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Resumo

O Transtorno de Déficit de Atencao e Hiperatividade (TDAH) é um transtorno associado
a fatores neurobioldgico e genéticos, com inicio na infancia e que pode persistir na vida
adulta, comprometendo o funcionamento da pessoa em varios setores de sua vida. As taxas
mundiais de prevaléncia de TDAH estao em torno de 5,3% em criancas e adolescentes e
2,5% em adultos. Estudos sugerem que 40 a 60% das criancas afetadas continuam tendo o
transtorno na idade adulta. Embora o tratamento farmacolégico tenha se mostrado eficaz,
ainda apresenta desvantagens, como efeitos colaterais (anorexia), dor abdominal, cefaleia e
insonia. Dada a taxa relativamente alta de sintomas residuais, a incapacidade gerada por
este disturbio e a possivel resisténcia ao tratamento farmacolégico, é necessario combinar
o arsenal terapéutico disponivel com novos métodos nao farmacologicos. O neurofeedback
tem demonstrado, através de numerosos estudos, melhorar significativamente a atengao
e proporcionar melhorias equivalentes as dos medicamentos estimulantes para criangas
com transtorno de déficit de atencao e hiperatividade. Este trabalho tem como escopo o
desenvolvimento de um sistema neurofeedback para dar suporte ao tratamento convencional
de criancas com TDAH, bem como o desenvolvimento de um jogo sério com intuito de se
gerar o feedback visual. O mesmo utiliza os sinais eletroencefalograficos captados através
do EEG para classificar a tarefa mental de atencao. Para a andlise e processamento dos
sinais, o0 método de Welch e a transformada wavelet discreta (DWT) foram utilizadas
para a extracdo de caracteristicas, a analise de discriminantes lineares (LDA) foi aplicada
para reduzir a dimensionalidade das caracteristicas para cada eletrodo e a Maquina de
Vetores de Suporte (SVM) foi empregada para classificar o estado de atengao. Desta
maneira, pode-se complementar o tratamento convencional baseado em medicamentos para
melhorar a resposta final dos pacientes. Um protocolo experimental de testes foi proposto
e os resultados demonstraram que o sistema foi capaz de adquirir, processar e classificar
os sinais. Anélise acerca da acuracia do classificador utilizado mostrou que o sistema foi
capaz de identificar os instantes em que os sujeitos estavam em um estado de atencao e
relaxamento, tendo como melhor acurdcia 90% para o método de Welch. Os resultados
das etapas de processamento dos sinais biolégicos, bem como os valores de acuracia se
mostraram em conformidade com a literatura estudada. Trabalhos futuros envolvem o
aprimoramento das técnicas utilizadas no processamento dos sinais, o desenvolvimento de
um ambiente complexo gerado pela técnica de realidade virtual e a validacao do sistema

com criangas que possuem TDAH.

Palavras-chave: Neurofeedback, Transformada wavelet discreta (DWT), Eletroencefa-

lografia, Maquina de vetores de suporte (SVM), Transtorno de déficit de atencao e
hiperatividade (TDAH).






Abstract

Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD) is a disorder associated with neurobiolog-
ical and genetic factors, beginning in childhood and can persist in adulthood, compromising
the functioning of the person in various sectors of his life. The worldwide prevalence rates
for ADHD are around 5.3% in children and adolescents and 2.5% in adults. Studies suggest
that 40 to 60% of affected children continue to have the disorder in adulthood. Although
pharmacological treatment has proved effective, it still has disadvantages, such as side
effects (anorexia), abdominal pain, headache and insomnia. Given the relatively high rate
of residual symptoms, the disability generated by this disorder and the possible resistance
to pharmacological treatment, it is necessary to combine the available therapeutic arsenal
with new non-pharmacological methods. Neurofeedback has been shown through numerous
studies to significantly improve attention and provide equivalent improvements to stimulant
medications for attention deficit hyperactivity disorder (ADHD) children. This work aims
to develop a neurofeedback system aimed at supporting the conventional treatment of
children with ADHD, as well as the development of a serious game in order to generate
visual feedback. The same uses the electroencephalographic signals captured through
the EEG to classify the mental task of attention. For the analysis and processing of the
signals, the Welch method and the discrete wavelet transform (DWT) were used for the
extraction of characteristics, the linear discriminant analysis (LDA) was applied to reduce
the dimensionality of the characteristics for each electrode and the Machine of Support
Vectors (SVM) was used to classify the attention state. In this way, conventional drug-based
treatment can be supplemented to improve patients’ final response. An experimental test
protocol was proposed and the results demonstrated that the system was able to acquire,
process and classify the signals. Analysis of the accuracy of the used classifier showed
that the system was able to identify the instants in which the subjects were in a state of
attention and relaxation, with the best accuracy being 90% for the Welch method. The
results of the processing steps of the biological signals, as well as the accuracy values
were shown in accordance with the studied literature. Future work involves improving the
techniques used in signal processing, developing a complex environment generated by the

virtual reality technique and validating the system with children who have ADHD.

Keywords: Neurofeedback, Discrete Wavelet Transform (DWT), Electroencephalography,
Supporting Vector Machine (SVM), Attention Deficit Hyperactivity Disorder (ADHD).






Lista de ilustracoes

Figura 1 — Disposicao dos eletrodos no sistema internacional 10-20. . . . . . . ..
Figura 2 — Representagao de um sinal y(t) no dominio do tempo. . . . . ... ..
Figura 3 — Espectro de Fourier do sinal y(t). . . . . . ... ... ... ... ....
Figura 4 — Representacao Transformada de Fourier de Curta Duragdao (GABOR,
1946). . . o o
Figura 5 — Séries temporais de frequéncias distintas. . . . . . . . .. .. ... ...
Figura 6 — série resultante da soma de duas e trés frequéncias, simultaneamente. .
Figura 7 — Transformada de Fourier do sinal presente na figura 6. . . . . . . . ..

Figura 8 — Transformada de Fourier da primeira janela. . . . . . .. ... .. ...

39
39
40

Figura 9 — Exemplos de familias de wavelets (AL-GEELANI; PIAH; BASHIR, 2015). 42

Figura 10 — Representacao grafica da CWT mediante intensidade. . . . . . . . . ..
Figura 11 — Representacao grafica da CWT mediante trés dimensdes. . . . . . . . .
Figura 12 — Wavelets e senoidais com frequéncia igual a frequéncia central (MISITT;
OPPENHEIM; POGGI, 2000). . . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 13 — DWT - uma decomposicao do sinal's. . . . . .. ... .. .. ... ...
Figura 14 — DWT - decomposicao de cada level. . . . . . . . . ... ... ... ...
Figura 15 — IDW'T - reconstru¢ao dosinal. . . . . . . . . .. .. ... .. ... ...
Figura 16 — Arvore gerada pela andlise multiresolucao do sinal s (SANTOS; SILVA;
STEDILE, 2014). . . . . . . .
Figura 17 — Representacao do sistema neurofeedback desenvolvido neste trabalho.
Figura 18 — Sistema 10-20 com a posicao dos eletrodos utilizados. . . . . . . . . ..
Figura 19 — Protocolo de aquisicao da atividade cerebral proposto, para treinamento
do classificador. . . . . . ...
Figura 20 — SVM linear, separando duas classes de dados (LARHMAM, 2018). . . .
Figura 21 — Interface do game desenvolvido. . . . . . . . . . ... ... ... ....
Figura 22 — Decomposicao do sinal original em suas sub-bandas. . . . . . . . .. ..
Figura 23 — Grafico PSD da atividade de aten¢do. . . . . . . . . . .. .. ... ...
Figura 24 — Grafico PSD da atividade de relaxamento. . . . . . . .. .. ... ...
Figura 25 — Plot classificador SVM para as duas classes (atencao e relaxamento) de

um usuario durante o treinamento do classificador. . . . . . . . . . ..

43






Lista de abreviaturas e siglas

ACNS American Clinical Neurophysiology Society

BRAEN Brazilian Research Group on Brain and Cognitive Engineering

CWT Transformada Wavelet Continua

DWT Transformada Wavelet Discreta

EEG Eletroencefalografia

fMRI Imagens de Ressonancia Magnética funciona
IDWT Tansformada Inversa de Wavelet Discreta
LDA Analise de Discriminantes Lineares

LSL Lab Streaming Layer

MEG Magnetoencefalografia

MRI Ressonéncia Magnética

NCM Nomenclatura Combinatéria Modificada
NFB Neurofeedback

NIRS Sistema de Espectroscopia de Infravermelho Préximo
PET Tomografia por Emissao de Pésitrons

PSD Densidade Espectral de Poténcia

SCP Potenciais Corticais Lentos

SFE Série de Fourier

SFTD Série de Fourier de Tempo Discreto

SMR Ritmo Sensorio Motor

STFT Transformada Fourier de Tempo-Curto
SVM Maquina de Vetores de Suporte

TCC Terapia Comportamental Cognitiva



TDAH Transtorno de Déficit de Atencao e Hiperatividade
TF Transformada Fourier

TW Transformada Wavelet



1.1
1.2
121
1.2.2
1.3
1.4

2.1
2.2
2.3
23.1
23.1.1
23.1.2
23.13
2.4
24.1
2.5
25.1
2.5.2
253
254

3.1
3.2
3.3
331
3.3.2

4.1
4.2

Sumario

INTRODUCAO . . . .. ittt e e e et e et e et e 17
Motivacdo . . . . . . . . . .. 17
Objetivo . . . . . . . . . .. 18
Geral . . . e 18
Especificos . . . . . . . 18
Contribuicdes . . . . . . . ... 19
Estruturacdao da Dissertacao . . . . . . . ... ... ... ....... 19
NEUROFEEDBACK . . . . . . . . . e e e e e e e et e e 21
Conceitos e definicoes . . . . . . . .. ... 21
Histérico e desenvolvimento . . . . . . . . .. ... ... ... .... 22
Aspectos neurofisioloégicos do neurofeedback . . . . . . . . . .. ... 24
Eletroencefalografia— EEG . . . . . . . . . . ... ... L. 24
Origem dos sinais elétricos cerebrais . . . . . . . . . . . .. ... .. 24
Ritmos da atividade cerebral . . . . . . . . ..o oL 25
Localizacdo dos sensores de EEG sistema 10-20 . . . . . . . . . . . . . . . .. 26
Instrumentos de neurofeedback . . . . . . ... ... ... ... ... 27
Protocolos de treinamento . . . . . . . .. ... ... L. 27
Outras técnicas de medicao de atividade cerebral . . . . . . . . . .. 29
Ressonancia magnética funcional (fMRI) . . . . .. ... ... ... ... 29
Espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS) . . . . ... .. ... .. 30
Magnetoencefalografia (MEG) . . . . . . ... ... ... ... ...... 30
Tomografia por emissdo de pésitrons (PET) . . . . . ... ... ... ... 30

FERRAMENTAS DE ANALISE E PROCESSAMENTO DOS SI-

NAIS EEG . . . . . . . . e e e e e e e e e e 33
Transformada de Fourier . . . . . . . . . . . ... ... .. 33
Transformada de Fourier de Curta Duracdo (STFT) . ... ... .. 37
Transformada de Wavelet (TW) . . . . .. ... ... ... ...... 40
Transformada Wavelet Continua . . . . . . . . . . ... ... ... .... 42
Transformada Wavelet Discreta . . . . . . . . . ... ... ... ..... 44

MATERIAIS E METODOS - DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA
DE NEUROFEEDBACK . . . . . @ . i i i i e i e e e e e e e e e e 49
Sistema neurofeedback . . . . . . . . . .. .. ... ... ... 49

Aquisicao atividade cerebral . . . . . . .. ... o000 50



4.3
4.4
4.5
45.1
45.2
4.6
4.7
4.7.1
4.8

5.1
511
512
5.2

6.1
6.2

Lab streaming layer (LSL) . . . . . . . .. . ... ... ... ... ... 51

Pré-processamento . . . . . . . ... ..o 52
Extracao de caracteristicas . . . . . .. ... ..o 52
Energia wavelet relativa. . . . . . . . ... Lo 52
Densidade Espectral de Poténcia (PSD) . . . . ... ... ... ... ... 53
Analise linear discriminante (LDA) . . . . . . ... ... ... ... .. 54
Classificacao . . . . . . . . . .. . . 54
Support Vector Machine (SVM) . . . . . ... ..o 54
Jogo . . .. 55
VALIDACAO EXPERIMENTAL . . . . .. v vttt 57
Protocolo experimental . . . . . . . .. ... ... L. 57
Participantes . . . . . . . . . 57
Basededados . . . . . ... 57
Resultados . . . . . . . . . .. .. 58
CONCLUSAO . ... ... e 63
Conclusdao . . . . . . . . . L 63
Trabalhos futuros . . . . . . . . .. ... 64

REFERENCIAS . . . . . . e e e e e e e e i s 65



17

1 Introducao

Esta Dissertagao de Mestrado esta direcionada ao desenvolvimento de um sistema
neurofeedback voltado para dar suporte ao tratamento convencional de criancas com
Transtorno de Déficit de Atengao e Hiperatividade (TDAH), bem como ao desenvolvimento
de um jogo com intuito de se gerar o feedback visual do estado de atencdo para o
usuario. Desta maneira, pode-se complementar o tratamento convencional baseado em
medicamentos com a finalidade de melhorar a resposta final dos pacientes. Este primeiro
topico apresenta a motivagao para a realizacao desta pesquisa e seus objetivos, além
das principais contribuigoes alcancadas. Ao final do mesmo, serd apresentado como a

Dissertagao esta estruturada.

1.1 Motivacao

O Transtorno de Déficit de Atengao e Hiperatividade (TDAH) é um transtorno
associado a fatores neurobiologicos, em grande parte explicados pela genética (isto é,
existem chances maiores de ele ser herdado), que tem inicio na infancia e que pode persistir
na vida adulta, comprometendo o funcionamento da pessoa em varios setores de sua vida,

e se caracteriza por trés grupos de alteragoes: hiperatividade, impulsividade e desatencao.

As taxas mundiais de prevaléncia de TDAH estao em torno de 5,3% em criancas
e adolescentes e 2,5% em adultos. Estudos sugerem que 40 a 60% das criancas afetadas
continuam tendo o transtorno na idade adulta, dependendo dos critérios de persisténcia
aplicados (POLANCZYK; ROHDE, 2007).

Embora o tratamento farmacoldgico com metilfenidato tenha se mostrado eficaz
GOLDMAN et al., 1998), ainda apresenta desvantagens, como efeitos colaterais (anorexia),
g

dor abdominal, cefaleia e insonia.

Orientagoes europeias para a sindrome hipercinética defendem um tratamento
combinando a farmacologia, a terapia comportamental cognitiva (TCC) e a orientacao
dos pais (TAYLOR et al., 2004). Entende - se como hipercinética, o inicio precoce e por
uma combinacao de comportamento hiperativo e pobremente modulado com desatencao

marcante, falta de envolvimento persistente nas tarefas, conduta invasiva nas situagoes e

persisténcia (BARBOSA; BARBOSA, 2000).

No entanto, dada a taxa relativamente alta de sintomas residuais, a incapacidade
gerada por este distirbio, particularmente no nivel da escola, e a possivel resisténcia contra
o tratamento farmacolégico, ¢ necessario aumentar o arsenal terapéutico disponivel e,

portanto, é interessante considerar novas terapias nao farmacologicas como a TCC nas
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habilidades pessoais de aprendizado da crianga para regular seus sintomas (TOPLAK et
al., 2008). Como o EEG pode ser correlacionado com estados mentais e estar alterado
no TDAH, é concebivel que as habilidades de aprendizagem possam ser desenvolvidas
e treinadas através do EEG e seu feedback, a fim de alcancar um efeito terapéutico
no paciente (HEINRICH; GEVENSLEBEN; STREHL, 2007). Trata-se do treinamento
neurofeedback, que visa melhorar as capacidades psicolégicas particulares, neste caso a
atencao com a pratica através de software de computador especialmente concebido sob
a forma de jogos. Esses jogos devem equilibrar o engajamento / diversao (que ajuda na
conformidade do treinamento) com o desafio / aprendizado e, normalmente, incluem o
feedback de desempenho com o nivel de dificuldade da tarefa variado de acordo com o
desempenho (JOHNSTONE et al., 2017).

Vale ressaltar que o neurofeedback tem demonstrado, através de estudos cienti-
ficos, melhorar significativamente a atencao e proporcionar melhorias equivalentes as
dos medicamentos estimulantes para criangas com transtorno de déficit de atencao e
hiperatividade (TDAH) (KAISER; OTHMER, 2000; LUBAR, 1997). Em um estudo de
Alegria et al. (2017) o neurofeedback de ressonancia magnética funcional (fMRI) demons-
trou reducao significativa nos sintomas de TDAH apds a neuroterapia e aos 11 meses de

acompanhamento.

1.2 Objetivo

1.2.1 Geral

O objetivo geral desta Dissertacao consiste no desenvolvimento de um algoritmo
que possibilite a andlise dos dados coletados através da eletroencefalografia (EEG) e
que seja capaz de identificar se o participante estda em um estado mental de atencao ou
relaxamento, e com isso, fornecer ao sujeito feedback em forma de um jogo, com o intuito de
fazer os participantes serem capazes de autorregular suas atividades cerebrais, tornando-os
capazes de focar e sustentar sua atencao, de forma voluntaria e consistente. O algoritmo

desenvolvido sera a base do sistema neurofeedback.

1.2.2 Especificos

Pode-se enumerar como objetivos especificos pertinentes ao trabalho:

1. Comparar as ferramentas de andlise dos sinais eletroencefalograficos.

2. Definir protocolo de treinamento neurofeedback, especifico para o tratamento do
Transtorno de Déficit de Atengao e Hiperatividade (TDAH).



1.8.  Contribuicoes 19

3. Programar algoritmo capaz de identificar o padrao das ondas cerebrais em estado de

atencao durante a realizacao de tarefa alvo.
4. Desenvolver um jogo para se gerar o feedback visual.

5. Fazer testes, a fim de validar o sistema.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicao desta Dissertacao é o desenvolvimento de um algoritmo
para identificagdo de estado mental de atencao e relaxamento que possa ser utilizado em

um sistema neurofeedback para o futuro tratamento de criancas com TDAH.

No decorrer da pesquisa foi proposta uma abordagem de gamificagao do sistema
neurofeedback, que consiste, basicamente, do uso de mecénicas e dinamicas de jogos, a fim

de se aumentar o engajamento do paciente para com o treinamento.

Foi proposto um protocolo de aquisi¢ao dos dados EEG para posterior identificacao
do estado mental de atencao a partir de dois métodos de extracao de caracteristicas, sendo

eles a Transformada wavelet discreta (DWT) e a Densidade espectral de poténcia (PSD).

1.4 Estruturacao da Dissertacao

Este documento esta organizado da seguinte forma: apds a apresentagao da mo-
tivagao inicial no Capitulo 1, o Capitulo 2 apresenta os conceitos e defini¢cdes sobre o
neurofeedback, os aspectos neurofisiolégicos relacionados e os protocolos de treinamento
mais difundidos. Também sao apresentadas outras técnicas de medicao de atividade cerebral
com suas vantagens e desvantagens frente a eletroencefalografia. Neste Capitulo também
¢é realizada uma revisao da literatura relacionada com o histérico e desenvolvimento do

neurofeedback.

No Capitulo 3 sao apresentadas as ferramentas de analise dos sinais eletroencefalo-

graficos mais empregadas e ¢ feita uma comparagdo entre mesmas.

No Capitulo 4 é apresentado o sistema neurofeedback proposto, os materiais e
métodos utilizados para a aquisicao dos dados, o protocolo experimental proposto neste
estagio do desenvolvimento da Dissertacao, as técnicas utilizadas no processamento dos

dados obtidos e o retorno ao usuario do sistema em forma de jogo sério.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados preliminares, bem como uma discussao

a respeito destes resultados.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes deste trabalho até o momento, o

que se espera até a finalizacao do trabalho e recomendacoes para trabalhos futuros.
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2 Neurofeedback

2.1 Conceitos e definicoes

O neurofeedback (NFB) é uma técnica de neuromodulagao na qual os sinais cerebrais
sao monitorados, geralmente por registro da atividade cerebral por eletroencefalografia
(EEG) (ARNS et al., 2009; SHERLIN et al., 2011; LARSEN; SHERLIN, 2013). Porém,
também pode ser realizado tanto por imagens de ressondncia magnética funcional (fMRI)
(YOUNG et al., 2014) quanto através do sistema de espectroscopia de infravermelho
préoximo (NIRS) (MIHARA et al., 2012), entre outros. Para todos os casos, a informagao
adquirida através desses registros, ¢ empregada pelo préprio sujeito para que ele controle o
seu desempenho (LARSEN; SHERLIN, 2013). Para tanto, este sistema se vale de recursos
digitais sonoros e/ou visuais (e até téteis) que sdio modulados em tempo real pela atividade
cerebral registrada (PEEK, 1995).

As pessoas tém a capacidade de aprender a assumir o controle de varios aspectos
de sua atividade neural através de um processo de treinamento que envolve a exibicao
online de mudangas continuas a serem fornecidas ao usuério por meio do EEG (NEUPER;
PFURTSCHELLER, 2009), como por exemplo, nivel de atengao atual exibido numerica-
mente, em um grafico de barras ou como uma exibigao visual envolvente (JOHNSTONE
et al., 2017).

O treinamento NFB envolve, assim, varios mecanismos de aprendizado no cérebro,
dos quais o condicionamento operante é considerado o principal (NEUPER; PFURTSCHEL-
LER, 2009; ENRIQUEZ-GEPPERT; HUSTER; HERRMANN;, 2017). E esta fundamentada
no processo de aprendizagem continua tanto da maquina quanto do homem mediante a mo-
dificagdo de padroes cerebrais realizada pelo préprio individuo (CABALLO; CLAUDINO,
1996).

Este método tem sido aplicado como uma ferramenta terapéutica para normalizar
a atividade cerebral desviante; ou como uma ferramenta de aprimoramento cognitivo para
individuos saudaveis no chamado “treinamento de desempenho de pico” (ENRIQUEZ-
GEPPERT; HUSTER; HERRMANN, 2017). Alguns exemplos sdo o uso de treinamento
NFB em neuroreabilitacdo para aprendizagem motora na recuperagao p6s-AVC (ZICH et
al., 2015; KRUCOFF et al., 2016), no tratamento do transtorno do déficit de atencao e
hiperatividade (ADHD) (ARNS et al., 2009) ou epilepsia (STERMAN; EGNER, 2006);
ou treinamento de NFB para melhorar as habilidades de atengao (SHIN et al., 2016).

Esses estudos baseiam-se na suposicao de uma relagao causal entre oscilagoes

cerebrais especificas e cognigdo, comportamento ou fungdo motora - isto é, a autorregulagao
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da atividade cerebral especifica se destina a produzir mudancas benéficas nas fungoes

cognitiva, comportamental ou motora.

A eficacia do treinamento NFB pode ser medida usando duas varidveis independen-
tes: a mudancas na atividade do EEG e as alteragoes cognitivas ou comportamentais de
uma fungao direcionada (ROGALA et al., 2016).

Os padroes de atividade cerebral a serem modificados através do treinamento
cognitivo com o neurofeedback sao definidos de acordo com o objetivo a ser alcancado, que
no caso desta Dissertacao seria a autorregulagao do processo atencional que se encontra

comprometido nos pacientes com TDAH.

2.2 Historico e desenvolvimento

De acordo com Demos (2005), a pesquisa de Richard Caton realizada em 1875 é
considerada um marco inicial para o biofeedback. Inicialmente, seus experimentos incluiam
a colocagao de eletrodos no cérebro exposto de animais. Posteriormente, também registrou
atividades elétricas provenientes do escalpo fechado de animais. Por volta de 1920, Hans
Berger mensurou a atividade elétrica em escalpos humanos. Berger foi o primeiro a registrar
a atividade elétrica cerebral em papel, gerando um eletroencefalograma. Ele identificou
duas ondas filtradas diferentes, alfa e beta. A frequéncia de 10 Hz ficou conhecida como

Ritmo Berger.

Berger também observou que o pensamento e o estado de alerta geravam elevados
aumentos na banda da frequéncia beta, que chegava a alcancar de 13 a 30 Hz. Ele acreditava
que anormalidades no EEG refletem disttirbios clinicos. Muitos protocolos de tratamento
por neurofeedback sao baseados nesta suposigdo de Berger (CRISWELL, 1995).

No decorrer dos anos 30, Edgar Adriane e B.H.C. Mathews repetiram com sucesso
as medidas das ondas elétricas de Berger. Através de um dispositivo de cintilacdo por
foto estimulacao, eles também estudaram a sincronizacao das ondas cerebrais. Também
foram os pioneiros no uso de amplificador diferencial. Suas pesquisas mostraram que
os padroes de ondas cerebrais podem ser alteradas por frequéncias especificas de luzes
intermitentes. A sincronizacao das ondas cerebrais mudou o EEG, porem nao podia ser
considerado biofeedback, uma vez que nao havia um retorno (feedback) das informagoes
biologicas do que estava sendo treinado, isto é, era um processo de uma tunica via. Em
1963 o professor da Universidade de Chicago, Joseph Kamiya, queria descobrir se era
possivel fazer o reconhecimento consciente das ondas cerebrais. Ele treinou um voluntério
a reconhecer um perfodo de intensa atividade das ondas cerebrais alfa (8-12 HZ). Kamiya
deu ao seu voluntario reforgos verbais no treinamento cada vez que ele entrava no estado

alfa. O experimento foi bem sucedido.
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A vista disso, a habilidade humana em regular o estado das préprias ondas cere-
brais via instrumentagao foi confirmada (CRISWELL, 1995). O experimento de Kamiya
demonstrou todo o ciclo de treinamento biofeedback, onde um instrumento registrava uma
atividade biologica especifica de interesse, a pessoa que esta sendo treinada é reforgada
de tempos em tempos sobre a ocorréncia da atividade desejada e, entao, o controle da
atividade biolégica se torna possivel. O biofeedback é baseado neste processo inovador
criado por Kamiya. Foi ele quem abriu as portas para o treino de aprimoramento das

ondas alfa.

Foi relatado quase que simultaneamente na Franca por Durup e Fessard em 1935 e
nos Estados Unidos por Loomis, Harvey e Hobart em 1936, que as primeiras demonstragoes
de que a atividade do cérebro, mais especificamente, o bloqueio da resposta de alfa, poderia
ser classicamente condicionada. Loomis descreveu que em um quarto completamente escuro
a uniao de um tom auditivo baixo com um estimulo de luz resultou em um condicionamento,
cuja resposta causou o bloqueio de alfa. Observaram também que a extingdo ocorria se o
tom baixo era apresentado varias vezes em auséncia de estimulo de luz (SHERLIN et al.,
2011).

Consoante Siever (2008), em 1960 o Dr. Antoine Remond, médico francés e pes-
quisador de eletroencefalografia, comecou a experimentar o controle voluntario das ondas
cerebrais. Em seguida, Remond descobriu a assinatura das pessoas portadoras de TDAH,
ou disfunc¢ao cerebral minima, como era conhecida na época. Em 1969 ele publicou seus
achados em um livro intitulado "Le rythme alpha moyen. Méthodologie et description”
(O ritmo alfa médio. Metodologia e descri¢ao) onde explicou suas descobertas sobre o

funcionamento interno do cérebro e da mente.

Por volta de 1960 pesquisadores independentes dos Estados Unidos construiram
instrumentos para o monitoramento e o retorno da informagao fisiolégica com finalidade
terapéutica, mas somente em 1969, Barbara Brown organizou a primeira conferéncia que
consolidou a nomenclatura “biofeedback” para tal procedimento, criando a organizacao
nacional americana intitulada Biofeedback Research Society. Com o desenvolvimento
de instrumentos para biofeedback a demonstracao e a investigacao cientifica tornaram-se
possiveis e o novo procedimento logo saiu dos laboratorios de pesquisa para ganhar a clinica.
A utilizacao desses instrumentos na area de captacao de sinais elétricos exclusivamente
cerebrais através de eletrodos passou a ser chamada de neurofeedback (JONAS; LEVIN;,
2001).

Moriyama et al. (2012) relatam que em 1965, Sterman descobriu, acidentalmente,
que os gatos podiam ser condicionados a produzir um ritmo rapido EEG de cerca de 12 a
15 Hz sobre o cortex sensério motor (SMR - ritmo sensério motor). Sterman utilizou os
mesmos gatos em outro experimento em que os mesmos seriam expostos a uma substancia

toxica conhecida por provocar convulsoes. Ele ficou surpreso ao observar que os animais
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que tinham sido ensinados a produzir SMR eram resistentes ao efeito convulsivo dessa
substancia. Sterman realizou estudo controlado cego com medidas repetidas, e conseguiu
demonstrar que o NFB poderia ser usado para controlar as crises convulsivas. Os estudos
de Sterman encorajaram outros pesquisadores a tentarem utilizar o NFB para a epilepsia
e, alguns deles, eventualmente relataram que tanto criancas com epilepsia quanto com
sintomas hipercinéticos apresentaram melhora surpreendente de hipercinesia apds as sessoes
de NFB. Lubar e Shouse (1976) foram os primeiros a relatar os beneficios do NFB em

criancas com transtornos hipercinéticos sem epilepsia.

Arns et al. (2009) aponta que surgiram diversos estudos a fim de investigar os efeitos
do neurofeedback nos diferentes sintomas de disturbio como desatenc¢ao, impulsividade e
hiperatividade, desde o primeiro relato de tratamento de TDAH através da técnica de
neurofeedback, em 1976.

2.3 Aspectos neurofisiolégicos do neurofeedback

Visando uma maior compreensao de como os dados cerebrais sao captados, se faz

necessaria uma revisao de alguns conceitos basicos.

2.3.1 Eletroencefalografia — EEG

2.3.1.1 Origem dos sinais elétricos cerebrais

O cérebro sempre fascinou os humanos, e particularmente um cientista aleméao
chamado Hans Berger, que descobriu a eletroencefalografia (EEG) hé cerca de 80 anos.
Depois disso, novos métodos para explora-lo foram encontrados e podemos categoriza-los

em dois grupos principais: Invasivo e nao invasivo.

Uma abordagem invasiva requer implantes fisicos de eletrodos em humanos ou

animais, possibilitando medir neuronios isolados ou potenciais de campo muito locais.

Uma abordagem nao invasiva faz uso de, por exemplo, ressonancia magnética
(MRI) e tecnologia EEG para fazer medigoes. Ambas oferecem diferentes perspectivas e
nos permitem observar o que acontece dentro do cérebro, sejam as regioes que estao ativas

ou as frequéncias cerebrais presentes, respectivamente (KROPOTOV, 2009).

No EEG, os potenciais elétricos relacionados ao cérebro sao registrados no couro
cabeludo. Pares de eletrodos condutores feitos de prata, por exemplo, sdo usados para ler
essa eletricidade. A diferenca de voltagem entre os eletrodos é medida e, como o sinal é
fraco (30-100uV), ele precisa ser amplificado (ALVES, 2018).

A corrente ocorre quando os neurdnios se comunicam. O evento mais simples é

chamado de potencial de agdo e é uma descarga causada pela rapida abertura e fechamento
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dos canais i6nicos Na+ (s6dio) e K+ (potdssio) na membrana do neurénio. Se a membrana
despolarizar para algum limiar, o neurdnio ira "disparar'. O rastreamento dessas descargas
ao longo do tempo revela a atividade cerebral (SANTOS; SILVA; STEDILE, 2014).

2.3.1.2 Ritmos da atividade cerebral

Junto da descoberta de Berger, veio a evidenciagao das diferentes frequéncias
elétricas que poderiam estar ligadas a agoes e diferentes estagios de consciéncias. Isso foi
feito observando os sujeitos executando tarefas diferentes, como por exemplo, resolvendo

problemas matematicos, enquanto gravavam seu EEG.

Com base nas faixas de frequéncia, os sinais EEG podem ser divididos em cinco
bandas (NOACHTAR et al., 1999), como pode ser identificado a seguir:

e Atividade Delta (¢): ondas eletromagnéticas variando entre 0,5 e 3 Hz em frequéncia
e entre 100 e 200 1V em amplitude. Em um estado consciente, a maioria dos adultos
nao exibe quase nenhuma atividade §; em vez disso, essa atividade ocorre quando

em um sono profundo, inconsciente, anestesiado ou sem oxigénio.

e Atividade Teta (6): ondas eletromagnéticas variando entre 4 e 7 Hz em frequéncia,
com uma amplitude de menos de 30 pV. Esta atividade ocorre principalmente nas
regioes parietal e temporal do cérebro. Tais ondas sao produzidas quando as pessoas
experimentam pressao emocional, interrupgoes da consciéncia ou relaxamento fisico

profundo.

o Atividade Alfa (a): ondas eletromagnéticas variando entre 8 e 13 Hz em frequéncia,
e entre 30 e 50 uV em amplitude. Este tipo de onda periédica é produzido nas
regioes parietal e occipital do cérebro quando em estado de consciéncia, quieto ou
em repouso. Ao pensar ou piscar, as ondas a desaparecem. Isso é conhecido como

um bloqueio alfa.

e Atividade Beta (/3): ondas eletromagnéticas variando entre 14 e 30 Hz em frequéncia,
e entre 5 e 20 ¢V em amplitude. Esse tipo de atividade ocorre na regiao frontal
quando as pessoas estao conscientes e alertas. Essas ondas sao particularmente

evidentes quando uma pessoa esta pensando ou recebendo estimulo sensorial.

e Atividade Gama (y): ondas eletromagnéticas variando entre 31 e 50 Hz em frequéncia,
e entre 5 e 10 pV em amplitude. Estudo recente descobriu que a atividade -y
esta relacionada a atengao seletiva (PORTUGAL, 2017). Outro estudo também
destaca que essa atividade estd relacionada a estados alterados de consciéncia
(APPOLINARIO, 2001).
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2.3.1.3 Localizacdo dos sensores de EEG sistema 10-20

O Sistema Internacional 10-20 é o método mais utilizado para descrever a colocacao
de eletrodos em intervalos especificos ao longo da cabeca. Ele utiliza 21 pontos que
sao marcados dividindo o crdnio em proporcoes de 10% ou 20% do comprimento das
distancias entre os pontos de referéncia, nasio e inio no plano medial e os pontos pré-
auriculares no plano perpendicular ao cranio (NIEDERMEYER; SILVA, 2005). O 1é6bulo
que esta por baixo de cada eletrodo ¢ identificado por uma nomenclatura formada por no
maximo 2 letras, juntamente com um nimero ou uma outra letra para identificar a sua
posicao hemisférica como mostra a Figura 1. Esta nomenclatura é usada para facilitar o
mapeamento topografico da atividade EEG (EPSTEIN, 2006).

20%

" Preaurical
point

Inion 10%

Figura 1 — Disposicao dos eletrodos no sistema internacional 10-20.

Ja o Sistema Internacional 10-20 com a nomenclatura combinatoéria modificada
(NCM), substitui os rotulos T3/T4 e T5/T6 pelos rétulos T7/T8 e P7/P8, respectivamente.
Esta substituicao torna-se evidente quando inspecionamos o diagrama da cabega, em que
sdo mostradas, com excecao de Fpl/Fp2 e O1/02, todas as posigoes dos eletrodos ao longo
da mesma linha sagital tém o mesmo nimero e que todos os eletrodos designados pela
mesma letra encontram-se na mesma linha coronal. Com a modifica¢ao, a nomenclatura
alfanumérica para cada eletrodo especifica suas coordenadas de localizagao dentro da
malha do sistema 10-20. Esta modificagao foi recomendado pela primeira vez pela ACNS
(American Clinical Neurophysiology Society), para estar em concordancia com os nomes
e localizagoes dos eléctrodos nas versoes estendidas do sistema 10-20, como o sistema

internacional 10/10.

O uso desse sistema de porcentagens permite padronizar a colocagao dos eletrodos

independentemente do tamanho do cranio do individuo, como no caso da grande diferenca
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entre criangas e adultos, por exemplo (JASPER, 1958).

Num exame eletroencefalografico tipico, por exemplo, dos 21 eletrodos utilizados,
19 sao colocados nas regioes do escalpo determinadas pelo sistema 10-20 e os outros dois

nos l6bulos das orelhas ("Al'"e "A2"), para serem utilizados como referéncias elétricas

(APPOLINARIO, 2001).

2.4 |Instrumentos de neurofeedback

De uma forma geral, os sistemas de neurofeedback realizam trés fungoes basicas:
Inicialmente sdao captados os sinais elétricos provenientes das atividades corticais e subcor-
ticais, ao nivel do escalpo. Apds a aquisicdo dos sinais cerebrais, 0os mesmos passam por um
processo de amplificacdo, pois a amplitude dos sinais EEG é de apenas alguns micro-volts,
necessitando serem amplificados milhares de vezes antes de serem digitalizados, além de
prevenir o sistema contra ruidos provenientes da rede elétrica. Depois que passar pelos
amplificadores, os sinais sao processados. Na etapa de processamento que sao feitas as
extracoes das caracteristicas relevantes dos sinais e a classificacdo dos mesmos. Por fim, é
dado feedback dos sinais ja processados ao sujeito de forma visual, tatil, auditiva ou uma
combinagao dos mesmos (PEEK, 1995).

Uma das questoes primordiais ¢ o tempo que o sistema demanda desde a captagao
dos sinais até o feedback oferecido. Se esse tempo for excessivamente longo, o processo de
aprendizagem nao tera eficiéncia, uma vez que o sujeito nao conseguird estabelecer uma
relagdo entre o seu estado interno e os comportamentos de modulacao necessarios para
modificar os mesmos. Logo, a agilidade do sistema é um fator critico e indispensavel para
o treinamento neurofeedback (APPOLINARIO, 2001).

Os dispositivos atuais de neurofeedback oferecem uma grande gama de possibilidades
de treinamento cerebral, por meio da combinagao de varios parametros, que quando
definidos, configura - se um protocolo de treinamento (APPOLINARIO, 2001).

2.4.1 Protocolos de treinamento

Para se projetar um protocolo de treinamento, importantes consideracoes devem
ser levadas em conta, que sao (ENRIQUEZ-GEPPERT; HUSTER; HERRMANN, 2017):
a duragao da sessao, a intensidade do treinamento, o uso de uma condicao de controle, e o

tipo de treino.

Para determinar a duragao da sessao, deve-se levar em conta a capacidade de um
participante se concentrar no treinamento. Quanto maior a duracao da sessao, mais dificil
fica para o sujeito permanecer focado no final. Por outro lado, sessdes de menor duragao

permitem menos testes praticos para treinamento de controle, além da possibilidade
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de terminar quando o individuo fica imerso na tarefa. A duracdo da sessao comum em
estudos terapéuticos é de cerca de 20 a 40 minutos (ENRIQUEZ-GEPPERT; HUSTER;
HERRMANN;, 2017). Em Zich et al. (2015), foram feitas sessoes de treinamento de
aproximadamente 24 minutos, de forma a se facilitar o efeito de aprendizagem, evitando o

esgotamento e o tédio.

A intensidade do treinamento engloba a quantidade de sessoes de treinamento e a
quantidade de descanso (em dias) entre os mesmos. Segundo Enriquez-Geppert, Huster
e Herrmann (2017), para o aprendizado da autorregulacao da atividade cerebral, pouco
sao os conhecimentos sobre o nimero ideal de sessoes de treinamento em um determinado

intervalo de tempo, nem a duracao de um intervalo efetivo entre elas.

Para proporcionar a avaliacao dos efeitos especificos do NFB, é de suma importancia
utilizar uma condicao de controle. Ela permite o controle de efeitos de treinamento
relacionados a repeticao e efeitos nao especificos que podem ser causados pelo cenario
geral (por exemplo, interagdes treinador-sujeito) (ENRIQUEZ-GEPPERT; HUSTER;
HERRMANN, 2017). Uma opgao é usar a mesma quantidade de sessdes de treinamento
tanto para o grupo de individuos quanto o grupo experimental, mas nao recebem NFB.
Outra opcao é apresentar o grupo de controle com pseudo-feedback. Nesse caso, os sujeitos
de controle recebem um sinal artificial de feedback gerado por computador ou uma repeticao
do sinal de feedback derivado de outro assunto / outra sessao. Um grupo simulado permitiria
controlar o efeito do esfor¢o de atengao que acompanha qualquer treinamento de EEG-NFB
(ROGALA et al., 2016). Entretanto, a credibilidade de feedback é uma questao importante
a ser considerada (ENRIQUEZ-GEPPERT; HUSTER; HERRMANN;, 2017): se um sujeito
de controle fica ciente de que suas a¢oes nao afetam o sinal de feedback, isso pode resultar
em comportamento passivo (“desamparo aprendido”, segundo Enriquez-Geppert, Huster e

Herrmann (2017)) e diminuigao de desempenho.

Sao varios os tipos de treino encontrados em literatura, mas, sdo trés os mais
difundidos (DRECHSLER et al., 2007), que sdo: treino teta/beta, treino ritmo sensorial-

motor (SMR) e treino de potenciais corticais lentos (slow cortical potentials — SCP’s).

O treino mais utilizado em pacientes com TDAH é o teta/beta, que consiste em
diminuir a atividade da banda teta e aumentar a atividade da banda beta (DRECHSLER
et al., 2007). Este tipo de treino pode tratar uma disfungdo neuronal subjacente e tem
como objetivo reduzir a desatengao e a impulsividade (GEVENSLEBEN et al., 2010;
KROPOTOV et al., 2005).

Ja o treino ritmo sensorial-motor, visa aumentar a atividade da banda beta, porem
na faixa de frequéncia de 12 a 15 Hz, frequéncia esta relacionada com o SMR, com a
finalidade de se reduzir os sintomas hipercinéticos (inquietacao, impulsividade, agitagao)
(KROPOTOV et al., 2005). O estudo de Kropotov et al. (2005) foi o primeiro a estudar

as correlagoes de potenciais evocados no treino beta, mostrando que nao sdo apenas
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os parametros de aten¢ao que sdo melhorados pelo tratamento por neurofeedback, mas
também existem alteracoes em parametros neuropsicologicos que refletem melhorias no
controle comportamental em pacientes com TDAH (KROPOTOV et al., 2005).

Os SCP’s sao alteragoes da atividade elétrica cortical, que duram desde varias
centenas de milissegundos a varios segundos, e sao considerados para representar mo-
bilizacoes a curto prazo dependentes de tarefas que envolvem o processamento cortical
(GEVENSLEBEN et al., 2010). Enquanto os SCP’s negativos refletem aumento da ex-
citagdo (por exemplo, durante estados de preparagdo comportamental ou cognitiva), os
SCP’s positivos indicam uma redugao da excitagao cortical das redes neuronais subjacentes
(por exemplo, durante a inibigdo comportamental) (GEVENSLEBEN et al., 2010). Os
participantes aprendem a aumentar a positividade ou negatividade ao longo do seu cértex
sensorial-motor, normalmente medida pelo eletrodo da linha média central (DRECHSLER
et al., 2007). Este tipo de treino é destinado ao controle da regulagao cortical e a atribui-

¢ao eficiente dos recursos, que é suposto estarem debilitadas em pacientes com TDAH
(DRECHSLER et al., 2007).

2.5 Qutras técnicas de medicio de atividade cerebral

Além do EEG, sao vérias as técnicas empregadas para detectar os ritmos elétricos

do cérebro de forma néo invasiva. Dentre as mais utilizadas, podemos citar:

2.5.1 Ressonancia magnética funcional (fMRI)

E uma técnica que funciona detectando as mudancas na oxigenacao e no fluxo
sanguineo (contraste endégeno dependente do nivel de oxigenagao sanguinea (BOLD)) que
ocorrem em resposta a atividade neural, isto é, quando uma area do cérebro é mais ativa,
consome mais oxigénio e, para atender a esse aumento, o fluxo sanguineo aumenta para a

area ativa.

A fMRI pode ser usada para produzir mapas de ativagdo mostrando quais partes

do cérebro estao envolvidas em um processo mental particular, o que ja é bem difundido.

O beneficio da fMRI é sua alta resolucao espacial, onde pode-se localizar areas
cerebrais ativadas com resolugao espacial milimétrica. Mas o tempo de resposta lento da
resposta BOLD limita sua resolucao temporal (OGAWA et al., 1992).

Tanto o EEG quanto o fMRI sao muito sensiveis a alteragoes das atividades
sinapticas. Estudos sugerem que com EEG e fMRI simultdneos, os mesmos eventos neurais
podem ser caracterizados com alta resolucao temporal e espacial. Uma das aplicagoes
mais promissoras para EEG-fMRI hoje é a caracterizacao da estrutura e dindmica da rede
cerebral (MULERT, 2013).
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2.5.2 Espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS)

E um método que permite o monitoramento continuo da oxigenacao tecidual e
das alteragoes hemodinamicas no cérebro, nao apenas durante o periodo interictal, mas

também durante as convulsoes.

NIRS trabalha iluminando a parte infravermelha préxima do espectro (700-900nm)
através do cranio e detectando o quanto a luz que esta sendo emitida é atenuada. O quanto

a luz é atenuada depende da oxigenacao do sangue e, assim, a NIRS pode fornecer uma
medida indireta da atividade cerebral (DEMITRI, 2007).

Assim como a fMRI, NIRS é baseada no monitoramento do fluxo sanguineo
local e na oxigenagao, mas é muito mais barata que a fMRI, nao invasiva, portatil e
aplicavel a pacientes méveis e lactentes, além de possuir melhor resolugao temporal.
Uma das desvantagens é que sua resolucao espacial é seriamente pior que a mesma
da fMRI (HAGINOYA et al., 2002). No entanto, alguns resultados significativos foram
obtidos pelo NIRS, como por exemplo, foi demonstrado que as crises convulsivas estao
geralmente associadas a um aumento no volume sanguineo cerebral, mas as crises de
auséncia estao associadas a uma leve diminui¢ao no volume sanguineo cerebral do cértex

frontal (HAGINOYA et al., 2002).

2.5.3 Magnetoencefalografia (MEG)

E uma técnica de imagem utilizada para medir os campos magnéticos produzidos
pela atividade elétrica no cérebro através de dispositivos extremamente sensiveis, conhecidos
como SQUIDs (Superconducting Quantum Interference Device), que sdo basicamente
sensores de fluxo magnético sensiveis. Essas medidas sdo comumente usadas em pesquisas

e ambientes clinicos.

H& muitos usos para o MEG, incluindo auxiliar os cirurgioes na localizagao de
uma patologia, auxiliando os pesquisadores na determinacao da funcao de varias partes do

cérebro, neurofeedback e outros.

Vale ressaltar que os padrdes espaciais caracteristicos podem ser diferenciados mais
claramente com o MEG do que com o EEG (NISO et al., 2016). Esses ritmos variam
em funcao do comportamento, atengao, estado mental e vigilancia do sujeito. Outro fato
importante a se destacar, é que mudancas no conteudo de frequéncia e na ritmicidade do

MEG espontaneo podem indicar varios tipos de anomalias cerebrais.

2.5.4 Tomografia por emissdo de pésitrons (PET)

Estabelecida na década de 1970, PET utiliza vestigios de material radioativo de

curta duragao para mapear processos funcionais no cérebro. Quando o material sofre
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decaimento radioativo, um pésitron é emitido, o qual pode ser captado pelo detector, que
é introduzido no organismo imediatamente antes uma sessao de imagens (CASSE et al.,
2002). As Areas que apresentarem alta radioatividade estdo associadas a atividade cerebral.
A aplicacdo de PET apresenta algumas limitagdes que sao o seu alto custo, as dificuldades

técnicas e a resolucao espacial e temporal relativamente baixa (CASSE et al., 2002).
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3 Ferramentas de analise e processamento
dos sinais EEG

O processamento de sinais consiste na andlise e modificacao de sinais de forma
a extrair informacoes adicionais importantes que nao estavam disponiveis no formato
original (sinal bruto), e ainda, torna-los mais apropriados para alguma aplicagao especifica.

Para tanto, sdo necessarias transformagcoes matematicas (GURGEL, 2013).

A maioria dos sinais, na pratica, sao sinais no dominio do tempo em seu formato
bruto. Ou seja, o que quer que esse sinal esteja medindo, estd em funcao do tempo. Em
outras palavras, quando o sinal é plotado, um dos eixos é o tempo (varidvel independente),
e o outro (varidvel dependente) é geralmente a amplitude. Quando plotamos sinais no
dominio do tempo, obtemos uma representacdo de amplitude de tempo do sinal. Essa
representacao nem sempre € a melhor representacao do sinal para a maioria das aplicagoes
relacionadas ao processamento de sinal. Em muitos casos, a informacao mais distinta esta
escondida no contetido de frequéncia do sinal. O espectro de frequéncia de um sinal é
basicamente os componentes de frequéncia (componentes espectrais) daquele sinal, ou seja,

mostra quais frequéncias existem no sinal (OCAZIONEZ, 2009).

Para medir e identificar o contetido da frequéncia de um sinal, uma solugao seria
a Transformada de Fourier (TF). Se a TF de um sinal no dominio do tempo for obtida,
como saida, teremos a representacao de amplitude-frequéncia desse sinal, isto é, agora sera
possivel identificar o quanto de cada frequéncia existe no sinal analisado (OCAZIONEZ,
2009).

Existem muitas outras transformagoes além da TF, que sdo utilizadas para anélise
de sinais, como por exemplo, Transformada de Fourier de Curta Duracao, Transformada
Wavelet Continua e Transformada Wavelet Discreta (GURGEL, 2013).

Toda técnica de transformacgao possui sua propria area de aplicagdo, com vantagens
e desvantagens. Para uma melhor compreensao de cada uma das transformagoes, vamos

examinar cada uma delas.

3.1 Transformada de Fourier

A andlise de Fourier foi introduzida pelo fisico e matematico Jean Baptiste Fourier
no ano de 1807, que consiste do estudo de sinais e sistemas realizando decomposicao de

fungoes periddicas em séries trigonométricas convergentes.

Existem quatro formas distintas de representacao de Fourier, que sao definidas
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através da classe dos sinais e pelas suas propriedades temporais (GURGEL, 2013). Os
sinais periddicos tem representagao pela série de Fourier: a série de Fourier (SF) se aplica
a sinais periddicos de tempo continuo; e a série de Fourier de tempo discreto (SFTD) se
aplica a sinais periddicos de tempo discreto. Sinais nao peridédicos tem representacao pela
transformada de Fourier: se o sinal for nao periédico de tempo continuo sua representacao
se denomina de transformada de Fourier (TF); se o sinal for nao periédico de tempo

discreto sua representacao se da pela transformada de Fourier de tempo discreto (TFTD)
(GURGEL, 2013).

Tratando - se de sinais advindos do EEG, a representacao de fourier adequada é a

Transformada de Fourier, pois seus sinais sao nao peridédicos e de tempo continuo.

A transformada de Fourier é uma ferramenta que decompoe um determinado
sinal deterministico nas suas componentes frequénciais. Para que a transformada seja
aplicada a uma funcao, esta deve ser periddica, ou seja, possuir um padrao que se repete
periodicamente (MACEDO, 2011). Entretanto, muitos sinais trabalhados na prética nao
sao periodicos, contudo, estes sinais podem, muitas das vezes, serem considerados periddicos

(ou estaciondrios) em curtos periodos de amostragem (MACEDO, 2011).

Através da série de Fourier, qualquer func¢do periédica, por mais complexa que
seja, tem sua representacao equivalente como uma soma de componentes senoidais de
frequéncias distintas (GURGEL, 2013).

A frequéncia é definida como o nimero de ocorréncia de um determinado evento
durante o tempo de um periodo unitario, ou seja, ela é dada pelo inverso do periodo, T, e

se este for medido em segundos a frequéncia serd dada em Hz, conforme a seguinte equacao
(GURGEL, 2013):

F=1/T (3.1)

A frequéncia angular unitaria (wgy) é outro tipo de frequéncia que é utilizado no
estudo de fendmenos de ondulatorios, que significa a taxa de variagdo temporal de uma

determinada angulacdo. E definida como:

wo =2mF =2n/T (3.2)

De acordo com FILHO et al. (1976), Seja a fungao temporal f(t), periédica com
periodo T , que obedece as condi¢oes de Dirichlet. Em todo ponto de continuidade esta
funcao possui representagao equivalente pela série de Fourier, S¢(t), dada pela seguinte

equagao na forma trigonométrica:



3.1. Transformada de Fourier 35

Si(t) = f(t) = % + :ﬁi @y, COS (27;#) + b, sin (27;#” (3.3)

Onde ag, a, e b, sdo os coeficientes calculados pelas respectivas férmulas:

2 to+T
a=7 /t F(t)dt (3.4)
2 totT 2nmt
= 7 \ f(t) cos <T) dt (3.5)
2 rtotT . [2nmt
b= [ f@)sin (T) dt (3.6)

Observa-se que conhecido S (t) , dado pela equagdo (3.3), e os coeficientes dados

pelas equagoes (3.4), (3.5) e (3.6), f pode ser reconstruida temporalmente.

Como foi dito anteriormente, a série de Fourier aplica-se somente a sinais periddicos.
Quando um sinal ndo apresenta periodicidade sua representacao na frequéncia ¢ dada
em termos da transformada de Fourier. Assim, a equagdo (3.3) pode ser escrita na forma

exponencial da seguinte maneira:

St = S R (37)

n=—oo

Fazendo wy = 27 /T, temos que:

1 to+T

Fo= =
Tto

f(&) (et (3.8)

A equacao (3.7) fornece os coeficientes complexos da série de Fourier, descritos por

uma magnitude e uma fase.

Um sinal aperiédico f pode ser entendido como um sinal periédico com um periodo
infinito, f;.

Fazemos o periodo tendendo ao infinito, ou seja: T — 400

Assim, essa nova funcdo é uma funcao periddica e pode ser representada por uma

série de Fourier.
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Se o periodo tende a ser infinito, f; tende a ser f, de forma que a série de Fourier

que representa f; também representara f.

Entao, pode - se dizer que quando um sinal nao apresenta periodicidade, ele
pode ser expresso por uma soma continua, ou seja, uma integral, de sinais exponenciais,

generalizando a série de Fourier na forma exponencial:

1 +oo ,

ft)=— = / F(w)e™dw (3.9)
2w —0o0

A equagao (3.10) é a transformada de Fourier analitica, que fornece a representacao

em termos de frequéncia de f. A equagao (3.9) é a Transformada inversa de Fourier de F.

+oo X
Fw) = / F(t)e 7tdt (3.10)

Com o intuito de haver um maior entendimento, exemplifiquemos a visualizacao
do espectro de Fourier de um sinal sintético, f(t) , composto por trés sinais de frequéncias
distintas, sendo elas, 10, 20 e 30 Hz.

A Figura 2, apresenta um sinal no dominio do tempo ao qual nao é possivel fazer

afirmacoes, ou sequer visualizar informacgoes, no dominio da frequéncia.
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Figura 2 — Representagdo de um sinal y(t) no dominio do tempo.

Realizando a Transformada de Fourier desse sinal e obtendo o diagrama do espectro

de frequéncia podemos visualizar sua composi¢ao frequéncial, conforme o grafico seguinte.

Vemos a partir da Figura 3 que o sinal y(t) apresenta trés amplitudes de frequéncias

distintas se destacando: 10 Hz, 20 Hz e 30 Hz. Este resultado é coerente. O sinal y(t) nada
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Figura 3 — Espectro de Fourier do sinal y(t).

mais é do uma soma de trés sinais senoidais com frequéncias diferentes, sintetizados em

computador apenas para estudo.

Portanto, pode ser observado que ao se olhar para as analises de Fourier de um
sinal, temos informacgoes sobre a frequéncia global do sinal. No entanto, nao é possivel
realizar nenhuma anélise em pequenos trechos do sinal, nem localizar mudancas réapidas de
frequéncias e, ainda, nenhuma informacao pode ser retirada acerca da localizagdo temporal

das frequéncias detectadas.

Quando um sinal nao apresenta alteragoes no tempo de suas propriedades estatisti-
cas, isso € irrelevante. Porém, uma classe extensa de sinais apresenta caracteristicas nao

estacionarias ou de natureza transiente, para os quais a localizagao temporal ¢ indispenséavel.

Para estudar tais sinais é necessario ter a disposicao uma transformada que seja
capaz de obter a frequéncia de um sinal localmente no tempo (ou espago), e que fornega
um tratamento detalhado desse sinal. Essa impossibilidade encontrada na Transformada
de Fourier possibilitou a criagdo de métodos de analise em tempo-frequéncia, tais como,
a Transformada de Fourier de Curta Duragdo (Short Time Fourier Transform) e a

Transformada Wavelet.

3.2 Transformada de Fourier de Curta Duracio (STFT)

Em 1946, o engenheiro Denis Gabor propos efetuar andlises em sinais nao esta-
cionarios, de forma a se superar a deficiéncia encontrada na Transformada de Fourier.
O método proposto ficou conhecido como Transformada de Fourier de Curta Duracgao

(STFT) ou também conhecida como método de Janelamento.

Gabor adaptou a transformada de Fourier adicionando uma janela, ou seja, uma
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funcado de analise auxiliar no integrando da transformada de Fourier capaz de analisar o
sinal dividindo-o em se¢oes de tamanhos iguais. Essa funcao ficou conhecida como “atomo
de Gabor” (LEITE, 2007). Este método é apropriado para identificar aspectos temporais
de uma determinada regiao do sinal. O método consiste em dividir o sinal ou serie temporal
em intervalos iguais e aplicar a transformada de Fourier em cada um destes trechos através
de uma janela de tamanho fixo e constante por todo o sinal. Vale ressaltar que o fato de a
analise de sinal ser completamente feita por uma janela invariante no tempo impede que

sejam descritas as altas e as baixas frequéncias simultaneamente.

A Figura 4 apresenta a representacao da STFT, que proporciona informagoes sobre
as localizagoes temporais das estruturas de frequéncias de acordo com o tamanho da janela
definida para efetuar a analise por todo o sinal. Vale destacar que os tamanhos de janelas,

uma vez escolhido um tamanho, eles sao iguais por todo o tempo do sinal.

Janela
]
i (*\ Transformada
H A [ de Fourier de
A / \‘-,, | I«' \\_ - e 5 F
i | ! o / o urta Duracao -
p \ I,J \ ; (STFT) a
! \ !
4 A/
1 d q -
Tempo Tempo

Figura 4 — Representacao Transformada de Fourier de Curta Duragdo (GABOR, 1946).

Para um maior entendimento, sdo apresentadas trés séries temporais com 9 segundos
de duragao, exemplo semelhante ao de Barbosa e Blitzkow (2008). Cada uma contendo
frequéncias e amplitudes distintas: 1 Hz, 5Hz e 10 Hz, conforme ilustradas na Figura 5.
A Figura 6 mostra a resultante da soma dos sinais de 1 Hz e 5 Hz durante os primeiros

4,5 segundos da série, e a soma das frequéncias de 1 Hz, 5Hz e 10 Hz para os tultimos 4,5

segundos.
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Figura 5 — Séries temporais de frequéncias distintas.
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Figura 6 — série resultante da soma de duas e trés frequéncias, simultaneamente.

A seguir, na Figura 7, tem-se a Transformada de Fourier efetuada sobre a série

temporal mostrada na Figura 6.

Modulo da Amplitude
T

6
frequéncia(Hz)

Figura 7 — Transformada de Fourier do sinal presente na figura 6.

A seguir é exemplificada a técnica desenvolvida por Gabor. O sinal representado
no gréafico da figura 6 é novamente analisado, a fim de obter-se a localizagdo temporal das
estruturas de frequéncias durante o tempo de decorréncia do sinal, também apresentado
anteriormente. Para efetuar a analise usando a STFT, a série temporal foi dividida em
trés seguimentos com intervalos de tempos iguais, trés segundos cada uma. Em cada
trecho de trés segundos serd aplicada uma “janela” de mesmo tamanho, fixo para todo
o sinal, definida pelos coeficientes determinados no inicio do procedimento. Em seguida,
aplica-se a Transformada de Fourier separadamente em cada trecho. Na primeira janela a
Transformada de Fourier ficarda como mostrado na Figura 8. J4 nas duas janelas seguintes,
a TF ficard igual ao que foi mostrado na Figura 7. A técnica percorreu todo o sinal, porém,
analisou janela por janela. Diferentemente da transformada de Fourier classica, agora
temos informagoes temporais e podemos dizer com certa precisdo em quais momentos, ou

intervalo de tempo, estao localizadas as estruturas de frequéncias.

Podemos visualizar como as trés frequéncias presentes no sinal estao espalhadas
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Médulo da Amplitude

6
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Figura 8 — Transformada de Fourier da primeira janela.

temporalmente. Vemos que duas frequéncias estao presentes no primeiro segmentos de
fato, e que trés frequéncias (1 Hz, 5 Hz e 10 Hz) estao presentes nas outras duas janelas

finais do sinal. Como esperado.

A representacao obtida pela Transformada de Fourier fornece alguma informagao
no tempo, porém, torna-se claro que a sua limitacao é dada pelo tamanho da janela que é
definida no inicio do processamento. Uma vez definida o seu tamanho ela ird percorrer
todo o sinal sem a possibilidade de ser ajustada aos trechos particulares da funcao. As

wavelets surgiram para suprir tal necessidade.

3.3 Transformada de Wavelet (TW)

A transformada de Fourier é uma ferramenta 1til para analisar os componentes
de frequéncia do sinal. No entanto, se tomarmos a transformada de Fourier ao longo de
todo o eixo do tempo, ndo podemos dizer em que instante uma determinada frequéncia
se eleva. A transformada de Fourier de curta duragdo (STFT) usa uma janela deslizante
para encontrar o espectrograma, que fornece as informagoes de tempo e frequéncia. Mas
ainda existe outro problema: O comprimento da janela limita a resolucao na frequéncia.

Transformada Wavelet parece ser uma solugdo para o problema acima.

A primeira literatura relacionada a transformada wavelet é a wavelet Haar. Foi
proposto pelo mateméatico Alfred Haar em 1909. No entanto, o conceito da wavelet nao
existia na época. Até 1981, o conceito foi proposto pelo geofisico Jean Morlet. Mais
tarde, Morlet e o fisico Alex Grossman inventaram o termo wavelet em 1984. Antes de
1985, a wavelet Haar era a tnica wavelet ortogonal que as pessoas conheciam. Muitos
pesquisadores até pensaram que nao havia nenhuma wavelet ortogonal exceto a wavelet
de Haar. Felizmente, o matematico Yves Meyer construiu a segunda wavelet ortogonal
chamada wavelet Meyer em 1985. A medida que mais e mais académicos se uniram nesse

campo, a 1* conferéncia internacional foi realizada na Franga em 1987.

Em 1988, Stephane Mallat e Meyer propuseram o conceito de multiresolucao.
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No mesmo ano, Ingrid Daubechies encontrou um método sistematico para construir a
wavelet ortogonal de suporte compacto. Em 1989, Mallat propos a transformacao rapida de
wavelets. Com o surgimento desse algoritmo rapido, a transformada wavelet teve intimeras

aplicacoes no campo de processamento de sinais.

O principio basico da Transformada Wavelet é muito similar ao da Transformada
de Fourier, porém ao invés de utilizar sendides infinitas, utiliza outro tipo de fungdes, agora
finitas, conhecidas como wavelets (onduleta), e sao representadas por U, obtidas através
de dilatagoes e deslocamentos de uma wavelet-mae representada por ¥. No caso de wavelets,
normalmente nao se fala em representacao tempo-frequéncia, mas em representacao tempo-
escala, porque o termo frequéncia é reservado a transformada de Fourier” (SANCHES,

2001). A equagao matematica das wavelets pode ser representada da seguinte forma:

oy = \}axp (t ; b) (3.11)

O termo a pertence aos niimeros reais e tem a funcao de realizar uma dilatagao da
funcao W. Ja o termo b, também pertencente aos niimeros reais, realiza um deslocamento
da mesma. O termo 1//a esta presente para efeitos de normalizacao, a fim de permitir que

todas as wavelets derivadas da wavelet-mae possuam a mesma energia (COSTA, 2008).

Para uma onda ser considerada uma wavelet a condi¢ao de admissibilidade de ter

média zero deve ser cumprida. Essa condigao pode ser expressa pela equacao (3.12).

+oo
/ W(t)dt = 0 (3.12)
Outra condicao deve ser satisfeita, de que a funcao wavelet deve ter energia unitaria.

Essa condicao pode ser expressa de acordo com a equagao (3.13).

+o0
/_OO ()2 dt = 1 (3.13)

E imposto pela equacdo 3.12, que nem toda onda pode ser considerada como uma
wavelet. Desde entao, foram construidas algumas familias de wavelets que atualmente
sao utilizadas para o calculo de sua transformada. Dependendo da aplicagao uma familia
tera melhores resultados que a outra, por isso é importante escolher a wavelet de acordo
com a aplicagao. A Figura 9 apresenta alguns exemplos de familias de wavelets existentes

atualmente.

A seguir sao apresentados os conceitos e detalhes relevantes da Transformada

wavelet nas suas versoes continua e discreta.
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Figura 9 — Exemplos de familias de wavelets (AL-GEELANI; PIAH; BASHIR, 2015).

3.3.1 Transformada Wavelet Continua

A Transformada wavelet continua (CWT, do inglés Continuous Wavelet Transform)
de um sinal x(t) pode ser definida como na equagao (3.14), sendo esse um dos métodos de

maior crescimento no processamento de diversos sinais.

Cus = | T ()W (t)dt (3.14)

Assim, a CWT se torna uma medida da similaridade entre o sinal x(t) e as diferentes

formas (escaladas e deslocadas) U, ;, da wavelet mae .

A informacao obtida pela CWT pode ser representada de duas maneiras, utilizando
um grafico de intensidade e um grafico em trés dimensoes, relacionando o tempo com a

escala e os coeficientes C,, como pode ser visto nas Figuras 10 e 11, respectivamente.
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Figura 10 — Representacao grafica da CW'T mediante intensidade.
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Figura 11 — Representacao grafica da CWT mediante trés dimensoes.

A compreensao da informacao obtida pela CWT pode se basear na relacdo que
existe entre as diferentes escalas calculadas e a frequéncia. As escalas menores representam

as wavelets de curta duracao que estarao relacionadas com mudancgas rapidas do sinal e,
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consequentemente correspondem ao comportamento do sinal em altas frequéncias. Ja no
caso das escalas maiores, ha uma relacdo com mudancas lentas do sinal relacionando-se

assim com o comportamento em baixas frequéncias.

A fim de se quantificar a conexao existente entre escalas e frequéncia, é adequado
que cada uma das escalas seja relacionada a uma sendide de frequéncia conhecida. Um
modo de se realizar tal relagao estd presente em 3.15 (MISITI; OPPENHEIM; POGGI,
2000).

A% F,

a

F, (3.15)

Onde:
A - corresponde ao periodo de amostragem,;
a - corresponde a escala em questao;

F. - é a frequéncia central da wavelet que representa a principal componente de

frequéncia da mesma.

Através dos parametros citados, é possivel encontrar o valor de F, [Hz], que

representa a pseudo-frequéncia associada a wavelet na escala a.

Na Figura 12 é possivel observar algumas wavelets superpostas a uma sendide de

frequéncia igual a frequéncia central das mesmas.

A partir da definicao de frequéncia central e, consequentemente de pseudo-frequéncia,
é possivel uma melhor interpretagao dos resultados obtidos pela CWT. A partir destes
conceitos, basta reconhecer quais sao as possiveis componentes em frequéncia de maior
dedugao no sinal de acordo com a magnitude dos coeficientes da CW'T para diferentes

escalas.

3.3.2 Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Discreta de Wavelet (DWT - Discrete Wavelets Transform) é
amplamente utilizada para a analise tempo-frequéncia de sinais biomédicos (ORHAN;
HEKIM; OZER, 2011), especialmente em estudos de sinal de EEG devido as suas ca-
racteristicas nao-estacionarias. A DW'T emprega janelas de tempo extensas para baixas
frequéncias e janelas de tempo curto para frequéncias mais altas, resultando em uma boa

analise de tempo e frequéncia.

A DWT consiste em escolher subconjuntos das escalas a e posi¢oes b da wavelet
mae U(t). Utiliza versoes discretizadas de wavelets, podendo ser definida de acordo com a

equacao 3.16.
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Figura 12 — Wavelets e senoidais com frequéncia igual a frequéncia central (MISITI; OP-

PENHEIM; POGGI, 2000).

db7

‘Wawvelst dbT (blue) and Canter frequency based ap proximation

15

i [

" - n n I n - n n
II III |II II| lll | 'I.I' rj | III |II Ill lll | f |
05 1 11 1 ||| pily e |

-1.5

a 2 4 & 8 10 12 14
Period: 1.4444; Cent. Freq: 069231

gaus4

Wawelst gaus4d (blue ) and Center frequency based approximation
12 T

1
08 n 5 A 3 P
o8l | I '
04 I I I 3 J il |
gzl i ‘] ' Lok |

Penod: 2; Cent Freq: 0.5

Wap) (1) =220 (2_% (t— b))

(3.16)

A escolha dos parametros dilatagao (a) e deslocamento (b) baseadas em poténcia

de dois, sdo conhecidas como dilatagdo e deslocamento diddicas {a; = 2779;b;, = 277k} (j

e k inteiros). A equagdo (3.16) mostra que é possivel construir uma wavelet para qualquer

fungdo, dilatando uma fungao ¥(¢) com um coeficiente 27, e traduzindo a fungio resultante

em uma grade cujo intervalo é proporcional a 277 (MALLAT, 1989).

As versoes contratadas (compactadas) da fungao wavelet correspondem as com-

ponentes de alta frequéncia, enquanto as versoes dilatadas (esticadas) correspondem as

componentes de baixa frequéncia. Entao, correlacionando o sinal original com fungoes

wavelet de tamanhos diferentes, os detalhes do sinal podem ser obtidos em varias escalas.

Essas correlagoes com as diferentes fungoes wavelet podem ser organizadas em um esquema

hierarquico chamado decomposicao de resolucao miltipla. O algoritmo de decomposicao

de resolucao multipla separa o sinal em detalhes em diferentes escalas e uma representacao

mais grosseira do sinal denominado aproximagao (QUIROGA; NADASDY; BEN-SHAUL,

2004).
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A decomposicado DWT de um sinal usa sucessivos filtros passa-altas e baixas na
filtragem das séries temporais e dois downsamplers em 2. O filtro passa-baixas Lop ¢é a
wavelet mae discreta e o filtro passa-alta Hip é a sua versao espelho (SUBASI, 2007).
A saida dos primeiros filtros passa-alta e passa-baixa sao referidos como coeficientes de
aproximacao e detalhados, representados por cAl e cD1, respectivamente. Isto é mostrado

na Figura 13.

Filtro passa-baixas Coeficientes aproximacéo
F
Lo_D » Down sample 2 |—————p CcAl
Sinal (S)
G
Hi_D »| Downsample2 ——p cD1
Filtro passa-altas Coeficientes de detalhe

Figura 13 - DWT - uma decomposicao do sinal s.

O cA1 é ainda decomposto e o procedimento é repetido até que o niimero especificado
de niveis de decomposicao seja atingido (JAHANKHANI; KODOGIANNIS; REVETT,
2006).

Na Figura 14 é possivel observar a divisao dos coeficientes de aproximacao cAl em
duas partes usando o mesmo esquema, substituindo s por cAl e produzindo cA2 e ¢D2

como mostrado, e assim por diante.

Level i
Lo_D »-| Down sample 2 [————p CcAi+l

cAi

Hi_D »| Downsample2 ——p cDi+l

Level i+1

Figura 14 — DWT - decomposicao de cada level.

O nivel maximo de decomposicao ¢é especificado dependendo dos principais compo-
nentes de frequéncia no sinal dado. (ORHAN; HEKIM; OZER, 2011).

Por outro lado, a partir de cAi e cDi, a transformada inversa de wavelets discre-
tos (IDWT) reconstrdi o cAi-1, invertendo o passo de decomposigao inserindo zeros e

convolvendo os resultados com os filtros de reconstrugao, como mostrado na Figura 15.
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Filtro passa-baixas

CAl ——— [ Upsample 2 - Lo_D

)
[ > * i-
\l/ > 2 — cAi-1
/

Hi_D

\4

cDl ——p Upsample 2

Level i-1
Level i Filtro passa-altas

Figura 15 — IDWT - reconstrucao do sinal.

Uma caracteristica importante da DW'T é a Andlise de Multiresolucao, que permite
a andlise de diferentes frequéncias com diferentes resolugoes (SANTOS; SILVA; STEDILE,
2014). Essa anélise permite uma alta resolu¢do no tempo e baixa escala para altas
frequéncias, e uma baixa resolucao no tempo e alta escala para baixas frequéncias (SANTOS;
SILVA; STEDILE, 2014). O que torna essa abordagem util, ja que na prética componentes
de alta frequéncia duram pouco tempo e componentes de baixa frequéncia duram um

longo tempo.

Na Figura 16 ¢é possivel identificar a arvore gerada pela andlise multiresolugao de

um sinal amostrado a 500 Hz.
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Sinal L!
cal D1

CcA2 cD2

-

‘ CA3 CD3

| OMDA BETA

cAd cD4
OMDA ALFA
CAS CD5
OMNDA DELTA OMDA TETA

Figura 16 — Arvore gerada pela anélise multiresolucéo do sinal s (SANTOS; SILVA; STE-
DILE, 2014).

Através da andlise multiresolugao, demonstrada anteriormente, os coeficientes das
bandas de frequéncia delta, teta, alfa e beta sao adquiridos, dessa forma, possibilitando

posterior cdlculo das respectivas energias wavelet.
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4 Materiais e Métodos - Desenvolvimento do

sistema de neurofeedback

Esta secao apresenta as tarefas experimentais, a descricao do conjunto de dados
coletados, o tratamento dos sinais eletroencefalograficos, o célculo e anélise da densidade
espectral de poténcia e da DW'T, além do desenvolvimento do jogo por meio do software
Unity.

4.1 Sistema neurofeedback

Com o intuito de haver um maior entendimento de todo o sistema desenvolvido, na
Figura 17 é possivel observar cada etapa do processo e logo abaixo uma breve descri¢ao

das mesmas.

m P 6

‘ @LEL i MATLAB -1

= ﬁrofeedﬁack Space
¥ Login
i s

Feedback

Figura 17 — Representacao do sistema neurofeedback desenvolvido neste trabalho.

Inicialmente, é feita a aquisicao dos dados cerebrais através do sistema EEG
Cognionics 20 canais a uma taxa de amostragem de 500 Hz. Para se fazer a comunicacao
online de todo o sistema, a biblioteca Lab streaming Layer permite o link entre o EEG e o
software Matlab. No software Matlab, serdo processados e analisados os dados coletados
na etapa de aquisi¢cao dos dados cerebrais. O Processamento e analise citados, consistem
em pré-processamento, extracdo de caracteristicas e classificagdo. Ao final, se encontra o
Jogo, que foi desenvolvido com o intuito de dar feedback visual ao usudrio, a partir dos

dados processados e concluir o sistema neurofeedback.

Cada uma das etapas explicitadas anteriormente, serao explicadas com maior

detalhe nos tépicos adiante.
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4.2 Aquisicao atividade cerebral

O sistema de aquisicao da atividade cerebral utilizado, consiste de um EEG
da empresa Cognionics, Inc. (Quick - 20 Dry EEG Headset) com 20 eletrodos ativos
distribuidos de acordo com o sistema 10-20 e um pacote de software para o processamento
preliminar de dados. A coleta de dados foi feita a uma taxa de amostragem de 500 Hz.
Foram utilizados 6 eletrodos posicionados em F3, F4, C3, C4, O1 e O2, com referéncia
em Al. As posicoes dos eletrodos utilizados estao marcados em vermelho como pode ser

identificado na Figura 18.

NASION

Peee®
®0-©0O
e2®0e

INION

Figura 18 — Sistema 10-20 com a posicao dos eletrodos utilizados.

Para se realizar o treinamento neurofeedback, primeiramente, é necessario que se
faca uma aquisicao da atividade cerebral com o intuito de se treinar o classificador presente
no sistema. Isto é, para que seja respeitada a individualidade cerebral, o classificador
precisa identificar os padroes cerebrais dos estados de atencao e relaxamento de cada
usuario. Para isso, foi proposto um protocolo de treinamento do classificador em que as
aquisi¢oes foram realizadas e o conjunto de dados foi utilizado para posterior treinamento
offline do classificador. O protocolo consistia de duas tarefas de 15 segundos cada e um
intervalo de 40 segundos entre cada tarefa, totalizando 1 minuto e 10 segundos de sessao
de aquisicao, como pode ser identificado na Figura 19. A duracao das tarefas e do intervalo
foram definidas de forma experimental, em que foi estabelecido um tempo para se obter
dados suficientes para se treinar o classificador e um tempo para a transicao do estado

mental de atencao e relaxamento. As tarefas mentais utilizadas neste estudo foram:

1. Tarefa mental de relaxamento: o participante ficava de frente para um monitor, onde
era exibido o espago estrelado utilizado no jogo. Posteriormente, era comunicado ao

mesmo que mantivesse os olhos abertos em um estado de repouso.

2. Tarefa mental de atencao: o participante foi submetido a uma atividade de atengao

concentrada, que consistia em focar a visdo na nave espacial apresentada no monitor,
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que faz parte do jogo, com o objetivo de manter a concentracao na nave.

Preste Atencao né
Nave, 0 jogo.ja vai
comecar

{0

Tarefa 1 Intervalo Tarefa 2

15 segundos 40 segundos 15 segundos

Figura 19 — Protocolo de aquisicao da atividade cerebral proposto, para treinamento do
classificador.

Apos o treinamento do classificador, o sistema estard apto para iniciar o treinamento
neurofeedback do usuario de forma online. Entretanto, para que o sistema fosse capaz de
fazer todas as aplicacoes funcionarem em sincronismo e de forma online, utilizou-se uma

ferramenta chamada Lab streaming layer.

4.3 Lab streaming layer (LSL)

O Lab streaming layer é uma ferramenta disponivel no github (KOTHE, 2018), que
permite a troca de séries temporais entre dispositivos, programas e computadores (REIS
et al., 2014). O LSL é utilizado para coletar as séries temporais de forma unificada em
trabalhos de pesquisa. é composta de uma biblioteca central de transporte que contempla
varias interfaces de linguagem (C, C ++, Python, Java, C #, MATLAB) e uma série
de aplicativos. Esses aplicativos incluem um programa de gravacao, visualizadores on-
line, importadores e software de aquisicao. Esses programas de aquisicao podem adquirir
dados de varios hardwares, como por exemplo, EEG, rastreamento de olhos, captura de

movimento, entre outros equipamentos de varios fabricantes.

A utilizagao desta ferramenta garante algumas vantagens que sdo de suma impor-
tancia ao sistema neurofeedback proposto, que sao: a gama de interfaces de linguagem
suportadas, facilitando ao usuario a utilizacao da ferramenta; trabalha com taxa de amos-
tragem regular ou irregular, com tipos de valor uniformes (inteiros, flutuantes, duplos,
sequéncias de caracteres); possui um relégio embutido que permite registrar o tempo das

amostras transmitidas para que possam ser sincronizadas mutuamente; e os dados sao
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armazenados em buffer no lado do emissor e do receptor (com buffers configuraveis e

arbitrariamente grandes) para tolerar falhas de rede intermitentes.

4.4 Pré-processamento

Uma vez digitalizados, os sinais EEG precisam ser pré-processados (ORMIGA,
2010). Para selecionar a banda de frequéncia de interesse desse estudo, foram projetados

filtros digitais.

Um filtro Butterworth passa-faixa com frequéncia de corte em 1 Hz e 30 Hz foi
projetado no intuito de selecionar as bandas de frequéncia relacionadas ao objetivo do
trabalho. O filtro foi definido visando uma resposta mais plana da magnitude na banda

passante, assim como uma resposta em fase mais linear (AMIN et al., 2015).

Por fim, foi aplicado um filtro Notch em 60 Hz, pois a rede elétrica é uma fonte de

ruido remanescente que apresenta grande amplitude (ORMIGA, 2010).

4.5 Extracdo de caracteristicas

A extracao de informacoes relevantes dos sinais apds o seu pré-processamento é
um passo critico na classificacdo do padrao de EEG, devido a sua influéncia direta no

desempenho da classificacao.

Desta forma, foram propostos dois métodos para se extrair as caracteristicas mais
relevantes dos sinais EEG, que sdo: A transformada discreta de wavelet (DWT) e o método
de Welch, onde as caracteristicas processadas foram a energia wavelet relativa e a densidade

espectral de poténcia (DSP), respectivamente.

4.5.1 Energia wavelet relativa

A energia wavelet de cada nivel de decomposicao i = 1,..., L foi calculada da
seguinte forma (AMIN et al., 2015):

N

Ep, =Y |Dyl*,i=1,2,3,... L (4.1)
j=1
al 2
j=1

sendo L, o maximo nivel de decomposi¢cao da DW'T. O valor da energia total pode

ser definido como:
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L
Erota = (Z Ep, + EAZ) (4.3)

=1

E os valores da energia normalizada representam a energia wavelet relativa, para

cada sub-banda.

J (4.4)

Onde Ej = EDizl L ou EAi:L

.....

Através da equacao 4.4 foram extraidas as seguintes caracteristicas:

Energia relativa Teta (4-7 Hz); Energia relativa Alfa (8-12 Hz); Energia relativa
Beta (15-19 Hz); e Relagao entre as energias relativas Teta/Beta.

4.5.2 Densidade Espectral de Poténcia (PSD)

Nesta etapa, os sinais foram transformados do dominio do tempo para o dominio
da frequéncia por meio do método de Welch para se obter o espectro de densidade de
poténcia (DSP).

No método de Welch, os segmentos de dados do sinal sdo divididos em segmentos
M
9
sobreposicao ¢ de 50% e, para D = 0, a sobreposi¢iao é de 0%. Cada um desses segmentos

de dados L, que possuem pontos M e sao sobrepostos por pontos D. Para D = a
de dados pode ser multiplicado com uma fungao de janela (Hamming) e o periodograma
do produto ¢é calculado para os segmentos individuais e a média desses periodogramas ¢é o
resultado do método de Welch.

Para cada segundo de sinal EEG obtido foi calculada a DSP, afim de descrever a
distribui¢ao da poténcia do sinal em relacao a frequéncia (LEON-GARCIA, 1994).

Através da DSP, foram extraidas cinco caracteristicas:

Poténcia sinal Teta (4-7 Hz); Poténcia sinal Alfa (8-12 Hz); Poténcia sinal Beta
(15-19 Hz); Relacao entre as poténcias Teta/Beta; e Relagao entre as poténcias Alfa/Beta.

Com as caracteristicas extraidas, foi gerada uma matriz de treinamento para o
classificador. A matriz gerada foi composta de 30 amostras (15 no estado de atengéo e 15
no estado de relaxamento) por 30 caracteristicas, sendo 5 caracteristicas calculadas para

cada eletrodo.
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4.6 Analise linear discriminante (LDA)

A Anélise linear discriminante (LDA) é mais comumente usada como técnica de
reducgao de dimensionalidade na etapa de pré-processamento para aplicagoes de classificacao
de padroes e de aprendizado de maquina (THARWAT et al., 2017). Esse algoritmo tem
como objetivo projetar um conjunto de dados em um espaco de menor dimensao com boa
separabilidade de classe, a fim de reduzir o custo computacional e evitar o overfitting,
que pode ser definido como o sobre ajuste dos dados de treinamento, conferindo bons

resultados para fase de treino do classificador e resultados ruins na fase de teste do mesmo.

A abordagem geral do LDA é que através de uma combinacao linear, seja possivel
encontrar os eixos componentes que maximizam a variancia dos dados e os eixos que

maximizam a separacao entre multiplas classes.

Esta técnica foi utilizada neste estudo para reduzir a dimensionalidade das caracte-
risticas extraidas dos sinais EEG, afim de comprimir as trinta caracteristicas extraidas
(cinco caracteristicas por eletrodo) em cinco (uma para cada eletrodo) com a finalidade de

facilitar a classificagao do SVM.

4.7 Classificacao

4.7.1 Support Vector Machine (SVM)

MAaquinas de vetores suporte é um tipo de classificador desenvolvido na teoria de
aprendizagem estatistica (SLT). Ele mapeia nao linearmente o espago de entrada para um
espaco de recurso de alta dimensao e, em seguida, constréi um hiperplano de classificacao
ideal linear no espago de recurso, que se relaciona a um hiperplano nao linear no espago
de entrada (ZHIWEI; MINFEN, 2007).

Os dados de um lado deste hiperplano sao classificados como pertencentes a uma

classe, enquanto os dados do outro lado pertencem a outra classe.

Aplicando-se SVM, ¢é gerado um modelo de classificagdo na forma de funcao linear
f(x) = w * x + b. A localizac¢ao do hiperplano é definida como f(x) =0 =w *x + b. O
exemplo na Figura 20 mostra alguns circulos azuis no lado esquerdo, que representam dados
pertencentes a classe 1, e alguns circulos verdes no lado direito, que representam dados
pertencentes a classe 2. Os circulos azuis estao no lado do hiperplano, que corresponde ao
caso quando f(x) > 0 e os circulos verdes estao no lado do hiperplano, que correspondem
ao caso em que f(x) < 0. Olhando para a localizacdo dos dados em relagdo ao hiperplano,

a classe a qual os dados pertencem pode ser identificada pelo modelo.
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Figura 20 — SVM linear, separando duas classes de dados (LARHMAM, 2018).

A matriz de treinamento gerada é utilizada para que o classificador modele os dados
fornecidos de forma a maximizar a separacao entre as classes de relaxamento e atencao.
Apds construido o modelo, as novas amostras fornecidas no treinamento neurofeedback
sao classificadas pelo SVM que atribui a amostra o valor de uma das classes, levando
em consideragao o modelo construido no treinamento. Este método de classificagao foi
utilizado, tendo em vista que é um dos mais utilizados na literatura, devido aos bons
resultados quando aplicados a sinais EEG (AMIN et al., 2015; HARIHARAN et al., 2014).

4.8 Jogo

A fim de dar continuidade ao desenvolvimento do treinamento neurofeedback, o
software Unity foi utilizado para elaborar um jogo para interagir com o individuo. O

desenvolvimento do jogo utilizado nessa pesquisa foi realizado pelos estudantes do grupo

BRAEN.

Para aliar diversao ao tratamento, um jogo no estilo espago sideral foi delineado com
intuito de comparar o sistema EEG com um capacete utilizado por pilotos nestes jogos. O
ambiente virtual consiste de uma nave espacial que coleta estrelas, que sao convertidas em
pontuacao, ao longo de um caminho criado pelo préoprio ambiente. O feedback é fornecido
através da velocidade da nave espacial, quanto mais prolongado o estado de atencao, maior
a velocidade da nave. Quando o usuério entra em estado mental de relaxamento, a nave

perde velocidade gradualmente.
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O treinamento neurofeedback tem como objetivo fazer o individuo aprender a
manter a nave espacial na maior velocidade possivel e coletando as estrelas pelo maior

intervalo de tempo. A Figura 21 apresenta a interface grafica desenvolvida no software.

FPontuagdo:?

Crondnetror
81457

Figura 21 — Interface do game desenvolvido.

Junto ao jogo é apresentado o tempo restante para o fim do jogo a pontuagao
(nimero de estrelas coletadas) atual e uma barra representando a velocidade atual da

nave.
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5 Validacao experimental

O sistema neurofeedback desenvolvido foi validado frente aos dados experimentais
de acuracia do classificador SVM e a resposta ao usuario, obtidos neste trabalho para
os dois métodos de extragao de caracteristicas adotados, o método de Welch e a DW'T.
Entretanto, o método de Welch foi o que apresentou os melhores resultados, visto que
para o método DWT a resposta ao usuario nao foi satisfatéria, mesmo apresentando altos

valores de acuracia do classificador.

5.1 Protocolo experimental

5.1.1 Participantes

Para o estudo, foram realizados o treinamento neurofeedback de cinco participantes
saudaveis (dois homens e trés mulheres com idade entre 21 e 30 anos). Todos participaram

de forma voluntéria neste estudo.

Cada uma das coletas de dados e treinamentos neurofeedback foram realizados no
laboratério de pesquisa do grupo BRAEN!. No momento do experimento, eles estavam
livres de qualquer medicagao, drogas, distirbios neurolégicos ou lesdes que pudessem
afetar os resultados experimentais. Nenhum dos individuos tinham experimentado a tarefa

cognitiva usada neste estudo.

5.1.2 Base de dados

Como citado previamente, antes do treinamento neurofeedback de cada usuario,
realizou-se um processo de calibracao do sistema para respeitar a individualidade cerebral,
que consiste em treinar o classificador. Com isso, foi gerada uma base de dados com todos

os usudrios, possibilitando uma posterior analise offline.

Apos a calibracao do sistema, cada usuario foi exposto ao treinamento neurofeedback,
onde a partir dos dados coletados durante o treinamento, foi possivel analisar a acuracia
do classificador SVM e a resposta do jogo ao usuario de forma online e com isso se validar

o sistema proposto.

1 Brazilian Research Group on Brain and Cognitive Engineering (www.braen.ufes.br)
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5.2 Resultados

A utilizagao da ferramenta lab streaming layer para fazer a comunicacao do sistema
neurofeedback foi de grande importancia, visto que o sistema tem que trabalhar de forma
online e com a menor taxa de atraso possivel, a fim de garantir ao usuario que o estado
mental estd sendo exposto a cada instante de tempo. O LSL garantiu ao sistema uma taxa
de amostragem regular de 500 Hz, além de armazenar todos os dados coletados em um

buffer para posterior anélise offiine.

Antes de efetuar o treinamento neurofeedback, é necessario fazer um registro da
atividade cerebral de cada usuario em um estado de atencao e em um estado de relaxamento,
com o intuito de treinar o classificador presente no sistema. Isto é, para que seja respeitada
a individualidade cerebral, o classificador precisa identificar os padroes cerebrais dos
dois estados cognitivos. Isso se deve ao fato do classificador ser supervisionado, ou seja,
Selecionam-se amostras representativas para cada uma das classes (Atencao e Relaxamento)

que se deseja classificar.

Para tanto, foi proposto um protocolo de treinamento do classificador em que os
registros foram realizados, e deles, foram extraidas as caracteristicas para um posterior

treinamento offline do classificador.

Este estudo inicialmente utilizou uma tunica caracteristica para classificacao, como
por exemplo, a poténcia do sinal captado de apenas um eletrodo; no entanto, a taxa de
acuracia nao ultrapassou 50%. Portanto, surgiu a necessidade de se combinar caracteristicas
para serem usadas como base para o sistema de classificacdo e se aumentar o nimero de

eletrodos utilizados.

Foram utilizados 6 eletrodos neste estudo, sendo eles: F3, F4, C3, C4, O1,02.
Inicialmente os sinais adquiridos através dos eletrodos citados passou pela etapa de pré-
processamento, que consistia em filtrar os sinais com o intuito de se reduzir os artefatos
da rede elétrica (filtro Notch, centrado em 60 Hz) e selecionar as bandas de frequéncia
de interesse (filtro Butterworth 1-30 Hz). Os filtros utilizados foram capazes de mitigar
alguns possiveis artefatos que poderiam interferir nos dados coletados, e assim, inviabilizar

o estudo.

Apos o pré-processamento dos sinais, as suas caracteristicas foram extraidas através
de dois métodos, a DWT e o método de Welch.

O primeiro método foi através da DW'T, que consiste em decompor os sinais
cerebrais nas sub-bandas alfa, teta, beta, delta e gama, com a intencao de calcular a
energia relativa das mesmas e utiliza-las como caracteristicas. A decomposi¢ao do sinal

em suas respectivas bandas de frequéncia podem ser vistas na Figura 22.
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Figura 22 — Decomposicao do sinal original em suas sub-bandas.

A Tabela 1 apresenta os valores das energias relativas wavelet nos 5 primeiros
segundos de aquisi¢do do sinal EEG na tarefa de atencao de um usuario. A partir destes
dados ¢ possivel observar que a energia em beta esta alta, o que demonstra que o participante
se manteve em um estado de atencao. A banda de frequéncia gama também apresentou
valores altos, que de fato estd de acordo com o esperado, uma vez que essa banda é

modulada pela entrada sensorial e processos internos, como memoria de trabalho e atencao

(JIA; KOHN, 2011).

Gamma (%) Beta (%) Alfa (%) Teta (%) Delta (%)

1° segundo 59,4783 32,2364  2,3955 0,9805 4,9093
2° segundo 72,982 20,3138 4,701 0,315 1,6881
3° segundo 77,7248 20,2392 0,9076 0,2963 0,8321
4° segundo 65,3099 16,4634 10,9369  1,9105 95,3793
5° segundo 44,6705 49,8131  3,0159 0,4982 2,0023

Tabela 1 — Valores das energias relativas wavelet nos 5 primeiros segundos da tarefa de
atencao.

Os resultados da classificacao para o DWT, nao foram proeminentes em todos os
niveis de decomposi¢do. O maior desempenho de classificagao foi encontrado na energia
relativa dos coeficientes de aproximagao e coeficientes detalhados de nivel 4, que refletiram

as dominancias de baixa frequéncia.

O segundo método foi a partir do calculo da densidade espectral de poténcia de
cada segundo do sinal coletado, em que se verifica a frequéncia mais significativa a cada
segundo e, assim, é possivel definir se o participante estava em estado de atencao ou nao.

Na Figura 23 é possivel observar a frequéncia predominante quando o sujeito realizava a
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tarefa de atengao, sendo que essa se localizou dentro da banda de frequéncia beta (14-30
Hz). A Figura 24 apresenta a PSD, com predominancia do ritmo alfa (8-14 Hz), para o

mesmo sujeito executando a tarefa de relaxamento.

sinal - Power SPectral Density via Welchs method and hamming window
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Figura 23 — Grafico PSD da atividade de atencao.
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Figura 24 — Gréafico PSD da atividade de relaxamento.

Para esse método, os resultados de acuracia do classificador foram nao sé6 superiores,
mas também houve uma melhor resposta do jogo para com o usuario, apresentando menor

atraso de resposta e maior veracidade.

Tanto as caracteristicas de energia wavelet relativa extraida pelo método DWT
quanto as caracteristicas da densidade espectral de poténcia extraida pelo método de
Welch foram classificadas usando o classificador SVM com kernel RBF para ambas as
condi¢oes de EEG, usuario em atividade de atencgado e relaxamento. Vale ressaltar que
a escolha das caracteristicas para cada método empregado foi determinada a partir do
grau de influéncia que cada caracteristica obteve na precisdo da classificacdo. Na figura
25, esta presente a representacao do classificador SVM para as duas classes (atengao e
relaxamento) de um usuério durante o treinamento do classificador. Os pontos vermelhos

correspondem ao estado de atencao e os verdes o de relaxamento.
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Figura 25 — Plot classificador SVM para as duas classes (atencdo e relaxamento) de um
usuario durante o treinamento do classificador.

O maior valor de acuracia encontrado foi através do método de Welch, em que
o classificador SVM alcancou 92,50% de precisao para o usudrio 5. Na Tabela 2, estao
presentes as acuracias obtidas através dos dois métodos de extracao de caracteristicas, para
todos os 5 usuarios. Um dos fatores que favoreceu os altos valores de acuracia para os dois
métodos foi a utilizagdo da andlise linear discriminante (LDA), uma vez que, reduzindo a

dimensionalidade das caracteristicas extraidas foi facilitada a classificacao dos dados pelo

classificador.
, . Transformada wavelet discreta (DWT) Método de Welch (DSP)
Usuério ;.
Acurécia (%)
1 82,50 86,66
2 77,50 83,33
3 85,00 90,00
4 68,00 76,66
5 85,00 92,50

Tabela 2 — Acuracia do classificador SVM para cada método de extracao e individuo.

A partir da Tabela 2, é possivel observar uma variagdo entre as acuracias dos
participantes, podendo chegar a uma diferenca de 15,84% para o Método de Welch e de
17% para a DWT. supoe-se que essa diferenca se deve a dois fatores. O primeiro fator
esta relacionado as aquisigoes dos sinais cerebrais feitas no protocolo de treinamento
do classificador, em que os usuarios foram submetidos a duas tarefas mentais, uma de
atencao e uma de relaxamento. Durante as tarefas, quanto mais o usuario conseguisse
distinguir o seu estado mental durante a tarefa de atenc¢ao e a de relaxamento, melhor
seria a acuracia do classificador, caso contrario, o classificador apresentaria uma baixa
acuracia. O segundo fator tem relacao com os eletrodos utilizados no estudo. Para todos os

usuarios, os eletrodos utilizados foram: F3, F4, C3, C4, O1, O2. Com isso, ndo estao sendo
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consideradas as individualidades das atividades cerebrais dos participantes, uma vez que
um dado individuo possa apresentar mais bandas de frequéncia beta na regiao pré-frontal
do cérebro do que outras, por exemplo. Para esse caso, um dos trabalhos futuros consiste
em se fazer uma mapeamento cerebral de cada usuario para se identificar as regioes de
maior influéncia das bandas teta e beta, e assim, selecionar os eletrodos localizados nas

posicoes identificadas.

Apés a realizagao do treinamento neurofeedback, utilizando o método Welch, os
participantes do estudo relataram que o jogo teve boa resposta com o estado mental
realizado pelos mesmos. Poucas vezes a inteng¢ao nao era correspondida pelo ambiente
virtual, isto é, quando o participante prestava atencao, a nave diminuia a velocidade. Ja
para o treinamento utilizando a DW'T para extrair as caracteristicas, o jogo nao respondeu
da mesma forma, apresentando falta de concordancia entre o estado dos usuarios e o

retorno do sistema para com o mesmo.
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6.1 Conclusao

Os resultados mostraram que a melhor acuracia do classificador é alcancada quando
cinco caracteristicas sdo usadas simultaneamente. No entanto, a influéncia que cada
caracteristica tem na precisao da classificacao ¢ diferente. Das caracteristicas, o valor delta
causa as mudancas mais significativas e pode influenciar a precisao da classificagao em até

7%. Isso foi raramente observado em estudos anteriores.

Os resultados também indicam que o estado de atengao é um fenémeno continuo,
e que a observacao de dados de um periodo limitado é ligeiramente superior a precisao de
classificacado de uma tunica entrada de dados. Além disso, o padrao dos sinais cerebrais
de um usuario no estado de atencao sao mais faceis de identificar em comparagao com os
de relaxamento; isso ocorre porque os sinais de estado de relaxamento do EEG contém

informagoes adicionais, como por exemplo, movimento da cabeca e movimento ocular.

Um requisito importante para a correta identificacao é que, ao se realizar o protocolo
de treinamento do classificador, o usuario deve seguir as orientacoes a risca, ja que as
ondas cerebrais estao fortemente ligadas ao nivel de consciéncia, fazendo com que o sistema
possa cometer erros, pois mesmo estando no estado de atengao solicitado, o usuario podera
estar estimulando a atividade cerebral. Por exemplo, ao se manter a atencao na nave,

comecar a contar nimeros mentalmente.

O método de Welch se mostrou superior a DWT na etapa de extracao de caracteris-
tica, uma vez que além das boas taxas de acuracia, obteve um melhor tempo de resposta

a0 usuério.

Uma contribuicdo importante alcancada foi a apresentacdo de uma abordagem
para a identificagdo de estado mental de atencao, a partir de dois métodos de extracao de
caracteristicas, sendo eles a Transformada wavelet discreta (DWT) e a Densidade espectral

de poténcia (PSD), com a utilizagao do classificador supervisionado SVM.

A aplicacdo dos métodos propostos resultou num sistema capaz de identificar o
estado mental de atencao, obtendo resultados comparaveis aos resultados obtidos na
literatura referenciada. Assim, o estudo aqui apresentado pode ser utilizado para a im-
plementacao de um sistema de treinamento baseado em neurofeedback para reforco de

atencao.

Os resultados desse trabalho foram publicados em forma de artigo completo no

IT Congresso Brasileiro de Pesquisa & Desenvolvimento em Tecnologia Assistiva (CBTA
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- 2018), além de ser publicado no livro "Tecnologia Assistiva: Pesquisa e Conhecimento
— II"(ISBN: 978-85-7917-513-8) com o titulo "Identificacao de estado mental de atengao
através do EEG para aplicacao em treinamento Neurofeedback"'. O mesmo artigo foi publi-
cado em forma de resumo no 5° Congresso BRAINN (Brazilian Institute of Neuroscience
and Neurotechnology). O trabalho em forma de artigo completo também foi submetido e
aprovado no 6th International Congress on Neurotechnology, Electronics and Informatics

(Neurotechnix - 2018), porém o mesmo nao pode ser apresentado.

6.2 Trabalhos futuros

No momento, e como passo subsequente deste estudo, o feedback visual e sonoro
estd sendo aprimorado para um ambiente de realidade virtual, com vistas a propiciar

maior imersao/engajamento nas sessoes de treinamento NFB.

Pretende-se também, desenvolver um algoritmo capaz de identificar as regides
cerebrais com maior influéncia das bandas teta e beta, de forma a se respeitar a individua-
lidade cerebral de cada usudrio, e consequentemente, obter maiores valores de acuracia do

classificador.

Espera-se que seja ampliada a gama de classificadores utilizados no sistema, além

do SVM, para se fazer uma comparacao e definir qual o que obteve melhores resultados.

Por fim, uma etapa futura de validagdao em sujeitos com diagnéstico de TDAH

poderia indicar o uso deste sistema como terapia de suporte ao tratamento deste disturbio.
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