes estratégias utilizadas para o processamento de sinais de audio, as quais
consideravam que o sinal coletado se tratava de uma soma do sinal puro com um sinal
indesejado. Contudo, todos esses métodos necessitavam de uma estimacéo do sinal ruidoso e
para conseguir obté-lo trés diferentes métodos foram testados, sendo utilizado um manequim,
adaptado para simular caracteristicas fisiol6gicas humanas, e também um meldo, além de

também ter sido realizada uma coleta com o aparelho desconectado dos eletrodos. Apos realizar
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a coleta e o processamento do sinal utilizando esses trés métodos, foi possivel constatar que
todos coletavam sinais similares, representando adequadamente o ruido no ambiente, contudo
dois deles, manequim e meldo, eram mais complicados e necessitavam de procedimentos mais
complexos para a captacdo do sinal, tendo dessa forma a coleta realizada sem os eletrodos
escolhida como método de estimacéo do ruido.

De posse do método de estimacéo, um sinal da UTI foi coletado em um momento de
alta interferéncia de sinais indesejados. Com o sinal em méos o mesmo foi processado
utilizando os algoritmos de atenuacdo do ruido e ao fim os resultados encontrados
demonstraram que todos esses métodos tém alta capacidade de minimizar essa interferéncia.
Contudo, dois dos trés métodos demonstraram uma grande distor¢do nas extremidades do sinal,
guando analisado no dominio do tempo, sendo o0 método de Subtracdo Espectral de Magnitude
(SE) e Subtracdo Espectral de Poténcia (SEP). J& em uma analise no dominio da frequéncia,
todos os trés métodos demonstraram resultados condizentes com o desejado. Além disso,
através de uma verificacdo do tempo de processamento foi possivel constatar que tanto SE
guanto SEP, ndo alteram o tempo necessario, enquanto a Filtragem de Wiener pode triplicar
esse tempo. Dessa forma é possivel concluir que todos os métodos sdo adequados para uso,
porém, certas consideracdes devem ser tomadas, a primeira é em relagdo a analise no dominio
temporal, que ndo € aconselhada quando sdo utilizados os métodos de SE e SEP e a segunda
quanto ao tempo de processamento, o qual deve-se lembrar que a filtragem de Wiener aumenta
esse tempo.

De maneira geral é possivel concluir que com o uso dos estudos realizados com a
estimulagdo musical demostram a capacidade da musica de trazer sentimentos a tona, o que
pode gerar uma melhora cognitiva dos voluntarios, experimento que pode ser reproduzido em
pacientes da UTI objetivando uma aceleracdo da recuperacdo dos mesmos. Tendo isso como
base para trabalhos futuros é possivel aplicar ainda os métodos de atenuacdo do ruido,

facilitando a analise do sinal do EEG por parte dos médicos neurologistas.

8.2 Contribuicdes

Cada estudo realizado contribuiu para acrescentar a literatura que aborda aspectos de
estimulacdo musical com a utilizacdo do EEG. Alem disso, com a utilizacdo dos quantificadores

foi possivel constatar que sentimentos podem ser captados com a utilizacdo desse aparelho.
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Outra contribuicdo foi a elaboragdo de um método para amostragem topografica da atividade
elétrica cerebral com a utilizacdo do MATLAB e do quantificador de Porcentagem de
Contribuicéo de Poténcia.

Esse trabalho ainda contribui por ter sido analisados ritmos ndo usuais na neurologia
clinica, sendo esses 0 Gama e Supergama. Os quais apresentaram diferenca significativa em
todos os estudos realizados com os estimulos, demonstrando assim a variabilidade bioldgica
existente nesses dois ritmos. Além disso, a partir desse trabalho houve a construcdo da base de
dados de EEG de alta frequéncia registrados em individuos sem patologias e sob estimulagédo
musical, o qual, como demonstrado ao longo do trabalho, ndo existem bases disponiveis a
comunidade académica.

Por ultimo, uma grande contribuicdo realizada nesse estudo, trata-se a elaboracdo de
métodos para atenuacdo de artefatos no sinal de EEG coletado na UTI. Os resultados obtidos a
partir deste trabalho poder&o ser utilizados para coletas nesse setor, possibilitando assim a
construcdo de um banco de dados com pacientes da UTI sob estimulagdo musical.

8.3 Trabalhos futuros

A analise do sinal EEG sob estimulacdo, mostrou-se bastante dificil e necessaria para a
utilizacdo na neurologia clinica e na musicoterapia, tendo em vista que, esse tipo de exame pode
vir a ser indicado para pacientes da UTI. Além disso, o desenvolvimento de métodos simples
para a atenuacdo do ruido pode vir a complementar os atuais aparelhos e softwares de
processamento do sinal. Contudo, ao longo da elaboragédo desse trabalho, novos problemas
foram detectados sendo, portanto, metas para trabalhos futuros, sendo essas:

e Aumento do nimero de registros disponiveis na base de dados de EEG sob

estimulacdo musical,

e Criacdo de uma base de dados de EEG sob estimulacdo musical em pacientes da

UTI;

¢ Analise do sinal no dominio do tempo e novas analises no dominio da frequéncia;

e Aprimoramento da técnica de analise via o plano bidimensional de Thayer;

e Aprimoramento dos algoritmos de atenuacgéo dos ruidos;

e Estudo de novas técnicas para atenuacdo dos ruidos;

e Utilizacao de novas técnicas de analise estatistica para analise quantitativa do sinal;



Capitulo 8 - Concluséo 117

e Elaboracdo de novos estimulos e padrGes musicas para a estimulacdo tanto em

voluntarios patologicamente saudaveis e pacientes da UTI.
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