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Abstract.

A complexidade da analise da fadiga mental em pessoas saudéaveis é evidenciada pela auséncia de pertubacoes abruptas
no sinal de eletroencefalografia e pela singularidade e variabilidade do perfil cognitivo de cada individuo. Identificar esse
tipo de estado mental requer a analise de fatores que o caracterize, como o comportamento das bandas de frequéncia
e das regides cerebrais. Este trabalho propde classificar a fadiga mental a partir da anélise de bandas de frequéncia
e razdes dessas bandas em dois modelos de aprendizado de méaquina: Rede Neural Perceptron de Multiplas camadas
e Redes Neurais auto-associativas encadeadas. Trés frequéncias e quatro razoes foram calculadas a partir dos dados
eletroencefalograficos em termos de densidade de energia espectral: «, 3, 6, e as razodes 0/c, (a+0)/5, B/ e (a+0)/(a+
B). Propde-se também uma estratégia para selecdo de canais baseada na significAncia estatistica de Wilcoxon entre as
amostras do dado normal e fadigado. Além disso, emprega-se a normalizacdo do vetor de caracteristicas de forma a
reduzir a variabilidade dos dados e melhorar a caracterizagao dos estados. Os testes mostram que o uso da normalizacao
aumenta efetivamente a acuréacia da classificagdo, independente do modelo utilizado. A selecdo de canais reduziu a
quantidade de sensores de 30 para 11 e impactou levemente a acuricia dos modelos. A acuracia maxima de 99,97% foi
atingida quando usados dados normalizados com sele¢do de canais, treinados com Redes Neurais auto-associativas.

Categories and Subject Descriptors: 1.2.6 [Artificial Intelligence|: Learning; 1.5.0 [Pattern Recognition|: General

Keywords: Eletroencefalografia, Redes neurais artificiais, Fadiga, Sele¢do de caracteristicas

1. INTRODUCAO

Acredita-se que a fadiga mental seja o resultado de uma alta demanda ou esfor¢o mental prolongado
durante a execucao de uma tarefa. Esse processo é caracterizado pelo declinio da performance cog-
nitiva, e que é, entre outros fatores, grande responséavel por acidentes de transito [Dimitrakopoulos
et al. 2018; Min et al. 2017; Wascher et al. 2014].

A fadiga mental reflete perturbagoes nos ritmos cerebrais, e portanto resulta em mudangas de
comportamento dos sinais de eletroencefalografia (EEG) ao longo das bandas de frequéncia e regices
corticais. Estas alteragoes sao em sua maioria, percebidas nas regioes frontal e parietal, que apresen-
tam variagoes mais sensiveis ao longo do experimento, e suas medidas de poténcia relativa em alfa
aumentam consideravelmente [Schier 2000]. Desta forma, empregar a anéalise espectral de poténcia
neste estudo se justifica pela explicitacdo destas mudancas significativas, na magnitude cerebral em
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relagao ao aumento da fadiga mental.

Os esforcos para detectar os padroes neurais que caracterizem esse processo de declinio cognitivo
a partir de sinais de EEG, em geral, sao tomados em experimentos controlados, estabelecendo para-
digmas para indugao de fadiga em tarefas cognitivas que requerem o estado de vigilia com atengao
sustentada [Dimitrakopoulos et al. 2018, no dominio da atencao visual [Li et al. 2016] e uso intenso
da memoria de trabalho [Helton and Russell 2011].

Em [Min et al. 2017] sao apresentados resultados sobre as regides cerebrais diretamente ativas
durante o estabelecimento da fadiga usando medidas de entropia nos registros de EEG. Dados de
12 sujeitos foram coletados em ambiente de simulagao de direcdo durante periodos entre 1 e 2 horas
continuas. Dos 30 canais registrados, e a partir do peso dos canais mais importantes, os testes
indicaram que grupos com poucos sensores sao suficientes para identificar estados mentais relacionados
a fadiga.

[Liu et al. 2016] propoem um sistema de predigdo de graus de fadiga baseado em rede neural
recorrente fuzzy em ambiente de realidade virtual para simulagao de diregao. Esse tipo de rede é
utilizada para contornar a deficiéncia do método de analise de componentes independentes (ICA)
em aplicagoes em tempo real. Essa estratégia aumenta a capacidade de cancelamento do ruido que
tipicamente afeta sinais de EEG e se mostrou efetiva frente a outras abordagens em tempo real.

Este trabalho apresenta a proposta de representacao de dados EEG para detecgao de fadiga baseada
na anélise espectral do sinal. Uma abordagem de selecao de canais fundamentada na anélise de
significancia também é apresentada com o intuito de evidenciar os eletrodos que contribuem de forma
efetiva para a caracterizagao das classes de interesse, e para a acuracia das redes. A variabilidade
do sinal é controlada pela normalizagao do tipo min-max. Dois métodos de classificagao baseados
em redes neurais serao testados sob diversas configuracoes, com o objetivo de validar a escolha da
representacao dos dados baseada na analise espectral.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1 Base de Dados

Os dados utilizados para desenvolvimentos dos sistemas de classificacao propostos no presente estudo
foram disponibilizados em dominio ptiblico por [Min et al. 2017]. Correspondem a medidas de EEG
de 12 individuos saudaveis do sexo masculino, cujas idades variaram de 19 a 24 anos. Cada sujeito foi
submetido & uma simulacdo de conducao de veiculos em estrada. Nenhum farmaco ou estimulantes
como alcool ou café foram utilizados durante o processo de coleta de dados e nao houve supressao de
Sono.

Os individuos foram submetidos ao experimento por até duas horas. Dos 20 primeiros minutos, os
cinco ultimos minutos foram nomeados como sinais EEG no estado normal. A partir de 40 minutos, o
sujeito permanecia na simulagao até sua prépria manifestacao de estado fadigado ou até 100 minutos.
Destes, os cinco dltimos minutos foram marcados como estado fadigado. Ao final do experimento,
o individuo preencheu questionarios de fadiga, baseados na escala de fadiga Chalder e Lis [Chalder
et al. 1993].

Os dados foram coletados com taxa de amostragem de 1000 Hz para 32 eletrodos, sendo 30 ele-
trodos efetivos e dois de referéncia. A base foi referenciada pela média dos eletrodos de referéncia,
denominados mastoides (Al e A2), e a organizacao espacial dos eletrodos foi baseada no sistema 10-20.

Pré-processamento Os sinais EEG brutos dos dois estados foram entao, preprocessados utilizando
filtros passa banda de (4 - 100Hz), e rejeita faixa do tipo Notch em 60 Hz para selecionar as bandas de
frequéncia de interesse e atenuar ruidos elétricos, respectivamente. Artefatos visuais e movimentagao
lateral ocular foram retiradas por inspecao visual analisando valores z do sinal para cada trial de 1
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segundo. Anélise de Componentes Independentes (ICA) foi usada para filtrar os sinais EEG de outros
ruidos de origem fisiologica.

Apos esse procedimento restou, em média, 4 minutos e 36 segundos de coleta, que foi considerado
para cada um dos sujeitos. Assim, os dados EEG foram organizados em segmentos/ ¢rials de 1 segundo,
resultando em uma matriz multidimensional de 280 trials, por 30 canais, por 30 frequéncias. Estas
matrizes serao utilizadas para o céalculo de energia do sinal EEG e posterior criagao do vetor de
caracteristicas.

2.2 Analise Espectral

Esta analise foi fundamentada no célculo da densidade de energia espectral (PSD), que pode informar
acerca de variagoes na magnitude da resposta cortical em frequéncias especificas relacionadas & carga
mental que estd por sua vez relacionada a fadiga mental. A partir do PSD, foi constatado que os
eletrodos Fz em teta e Pz em alfa, portanto, as regioes frontais e parietais nestas mesmas bandas de
frequéncia, podem ser consideradas biomarcadores de carga mental, visto que suas magnitudes eram
afetadas positivamente pelo aumento de carga mental de trabalho [Cajochen et al. 1995],

O PSD ®(w) foi calculado a partir do quadrado da magnitude da transformada de Fourier, dada
pela equacao 1, com a restri¢ao de f(t) ser uma fungao integravel de energia finita.

- (1)

onde w é a frequéncia angular , F(w) ¢ a transformada de Fourier de tempo discreto f(n), e F*(w) é
seu conjugado complexo.

Assim, para cada valor de frequéncia angular, um valor de PSD é calculado. Ressalta-se que
para o célculo dos coeficientes de Fourier, o método de janelamento multitaper sem superposicao foi
empregado na tentativa de manter uma boa resolucao do sinal na frequéncia, e contornar os efeitos do
principio de incerteza de Heisenberg, que trata da relagao descompassada da resolugao de um mesmo
sinal no tempo e na frequéncia.

2.3 Medidas de Fadiga Mental baseadas em EEG

Meétodos tradicionais de estimativa de nivel de fadiga como Chalder, Lis, Wong-Baker e NASA-TLX
por exemplo, sao baseados em questionarios preenchidos pelo proprio individuo, seja, por avaliagao
verbal ou escrita de terceiros. Estas avaliagoes sao susceptiveis & erros, visto que o individuo pode ou

nao fornecer dados precisos sobre si, assim como ter ou nao conhecimento preciso acerca de seu estado
fadiga[Scott G. Paris 2001].

Por outro lado, a fadiga mental pode ser identificada pelo comportamento espectral do sinal neural
do individuo, indicando padroes peculiares para cada estagio de fadiga, e até criando perfis cognitivos
para cada individuo ou grupo de individuos. Assim, a partir do sinal EEG, a fadiga mental pode ser
analisada por espectros de poténcia em diversas bandas de frequéncia, chamados indices «, 5 e 0, e
pela relagao entre estes indices, denominadas métricas, que podem ser particulares de determinadas
regioes, ou calculadas para todos os eletrodos.

Os indices, que correspondem a parametros diretamente relacionados aos ritmos cerebrais, denotam
caracteristica do sinal cortical, apresentando padroes de variagao especificos para bandas de frequéncia
de analise [Cheron et al. 2016]. Assim, a banda 6 (4-8Hz) exibe sinais com comportamento relacionado
a memoria, controle sensorimotor e orientagao, a banda 8 (12-30HZ) relacionado a padrdes de sinais
associados a atengdo, acuidade visual e fadiga e a banda « (8-12 HZ) relacionada a criatividade,
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atengdo seletiva e relaxamento. A combinagao desses indices para construgao de métricas possibilita
determinar mensuragoes relacionadas a eventos singulares como a fadiga mental [Jap et al. 2009; Eoh
et al. 2005].

Quatro razoes foram usadas como métrica no presente estudo: (a+#6)/8 [Brookhuis and De Waard
1993], B/a [Eoh et al. 2005] e 8/a [Pyun and Kim 2000], e também (a+0)/(a+ ) [Jap et al. 2009],
nomeadas como rl, r2, r3 e r4, respectivamente.

2.4 Normalizacao dos dados

A normalizagdo do tipo min-max foi aplicada aos atributos para reduzir variabilidade dos dados
durante a andlise. A equagao abaixo normaliza os dados coluna por coluna, classe a classe, entre 0 e
1 [Siravenha and Carvalho 2016]. Tomando ¢; como cada coluna da matriz de dados de cada classe
F,, temos:

’ ti — minF
t; = —————"—(NeWmazp, — N€Wming,) + NCWminF., (2)
maxp, — ming,

onde newminrk, =0 € newmaz,, = 1.

2.5 Selecao de Canais

As regioes frontal e parietal parecem apresentar clara variacdo da energia espectral que pode indicar
estados de fadiga [Wascher et al. 2014; Cajochen et al. 1995; Eoh et al. 2005]. Portanto, canais
localizados nestas regioes supostamente contribuiriam para a detec¢ao de sinais significativos. Apesar
disso, no presente estudo inicialmente todos os canais foram considerados. Uma analise de significancia
estatistica baseada no método nao paramétrico de Wilcoxon foi usado para selecionar canais que
diferiram entre os estados normal e fadigado.

O valor de p para cada amostra comparada é calculado a partir dos coeficientes do teste de Wilcoxon
(W), z-valor e da probabilidade de ocorréncia da rejeicao da hipotese nula, dadas pelas equagoes 3 e
4.

nl
W — w
z = TU“ ,onde W = Zl[sgn(xgZ —x1,)] - Ri. 3)
p=1—2xP(0), )

onde z é dado pela razao da diferenca entre o W de cada par de amostra e a média (u) e desvio
padréo (o) de W para todos os pares. O valor de W é obtido pelo somatorio da diferenga do par de
cada posigao do ranking R;. Em seguida, a probabilidade de ocorréncia da hipétese nula (P(0)) ser
rejeitada é calculada para, por fim, obter o valor de p pela Equacao 4. Valores de p maiores que 0,05
sao ditos como nao significativos, e portanto as amostras analisadas que apresentem valores maiores
que este nivel de significincia sao desconsideradas.

O processo de selegao de canais baseado no teste de Wilcoxon foi implementado amostra a amostra,
canal a canal, para os dados normalizados e nao normalizados. Ao final, a ocorréncia de significancia
foi convertida em percentual para selecdo de canais com ocorréncia maior ou igual a 50%. Assim,
para um canal ser selecionado, deve apresentar valores significativamente diferentes entre os estados,
em pelo menos seis sujeitos.

2.6 Vetor de Caracteristicas

Os valores das razoes descritas na Secao 2.3 e os valores de PSD de cada canal em cada uma das
bandas empregadas nessas razoes (Se¢io 2.2) formam os vetores F. = [ry,r9,73,74] € R* ¢ Fpsa =
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[Cy, Cp,Cy] € R3¢, respectivamente, onde A = 4 e ¢ = 30.

C, € RS, O3 € RS e Cy € RS representam os valores de PSD em cada um dos 30 canais disponiveis
na base de dados.

Assim, a matriz de dados empregada pode ser descrita como:
Frpsd = [Fr; Fpsd] € RW=A+3C
= [7’1,7’2,7’3,7"4,CQ7C[3,00] (5)

- T17T277’3a7’4ac{i70§7'"7Cgacé70§7"'7CC709150927"'7C‘§:|

Sem selegao de canais, n = 94, e ap6s a selegao de canais ( = 11 e n = 37.

Desta forma, o vetor de caracteristicas é criado a partir das matrizes multidimensionais obtidas apo6s
o pré-processamento, organizadas em 280 segmentos de um segundo por 30 canais, por 30 frequéncias
para cada classe e para cada sujeito. Apos o calculo de energia e das razoes de fadiga, os resultados
sao concatenados segundo a classe especifica para todos os individuos, resultando no vetor de 6720
amostras por 94 atributos, organizados em 3360 amostras para cada classe.

2.7 Aprendizado e classificacao

Apos a extracao dos vetores de caracteristicas contendo as informagoes sobre estados normal e fadi-
gado, os dados serviram de entrada para dois tipos de arquitetura de redes neurais: do tipo Perceptron
de multiplas camadas (PMC) e redes neurais auto-associativas encadeadas (AE).

A rede neural Perceptron de multiplas camadas é o tipo mais simples de rede neural, na qual a
informagao avanca, das entradas para os nos de saida por camadas ocultas. Nesta arquitetura, em cada
camada (exceto a camada de saida) é implementado um no6 adicional, a unidade de polarizagao (bias),
que restringe como os valores ponderados determinados pelo fluxo iterativo de dados de treinamento,
relaciona os dados de entrada e saida. Os resultados obtidos pela rede na camada de saida se da pela
soma ponderada das saidas da camada oculta.

Redes auto-associativas por sua vez sao redes especializadas em reconstruir os dados de entrada com
o0 objetivo de aprender representagoes, ou extrair atributos para redugao de dimensionalidade [Bourlard
and Kamp 1988; Hinton and Zemel 1994]. Se encadeadas, estas redes podem refinar os atributos
selecionados ao longo da reconstrugao do dado e portanto podem ser utilizadas anteriormente a uma
rede classificadora. Tanto as auto-associativas como a rede classificadora sao treinadas com os dados
de entrada antes de serem encadeadas, e portanto apresentam valores de pesos inicializados pelo dado
quando sao encadeadas e treinadas novamente.

O paradigma de aprendizado foi o supervisionado e os dados de entrada para o treinamento e teste
foram arranjados de quatro maneiras: nao normalizados, com e sem sele¢ao de canal e normalizados,
com e sem selegcao de canais. Desta forma, os efeitos da sele¢ao de canal e normalizagao puderam ser
discriminados no desempenho de cada uma das redes.

As quatro entradas foram submetidas & diferentes configuragdes de redes. Na PMC, os neurénios
da tnica camada oculta variaram de 10, 20, 26, 50 e 100 neuronios, e na AE foram testadas uma rede
de duas camadas ocultas com 100 e 50 neurédnios, e outra com 300 e 150 neurénios. A avaliacao em
varias topologias de rede tem como objetivo verificar a adaptabilidade das arquiteturas para um dado
nao estacionario e sem eventos, ou seja, sem pertubagoes abruptas.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Para identificar os dois estados mentais normal e fadigado de 12 sujeitos, a partir de caracteristicas ex-
traidas da PSD, as duas abordagens de classificagao testadas, PMC e AE, foram submetidas & variagao
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de quantidade de neurénios e os dados de entrada organizados em normalizados e nao normalizados,
com e sem selecao de canais.

A avaliacao da eficiéncia da representagao dos dados proposta neste trabalho, resumida na Equa-
¢ao b, foi feita em diversas sessoes de treinamento e teste a partir dos dados divididos na proporgao

70-30, ou seja, 70% dos dados separados para treino e 30% para teste usando validagao cruzada [Kohavi
1995].

Vetores PMC A
10 20 26 50 100 [300 150] | [100 50]
Nao normalizado | 88,46 | 87,40 | 88,70 | 83,53 | 89,98 78,70 79.54
Normalizado 99,92 | 99,88 | 99,88 | 99.93 | 99,90 99,81 99,68

Table I. Avaliacao da representagdo dos dados baseada em medidas de PSD sem selegao de canal, normalizados e nao
normalizados .Os valores de acuracia representam a média de diversas sessdes de treinamento e teste.

A Tabela I apresenta a avalia¢do da capacidade de representac¢io dos dados pelo vetor de caracteris-
ticas proposto. Foram testadas cinco valores de ntimero de neurénios escondidos na rede Perceptron
e duas arquiteturas AE. Os vetores sem normalizagdo e com a normalizacao apresentada na Segédo 2.4
sao apresentados para comparacao.

Foi observado que o desempenho dos vetores sao similares em todas as arquiteturas e ntmero de
neurdnios, ao redor dos 85% de acuracia média.

O processo de selegao de canais baseado no teste de significincia estatistica de Wilcoxon, foi imple-
mentado considerando a média das ocorréncias de indices e métricas (vetor Fypsq, de apenas indices
(vetor Fpsq), de apenas métricas (vetor F,), e de cada um dos indices e métricas.Pela condigao de

selecao de canais com ocorréncia igual ou acima de 50%, dos 30 eletrodos, 11 foram selecionados: F8,
FT7, FCz, FC4, T4, TP7, FC3, T3, C4, Pz e P4.

A Figura 1 resume a estratégia usada para a redugdo do numero de canais. O percentual de
ocorréncia de diferenca significativa entre os valores dos conjuntos de dados normal e fadigado em
termos de PSD e razoes. Nota-se que com o vetor F,. (barras amarelas) os 11 canais selecionados
apresentam diferenga significativa em, pelo menos, metade dos sujeitos.

80

rpsd
70 — psd

H

.

I ! ( [ ]

Qcorréncia (%)

FP1 FP2 F7 F3 FZ F4 F8 FI7 FC3 FCZ FC4 FT8 T3 C3 CZ C4 T4 TP7T CP3 CPZ CP4 TP8 T6 P3 PZ P4 To 01 0Z Q2
Canais

Fig. 1. Grafico de barras do percentual de ocorréncia de valores significativos entre as duas classes normal e fadigada,
amostra a amostra,considerando todas mas métricas e indices, destaca-se os canais F8, FT7, FCz ,FC4, T4 e TP7.
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Apos a aplicacao da selecao de canais a redugao do vetor de caracteristicas (F:’ps o) foiden =94

para 1 = 37 (Tabela II). Houve uma leve redugdo da acuracia média dos modelos de classificacio,
embora tenha havido melhora na acuréacia quando utilizada a AE com [100 50| neurénios.

Vetores PMC A
10 20 26 50 100 [300 150] | [100 50]
Nao normalizado | 68,88 | 68,15 | 70,37 | 70,08 | 70,43 72,33 63,55
Normalizado 99,65 | 99,73 | 99,83 | 99,79 | 99,87 99.41 99.97

Table II. Representacao dos dados baseada em PSD com sele¢ao de canal, normalizados e nao normalizados. Os valores
de acuracia representam a média dos testes de diversas sessOes de treinamento e teste.

Na abordagem original de [Min et al. 2017], a acuracia méxima, obtida com uma rede neural, foi de
98,30%. Mesmo sem selecao de canais, no presente estudo, todos os testes com dados normalizados
excederam o patamar dos 99% de acuracia em todas as sessoes de treinamento.

Sobre a eficiéncia do vetor de caracteristica:. As acuracias apresentadas na Tabela I mos-
tram que a representacdo dos dados foi eficiente para identificar os estados mentais desejados. A
normalizacao dos dados promoveu um aumento da acurécia que foi superior aquela obtida no estudo
que gerou os dados ([Min et al. 2017]).

Sobre o desempenho da sele¢cao de canais:. Em aplicagoes reais o uso prolongado dos dispo-
sitivos para captura de dados de EEG pode contribuir para o aumento das sensagoes de cansago e
desconforto. Assim, a implementagao de uma metodologia que contemple o menor nimero de canais,
mantendo niveis de precisao aceitaveis para o sistema, torna-se altamente desejavel.

A Tabela II mostra que a reducéo de canais, manteve as taxas de acerto bastante proximas aquelas
sem selec@ao, em particular, quando usado o vetor normalizado. Ainda, a maior taxa de acurécia foi
obtida usando a arquitetura AE com duas camadas contendo 100 e 50 neurénios, nesse caso.

Os canais selecionados a partir do método de Wilcoxon (Figura 1) estdo em grande consonéncia
com a literatura que aborda identificacao de fadiga em humanos saudaveis: cinco canais vindos da
regido frontal, trés canais temporais, dois canais parietais e um central. De fato, trabalhos como [Min
et al. 2017; Eoh et al. 2005; Jap et al. 2009] destacam a importancia dessas regides no processo de
fadiga mental durante a realizagdo de tarefas em ambientes reais e laboratoriais, principalmente por
se tratar de regioes ligadas a atencao e memoria de trabalho.

Sobre o desempenho das arquiteturas de classificagao:. Notou-se que as duas abordagens
empregadas foram suficientes para a classificacdo dos estados, apresentando comportamento similar
ao longo dos testes. A PMC com 100 neurénios conseguiu alcancgar resultados excelentes, porém sob
um custo computacional muito alto, principalmente quando usados dados nao normalizados e sem
selecao de canais. Em contraste com as outras abordagens que tomavam, ao maximo, 15 minutos de
treinamento, a aprendizagem dessa rede durava aproximadamente 7 vezes mais.

Finalmente, observa-se que para esse conjunto de dados sob a representagao proposta, a utilizagao
de poucos neurénios é suficiente para obter resultados excelentes em um curto espaco de tempo.

Oportunamente, os dados foram testados em Matlab, em maquinas dotadas de processador Core™

i7 2.9GHz, memoria RAM de 32GB e placa grafica GeForce GTX 1070.

4. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foi apresentada a representacdo de dados de EEG em termos de densidade de ener-
gia espectral para classificacdo de fadiga em sujeitos saudaveis. Mostrou-se que a concatenacao de
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informacgoes sobre as bandas «, 8 e 6 e quatro medidas de fadiga foram suficientes para diferenciar
o estado mental de fadiga do estado dito normal com alta acuracia e precisdo. A acuricia méxima
entre os testes ocorreu quando foram associadas as estratégias de selecdo de canal e normalizagao
coluna a coluna na rede auto-associativa. As redes PMC apresentaram desempenho superior a 99%,
corroborando a qualidade da representacao dos dados proposta.

Pesquisas futuras devem focar nos aprimoramentos necessarios para a utilizagao dessa metodologia
em sistemas on-line, além de expandir a anélise para dados coletados em experimentos diversos aos
utilizados neste trabalho.
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