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Abstract

The electrical signal produced in the brain and
available over the cerebral surface (u¥ order) Iis, in the
convenctional electroencephalography exan, submited to the

captation, amplification and become graphicaly visible due +to
some electromechanical devices that move a pen on +the special

paper.

The cartesian graphic obtained (Amplitude X Time) is
the only study parameter for medical analysis and there is in all
this process, electromechanical loss of many kinds, that

sometimes invalids all clinical diagnostic.

The Brain Electrical Activity Mapping method consists

in making the digitalization of the capted signal (decreasing the

electromechanical loss) and proposing a new electrograph
approaching consisted of maps, statisticals, spectral analysis
and several diagrams, consideraly increasing the number and

guality of available information,

The goals of this study is to show the fundamentals and
results of a computerized cerebral mapping system already
developed and industrialized, and indicate new perspectives of

study and equipment to be developed.



Resumo

0 sinal elétrico produzido pelo cérebro e disponivel na
superficie do cranio ( da ordem de #V> €, nos exames de
eletrencefalografia convencional, submetido a captagao,
amplificagdo e torna-se apresentavel graficamente devido a alguns
dispositivos eletromecdnicos que acionam uma pena inscritora sob

um papel movendo-se a uma determinada velocidade.

0 grafico cartesiano produzido (Amplitude X Tempo) é o
unico pardmetro de estudo para a andlise médica e ha em todo esse
processo, perdas eletromecanicas de diversas naturezas que por

vezes comprometem todo o diagndstico clinico elaborado.

A técnica de Mapeamento Cerebral computadorizado
consiste em se fazer uma digitalizagao do sinal captado
(minimizando as perdas eletromecanicas) e propor uma nova
abordagem eletrografica constituida de mapas, estatisticas,
analise espectral e diagramas diversos, aumentando
consideravelmente o numero e qual idade das informagdes

disponiveis.

Esse trabalho apresenta os fundamentos e os resultados
de um sistema de Mapeamento Cerebral computadorizado,
ja desenvolvido e industrializado, e indica novas perspectivas de

estudo e equipamentos a serem desenvolvidos.
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Capitulo 1

Introdugao

Nos Ultimos 10 anos tem havido um rapido e profundo
avango nas técnicas de andlise do sinal elétrico cerebral.
Proeminente entre essas emergentes técnicas esta o Mapeamento da
Atividade Elétrica Cerebral (Brain Electrical Activity Mapping -
BEAM), definido como a analise topografica do sinal elétrico
originario do cérebro (sinal EEG). Tecnicamente a topografia se
refere a4 analise em uma dimens3o espacial, fazendo do mapeamento
cerebral uma ciéncia cartografica. O BEAM pode ser melhor
entendido como sendo a incorporagd3o do mapeamento cerebral
(Espacial) e a analise temporal e estatistica da atividade

elétrica obtida a partir do escalpo.

Un bom exemplo de mapeamento topografico & dado pelos
mapas coloridos do clima, mostrados diariamente pelos meios de
comunicagao. Médias regionais de temperatura s3o mostradas em um
mapa nacional, a partir de uma amostragem de medidas tomadas enm
alguns pontos. A interpolagiao entre esses pontos usando
algoritmos de contorno, proveém a base para se tragar linhas de
contornos isotérmicas. 0Os espagos podem ser preenchidos com cores
representando diferentes temperaturas. 0 método de BEAM esta
baseado numa técnica bastante similar as técnicas de cartografia
e interpolagao. Assim como temperatura, diversos parametros

oriundos da atividade elétrica cerebral s3o mapeados

Aqui podem ser feitas algumas perguntas: Ha a
necessidade do mapeamento? Os métodos convencionais de
Eletrencefalografia(denominado de EEG) e Potencial Evocado (PEV)
ja nao estao estabelecidos como praticas padroes? Para
compreender a contribuigao da analise topografica deve-se

conhecer a base do uso do EEG e do PEV em diagnose clinica.
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_ Existem basicamente dois elementos em EEG.
Primeiramente o neurologista deseja distinguir descontinuidades
reais na atividade eletrica cerebral, como um foco epiléptico,
uma onda especifica, etc... Com treinamento e experiéncia o
trabalho, para distinguir essa descontinuidade, torna-se
relativamente facil. Entretanto, ha um segundo elemento na
técnica do EEG, a analise da atividade de fundo, isto €&, a
atividade elétrica nao definida como descontinuidade. Isso & unma
questdo mais dificil pois os passos desse processo s30 mais
complexos. Primeiro, o eletrencefalografista deve mentalizar a

decomposigao da atividade elétrica gravada em cada canal com seu

conteudo espectral de frequéncia (ondas, delta, teta, alfa e
beta). Em segundo 1lugar, o EEG obtido é analisado por
continuidade ou consisténcia da atividade elétrica a cada
instante (Analise Temporal). Em terceiro lugar o

eletrencefalografista deve criar um mapa mental da distribuigao
espacial e das trajetdrias das ondas cerebrais. Esses trés passos
na analise (espectral, temporal e espacial) devem ser vistos, por
sua vez, como normais ou anormais. Além disso, o)
eletrencelafografista deve observar uma andlise estatistica. Esse
processo complexo representa provavelmente o maior fator no qual
tem-se considerado a tecnica do EEG como falha, no sentido de
desempenhar seu maior potencial. Os potenciais evocados (PEV)

apresentam também problemas similares.

0 Mapeamento Cerebral € uma técnica advinda do avanco
tecnologico ocorrido nas uUltimas décadas, especialmente na area
de informatica, tornando possivel a automatizac3do de uma série de
atividades exercidas pelo homem e sujeitas as suas limitacgoes
intrinsecas. 0 advento dos modernos microcomputadores, acessiveis

a baixo custo e capazes de processar com rapidez grande volume de

dados, e da transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform - FFT), algoritmo computacional que permite calcular
rapidamente a transformada de Fourier de um sinal, trouxe

importante contribuigdao a medicina contemporanea.



Os sistemas

mecanicos em sua concepc3o, tendem a

computadorizados de mapeamento cerebral.

essa tranformagao inevitavel. A
fatores:

EEG Convencional

Mecanico, uso de tinta, pena e

galvanometro.

Analise Temporal

Sinal analdgico (perdas mecanicas)

Dificil manutenc3o (As pecas sao

de dificil aquisigao)

N3o ha melhoramentos

N3o ha banco de dados normativos

Obs.: Os custos entre um EEG Convencional de 8

sistema de Mapeamento com 20 canais (¢

similares.

Ha além disso, uma

convencionais

tabela

grande
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de eletrencefalografia,

ceder lugar aos sistemas
Alguns fatores tornam
abaixo sintetisa esses
BEAM
Computadorizado
Analise Temporal, Espacial

e Espectral

Sinal digital

Pouca manuteng3o(o hardware
compOe-se de elementos de

facil aquisig3o no mercado)

0 Software pode ser atuali-

zado frequentemente

Pode ser feito banco de da-

dos.

canails e todo

Software e Hardware ) sao

produgao de trabalhos

publicados no sentido de resolver os problemas qgue surgem com o

advento dessa técnica. Nos

(area de estudo da atividade

dominios

elétrica

da Patologia Neuroldgica

cerebral) inumeros

trabalhos tem mostrado o desempenho de descritores matematicos no

auxilio ao diagndostico de casos clinicos

vitimas de acidentes

vasculares

distintos, tais como,

e tumores cerebrais,
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farmaco-dependentes e pacientes mentalmente enfermos. Ha diversos
trabalhos correlatos fazendo uso de filtros de Kalmann, Redes
Neurais, fractais, etc... 0 progresso feito nessa area determina
uma nova forma de se pensar sobre o sinal EEG. O Unico parametro
de Amplitude x Tempo de um tragado eletrografico é acrescido de
indmeras outras informagdes envolvendo espectros de frequéncia,

poténcia, correlagao, distribuigdes probabilisticas, etc...

O presente trabalho apresenta os resultados de unm
sistema experimental concebido para a coleta e processamento do
sinal EEG, baseado no uso de um microcomputador pessoal de baixo
custo. O seu objetivo principal é a apresentagcio de um sistema
capaz de mostrar a informagdo contida no sinal EEG de uma forma
mais compacta e de mais facil interpretag3o que a convencional.

Visa assim:

-Abordar as principais técnicas de analise
computadorizada do EEG

-A exibig3o do sinal EEG

-Realizag3o de analise Espectral de sinais

-Realizagao de procedimentos de mapeamento.

Ha uma interagdo de conhecimentos de diversas areas na
produgao de um sistema dessa natureza. Conhecimentos de
Neurologia para a tradugao dos resultados do processamento em
conclusBes médicas; conhecimentos de biologia, fisica e quimica
para o entendimento da origem do sinal cerebral; de eletrdnica e
engenharia para a amplificagdo e processamento desse sinal; de
matematica, de computag3do, etc... O presente trabalho n3o tem, de
maneira alguma, a intengao de esgotar o assunto, aprofundando-se
em temas nao correlatos a engenharia; busca sim mostrar o uso da

engenharia em uma aplicagdao especifica da medicina.

0 aparecimento da técnica de Mapeamento ¢é fruto do
trabalho pioneiro de varios pesquisadores em diversos paises do

mundo. Cronologicamente, esses trabalhos estao resumidos a
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seguir:

1788 - Descoberta da atividade muscular por Galvani. Advento
do galvanometro, demonstrando a viabilidade de pesquisas no

ambito da eletricidade produzida por alguns tecidos do corpo

humano.
1875 - Richard Canton obtém o registro de oscilacdes elétricas
a partir de dois eletrodos colocados no cértex cerebral. Tal

registro foi denominado Eletrocorticograma.

1890 - Confirmagao e ampliagao dos achados de Canton por

Fleischl Von Markov.

1913 - Prawdicz-Neminskil iniciou um exame sistematico de
registros da atividade bioelétrica cerebral, captada n3o somente
no cortex como também na dura-mdter e até na superficie éssea do
craneo. Seus estudos distinguiram sete diferentes tipos de sinal,

aos quais denominou eletrocerebrogramas.

1824 - Hans Berger registrou o eletrencefalograma (EEG) de um
de seus pacientes, demonstrando ser possivel captar o sinal

elétrico através do craneo e do couro cabeludo intactos.

1834 - Adrian e Matheus repetiram os experimentos de Berger em

melhores condigoes técnicas e confirmaram seus achados.

1935 - Inscrigao e leitura de longos tragados em substituigio
ao processo fotografico até entdo wutilizado. Introdug3o dos

poligrafos a tinta por A.M. Grass.

LSl = Walter e Shipton mostram as primeiras imagens de dados
obtidos do sinal eletrico cerebral denominando o sistema de

Toposcopio.



1960 - Petsche e Stumpf apresentam trabalhos na area
mapeamento.

LQ7E, = Lehmann [1, 2J)apresenta os primeiros mapas de EEG
Europa.

1976 - Ueno e Matsuoka [3] repetem o feito de Lehmann
Japao.

189572988 Duffy [4] repete as experiéncias anteriores nos EUA.
LSEZ = Buchsbaum apresenta importantes contribui¢des para

técnica do mapeamento do EEG [5].

1984 - Trabalhos de Nagata [61, Etevenon, Gaches e
Pfurtscheller (71].

06

de

na

no
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Capitulo 2
Origens do Sinal Bioldgico Humano Cerebral

2.1 - Processos Elétricos Basicos em Células Vivas

Quase todos os sinais biolégicos conhecidos do corpo
humano sao baseados na atividade elétrica de células nervosas,
sistemas neuromotores ou células musculares. A seguir oS
processos basicos que s3o relevantes para o desenvolvimento de
sinais bioldgicos s3o brevemente descritos. Concentraremos nossa
ateng3o nas células nervosas por duas razdes: primeiramente,
porque as ceélulas nervosas (neurénios) geram os sinais bioldgicos
que sao mais importantes para a observagao do estado psico-fisico
humano (como o EEG); depois porgue os fendmenos elétricos em
neurénios s3o em muitos aspectos bastante similares a outros

tipos de células (como células musculares).

Dentritos

Membrana <4 -~ —\,é///,/—
-

Nucleo . Corpo Celular

S
//\/ N\
" A

\

—
-

-4 +°
o) 73
Q

Fig.1 - Representagao esquematica de uma célula nervosa e seus
principais componentes



08

0 neurdnio serve primariamente para gerar e conduzir
uma excitagdo e sua informagdo. Um neurdnio & tipicamente um
corpo celular com algumas ramificag8es denominadas de axénio e
dentritos (fig.1). S3o compostos de citoplasma ( o fluido da
célula), alguns tipos especializados de microestruturas que
desenvolvem as fungSes de transporte e gerac3o de nutrientes, e o
nucleo. Toda a célula, incluindo o axdnio e dentritos ¢é coberta

por uma membrana.

0 ponto de contato entre o fim de um axénio e outro
neurdénio é denominado de sindpse. A transferéncia de excitagao de
um neurdnio para o préximo, e de neurdnios para musculos, ocorre
através das sinapses. 0 espaco entre neurénios & principalmente
tomado por um fluido extracelular e por outras células que
desempenham importantes fungdes de protegao e nutrigao para os

neurodnios.

cl= < mml :
Dentro da celula -
g Na = 50 mml
K A = K = 400 mml
Proteiwnas
g
Na =
Membrana Ccl

Na = 440 mml

cl = 42
Fora da celula ot

K = 20 mml
Fig.2 - Concentragado de ions dentro e fora da célula nervosa. Os
valores simbolizam a concentragdo relativa de diferentes

elementos (mml = mnol> [8].

Devido as diferengas de concentragao de ions entre o
interior dos neurdénios e o espago extracelular, existira unm
potencial de cerca de -60 a -80mV na célula (Potencial Residual).
Isso significa que a célula se encontra negativamente carregada
em relagdo ao espago externo da célula. Essa diferenga de cargas
é principalmente devido a presenga de ions de proteina dentro da
célula que nao conseguem passar através da membrana (Fig.2). Tal

diferenga de potencial ¢é também denominada de Potencial da
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Membrana. Baseado em propriedades eletroquimicas especiais das
celulas nervosas e musculares, mudangas tipicas no potencial da
membrana poderao ocorrer. Essas mudangcas de potencial servem para

gerar e transmitir informagdes.
2.2 - Potencial de Ag3o

0 aumento do potencial da membrana de uma certa quantia
minima em uma direc3o positiva atinge um potencial limiar. Essa
mudanga causa uma curva de potencial denominada de Potencial de
Ag3o (Fig.3). A tens3o de limiar é aproximadamente de -50mV. Essa
mudanca de potencial € na maioria dos casos devido a impulsos
elétricos de origem na membrana. Em relagao ao potencial residual
de -70mVY, uma mudanga na direc3o positiva significa um decréscimo
na diferenga dos potenciais extracelular e intracelular
(denominado de despolarizagio). Como consequéncia da
despolarizagao, pode-se observar uma rapida mudanga no potencial
celular na direg¢3o positiva até atingir valores pico em torno de
30 a 40mV. A seguir, ha uma queda abrupta do potencial
(denominado de Repolarizag3o) seguido de um periodo no gqual as
células ficam inibidas para outras estimulagSes. 0 prdéximo
potencial de ag3o ocorrera através de um outro estimulo, depois

de alguns milisegundos.

H430:mVEFS B T
|
OTVY s 33 =
!
Despolarizacao Repolarizacao
Limiar /
Tisomv T Hiperpolarizacao
Restdual ¢ " T A0 T N e
"'l’fé'mvi
Fi |
1 2 3 4 S 6 ms
Fig.3 - Curva do Potencial de Ac¢3o

A formag3o do potencial de ag3c acontece devido a
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propriedades da membrana. Se esse potencial da membrana é
alterado, por exemplo, Por uma mudan¢a na concentragao de ions
dentro da célula ou pelo aumento da voltagem externamente, entao
a membrana pode rapidamente tornar-se mais permeavel para certos

ions.

Quando o potencial da membrana é reduzido a uma certa
quantia (ao seu valor limiar), a permeabilidade para ions Na+
aumenta acentuadamente e esses ions atravessgm pelos canais da
membrana para dentro da célula. Isso acarreta mudangas do
potencial na direg3o positiva e resultam em uma avalanche de ions
Na+ para dentro da célula. Por um outro lado, até um certo valor
do potencial da membrana, o fluxo de saida dos ions de potassio €
também facilitado e aumentado gradativamente ate gue a
despolarizagao seja inibida e haja -um retorno aos valores

negativos do potencial da membrana.

Uma importante caracteristica do processo descrito e a
sua propria amplificac3o do potencial na fase inicial. Quando a
membrana esta suficientemente despolarizada (potencial limiar)
para que durante esse periodo de tempo um certo fluxo de ions de
sodio possa entrar para a célula, mais canais de Na+ sdao abertos,
facilitando ainda mais o fluxo desses ions. Se o processo tiver
sido colocado em movimento, ele n3o mais podera ser interrompido

até que o maximo potencial positivo seja atingido.
2.3 - Potenciais Posinaticos

Enquanto o potencial de ag3o € um processo que ocorre
ao longo do axdnio, o assim denominado potencial posinatico s3o
mudancas de potenciais que s3o bem limitadas espacialmente e n3o
necessariamente produzem potenciais de agao. Nesse caso, a
membrana € somente fracamente despolarizada e hiperpolarizada. A
despolarizagao €& causada por sinapses excitatdrias e a

hiperpolarizagao por sinapses inibitdrias.
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Como consequéncia de uma despolarizagdo, uma substancia
transmissora € liberada no espago entre células adjacentes. Isso
aumenta a permeabilidade da célula destino de certos 1ions. Isso
resulta em ions Na' inicialmente atravessando para dentro da
célula e posteriormente modificando o potencial de membrana. Esse
potencial causado pela ac3o de sinapses excitatdrias & referido

como potencial posinatico excitatdério (PPSE) [9].

0 PPSE representa uma mudanga local no potencial de membrana
na diregdo positiva. 0 potencial celular & agora de um alto nivel
€ somente necessita um aumento adicional limitado de potencial no
sentido de atingir o limiar. No sentido de disparar unm potencial
de agdo na célula, deve haver uma somagdo espacial de varias
sinapses para que a despolarizag3o possa atingir o nivel de

limiar.

A contraparte do potencial posinatico excitatorio
(PPSE) e o potencial posinatico inibitorio (PPSI). A membrana da
célula ¢é aqui hiperpolarizada, isto €&, ha uma mudanga do
potencial no sentido negativo. Devido a 1sso, a permeabilidade da
membrana € seletivamente acrescida de ions K e Cl, isto ¢, ions
Cl passam para a célula e ions K saem da celula de acordo com o
seu gradiente de concentrac3o. Ambos contribuem para uma mudanga
no potencial da membrana numa diregao negativa. A
hiperpolarizag3o da membrana obriga o neurfnio a ser menos

susceptivel & ativag3o (por aproximadamente 5-10ms).

Os potenciais de acg3oc assim como oS potenciais
posinaticos excitatdrios (PPSE) e inibitérios (PPSI) contribuen
para o desenvolvimento de sinais bioldgicos. 1Isso é somente
verdade, entretanto, quando ha uma ampla colaborag3o de células
visinhas, fornecendo en conjunto a atividade elétrica acessivel

ao processamento externo.

2.4 - A Geragao do Sinal EEG
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A quest3do central na gerag3o de potenciais elétricos na
superficie do cérebro é: como poden mudangas em potenciais da
membrana celular acarretarem mudangas em voltagem na superficie
do cérebro? A causa basica para esse processo & o fenbmeno fisico
que cargas em movimento levam para desenvolver campos elétricos
que se propagam espacialmente. Esses campos ent3o exercenm forgas
sobre suas proprias e outras cargas e provocam o movimento. 0
transporte de cargas ocorre durante o potencial de agao, o PPSE e
o PPSI. No tdpico anterior, foi primeiramente mencionado o
transporte de cargas dentro da membrana celular. Paralelo a isso,
entretanto, o transporte ao longo da membrana (ao longo do
axonio) também ocorre desde que as cargas, isto é, ions positivos
que se movem de fora para dentro da célula, deixem lacunas de
ions vizinhos. Esse processo de preencher a lacuna causa o
transporte de cargas ao longo de todo o axénio. Esse fluxo de
ions no espago extracelular é acompanhado por campos elétricos

que se propagam na superficie.

Na camada superior do cértex, numerosos dentritos rodanm
em uma direg3do vertical (os dentritos s3o também chamados de
células piramidais), isto é, existem numerosas células terminais
proximas a superficie do cdértex. Aqui, ainda, muitos contatos de
sinapse com outros neurénios ocorrem. Examinemos o caso de uma
sindpse excitatdria em uma célula terminal préxima da superficie
cortical(Fig.4): cada sinapse acarreta a despolarizagao da
membrana durante a estimulagdo, isto é, o interior da célula
torna-se mais positivo do que o espago extracelular. Isso ocorre
atraves do transporte de cargas positivas (ions de sédio) de fora
para dentro da célula. Essa extragcdo de cargas positivas do
espago extracelular torna-se aparente assinm que um potencial
negativo é registrado por meio de um eletrodo instalado no couro
cabeludo. 0 efeito oposto & encontrado na estimulagdo de uma
sinapse excitatdria nas camadas corticais profundas. Aqui,
também, um fluxo de cargas positivas para dentro da célula ocorre
e € acompanhado pelo movimento de cargas no espago extracelular.

0 desequilibrio de cargas de uma localidade se propaga muito
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rapidamente para outras localidades devido a enorme quantidade de
ions e 3nions disponiveis. 0 fluxo de cargas positivas na célula,
no caso de PPSE, acarreta um deslocamento de outras cargas
positivas as quais irdo ser captadas na superficie de escalpo.
Analogamente, mas com sinais opostos, o mesmo acontece com PPSI.
Em suma: PPSE gera potencial positivo e PPSI gera potencial

negativo.

Volt Volt Yolt Volt
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Fig.4 - Geragao do EEG [101]:

AJA célula em repouso;

B)Excitagdo de um contato sindptico para a superficie. Fluxo de
lons positivos para dentro da célula, o qual resulta em um
potencial negativo na superficie.

C)Conex3do sindptica para o corpo celular em repouso;

D)Fluxo de ions positivos resultando em um movimento de ions na
célula e um potencial positivo na superficie.

Observando a questao do desenvolvimento de sinais
tipicos para o EEG, o seguinte é assumido: os sinais n3o0 s3o
gerados no cortex por si sé, mas sim em uma profunda estrutura
denominada talamo. O talamo funciona como um “marcapasso' para a
atividade elétrica do cérebro, operando basicamente no ritmo

alfa.
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Capitulo 3

Condicionamento analégico do sinal elétrico cerebral

3.1 - Consideragoes

A captagao e gravagdo do sinal elétrico cerebral é&
dependente n3o somente de sua fonte fisioldgica mas também de

trés outros fatores:

-A condugao do sinal até a superficie cerebral <(Couro
cabeludo ou escalpo).

-A interagdo do sensor com o escalpo por meio de wuma
pasta eletrolitica condutora.

-A amplificagao e processamento do sinal amplificado.

Em alguns tipos de exames como Ressonancia Nuclear
Magnética, a energia transmitida ao corpo pode alterar o estado
interno, influenciando por sua vez no sinal captado. No sinal
EEG, o primeiro fator acima pode ser desprezado ja que o tipo de

captagdo € n3o invasiva e em nada afeta as condi¢Bes internas.

Os computadores digitais s3o poderosos instrumentos gue
processam o sinal obtido e inumeros recursos est3o inerentemente
a ele associados. Permitem maior flexibilidade na manipulac3o do
sinal, possibilitam o wuso de padrdes de reconhecimento para
diversas ondas e parametros, viabilizam o uso de filtros,
promediagdes, banco de dados, etc... Desde que esteja armazenado
no computador, os sinais podem ser processados em uma variedade
de caminhos sem perda de imformagao. Quando no seu armazenamento,
contudo, o sinal original e ligeiramente modificado e informacgdes

podem ser perdidas. A perda se deve basicamente a dois fatores:
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~Ao conversor A/D ligado ao computador possuir um certo
nivel de precis3o (Nesse caso 10 bits/ 1024 niveis).
-A presenga de filtros de alta e baixa frequéncia gue

podem distorcer o sinal.

3.2 - Artefatos

Alguns sinais bioldgicos podem também distorcer e
alterar o sinal elétrico cerebral. S30 os artefatos de origen
biolégica. Um artefato pode ser definido como uma diferenga de
potencial devido a uma fonte diferente ao que o sistema em uso

considera. 0Os mais comuns artefatos sao:

-Atividades eletrodérmicas: Sao provenientes da
sudorose e, no caso do sinal EEG (wuV), constituem um
grave problema.

-Atividade EOG (Eletroculografia): S3o provenientes dos
movimentos oculares.

-Atividade ECG (Eletrocardiografia): S3o provenientes
dos potenciais bioldgicos criados pelo coragio.

-Tens3o muscular: Produzem ou simulam alta frequéncia.

-Movimentos da 1lingua e movimentos de ingestao:

Produzem atividades na ordem de mV.

3.3 - Eletrodos

Toda a atividade eletrica captada no EEG, provenientes
do escalpo & obviamente transmitida via eletrodos. Os eletrodos
s3ao fixados no escalpo por meio de uma pasta coloidal

eletrolitica (gel ou bentonite). 0 local de fixag3o do eletrodo
deve estar limpo (geralmente por uso de alcool) e com uma baixa
impedancia (<5k{2). E importante fixar a pasta eletrolitica na

superficie no sentido de obter impedancias abaixo de 10kQ [111].

Os eletrodos, que podem ser feitos de diferentes

metais, ficam diretamente em contato com a pasta eletrolitica. Os
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ions se movem através desse contato, até um balango ser rompido.
Esse balango depende da concentracao idnica e forgas
eletromotoras em cada lado do contato. Uma camada carregada e
formada na superficie metalica do eletrodo e ocutra externamente,
no liquido que o envolve. Essa dupla camada criada gera um
gradiente de potencial que decai com o movimento ionico. Esse
gradiente de potencial €é wuma possivel fonte de mudangas no
potencial originalmente captado, produzindo variagoes de até
alguns mV, em muito influenciando no sinal EEG. Os disturbios do
gradiente de potencial podem ser causados por alteragdes na
temperatura ou pela colocagdo dos eletrodos no escalpo. Os
disturbios n3o ocorrer3o se os ions forem capazes de se locomover
com completa liberdade pela dupla camada. Esse tipo de sistema
eletrolitico ¢é denominado de “sistema n3o polarizado" e &
conseguido pela combinag3o de um metal com o seu sal(Ex.
prata/clorito de prata). Melhores resultados s3o conseguidos
quando os eletrodos s3o imersos em uma solug3o salina antes de

cada uso (Veja Fig.4).

5-10 mm
Ipsyss

N
=z

AgCI

Fig. 5 Exemplo de Eletrodo
3.4 - Interferéncias

E importante observar que a impedancia de entrada do
sistema de amplificagao deve ser bastante alta (1-10MQ). Isso
torna desprezivel a distorg¢ao do sinal devido a uma mudanga na

impedancia do eletrodo.



187

Ha ainda uma maior fonte de ruidos que pode distorcer o
sinal, o ruido causado pela linha AC da rede (60 Hz). Muitas
dessas fontes de interferéncias resultam de tomadas na parede, no
chdo, e outras tantas possibilidades. Pode-se, contudo, eliminar
tais interferéncias por meio de folhas de metal devidamente
aterradas (folhas de aluminio). Se necessario, pode ser colocada
uma grade metalica (Gaiola de Faraday) em todo o 1local de
captagdo. A indug3o pode ocorrér também nas vias dos cabos do

eletrodos, sendo indicado assim qgue estes sejam blindados.

0 aterramento de todo o sistema, inclusive do paciente,
deve seguir as recomenda¢des inerentes a maioria dos equipamentos
médicos. Resisténcia de aterramento menor que 40Q. E as malhas de
terra devem ser evitadas. Isto é, quando diferentes pecas s3o
aterradas, elas devem estar conectadas en um ponto comum. Isso se

incluem os amplificadores, estimuladores, etc...
3.5 - Filtros

Pode-se suprimir algumas interferéncias com filtros
especiais, seletivos e muitos amplificadores s3o equipados com
filtros Notch. Os filtros Notch, contudo, podem produzir uma
resposta oscilatdéria a determinados transientes (como potenciais

musculares) que distorcem o sinal original.

Somente uma faixa de frequéncia da atividade
eletromagnética é amplificada por um amplificador tipo passa
faixa. No sinal EEG a banda de frequéncia possui valores de 1 a
32Hz. Assim, o ganho para a entrada de altas frequéncias deve
ser reduzido a um certo valor no sentido de eliminar, por exemplo
os artefatos causados por movimentos musculares. Também, para
baixas frequéncias, o mesmo deve acontecer; isso reduziria, por

exemplo, o efeito da polarizag3ao dos eletrodos.

Um filtro para atenuagdo de altas frequéncias e

fundamental no condicionamento do sinal bioelétrico para o
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computador. Sem a sua presenga, frequéncias acima da frequéncia
de amostragem (Nyquist), possibilitariam a presenga de ondas de

baixa frequéncia (ndo reais) durante a convers3o do sinal (Fig.8)

sinal Analogico

/

Sinal Digitalizado

Intervalo de Amostragem I I I \

' l? IJ

Fig. 6: Se o sinal analdgico possui frequéncias maiores que a
metade da frequéncia de amostragem, como no presente exemplo, o
sinal digitalizado <(linha grossa) simulara a existéncia de
oscilagdes de baixa frequéncia n3oc presentes no sinal original.

A frequencia de Nyquist estabelece que um sinal
original so podera ser reconstruido a partir de sua informagao
digital se o sinal original n3o contém nenhuma frequéncia acima
da metade da frequéncia de amostragem. O efeito de Alisamento
(Aliasing) apds a conversao do sinal pelo conversor A/D nao pode
ser reconhecido nem eliminado. Assumindo que o sinal analogico
possua uma interferéncia maior que a frequéncia de Nyquist, entao

a Frequéncia de Aliasing sera dada por:
Frequéncia Aliasing = mianreq.Amost - Freq.Ruido (1)

Ex: Assumindo que 50Hz seja um ruido presente em um sinal a ser
convertido a uma taxa de amostragem de 60 amostras por segundo. A
frequéncia de Aliasing de 10 Hz sera simulada no sinal

digitalizado.

3.6 - Constante de Tempo, ’'Offset’ e Deslocamento de fase

Os filtros basicos estao simplificadamente mostrados na

St 7
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resistor

/
in g I o out
pE— — =~
! Filtro Baixa Fregquencia

capacitor

in g out |\
—_— —

Filtro Alta Frequencia

Fig.7 - Um degrau aplicado nos filtros Passa Baixa e Passa Alta, e
suas respectivas respostas temporais.

A constante de Tempo 7 = RC (representa o intervalo de
tempo em que o valor da tens3o cai a 37% de seu valor original.
1/e = 0,37) e expressa em segundos. A sua caracterizagao por
frequéncia pode ser dada por:

1 0.1592

L 21T 2 T Qep

Assim, uma constante de tempo de 0,16 corresponde a uma
frequéncia de corte de cerca de 1Hz para wum filtro passa alta

(0.1s » 1.6Hz, 0.3s » 0.5Hz, 1s » 0.16Hz, etc..... ).

A maioria dos eletrencefaldgrafos convencionais s3o
munidos de chaves analdgicas ou digitais que permitem um amplo

controle de suas constantes de tempo.

No sentido do obter uma correta digitalizagao da onda
de entrada, €& necessario que os valores de amplitude de saida
se jam medidos em relagdo a um potencial zero. Com o uso de varios
filtros em cascata, podera haver um deslocamento desse potencial.
Un erro na determinagdao da tens3o de 'offset’ causa ondas
espurias que, de uma maneira geral, deformam a onda original. Ha
gue ser considerado mecanismos para o controle do nivel de

‘offset’.

As frequéncias de corte (redugdo na amplitude de 70.7%



ou 3 dB> definem a faixa de atenuagao do filtro. Infelizmente,
todo filtro provoca um deslocamento de fase entre as ondas de

entrada e saida cuja diferenga (em s) é dada por:

deslocamento de fase
360 xFrequencia de corte

AT (3)
ESE: Para uma taxa de variagao de 60dB/oitava, o
deslocamento de fase sera de 450. Assumindo a frequéncia de corte
de 30Hz, a diferenga de fase sera de 4.2ms. Assim, ha um retardo
de 4.2ms entre as ondas de entrada e saida. Essas consideracdes
sao importantes quando laténcias ou picos de potenciais s3ao
comparados em varios canais, uns com oS outros (como nos

Potenciais Evocados).

0 sistema ideal de condicionamento do sinal bioceléetrico
deve executar a sua amplificagdao sem contudo modificd-lo. A
discussao anterior envolvendo filtros, eletrodos e interferéncias
tenta esclarecer que esse caso ideal dificilmente sera
conseguido. Os amplificadores, nao raramente, também mudam ou

distorcem o sinal, e existem muitos tipos de amplificadores.

Um bom sistema de amplificagao para registrar o sinal
EEG desejado, em uma faixa de fregueéncia de 1 a 32Hz, deve
fazé-lo nessa faixa, sem distorg¢gdes. Outras atividades podem ser
suprimidas por meio de filtros analdgicos instalados na entrada
dos amplificadores. Dois parametros caracterizam o sinal EEG:
Amplitude na faixa de 0,5uV a 500uV [12]1; frequéncia de 1 a 32Hz.
As seguintes caracteristicas de amplificagi3o do sistema sao

relevantes:

-Um adequado CMRR (Common mode rejection ratio) de
120dB ou melhor.

-Impedancia de entrada de 1MQ a 10MQ.

-Baixo ruido e peguena variagao com tempo e

temperatura.
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Capitulo 4

Aquisig¢io de Dados do Sinal EEG

As interfaces de conversao Analdgico/Digital sao usadas
intensamente na inddstria propiciando respostas rapidas, precisas
e automaticas pelo uso do microcomputador em um determinado

processo. Nesse caso a placa conversora Analdgico/Digital foi

usada apenas na aquisigao de dados do sinal EEG. Poderia ser
também wutilizada na monitoragdao de dados em Tempo Real
(Monitoragao de pacientes em CTI», no acionamento de
estimuladores sonoros ou visuais (ha necessidade da parte

Digital/Analdgica), além de inumeros recursos a ela pertinentes.

4.1 - Flaca de Conversao A/D

A placa de conversao analdgico Digital em uso foi a
CAD 10/26 desenvolvida pela firma Linx Tecnologia e Informatica.

0 diagrama de blocos dessa placa esta representado na Fig.8 [13].

A placa CAD 10/26 permite uma boa flexibilidade quanto
a configuragao do controle, interfaceamento, selegao de canais,
convergao, temporizagao, etc... Possui 16 canais de entrada
analodogicos selecionaveis. A amostragem do sinal € feita em 3us.
Apos este periodo, o valor amostrado é analogicamente retido em
circuito de ’'Sample and Hold’ e submetido a conversao. A

conversao e realizada em torno de 20us. 0 resultado convertido,

com resolu¢3o de 10 bits, e apresentado na forma de 2 bytes. Os
10 bits permitem uma faixa de 1024 valores entre -5,00V e +
4,99V. (0 maximo valor +4,99V sera representado por 2'¢ - 1 =
1023).

A tabela a seguir representa a codificagao do conversor A/D.



Codificagao dos dados do Conversor A/D
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Fig. 8: Placa CAD 10/26
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Ha um temporizador que possui 3 contadores que podem
ser programados para executar contagem bindria de 18 bits ou BCD

de 4 digitos em até 6 modos diferentes.

A placa CAD 10/26 ocupa 8 enderegos contiguos na &rea
de I/0 do microcomputador sendo que a localizagao desse bloco
deve ser selecionada de forma a n3o coincidir com as A&reas ja
ocupadas pelo hardware do microcomputador ou outras interfaces ja
instaladas. S3o fornecidas as opgdes de Interrupgao e Acesso
Direto a Memoria (DMA), permitindo uma melhor adequagcao do seu
uso a aplicagd3o pretendida. Nesse caso, foi usado a aquisigao via
DMA. Nesse modo, a CAD 10/26 permite que as leituras do conversor
A/D sejam transferidas para a memdria diretamente, sem a
interrupgao do microprocessador. Esse tipo de operagdo permite a
aquisigao de dados na maior velocidade permitida para o conversor

utilizado (aproximadamente 40 mil amostras por segundo).
4.2 - Tranferéncia por DMA

Apos o término da convers3o A/D, os dados podem ser
armazenados diretamente na memdria utilizando um dos canais de
DMA disponiveis no microcomputador. Este processo e independente
do modo de disparo da convers3o, ou seja, o armazanamento por DMA
pode ser feito com o disparo sendo executado em quaisquer dos
modos oferecidos pelo temporizador. Normalmente & wutilizado um
modo que defina o instante de disparo, pois é& dese javel
conhecer-se com precisao os instantes en que foram feitas as
aquisigdes. Outra observa¢3o a ser feita refere-se ao canal de
DMA do microcomputador a ser utilizado. E conveniente wusar um
canal de DMA que evite conflitos com outros periféricos do

microcomputador.

Ha um roteiro basico na programagio da transferéncia

por DMA fornecidos pelo proprio fabricante:

-Programa-se a CAD para o modo de operacaoc (DMA).
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-Programa-se o contador (n3o habilitando-o).
-Programa-se o controlador de DMA do microcomputador,
definindo para o canal de DMA escolhido, a p&agina de
armazenamento na memoria, o endere¢o inicial na pagina
e o numero de dados a serem transferidos.

-Habilita-se no controlador de DMA o canal de DMA
escolhido.

-Programa-se o seletor de canal com o nUumero de canais
a serem transferidos e a sua sequéncia de aquisicg3o.
-Habilita-se a CAD 10/26 para as transferéncias.
—Progfama—se O contador escrevendo o seu valor de
contagem, Leva-se em consideragaoc o intervalo do

tempo entre conversdes e a frequéncia do clock do

microcomputador.
4.3 - Resolugao da Placa CAD

Para uma faixa O a 1023 (10 bits), a resolug3oc de
voltagem, assumindo uma tens3do de entrada de + 5V, sera de
0,00977V (9,77mV), isto €&, todos os valores analdgicos de entrada
na placa entre 0 e 8,77mV provocam o mesmo valor digital de
saida. Para o sinal EEG, um amplificador tipico prové sinais de
entrada para a placa conversora em torno da faixa de * 1,4V. Isso
corresponde a somente 28% do range dinadmico do conversor (* 5V),
fornecendo uma resolug3o muito pobre, mesmo para um conversor de
16 bits. A placa CAD 10/26 pode ser configurada para varias
faixas de entrada e a faixa em uso (* 2,5v) fornece uma resolugio
de 0,00488V (4,88mV). A tabela abaixo sintetisa os valores
assumidos do sinal EEG desde a fase de captagdo até a sua

conversao. (Valores de * S0uV como exemplo do sinal de entrada).

-50UV > Amplificador > —-1.0 > CAD 10.25| - 3908
+S0LV > daanho=20000 +> t1.0 > 2.5V > 716
obs. : -2.5V > O

oV -+ 512
+2. 5V > 414023
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0 sinal EEG possui uma baixa frequéncia e a sua taxa de
amostragem também €& baixa. Foi escolhida a taxa de 256 amostras
por canal por segundo utilizando todos os 16 canais de captacao
da placa CAD. O wuso de aquisigao via DMA mostrou ser
satisfatorio, mesmo com suas limitagGes referentes a falta de
controle em tempo real. Na transferéncia via DMA o
microprocessador nao possui acesso ao dado durante a convers3o.
Assim, ndo pode haver processamento on-line desse dado. Nos casos
de analise de médias, histogramas, detecgao de ondas, e inumeras
outras atividades em tempo real, a aquisigdo via DMA n3o pode ser
usada. Devido a essas razoes torna-se recomendavel a utilizacido
da transferéncia por DMA nos casos em que houver uma grande
necessidade de velocidade de aquisig¢3o. No caso do sinal EEG, a
utilizagdo de interrupgdes fornece uma gama de recursos que
superam em muito a transferéncia por DMA. Pensou-se no inicio que
o uso de DMA fosse preferivel ao uso de Interrupgoes. Isso,
devido a baixa velocidade de processamento do microcomputador em
uso (era um XT de 4.77 MHz) e pelos diversos acessos as suas
rotinas de interrrupgao. Hoje, podemos comprovar que a taxa de
aquisigao do sinal EEG n3ao € parametro que justifica o n3o uso de

interrupgoes.



Capitulo 5

Fundamentos da Analise de Fourier

0 sinal EEG, como foi tratado até aqui, é do tipo
analdgico. Ele é continuo no tempo e em magnitude (EEG(t)). A
despeito do fato de que muitas importantes propriedades do sinal
possam ser investigadas pela observagao no dominioc do tempo (como
formas de ondas e descontinuidades), tambem ha um igual interesse
em suas caracteristicas espectrais, isto €&, no dominio da

frequéncia.

Desde gue os computadores digitais se tornaram mais
poderosos e fTamiliares para as pessoas que lidam com
processamentc de sinal, que a maioria das analises espectrais sdo
hoje feitas por meio de computadores. Contudo, deve—-se ter em
conta algumas consideragoes relacionadas com o fato do sinal
analogico ser decomposto em series (series temporais) de valores
codificados em binario, de maneira que possa ser processado por
computador. Um dos mals importantes requisitos € que os valores
amostrados do sinal original devem representa-loc a partir dos

valores da serie temporal digitalizada.

A seguir serao mostrados alguns aspectos da andalise de
Fourier com o fito de abordar o sinal EEG no dominio da

frequéncia.
S.1 — Fun¢does Feriodicas

As funcOes periddicas s3o o ponto de partida para as
analises subsequentes. 0 mais simples tipo de sinal analodgico

periédico € a harmonica descrita pela eguacao:
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Todas as funcoes periodicas podem ser desenvolvidas em

séries infinitas (series de Fourier), dadas por:

+ 00 :
= (inw _t+ek) S RZR
f(t) = ¢ 5 o W= (5)
n=-00
onde:
2Tn
: + L2 - =
Gl = = J fa e dt (&)
- L2

sac os coeficientes de Fourier.

lan| = 4 Rez(an) + Imz(dh)l (7)
Obs.:
— Se f(t) & uma fungio par, f(t) = f(-t) e entao Im (an) = 0.
— Se f(t) é uma fungdo impar, f(t) = —f(-t) e entdo Re (an) = (0
— A equagao (5) avalia a media linear de f(t) multiplicado pela

funcdo exponencial relacionada com o seu periodo e um dado valor
de n. Os calculos dos valores de lan| saoc somente diferentes de
reros e a componente harmonica determinada pelo argumento now esta
contida em f(t). a pode somente existir para um miltiplo inteiro
da frequéncia fundamental fo (fo= i1-T), isto e, para fh = nfo. (8]
conjunto infinito de todos os coeficientes o descrevem um
espectro de valores, normalmente representados esquematicamente
por linhas espectrais nos pontos fn = nfo. Os espagos entre
linhas espectrais saoc dguais a Af = fo e, portanto, sao

proporcionais a frequéncia fundamental fo.
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5.2 - FungOes nao periddicas

O sinal EEG € n3o periddico. A discuss3o acima €
somente valida para fungbes periddicas. 0 uso da Transformada de
Fourier possibilita o estudo desse tipo de sinal, calculando o

seu espectro. Ela é dada por:

e i - jwt
F(w) = j f(t) e dt (8)
t=—@

F(w) é continua no dominio da frequéncia e denominada

de Densidade de Amplitude. A sua transformada inversa € dada por:

=0 iwt o ol NS j ot

A= [REGWD eN S e — [ Fw) et wde (9)
W =—-00 W=-00
A transformada de Fourier €& a base de muitas

interessantes fungSes no campo da analise do sinal EEG e do seu

processamento. Trés delas s3o:
5.2.1 - Densidade de Poténcia
FCw) FUC(w) = [F(wy|? Densidade de Poténcia (10>

~ G 2 .
Tal fungao possui seus valores dados V°/Hz. Ela contem
informagdes sobre a distribuic3o de poténcia no dominio da
frequéncia. E usada principalmente na analise espectral de sinais

randdmicos distorcidos por ruidos.

5.2.2 - Autocorrelagao

+00 :
PlT) = I IF(w)[2 eI¥t ay Autocorrelagao (11)

-0



Contem informagdes sobre a interdependéncia estatistica

de valores da fun¢do no tempo.

9.2.3 — Cepstrum
e 2 Jwit

C(q) = f 1g {|F(w)| X7e ! dt Cepstrum (12)
-00

C(q) & uma fun¢ioc de valores reais que, de uma maneira
simplificada, expressa o espectro de frequéncia. Tal fungao
contem informagdes sobre a ondulagdo do espectro de poténcia
original. E muito usado na analise de ecos, voz e manuten¢gao

preditiva de maguinas [14].
5.3 — Observacoes

No proximo capitulo ser3o descritos diversos métodos de
analise do sinal EEG que justificam como essas equacoes podem
significar fisicamente um determinado parametro que forneca

resultados praticos. Temos ainda que levar em conta dois fatores:

— Deve haver a conversac do sinal original f(t) em
valores discretos f(nT), isto é, decompor a fungao
analogica em uma série temporal descrevendo f(t) sem
perda de informagao.

— Todos os calculos devem ser restritos a um intervalo

de tempo bem definido dado por At=2aT/f

As equagoes matematicas dadas anteriormente devem agora
ser modificadas no sentido de serem aplicaveis a sinais
amostrados e digitalizados. Somente assim elas podem ser usadas
em um programa computadorizado de analise espectral. A equa¢ao de

Shannon, abaixo, define o intervalo de amostragem T a ser usado:

onde fmax € a mais alta componente
2 ‘fmax

espectral contida na fungao s(t).

29
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T € tambem dado em fungao da frequéncia de amostragem

fo, dada por £ =

o

Combinando ambas as equagdes pode ser observado que a
frequéncia de amostragem fo deve ser maior do gque o dobro da

frequéncia mais alta contida no sinal original (Nyquist).

Para a aplicagao da Transformada de Fourier, a fungao
f(t) serd substituida por f(nT) e a integral dara lugar a uma

somatoria:

+ 00 — iwnt
F(w) = T ¥ f(n1) e 9 : (13)

n=-0

A despeito do fato de ter sido substituida a fungao
analdgica amostrada, o intervalo de n (X ) inviabiliza a sua
implementag3o computadorizada. A Transformada Discreta de Fourier

leva esses valores a limites finitos:

+INs2)-1
F(mAf > = 1 ¥ f(nT) €
DFT

n= —-(n”2)

—_jznmAfDFTnT : (14)

e em sua forma equivalente:

N-1
F(mAf > = 1§ finT) €
DFT
N=0

ﬂznmAfDFTnT 3 (15)

que pode ser implementada por computador.
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Obs:

= W mAfFT O <m=<N -1 forma um conjunto finito de

linhas frequenciais (linhas DFT). A fig.8 abaixo representa a

discretizagao da Transformada de Fourier.

Transformada de Fourier Original

S()

§ e i

Transformada de Fourier

- f
do Sinal Ameostrado (0
: —
Transformada Discreta de Fourier S(1)y Linhas da DFT

v

Fig.9- Comparagao de diferentes tipos de Transformadas de Fourier

L

e g

1/NT

0 maior valor de fm (fm ) sera:
max

N

fm = (—— - 1)Af onde Af = 1/NT. (16)
MAX 2 DFT DFT
As componentes DFT para frequéncia maliores que
fm ser3o repetigdes da faixa principal de frequéncia e portanto
max
reduntantes.

0 produto do numero de amostras N pelo periodo T € a janela
de tempo. O valor de AgFTquantifica a resolugao espectral da DFT.
E tal resolugdo é inversamente proporcional a AﬁFT. Se Af = ©

DFT
(teoricamente ideal) ent3o a janela de tempo seria infinita.

Para implementar diretamente o algoritmo da DFT em

computadores, é necessario um grande consumo de tempo de calculo
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com o programa. Isso acontece principalmente devido ao fato de se
: 2 FEE
ter que avaliar M = N /2 termos complexos exponenciais que devem

ser multiplicados por valores amostrados do sinal no dominio do

tempo. Esse consumo de tempo se torna fatalmente critico. O
algoritmo da transformada rapida de Fourier(FFT - Fast Fourier
Transform) é a chave para um cdlculo mais rapido da DFT. E ele,

na verdade, um algoritmo especial que principalmente elimina
desnecessarios calculos de termos redundantes e wusa um caminho
otimizado para avaliar somas de produtos da DFT. Em termos
matematicos, €& importante ressaltar, a FFT é idéntica a DFT. Esse
método foi introduzido por Cooley e Tukey em 1965 [15]. Sua uUnica
limitag3oc pratica & que a maioria dos algoritmos que implementam
a FFT requerem gque o numero de amostras seja um nimero inteiro
miltiplo de dois. Nesse trabalho foram utilizadas as rotinas do
Turbo Pascal Numerical Methods Toolbox (da Borland
International). Em especial, a rotina que efetua a FFT de nuimeros
reais com auxilio de coprocessador aritmético e com numero de

amostras multiplo de 4.
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Capitulo 6

Analise Computadorizada do EEG

6.1 - Fundamentos Teoricos

Uma primeira nogao basica é que os sinais do EEG tem de
ser considerados como realizagdes de processos randdémicos ou
estocasticos. Isso acontece devido as caracteristicas dos sinais
EEG (Amplitude e duragao no tempo de uma certa onda), n3o poderem
ser descritas de uma forma exata. Isso implica uma segunda nog¢3o
basica: Sinais EEG, sendo realizagdes de processos randémicos,
tem de ser caracterizados por distribuigOes probabilisticas e
seus momentos (fig.10) e/ou por fungdes de correlagio ou espectro
de frequéncia (ou poténcia) (fig.11). Isso forma a esséncia dos
modelos matematicos estatisticos usados para quantificar o

fendmeno do sinal EEG.

Algumas vezes tem sido pensado que pelo fato dos
sinais EEG serem considerados como um processo estocastico,
implica que o processo biofisico responsavel pela geragcao do
sinal EEG seja também estocastico Entretanto, isso n3o e
necessariamente assim. Se algo tem uma multiplicidade de
processos, cada um deles podendo ser um sinal deterministico
(como por exemplo nas sendoides amortecidas), o sinal resultante
do conjunto de processos pode ser t3o complexo que somente
poderia ser descrito em termos estocasticos [11]. Assim, €
algumas vezes também considerado que certos parametros do EEG
tem como caracteristicas formas de ondas que poderiam ser
consideradas como sinais deterministicos embutidos em ruidos.
Técnicas de analise podem ser aplicadas para detectar esses

parametros fazendo uso de suas propriedades especificas.

Um terceiro aspecto é gque uma vez que sinais EEG sao



34

uv

Fig.10 - Exemplos de sinais EEG com suas correspondentes
distribuigOes de amplitudes. N corresponde ao numero de vezes que
uma determinada amplitude foi medida no inteiro periodo (época)
do EEG.

variagdes continuas de potencial em fung3ao do tempo, analises
computadorizadas requerem gque o sinal EEG tenha de ser
digitalizado. Digitalizagao implica em amostragem e quantizag¢3do.
As principais consideragoes desse aspecto foram descritas no

capitulo 4.

Um ultimo aspecto € que, em ¢geral, sinais EEG sao
gravados sob condigdes variaveis (por exemplo, com olhos abertos
e fechados), variando as propriedades estatisticas do sinal
no dominio do tempo (Fig.12)>. Isso significa que o sinal EEG

exibe uma n3o estacionaridade. Em geral, um sinal €& chamado



35

T5-01/T6-02
Ry (f
i) 50
1.0K
01 0f 02 03 04 s
x f
10 20 Hz
Re ()
re(T)
1.01
O-\ AR s s
1 \J
\/ 0.3~ 04
0.2
10 20 Hz | RYACH
Ry (f)
f
10 20 Hz
R(1)
t
10 20 Hz
Fig.11 - O espectro de poténcia de um sinal EEG com ondas delta,
alfa e beta esta mostrado na ultima gravura a esquerda [R(f)>]. A
sua correspondente fungao de Autocorrelagdo esta representada a
direita [R(T)]l. As fungoes de Espectro de Poténcia e
Autocorrelag3o sao consideradas como composigoes das tres

componentes (&,a,3) correspondentes as tres bandas de frequéncia
do sinal EEG.

estaciondario quando suas propriedades estatisticas naoc mudam emnm
fung3o do tempo. Isso propoe um importante problema na analise do

EEG, desde que muitos desses metodos de analise rendem
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Fig.12 - Monitoragao da atividade EEG mostrando a sua nao
estacionaridade durante uma operagao cardiaca. Da esquerda para
direita o grafico esta subdividido em: intervalo de tempo

(durac¢3do da captag3o do sinal EEG); histogramas da distribuigao
de amplitudes em uma regiao do hemisfério esquerdo; variancia com
o padrio de idade do paciente; histogramas simétricos (hemisfério
direito); pressao sanguinea; temperatura; intervalos de
admnistrac3o de drogas e anestesias. Entre 10:40 e 11:00 houve um
amortecimento da atividade EEG (diminuig3o dos ritmos rapidos).

significativos resultados somente se aplicados para sinais
estacionarios ou quase estacionarios. Um caminho para resolver
esse problema €& subdividir o sinal EEG em representativos
intervalos (Epocas) com propriedades estatisticas aproximadamente
similares e constantes. E como pode algo determinar como as
propriedades de diferentes épocas do sinal EEG sao similares? Um
procedimento pode ser calcular a distribuigdo de amplitudes e

analise espectral dos subconjuntos e determinar como eles
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divergem significativamente. Isaksson e Wennberg [17) relatam en
seus estudos da estacionariedade do sinal EEG, que 90% dos sinais
de 20 segundos de duragao tem propriedades estatisticas
estacionarias invariantes com o tempo, e que menos de 75% das
propriedades permanecem invariantes até B0 segundos. Esse estudo
prové uma indicac3o de como longas épocas de EEG podem ser

consideradas estacionarias sobre determinadas condigoes.

6.2 - 0Os métodos usados na Andlise computadorizada do EEG

Como descrito acima, épocas de EEG estacionarias tem de
ser caracterizadas por distribuigdes probabilisticas e seus
momentos e/ou por fungdes de correlagio ou espectro de
frequéncias. Esses s3o métodos gerais que sao aplicados em muitos
ramos da ciéncia e que tem sido tratado em muitas publicagdes
[18]. O importante aqui é o estabelecimento de que, em geral,
sinais EEG podem ser analisados assumindo Ou naoc um modelo de sua
geragao. 0Os Modelos Paramétricos (ver adiante) assumem que o
sinal EEG €& caracterizado pela geragao de um numero de parametros
que se relacionam entre - S (como um tipo de modelo
autoregressivo). Se nenhum modelo especifico ¢é asssumido, os
sinais EEG podem ser caracterizados por um método geral de
analise de sinal (como, por exemplo, distribui¢Ses de amplitude,
analise de intervalos, correlagao etc...) Esses métodos de
analise s3o chamados de n3o paramétricos e s3o descritos a
seguir. Um outro grupo de métodos & caracterizado pelo uso de
técnicas de padrdes de reconhecimento, que s3o baseadas em unm
conjunto de caracteristicas distintas e que podem ser obtidas por
diferentes caminhos. Separadamente, devemos considerar métodos de

analise topografica que enfatizam diversos outros parametros.

Os metodos ndo paramétricos s3o0 sucintamente descritos

abaixo:

6.2.1 - Distribuigdo de Amplitudes
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E usado principalmente para testar se a distribuigcao do
sinal EEG é normal ou Gaussiana [11)]. Se wusado em um caminho
critico, o calculo da distribuigao de amplitudes do EEG pode ter
valores praticos no sentido de obter uma classificagao geral das

épocas selecionadas do EEG.
6.2.2 - Analise de Intervalos

E uma das técnicas mais simples em analise
computadorizada de EEG. Um intervalo ,nesse caso, € definido como
a diferenga entre oS tempos em que um sinal cruza
consecutivamente um certo nivel de amplitude. Quando esse nivel
vale zero sera chamado de ‘'zero-crossing'". 0 conhecimento da
fungao probabilistica Densidade de Distribuigdo de sucessivos
intervalos entre zero-crossings" pode ser usado para
caracterizar algumas propriedades estatisticas de um sinal EEG
[18]1 (Fig.13).

A facilidade de computagio faz esse metodo
particularmente apropriado para quantificagao em tempo real de
longas gravagoes - por exemplo, durante monitoragao intensiva e
determinag3o de drogas psicoativas [20] Uma desvantagem pratica
€ a sensibilidade desse método a barulho de altas frequéncias; um
outro é que ele facilita a subestimagdao da contribuigao de
componentes de baixa frequéncia em um sinal quando ele considera
somente histogramas de contadores '"zero-crossing', desde que, enm
geral, ondas lentas podem ocupar uma parte relativamente curta da
gravagao, uma vez que podem ter uma grande amplitude (Fig.13c).
Essa forma de analise pode, & claro, ser vantajosa em algumas
aplicagdes onde n3o é interesse a amplitude do sinal EEG mas sim

mudangas de frequéncia.

Em um relato do método de analise, o intervalo entre
sucessivos pontos de maximo (ou minimo) definem um ciclo, e o
intervalo entre um maximo e o minimo imediatamente seguinte (meio

ciclo), sao computados. Os meio ciclos podem ser usados como
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Fig.13 - a)Um sinal EEG; b)Espectro de Poténcia do sinal EEG;
c)Autocorrelacao; d)Densidade de Distribuig3o dos intervalos
entre dois sucessivos zero-crossings; e)Densidade de Distribuigdo
dos intervalos entre sucessivos '"zero-crossings' no qual o sinal
altera a sentido de propagagao (positivo-negativo ou vice-versa)

descritores minimos de um sinal EEG e podem ser caracterizados
por um conjunto quantificado por tempo de ocorréncia, amplitude,
durag3do, comprimento, inclinagao, etc... . Isso forma a base que
Remond [21] tem chamado de ‘'"Analise Simulada de EEG" e pode

também ser usado em algoritmos de padroes de reconhecimento, por

exemplo para detecgao de picos epileptiformes [13].

Anadlise de amplitude e intervalo podem ser combinados

para comparagao de ambos os intervalos entre os “"zero-crossing' e
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a correspondentes amplitudes de pico a pico [12].

6.2.3 - Correlagao

A andlise por Correlagao tem se tornado um método bemn
estabelecido de analise de EEG desde o trabalho pioneiro de
Barlow e Brazier [039] em 1954. Essa forma de analise permite um
grau de interdependéncia entre sucessivos valores de um sinal EEG
a ser computado. Se um sinal estacionario compreende somente
ruidos de larga faixa (ruidos brancos), a interdependéncia da
correlagao entre sucessivos valores seria nulo. Entretanto, se o
sinal tem componentes ritmicas, uma correlagdo significantemente
diferente de zero é computada. Esse grau de interdependéncia pode
ser estimado pela computagdo da covaridncia entre duas quaisquer

amostragens no tempo , x(t1) e x(tz), como as dadas pela seguinte

expressao:
E [(x(t1) - E (x(t1d)) (x(t2) - E (x(t2)))] (17>
gue e chamada de ‘ensemble averaging".
Desde que nao ¢é frequentemente praticavel obter um
“"ensemble", um método de estimag3o alternativo é necessario. Esse

método alternativo € dado pela média no tempo. E pode ser usado
somente para sinais estacionarios (ou quase) pois o método assume
gue a autocovaridncia do EEG é constante por todo o periodo de
analise. Assumindo um sinal estacionario um estimador da fungao
covariancia é dado por:

4 t-| 7|
R (%) =—f x(t)I)x(t+T)dt (18)
b4

x T
(]
A fung3do autocovaridncia é simétrica por sua definigao,
e assim n3o ha necessidade de estimar a fungao para valores

negativos de 7. Podemos simplesmente definir:

R Gy 51 (o) o @ K O (138)
X

X XX
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A estimagao que ¢€é introduzida aqui é usualmente

referida como fung3io de autocorrelagao (ACF)..

6.2.4 - Espectro de Poténcia

Pode ser derivado da fungdo de autocorrelacaoc (ACF). Em
verdade uma importante propriedade da fungao de Autocorrelacao é
gue sua Transformada de Fourier € o Espectro da Densidade de
Poténcia (s (f)) ou, simplesmente, o Espectro de poténcia do
sinal (Fig.11).
c —Jj2nfT

SERGEDN= j RCT)

b4

dt = Transf. Fourier [R (7] (20)
XX

0 espectro de poténcia ¢ um dos caminhos de
representagao de um sinal EEG. Ele da a distribuigdo da amplitude
ao guadrado de diferentes componentes de frequéncia. Deve ser
observado gue a palavra '"Poténcia" ndo tem aqui o significado de
poténcia dissipadada de um circuito RC. Poténcia aqui é dada pela

dimens3o V’x Seg (Ou seja: V2/Hz ).

Frequentemente ha o interesse em se determinar o grau
de interdependéncia de dois sinais EEG, gravados de diferentes
derivacoes. Isso pode ser feito por meio da fungdo ‘'cross
correlation' que para dois sinais x(ti) e y(tid €& definida de
maneira similar a equag3o (18):

= | ||

B QT) o [ x(t)yCt+rddt (21)
Xy T o

Como na equagao (3), podemos definir a transformada de

Fourier de Rxy(7) como o cruzamento do espectro de poténcia entre

0S sinais x e Y.

S (f) = Transf. Fourier [R (7)1 (22)
Y xy

X

0 aspecto geral da analise espectral de poténcia dos

cinais EEG tem sido objeto de muitos estudiosos, como por exemplo
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Dumermuth [15). Um outro caminho para computagao do espectro de
poténcia € o uso da transformada discreta de Fourier. Nesse
procedimento Fxx(f) ( denominado de ‘*Periodograma' »)pode ser
computado aplicando a transformagao discreta de Fourier sobre o

proprio sinal, dado pela equagao abaixo:

N . :
Fae(£) = 28 | L x(t e S (23)

n=1

onde At & o intervalo de amostragem, N € o numero de amostras,
Af=1/NAt e fi=i.A£ sendo i=0,1...N/2. O periodograma pode ser
simplificado por meio de uma janela w(fx) de modo a obter Pxx(fi)
gque prové uma estimagao do espectro de poténcia Sxx(f):

P
Pxx(fi) = ¥ W(fk) Fxn(fuk) (24)

k=-p
onde W(fk) € uma janela de simplificagdao com uma duragao de
(2p+1) pontos de dados. Do mesmo modo, uma estimativa aproximada
do espectro de poténcia de cruzamento (Cross-power spectrum)

chamado Cxy(f), pode ser computado.

A computagdo do periodograma, pelo calculo direto da
equagao (23), e um procedimento que consome muito tempo. Isso
tornou-se pratico somente quando o algoritmo da Transformada
Rapida de Fourier (FFT-Fast Fourier Transform) [1861] foi

introduzido.

Para sinais nao Gaussianos, espectros de alta ordem
poderiam ser levados em consideragao. 0 Biespectro Bxx(f1l,f2),
como discutido em detalhe por Huber [23], é responsavel por esse
tipo de estudo. 0 Biespectro pode ser definido como a
Transformada de Fourier de segunda ordem da fungao de
autocorrelacdo. Aqui é suficiente notar que o Biespectro prové a
média relacional entre diferentes componentes de frequéncia em um

sinal. A analise biespectral tem sido raramente usada em analise
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clinica de EEG; entretanto ela poderia ser usada, como propoe

Lopes da Silva, no estudo das variagoes alfa [19].

No sentido de quantificar o relacionamento entre sinais
EEG gravados de diferentes derivagdes, o espectro ‘'cross-power"
Cxy(f) pode ser usado como indicado abaixo. Cxy(f) é uma grandeza

complexa com amplitude e fase:

P
Cxy(f) = |Cxy(f)|e ¥ (25)
A fungao de frequéncia ¢; (f) é a fase do espectro. E
Y

comum definir-se uma grandeza normalizada pela fun¢3do coeréncia,
como segue:
~
2
|ny(f)!

Cohu RGE =0 — o (26)
X Pxx(£).Pyy(£)

onde Cxy(f), Pxx(f), Pyy(f) representam a estimag3o dos "auto

espectro' e '"cross-espectro'.

0 uso pratico da fungdo coeréncia na investigac3o
clinica do EEG tem sido ainda bastante limitada. Um interessante
exemplo e mostrado na fig.14 onde o uso da fung3o coeréncia
fornece a possibilidade de diferenciar alguns ritmos
(especialmente os ritmos alfa e mu em areas homélogas de
captagado).Fungdes de fase entre os sinais EEG do escalpo n3o sao
faceis de interpretagdo, e tem sido raramente aplicados en
pratica clinica, exceto na estimagdo dos atrasos de tempo entre
pares de derivagdoes do sinal EEG gravados durante, por exemplo,

um ataque epileptico [24] (fig.15).

Na verdade, se for assumido que componentes do sinal
gravados de uma derivagdo sac transmitidos para outra derivagao
depois de um certo atraso de tempo At(em segundos), entao a
diferenga de fase Ag¢(em graus) entre os dois sinais sera
linearmente proporcional a frequéncia, com um intervalo de

frequéncia Af(em Hertz); nesse caso At pode ser calculado por:
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At = ng—&f— (27)

Uma interessante extensdao da andlise por coeréncia

envolve a computagdo da fung3o coeréncia parcial. Esse método de
andlise consiste na computag3o da coeréncia entre dois sinais EEG
e na computag3o da coeréncia parcial baseado em um terceiro ou
mais sinais. A computagao de coerréncia parcial implica na
eliminagao para cada par de sinal EEG da parte que pode ser

considerada como o inicio determinado de um terceiro; isso
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Fig.15 - A)Sinal EEG bipolar gravado de eletrodos intracerebrais
em um paciente durante uma crise epiléptica. B)Espectro de

Amplitude, Fase e Coeréncia dos dois canais. A coeréncia varia de
O a1 e tem na curva superior o grafico da coeréncia propriamente
dito; na curva inferior tem-se o intervalo de seguranga da curva
de coeréncia. As setas delimitam a faixa de frequéncia com
interatividade, usadas na estimagdao do atraso de tempo (definidas
pelo usuario). As linhas pontilhadas indicam a faixa de
frequéncia realmente usada na estimag3o. Para 46 pontos
(correspondendo a 46x0.5 = 18.4 Hz), a correlagao entre
frequéncia e fase foi de 96%. A inclinagao foi de 4.79/Hz
correspondendo a um atraso de 13 ms. O aumento da inclinagdo
indica que o controle vem do primeiro canal do par.

constitue uma forma de analise regressiva. Se a coeréncia inicial
decresce significativamente, podemos concluir gque a coeréncia
entre os dois sinais inicialmente encontrados € devido ao efeito
de um outro terceiro. Nesse sentido e possivel determinar o
padr3o de interagao entre uma série sinais EEG gravados
simultaneamente e assim achar mais precisamente a fonte do

fendmeno do sinal EEG, como por exemplo, nas auséncias [25].
6.2.5 - Descritores de Inclinagao ( Hjorth )
Os Descritores de inclinagao foram introduzidos na

anadlise computadorizada de EEG por Hjorth e sao gquantias que

podem ser derivadas dos momentos da densidade espectral Sxx(f)
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[261].
Ele pode mostrar que o momento de ordem zero, a , &
o
igual para a potencia total ou a variancia do sinal. Essa
atividade quantifica a denominada nomenclatura de Hjorth. Os

momentos de segunda ordem (az) e de quarta ordem (a ) sao as
<4
variancias da primeira e segunda derivacgao do sinal,
respectivamente. Dos momentos a, a e a dois outros descritores
4

de Hjorth: mobilidade (M) e complexidade (C) podem ser obtidos.

Os calculos envolvidos s3o simples, desde que somente
tempos derivativos sejam computados. Essa facilidade faz que os
descritores atrativos de Hjorth sejam usados em analise de tempo
real de sinais EEG com uma simples composigao, como em

monitorag3ao da atividade EEG durante anestesia.
6.2.6 - Analise de Informagao mutua

Um método geral para obteng3o da estimativa de
dependéncia entre diferentes sinais, deriva do trabalho tedrico
de Gelfand e Yaglom [27], que define uma grandeza, o valor médio
de informagao mUtua (AAMI, Average Amount Mutual Information),

entre dois sinais x(t)> e y(t), como abaixo:

p(xL.yj)

p(xL)p(yj) GZED

M N
AAMI(x,y) = ¥ T p(xi)p(yj)log
= =41

onde p(xt), p(yj) e p(xi.yj) sao respectivamente a probabilidade
de ocorréncia dos valores x (de indice .), y (de indice j) e da
probabilidade de ocorréncia mutua desses valores (as unidades s3o
dadas em bits, nats ou Hartleys, se as bases do logaritmo sao
respectivamente 2, e=2.718... ou 10). AAMI(Xx,y> é uma medida de
como parte do sinal x(t) pode ser predito conhecendo y(t) e
vice-versa. Mars e Yan Arragon [28] tem desenvolvido uma variante

do método AAMI pelo seu calculo como fungao de um atraso de
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tempo. Mars e Lopes da Silva tem aplicado essa forma de AAMI para'
estimar atrasos de tempo entre pares de derivagdes EEG. Pode ser
notado que esse método ¢€é descrito por meio de analise de
coeréncia e correlagdo, mas ele é mais geral, desde que nesse
caso de computagdo do AAMI, o esforgo de unma relagao linear entre

ambos os sinais nao é aplicado
6.2.7 - Métodos Paramétricos

Métodos paraméricos indicam que os sinais EEG s3o
descritos em termos de um modelo matematico caracterizado por
um conjunto de parametros. Dessa forma € possivel descrever um
sinal EEG por uns poucos coeficientes. 0O sinal EEG dado como um
conjunto de amostras x(k), & considerado como a saida de unm

filtro que tem um sinal na entrada, e(k).
Dois tipos de modelos podem ser definidos [261]:

1> ARMA (Autoregressive Moving Average), descrito por

uma equagao linear diferencial:

a x(kl)+a x(k-1)+...+ a x(k-p> = b e(k)+b e(k-1)+.. .+
(o] i P o 1

b el(k-g) (29)
q
onde g = p.

No caso de b =0 para i=1..q e a = b°=1. tem-se:
L

2) AR (Autoregressive):
x(k)+a1x(k—1)+...+ apx(k—p) = e(k) (30)

Em muitas aplica¢des de EEG, o método AR é melhor usado
gue o ARMA. O conjunto de coeficientes al...ap pode ser computado
usando os primeiros valores de atraso da fungao de autocorrelagao
do sinal. Existem varios algoritmos avaliaveis para uma eficiente

computagao de um conjunto de coeficientes AR, como discutidos em



49

varias publicagdes [29). Um dos principais problemas praticos em
calcular um modelo AR é determinar a sua ordem dtima. Um critério
gue oferece bons resultados tem sido introduzido por Akaike L301]:
denominado de AiC ( Akaike information Criterion). Entretanto,
pode ser notado que o desejado grau de acuracia depende da
aplicagdo dese jada. Baseado no conjunto de coeficientes AR, um

espectro de poténcia estimado pode ser obtido. Uma ilustracio do
espectro obtido usando modelo AR de maior ordem gque o espectro
calculado usando o algoritmo FFT, €& mostrado na figura 16. Yale
mencionar que a representagao paramétrica do espectro oferece
boas estimativas do espectro de poténcia se a ordem do wmodelo é

suficiente.

0 modelo AR pode também ser usado em uma forma inversa,
isto €, na operagao inversa de filtragem autoregressiva. Na
verdade a hipdotese basica é que um sinal EEG obedece ao principio
de estacionaridade e pode ser expresso em termos da propriedade

de ruidos é(k) resultantes da filtragem inversa autoregressiva:

P

Xy alx(k-i) (31)

e(k> i

L=1

0 sinal EEG € dito ser nao estacionario se a hipodtese
basica pode ser rejeitada, isto é, se e(k) se desvia, de um
certo nivel de probabilidade, de um sinal com distribuigado
normal. Assim, a nao estacionaridade local em um sinal EEG pode
ser detectada; e isso € particularmente interessamte na detecgao

de transientes, caracteristicos em pacientes epilépticos [29].

Uma aplicag3o de cada um método € ilustrada na figura 17. A
questdo mais especifica da detecgao de grafo - elementos
epileptiformes € discutida abaixo. Podemos também mencionar

brevemente um novo desenvolvimento interessante no campo de
aplicagao dos modelos parametricos para a eletroencefalografia:
trata-se da construgao de filtros otimos baseados em um modelo

especifico de um dado tipo de sinal EEG (ritmo alfa, fusos de
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sono?) como desenvolvido por Kemp e Blom [31]. 0 uso pratico de

cada modelo esta correntemente sob investigacgao.

Pico 5 Pico desvio
ordem Freq desvio ,Ampl desvico Amp Banda
3 1305 0.16 0.52 0.10 0.19 8.3
7 13.85 0.18 1.20 0.47 0.39 266
1" 14.17 0.10 1.38 0.64 0.46 185
13 14.48 0.08 149 0.77 0.51 1.52
15 14.48 045 1.67 0.94 0.56 131
L1 145 19
32 ordem 72 ordem
o § ¢ ¥ 40H:, 0 i . ! 401,
1142 ordem 152 ordem
r —)
0 40 Hs
6 = : 2 40"![ (‘) i : i 46‘".‘
Fig.16 - Séries de espectro de um sinal EEG gravado de um
cachorro (periodo de 12.8 s, 1024 amostras) obtido por meio de
modelos autoregressivos de varias ordens. Para comparacio, o

espectro obtido a partir da FFT © mostrado acima. Os valores do
pico de frequéncia e seu desvio padri3o, do pico de amplitude e
seu desvio padrao, da razdo entre desvio padr3oc e o pico de
amplitude, da largura do pico de frequéncia, sdo apresentados.
Somente o modelo de ordem p=15 se aproxima do espectro obtido a
partir da FFT.

6.2.8 - Analise de Tempo Variante

Na teoria introdutdria foi observado que o estado do
sinal EEG exibia n3o estacionaridade, e por essa razao em nuitos
métodos de analise, algo tentava selecionar épocas
representativas para serem analisadas. Na pratica, o tamanho de

cada epoca tem frequentemente sido estabelecido como 10 seg.
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Fig.17 - Esquema do principio da detecg3o automdtica de picos
usando simulagdo de sinais. Acima a hipdtese é gque um paciente
epiléptico gera um sinal EEG com picos gue se somam a um sinal
com ruido submetido a um filtro. Abaixo, a analise consiste na
computagao de um modelo de filtro autoregressivo (o] qual
representa o processo hipotético, na determinagc3o de um filtro
inverso correspondente através do qual o sinal EEG atravessa e
nos procedimentos de detecdo e alisamento da onda resultante.
Para o exemplo dado, o programa de detec¢3o automatica dos picos
observa o correto instante em que as amostras de pico foram
inseridas ao sinal com ruido.

Entretanto, isso €& uma escolha arbitraria desde que em cada um
intervalo, apreciaveis mudangas nas propriedades estatisticas do
sinal podem ocorrer. Além disso, se quisermos detectar
precisamente cada mudanga, como durante monitorizagao de EEG enm
operagdes, outros métodos de andlise tem que ser solicitados. Unm
numero de técnicas tem sido aplicado tendo este objetivo enm

vista. Primeiro, consideraremos aqui, metodos baseados em andlise
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nao paramétricas. Em segundo lugar, métodos que aplicam
algoritmos recursivos como filtros de Kalmam. Por fim,
descreveremos metodos de segmentagdo baseados em cada intervalo

fixo ou variavel.
6.2.8.1 - Analise nao parametrica

Varios tipos de variaveis EEG computados por métodos de
analise nao paramétrica tem sido usadas em uma busca continua
para determinar mudangas variantes no tempo em sinais. Variaveis
foram obtidas de intervalos ou distribuigdes de amplitude a
partir de curtas e consecutivas épocas ou de uma saida integrada
de um banco de filtros analogicos. Descritores de Hjorth tem
tambem sido usado com um similar objetivo. Espectro de variagao
no tempo calculado a partir da FFT s3o comumente computados e
mostrados como vetores espectrais comprimidos e foram
introduzidos por Bickford em 1973 [32] conforme £ig.18.
Kawabatal33] tem estudado o problema de espectro de varia¢3o no
tempo baseado em curtas épocas e de um modo analitico. Varios

outros trabalhos tem sido desenvolvidos nesse sentido £34].

Usando o algoritmo da FFT os valores da poténcia
absoluta e relativa em um numero de bandas de frequéncia para uma
série de consecutivos segmentos de EEG de comprimento de 2 seg
foram calculados. Entretanto, para calcular os parametros de pico
(pico de frequéncia e pico de poténcia), uma aproximagao
autoregressiva foi seguida no sentido de evoluir a confiabilidade
da estimativa. Os valores espectrais calculados para os segmentos
precedendo os estimulos ou eventos foram considerados valores de
referéncia. Os valores correspondentes para oS intervalos
subsequentes foram ent3o computados como porcentagens desses
valores de referéncia e mediados sobre um numero de realizagodes.
Nesse sentido um evento contendo desincronizagdo de um ritmo
alfa, por exemplo, pode ser observado (fig.19) se métodos

estatisticos apropriados s3ao usados.
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Fig.18 - Figura de um vetor de espectro comprimido mostrando o

ritmo alfa e os efeitos de varios artefatos induzidos na
atividade de fundo. Observe a mudanga no pico de frequéncia do
ritmo alfa durante a fase de olhos fechados. Observe a influéncia
de artefatos na curva espectral, particularmente durante o
movimento de eletrodos. Os altos valores das curvas nas baixas
frequéncias s3o artefatos.

6.2.8.2 - Algoritmos recursivos

Um exemplo do segundo grupo de métodos é o filtro de
Kalmann que € essencialmente um algoritmo recursivo usado para
obter uma estimativa do estado de processo o qual explica
satisfatoriamente o sinal. Usualmente os dindmicos processos sao
representados por um modelo autoregressivo como inicialmente
proposto por Bohlin [35]. Em cada caso o problema pratico &
calcular os coeficientes modelos. Eles tem que ser gravados para
cada novo ponto amostrado. Varios autores ten investigado a
possibilidade de usarem cada um algoritmo em curso na analise de
variagao no tempo de sinais EEG ([36] e observaranm que a
implementagao de uma técnica de filtragem recursiva de KAlmann
apresenta problemas praticos complexos. Além disso, nessa
aproximagdo as propriedades do sinal passado influenciam a
corrente estimativa dos coeficientes do modelo. 1Isso significa

que um artefato influenciara a estimativa dos coeficientes mesmo
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Fig.19 - Acima:4 exemplos de sinais EEG dentre 60, com épocas de
6 s e gravados numa montagem referencial. Abaixo: Curva de

Potencial Evocado dos 60 sinais. Em t=4s a linha tracejada indica
um movimento de m3os do paciente. A escala vertical da esquerda
indica a poténcia (em percentual). Antes e depois do movimento
uma diminuigao do ritmo alfa pode ser visto (area hachurada). A
escala vertical da direita indica a avaliag3do estatistica do
decréscimo atingido.

varios segundos atrds, e assim o método & somente apropriado para
pequenas variagdes no tempo em sinais EEG. Entretanto,
coeficientes de um modelo autoregressivo computado usando filtros
de Kalmann mostram ser vailosos para a caracterizagao de sinais
EEG em aplicagdes particulares, como demonstrado por Jansem [36]

em pacientes renais, e Pronk [20) em monitorizagdo de pacientes

sob cirurgia de coragao.

Gravagoes recursivas dos coeficientes de um wmodelo

autoregressivo podem ser também realizadas de outras formas como
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discutidas em detalhe por Ahlbom [37], mas este método recursivo
alternativo, assim como filtros adaptativos, tem ainda sido

avaliado numa escala limitada em andlise computadorizada de EEG.
6.2.8.3 - Analise de Segmentacg3o

Métodos de analise de segmentagao podem ser divididos
em metodos adaptativos e métodos de intervalo fixo. Métodos
adaptativos foram propostos originariamente por Praetorius e
Bodenstein em 1877 [38]. De acordo com o algoritmo original
(chamado de janela de referéncia) um filtro autoregressivo
(inicialmente de oitava orden) foi computado de wum segmento de
EEG gravado. Posteriormente o sinal foi submetido a esse filtro
de referéncia. O principio basico & gue se as propriedades
estatisticas do sinal n3o mudam significativamente, a operagao de
filtragem inversa ira produzir um sinal de ruido randdmico (ruido
branco) que é o sinal denotado como e(k) na equagao 14. Assim o
filtro e chamado de filtro branco ou filtro de Wiener. A funcgao
de autocorrelagdo da saida do filtro de Wiener foi usada como uma
variavel de detec¢3o. Nesse sentido uma medida de erro espectral
foi estimada. Quando essa medida excede um certo limiar por um
certo tempo, foli decidido gque uma mudan¢a nas propriedades
estatisticas do sinal aconteceu e um limite foi definido; e o
processo foi repetido para novas amostras. Assim, segmentos foram
definidos como mostrados na fig.20. As janelas de teste e de
referéncia poderiam ser t3o curtas quanto 1,2 seg. Cada segmento
é ent3o caracterizado por um conjunto distinto: seu comprimento e
o conjunto de coeficientes autoregressivos. Em uma fase
subsequente foi determinado se segmentos definidos como unm
conjunto de caracteristicas poderiam ser agrupados usando o
algoritmo hierarquico de Ward. Varias modificagdes foram

introduzidas no algoritmo original com o objetivo de aumentar a

sua eficiéncia [39].

6.2.8.4 - Métodos de intervalo fixo
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Esses métodos foram desenvolvidos como uma. alternativa
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Fig.20 - Segmentag3do de um sinal EEG contendo no segmento 6 um
artefato causado por eletrodo. Nos segmentos 5 e 7 tem-se a
atividade de fundo e nos segmentos 4 e 8 tem-se atividade
irritativa. 0 tempo de duracgao dos segmentos & dado em segundos.
Para cada segmento e dado a curva de autocorrelagao, a amplitude
média e a frequéncia média. Podem ser observadas muitas
diferengas entre os segmentos de normalidade(atividade de fundo),
artefato e paroxismos irritativos.

aos métodos de segmentagdo adaptativa pois alguns investigadores
sentiram que esses Ultimos frequentemente produziam limites entre
segmentos gque eram dificeis de entender visualmente. Varios
pesquisadores desenvolveram meétodos que mais tarde foram
extensivamente testados em muitas situagbes clinicas [40]. Esse
método consiste em primeiramente .dividir um sinal EEG em
segmentos de por exemplo 1,28 seg de comprimento e , depois,
adequando para cada segmento um modelo autoregressivo de quinta
ordem computado usando uma aproximagao de Kalman ¢( mais tarde foi
apresentado que a estimagdao de coeficientes modelos usando o
algoritmo de Burg forneciam melhores resultados [28].) Nesse

sentido contornos de EEG (fig 21) foram construidos com aparéncia
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similar aqueles obtidos usando segmentagao adaptativa. Esse
método foi testado com satisfatérios resultados na analise de
diferentes tipos de sianis EEG: de pacientes renais antes e
depois da hemodialise, de pacientes durante cirurgia do coracao,
e também durante o sono [40]. Em resumo, os varios métodos de

segmentacdo s3o0 valiosas ferramentas na andlise do EEG sem

apreciaveis diferengas enm performance.

6.2.9 - Reconhecimento de Padroes

Técnicas de reconhecimento de padrdes tem sido aplicado
em um numero de casos especificos onde h3 o interesse em se
detectar um dado padrao de EEG com caracteristicas distintas. Em
esséncia um reconhecimento de um padrao aproximado implica que o
padrao a ser detectado deve ser bem caracterizado por unm conjunto
de parametros. Isso tem que ser extraido de um sinal original por
um certo método de andlise ou pela combinac3o de métodos. No caso

de pontas epileptiformes, por exemplo, é necessario extrair as

possiveis pontas da atividade de fundo, usando filtros
passa-altas, filtragenm inversa [3117, ou outro método
selecionavel. Depois disso > um nuamero de parametros

caracteristicos de possiveis pontas tem de ser calculados:

durag¢ao, inclinagdes, e curvatura. Se oS valores desses
parametros proprios s3o de uma ponta caracteristica, eles s3o
tomados como padr3ao de reconhecimento dessa ponta. A esse

respeito e também de importdncia usar um bom conjunto de estudos
no sentido de calcular a distribuig3o de parametros das pontas

caracteristicas em cada um caminho que um algoritmo padrao de

reconhecimento possa ser desenvolvido. Em alguns casos, por
exemplo pontas epileptiformes, os parametros podem ser
descritores no dominio do tempo. Smith e Ktonas [13]

categorizaram pontas epileptiformes em termos de um pequeno
nimero de parametros no dominio do tempo e usaram esses
parametros na detecgao automatica de pontas. Varias analises tem

sido feita por varios pesquisadores [411].



58

Fig.21 - Contornos de classificagdao de um EEG imediatamente antes
(Figura central) e 24 h depois de uma hemodialise (Figura da
direita). Exemplos de oito tipos de padrces de EEG de 1,28 s. Os

histogramas indicam o numero de segmentos encontrados na
atividade EEG, correspondentes aos seus respectivos padroes.
Pode ser notado o aumento da atividade ritmica apos a

hemodialise.

Guedes de Oliveira [42] desenvolveu similarmente um
um programa de reconhecimento de padroes que foi implementado por
microprocessadores; sua performance fol comprovada por muilitos

outros pesquisadores.

Eficientes algoritmos de reconhecimento de padroes tem
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sido desenvolvidos para a detecgc3o de surtos epilépticos. A
técnica original desenvolvida para essa finalidade [43) foi
baseada em analise de intervalos por cruzamento de zero (zero
crossing). Métodos de reconhecimento de padrdes mais elaborados

tem produzido resultados praticos uUteis [44].

Uma outra area de aplicagdo de reconhecimento de
padroes na analise computadorizada de EEG € a analise do sono,
isto é, na detecgdo de fusos de sono e de complexos K [45]; além
disso, um sistema compreensivo objetivando a anadlise integral do
Soné tem sido desenvolvido por Smith [461, o qual inclui
filtragem digital e analise de intervalos seguido por um estagio

de reconhecimento de padrdes.
6.2.10 - Analise Espacial

A analise espacial do EEG ¢é uma parte essencial na
avaliagao de um sinal gravado. Na verdade, wum conjunto de
derivagdoes do EEG (na pratica frequentemente 16 ou 21) representa
um numero de amostras no espaco da atividade gerada no cérebro. E
de interesse a capacidade de concluir a partir dessas derivacdes

a distribuigcdo dentro do cérebro de geradores responsaveis pelos

diferentes fendmenos de EEG. Isso implica resolver o chamado
problema inverso da eletroencefalografia. Em muitos casos,
entretanto, os esforgos da analise s3o0 menos ambiciosos, e

consistem simplesmente em desenvolver métodos de mapeamento do

EEG mostrando a atividade existente sobre o escalpo.
6.2.10.1 - Metodos de Mapeamento

Desde os dias 1iniciais do toposcopio (471, varios
métodos ingénuos tem sido desenvolvidos para obter uma vis3o
compreensiva da topografia do EEG [01,02]. Duas questdes basicas
tem sido tomadas em consideragdo: A questdo da amostragem no
espago e a questao de que tipo de parametros do EEG serianm

mostrados. Com referéncia a primeira questdo, pode ser notado que
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um caminho para quantificar se um sistema de eletrodos instalados
no escalpo dara uma boa representac3o da distribuigao de
potencial elétrico sobre o escalpo € empregar modelos de condugao
de volume do cérebro e tecidos do meio [18]1. Empregando cada
modelo € possivel determinar os componentes de frequéncia
espacial do escalpo, dando uma bem definida fonte de potencial

intracerebral.

De acordo com o teorema da amostragem, o erro de
alisamento e desprezado se a frequéncia de amostragem espacial é
no minimo duas vezes maior que frequéncia gerada pelas fontes
intracerebrais de potencial. E ; normalmente, mais comum a
referéncia ser a distdncia entre eletrodos do que frequéncias
espaciais. Tem sido calculado que para os sistemas de eletrodos
comuns 10-20 com a distancia entre eletrodos de cerca de 4,9 cn,
0 erro de alisamento para distribuigbes de potencial do escalpo

causado por um dipolo radial fechado sobre a superficie cortical

€ 6% Em cada caso as maiores frequéncias espaciais sao
encontradas, isto é, a distribuic3o de potencial decresce
rapidamente como uma fun¢ao da distancia. A porcentagem dada

acima € calculada como a raz3o entre as duas areas abaixo da
curva de poténcia (poténcia como func¢3o da frequéncia espacial)
para frequéncias espaciais maiores que a frequéncia de amostragen
e para todo o range de frequéncia respectivamente. Uma redu¢c3o do
erro de alisamento para 1% pode ser obtido para cada um dipolo
radial, se a distancia entre eletrodos & decrescida para 3,2 cn.
A necessidade de uso de outra distdncia entre eletrodos temn sido
reconhecida especialmente em estudos de potenciais evocados, onde
a necessidade de obter boa representagdo dos sinais contendo uma
alta frequéncia espacial. Alguns autores usam um procedimento de
interpolagao para obter mapas planos. Um outro importante
problema técnico nesse tipo de estudo é a escolha da montagem e

do eletrodo de referéncia. Uma derivagd3o referencial é preferida

[O6].

&

Com referéncia a questao de como parametros
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caracterizando fenomenos do EEG poderiam ser usados para
mapeamento, € desejavel fazer uso de algumas médias no tempo de
um certo elemento grafico do EEG ou , alternativamente, de uma
variavel espectral. Exemplos disso s3o as médias dos padr8es
pontas - ondas ou a media alfa que podem ser obtidas gatilhando
um dispositivo mediador de uma fase particular de uma ponta ou
do ritmo alfa de uma derivagao do sinal EEG para que a atividade
de todas as derivagdoes seja mediada sobre um numero de
equivalentes épocas em relagdo aquele gatilho 2L ) Esse
procedimento € essencialmente equivalente ao usado em potenciais

evocados.

Recentemente em inumeros laboratorios, algoritmos
compreensivos para mapeamento da atividade elétrica tem sido
implementado [05,06,07,08,1. Comercialmente, computadores
dedicados que podem mostrar a distribuig¢ao sobre o escalpo da
atividade do sinal EEG por meio de mapas coloridos da cabeca,
estdo atualmente no mercado. Essa nova modalidade de andlise esta
sendo denominada de BEAM (Brain electrical activity mapping -

Mapeamento da Aividade Elétrica do Cérebro) [101].

Usualmente, os parametros do EEG que s3o mapeados s3o
derivados do espectro de poténcia. De acordo com os métodos de
Ueno e Matsuoka [03], usados na investigagdo clinica por Nagata
[06,07), o parametro usado ¢é a raiz quadrada da média de
poténcia sobre uma dada banda de frequéncia. Buschbaum, Duffy e
Pfurtscheller [04,05,08], usam valores de espectro de poténcia.
Apos interpolagao, os valores calculados s3ao quantizados em um

numero de classes (usualmente 89 - 14).
6.2.10.2 - Solugdbes do Problema Inverso

Um objetivo da Eletroencefalografia €& encontrar as
fontes intracranianas do sinal gravados sobre o escalpo. Isso
implica que o problema inverso tem que ser resolvido, isto ¢,

como fazer para calcular a posi¢ao e o tamanho dos geradores
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dentro do cranio baseado na distribuigac de potencial sobre o
escalpo. Esse problema € chamado de inverso em contradigao ao
problema direto que consiste em encontrar uma distribuigao de
potencial produzida por um dado gerador intracraniano. O problema
inverso n3o pode ser resolvido por um Unico caminho; entretanto €

possivel obter uma solugdo assumindo um modelo fisico para os

geradores e seus condutores. Em muitos casos o gerador e
representado por um dipolo equivalente [48]. Gravagoes de
magnetoencefalogramas (MEG) tem sido também correntemente

investigadas com o objetivo de contribuir para a solugao desse
tipo de problema [438]. Pode ser notado que até agora solugdes do
problema inverso tem sido limitadas por razoes praticas
principalmente para potenciais evocados. Entretanto, recentes
estudos em EEG e MEG gravados em epilepsia tem tentado detectar

os geradores da atividade anormal wusando diversos procedimentos.
6.3 - Aplicagdes da Analise Computadorizada do EEG

A experiéncia obtida com essa analise indica que
métodos computadorizados s3o indispensaveis nos seguintes campos

da neurofisiologia clinica:

1)Longos periodos de monitoragao em casos de cuidado
intenso;
2)Avaliac3o de drogas psicotropicas;

3)Quantificagao de potenciais de eventos relacionados;

O terceiro aspecto esta fora do escopo desse capitulo.
Consideraremos os dois primeiros os quais se relacionam com OS

acontecimentos do EEG.
6.3.1 - Monitorizag3o de Longos Periodos
A monitoracdo de EEG € necessaria quando a circulagao

cerebral esta em risco; por exemplo durante cirurgia da carotida

ou do coragao, ou tambem, em estados posteriores a danificagao do
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cérebro, em coma ou durante hemodidlise. Essa monitorac3o pode
ser preferencialmente pela analise automatica em tempo real do

EEG.

Existem duas razodes principais para uso de computadores
na monitoragao de EEG. A primeira é a redugdo de dados. Na
verdade a quantidade de dados produzidos durante longos periodos
de monitoragao €& t3ao grande que n3c pode facilmente e
confiavelmente ser acessada simplesmente por inspegdo visual.
Sistemas de computadores adequados tem sido empregados para
avangar as partes relevantes da gravagao com uma perda dos dados
que s3o de menos importancia ou relevancia. A segunda razdo é que
© sistema visual humano nao € bem adequado para a detecg3o e
avaliagdo das mudangas do sinal EEG acontecidas lentamente no
tempo, isto €, avaliar as tendéncias dos tipos mostrados na
figura 13. Em contraste, o esse tipo de analise oferece a
possibilidade n3ao somente de quantificar as variaveis do EEG mas

tambem de providenciar automaticamente sinais de adverténcias.

Umn método de particular interesse é o monitor de
analise da fung¢do cerebral (CFEM - Cerebral Function Analysing
Monitor [50]1) que analisa a atividade do EEG em diferentes bandas
de frequéncia juntamente com medidas de amplitude <(valores de
pico a pico, porcentagens e ocorréncia de epsddios). Esse
dispositivo prové relevantes informa¢gdes em uma forma mais
simples que a maioria dos mostradores de vetor de espectro
comprimido (CSA - Compressed Spectral Arrays). Contudo, deveria
ser notado que no minimo dois canais deveriam ser avaliaveis para
detecgdo de possiveis assimetrias. Tem existido um numero
crescente de estudos comparativos desses métodos de analise para
monitoracdo de operagoes, como discutido por Binnie [51]. Uma
importante conclusao para finalidades praticas e que oS
diferentes métodos testados ( espectro de poténcia, histogramas
“zero - crossing', descritores de Hjorth, coeficientes modelos
autoregressivos computados pela aproximagdo de Kalman ) provéenm

resultados que caem dentro do mesmo range de performance. Alem
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disso, o uso de multiplos parametros melhora somente um minimo da
performance em relagdo a apenas um parametro. Mais recentemente,
Barlow [52] comparou a performance de inumeros métodos de
filtragem com segmentagdao adaptativa em pacientes fazendo
arterectomia da carotida; os resultados foram bons. Matousek
comparou espectros e medigdes CFAM durante hipotens3o controlada
e desvio cardiopulmonar. Foi encontrado que a medida de amplitude
dentro da frequéncia de 10 a 17 Hz estavam mais consistentemente
relacionadas com a hipotensao. Recentemente um sistema de
microprocessadores portaveis programados de acordo com
aproximagdes neurométricas desenvolvidas por Prichep e john [53]
foi usado para analisar EEGs em 60 operagdoes do coragao; essa
forma de monitoragdo pode levar a um acentuado decréscimo as

complicagbes pos-operatorias.
6.3.2 - Avaliagao de Drogas Psicotrédpicas

A determinagao de drogas psicotropicas usando a analise
computadorizada do EEG esta bem estabelecido em uns poucos
centros especializados. Aqui a gquantificagao e determinagao
estatistica de um numero de parametros do sinal EEG € considerado
indispensavel [54]. Entretanto, pode ser notado que diferentes
metodologias tem sido empregadas, algumas vezes levando a
resultados contraditdrios. Contudo, a analise espectral parece
ser o método de escolha. Em paricular a comparagao dos valores de
poténcia em determinadas bandas de frequéncias usando metodos
estatisticos n3ao parameétricos parecenm apresentar as mais
relevantes informagoes no sentido de caracterizar os efeitos das
drogas psicotrodpicas. Pode ser notado gue em estudos
quantitativos de farmacos em EEG a analise estatistica de
parametros ocupa uma regra geral, desde que ha, em geral, um
grande numero de variaveis ( nmuitos parametros espectrais por
derivac3o, muitas derivagdes, um numero de medigdes no tempo e de
tratamentos) a serem levados em conta. Assim, estatisticas

multivariadas tem que ser aplicadas.
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Inimeros outros campos dentro da neurofisiologia
clinica tem sido considerados levando em conta a analise

computadorizada do EEG:

idDeterminagao de condigdes de isquemia cerebral;
2)Determinagdo de encefalopatias metabolicas;
3)Auxilio no estudo do sono;

4>Quantificagao de eventos epileptiformes.

Na determinagao das condigGes de isquemia cerebral no
EEG o valor desse tipo de analise, particularmente o uso de
analise espectral multicanal, tem sido defendido ([557]. A esse

respeito n3o € somente importante analisar o EEG gravado com

pacientes tranquilos, mas também em relag3o ao estimulo,
particularmente ativag3ao somatosensorial naqueles pacientes
sofrendo de isquemia na zona da artéeria cerebral meédia. Assim,

tem sido mostrado que ha wuma clara superioridade da analise
computadorizada sobre as rotinas visuais de auxilio na analise do
EEG [56]. Esse tipo de analise também tem um valor promissor em
relagao ao prognostico clinico se executado imediatamente apés o
insulto isquémico [33]. Os principais objetos de interesse s3o os

parametros espectrais (fig.22) como aqueles caracterizando a

atividade delta, indices teta/beta, e mnudangas na frequéncia
alfa. Esquemias cerebrais wunilaterais na regido da artéria
cerebral média resultam em lentificagd3o do ritmo central alfa. O

grau de severidade da disfungao cerebral pode ser estimado
quantitativamente por medigao do afastamento da frequéncia alfa
em relagao a uma frequéncia especifica para uma determinada idade
[34]). Além disso, a técnica de analise espectral multidimendional
desenvolvida por John e colaboradores, chamada de Neurométrica,
tem sido considerada valiosa para as demais condigdes de isquemia
cerebral [53]. Em particular, (015 valores complexos da
transformada z de todos os valores de poténcia das bandas enm

quatro derivagoes sobre cada hemisfério € o objetivo desses

estudos.
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Fig.22 - Um exemplo de apresentagdo do espectro de poténcia.
Resultados de m paciente com uma forte isquemia no hemisferio
direito. Para cada diagranma, a curva superior representa o
espectro de poténcia do lado direito, a inferior, a curva de

espectro do lado esquerdo e a do meio, a difernga entre as
curvas. Eixo X (0-40 Hz). Eixo Y (0-10 pV). Observe a assimetria
da atividade de fundo:Picos de alfa no lado esquerdo, picos de
theta no lado direito, atividade delta mais pronunciada na regiao
temporal com propagagao em todo o hemisferio direito.
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com respeito a monitoragao computadorizada em
disfungbOes metabdlicas, as investigagSes apoiadas na determinag3o
de fungSes cerebrais em encefalopatias renais s3o de particular
importancia, desde que essa condig3o patoldgica pode servir como
modelo para outras disfungoes metabdlicas. Sem entrar aqui em
detalhes nas diferentes técnicas usadas em encefalopatias renais,
veja Jansen [40], é importante notar que um sistema de analise de
EEG por microprocessador tem sido desenvolvido baseado em
inteligéncia artificial (AIY, o . qual tem produzido valiosos

resultados [57]. Os aspectos gerais desse sistema s3o discutidos

abaixo.

No estudo do sono, a analise computadorizada do EEG é&
de grande wvalor, desde que ele prové a redugao de dados
necessaria para um determinado objetivo. Analise espectral tem

sido o mais comumente metodo usado para a extra¢3o dos parametros
de interesse do EEG. Entretanto, o método mais compreensivo de
analise do sono foi desenvolvido por Smith e colaboradores

envolvendo um sistema de computadores hibridos [461].

Pode ser observado que as informagdes suficientes para
o estagio de sono nao podem ser extraildas de um simples canal,
desde que a informagao de movimento de olhos € necessaria. Nesse
tipo de analise aplicada a pesquisa do sono, como em disfungdes
metabdlicas, uma nova geragao de analise computadorizada baseada
em inteligéncia artificial esta sendo desenvolvida. Esses
sistemas contém conhecimentos refletindo a experiéncia de

inumeros pesquisadores [58].

Na avaliagao de EEGs de pacientes epilepticos a
contribui¢c3o da analise computadorizada do EEG na pratica clinica
¢ ainda questionavel, embora as pesquisas este jam bem
esclarecidas. A esse respeito, uma importante aplicagdao tem sido
a gquantificagao da atividade epileptiforme no tempo e no espago;
um exemplo disso € mostrado na figura 23. Uma outra aplicagao tem

sido a avaliagao do grau de relacionamento entre diferentes
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derivagoes no sentido de determinar o padrao de propagagao da

atividade do ataque [24]1. A questao da detecgao de transientes

Fig.23 - Mapas espaciais representando atividade epileptiforme de
um EEG analisado estatisticamente. (0] numero de eventos
epileptiformes & proporcional ao diametro do circulo negro. Enm

Ca esta o maior ponto de desequilibrio.

epileptiformes ainda fornece grande dificuldade pois as
definig8es n3doc sdo suficientes e a probabilidade de resultados
falsos devido a artefatos é existente. Entretanto, varios
algoritmos desenvolvidos usando filtragem inversa autoregressiva
ou técnicas equivalentes, combinados com subsequentes analises de
reconhecimento de padrdoes tem sido implementados com algun
sucesso [59). Além disso, varios métodos de detecgao de complexo
ponta - onda e de analise de transientes tipo Sharp [41] tem
provado o valor da detecgao dos eventos epileptiformes em longas
gravagoes de EEG. Entretanto, esses métodos n3o tem ainda
alcancado o estagio de forma a poderem ser aplicados em rotinas

clinicas. A principal raz3o disso deve ser que a validagao dos
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€studos usados na fase de pesquisa negligenciaram o aparecimento

extremamente comum de artefatos em longas gravacgoes.
6.4 - Tendéncias Contemporaneas da Analise Computadorizada do EEG

Quatro aspectos devem ser considerados como as

principais tendéncias desse tipo de analise:

150 desenvolvimento de bancos de dados e de dados
normativos; :

2)A aplicagao de técnicas desenvolvidas na area de
inteligéncia artificial, isto é, de sistemas " expert*;
3)A implementag3o de métodos de segmentac3do de analise
0S gquais levam em conta a caracteristica de n3o
estacionaridade do sinal EEG;

4)0 desenvolvimento de técnicas para a representacao
topografica dos paridmetros do EEG (brain mapping) e de
modelos baseados na teoria de condutores de volume
direcionada para a resoluc¢do do problema inverso da

eletroencefalografia.

Os ﬁltimés dols aspectos foram discutidos en algumas
partes desse capitulo. Aqui iremos considerar somente os dois
primeiros. 0 desenvolvimento de bancos de dados & sem duvida
necessario, uma vez que dados quantitativos do EEG possam ser
determinados com referidas anormalidades. Com essa idéia en
vista, uma estratégia basica tem sido desenvolver equagdes de
regressao de idade para inUmeras variaveis extraidas de sinais
EEG de uma populagao saudavel [53]. Esses autores tem
desenvolvido métodos compreensivos para avaliar estatisticamente
se um conjunto de parametros caracterizando uma época de EEG de
um dado paciente difere dos valores normais de regress3o de idade
esperados. Essa metodologia é chamada, em geral, de neurométrica.
Essa aproximag3o tem sido aplicada com sucesso para diferentes
grupos de pacientes sofrendo de disturbios cognitivos e desdrdens

neurologicas e psiquiatricas. Em experiéncias dos autores citados
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acima e outros [55], equagbes de regress3o de idade sao

preferiveis para aplicacdes clinicas da analise computadorizada.

Um aspecto valioso da aproximagdao neurométrica € que
ele estimula a comunicagao entre diferentes laboratorios
engajados na aplicagdo da anadlise computadorizada em neurologia
e/ou psiquiatria. Nesse sentido, dados normativos coletados em um
certo laboratdrio podem também serem usados por outros,
providenciando que aquisigao de dados compativeis e técnicas de

analise sejam empregadas.

A segunda geral tendéncia contemporanea mencionada
acima €& a aplicagao em eletroencefalografia de técnicas
desenvolvidas na area de inteligéncia artificial. Essas técnicas
podem ser encontradas pelo nome de ‘“experts systems". Em
esséncia, nesses sistemas um conjunto de regras (base de
conhecimento) e aplicado na analise dos dados de entrada (base de
dados). Esses sistemas podem representar as regras que os
eletroencefalografistas usam para avaliar a importancia relativa
de diferentes parametros do EEG com o intuito de serem

implementadas em um computador digital [28].

Como exemplo 1lustrativo, podemos encontrar o caso onde
ha o interesse de determinar se a lentificac3oc do EEG é
difusamente encontrada sobre o escalpo, ou € preferencialmente
focal. Pode-se proceder assim: um numero de derivagles & gravado
e submetido a forma de analise de segmentagio; espectros de
poténcia sd3o computados para caracterizar os diferentes segmentos
obtidos usando o algoritmo conveniente; Do espectro de poténcia
um numero de parametros sao extraidos, como a poténcia em bandas
de baixa frequéncia; Esses dados sao analisados por um conjunto
de regras por meio das quais os dados s3o excluidos de possiveis
artefatos; Se os artefatos puderem ser re jeitados, os valores de
poténcia encontrados sao comparados com dados normativos baseados
em equagoes de regressao de idade. Se os valores medidos excedem

um certo limiar a aplicagao da regra leva a conclusao de que o
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achatamento em uma certa derivagao esta presente. Se esse e o
caso, a proxima regra ira examinar se a lentificacdo esta
presente somente naquela derivagdo ou esta também presente na
derivacdo simétrica ou em todas as derivacgdes. Dependendo do
resultado de cada comparagdao, diferentes conclusoes podem ser
tragadas: de que a lentificagdo é "“focal wunilateral posterior",
“"central bilateral posterior', *difusa'", etc... .0s sistemas
“experts" tem a vantagem de que as regras e conclusSes s3o
codificadas em wuma linguagem comum para qgue mudangas em
informagdoes entre diferentes usudrios possam ser facilmente
realizaveis. Esse tipo de técnica estad sendo implementado usando
microprocessadores na determinagdao de diferentes tipos de
EEG.[B60] O uso de aproximagao por inteligéncia artificial no
desenvolvimento de métodos de andlise computadorizada de EEG esta
conduzindo ao desenvolvimento de sistemas "amigaveis"
(user-friendly), que sao de valiosa importancia aos laboratérios

de eletroencefalografia clinica.
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Capitulo 7

O Equipamento

7.1 - Diagrama de Blocos do Equipamento

0 modelo basico para a implementacdo de um sistema de
Mapeamento Cerebral esta modularmente representado na fig.24.
Contém ele alguns dos requisitos que experimentalmente traduziram
excelentes resultados em relagdo ao eletrencefaldgrafo normal e
que deram origem comercialmente ao Sistema NeuroMap BR 9020 de

fabricagao nacional.

Eletrodos
Cabecgal Aquisig3o Conversor AD
Amplificadores

Teclado
Foto/Audio ||[Estimuladores pnComputador Drive
HDD

Video/Impres.

Fig.24 - Diagrama de Blocos do Sistema

Os 5 blocos do diagrama podem ser assim resumidos:
7.1.1 - Sistema analdgico de aquisigio de dados

Commpreende o circuito eletrénico de amplificagao,
protegdo e tratamento analdgico do sinal EEG. Contém ainda os

eletrodos e seu cabegal de fixagao.

7.1.1.1 - Eletrodos/Cabegal
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A disposigao dos eletrodos no escalpo é mundialmente
aceita nos exames de eletrencefalografia como sendo a do Sistema
Internacional 10-20, onde ha a variac3o de 10% e 20% da distancia
de uma linha imaginaria que corta a superficie craniana, como na
fig.25:

Frontal

Esquerdo

Fig.25 - Sistema Internacional 10-20

A atividade EEG é captada pelos eletrodos (Ver capitulo
2) e levada por meio de cabos especiais até um cabecal contendo
bornes com a mesma disposi¢g3o do sistema 10 - 20. HA +toda uma
tecnica envolvendo a correta colocacido desses eletrodos no couro

cabeludo praticada pelos eletrencefalografistas.
7.1.1.2 - €Circulto deprotecao

Desde gue o paciente esteja em contato com o circuito
eletrdnico e que as tensOes existentes no sistema podem atingir
em alguns pontos valores tipicos de 500 V (Na fonte chaveada do
computador ou fotoestimulador) e até de milhares de Volts (No
video), torna-se fundamental a wutilizagao de dispositivos de

proteg3ao.
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Alguns problemas, mesmo que tenham pouca possibilidade
de ocorrer, devem ser levados em conta. Seja, por exemplo, a
seguinte situagdo: A fonte chaveada que deveria suprir 5 V dc
para a "main board' do computador, por um motivo qualquer
(sobreaquecimento, transformador, etc...) passe a alimenta-la
abruptamente com a tensdo da rede. Por meio da placa conversora
ha a remota, mas danosa probabilidade do paciente ser vitimado

por essa tensao de retorno.

Um meétodo bastante eficaz de executar essa protegao
baseia-se no uso de amplificadores de isolagdo. Trata-se de unm
amplificador de instrumentagao que prové isola¢cdo galvanica entre
entrada e saida por meio de técnicas de transformadores magnético

ou acoplamento otico.

A Fig.26 representa um amplificador de isolag3o.

=
===

Fig.26 - Amplificador de isolagao
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Algumas caracteristicas desses amplificadores s3o:

- Alta isolagao CMV (Commom Mode Voltage)
- Eliminagao do *"loop" de terra

- Protegao contra faltas

- Alta rejeic3o a ruidos

- Alta linearidade

7.1.1.3 - Amplificac3o do sinal

0 amplificador de instrumentagdo ¢é um dos mais
precisos, versateis e utilizados hoje em dia. Ele é composto de
tres amplificadores operaciomais e sete resistores assim como

mostrados na fig.27.

0 amplificador operacional As e seus 3 resistores
iguais (R) juntamente com R’, formam o amplificador diferencial
de ganho unitario. Resistores R devem estar casados e R’ deve ser
variavel para balancear a saida em CMV (Ei=E2z = Vo=0). 0 resistor

oR € usado para setar o ganho

Fig.27 - Amplificador de Instrumentagao
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E1i € aplicado na entrada positiva (0s Sinais captados

no escalpo: Fps, Mees Fos o o D @ By S aplicado na entrada negativa
( 0s sinais da referéncia biauricular). Vo & pProporcional 3
diferenga entre as entradas Ei-Ez. As caracteristicas dos

amplificadores de instrumentacio s3o:

- 0 ganho de voltagem da entrada diferencial para uma
saida simples é setado €m apenas um resistor.

-~ A resisténcia das entradas positiva e negativa é
muito alta e n3o muda com O ganho varidvel.

- Vo nao depende da voltagem comunm para ambos (CMVv),

mas de sua diferenca.

Devido ao ganho necessario ser elevado (20000),

€m um outro bloco n3o inversor, ligado enm cascata. Vale ressaltar
que o estagio diferencial pode ser conseguido por meio de chips
dedicados (e n3o por meio de amplificadores operacionais comuns)
fabricados pela Analog Devices, Harris, exec.v..; n3o t3o comuns em

NOsSso mercado.

7.1.1.4 - Filtros

Cl
— = 1 W rad/s
0100 \ ik
R, 3
-MW———-—-‘D = 3
0.1 d- 2
R, C;
2
: 0011 o
‘ n."
= R L
o 0.001 -

Fig.28 - Filtro Notch
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0 circuito da fig.28 €& wum filtro Notch ou filtro
eliminador de banda. Sua curva de resposta em frequéncia é também

mostrada. Frequéncias indesejdveis s3o atenuadas na faixa B.

Toda a filtragem feita analogicamente pode também ser
feita digitalmente. Ha uma gama de filtros digitais ( FAIRESSSTET RS
etc...) que tendem a diminuir consideravelmente o hardware das

placas de aquisigao.
7.1.2 Conversor Analodgico/Digital

Foi usada a placa conversora CAD 10/26.
7.1.3 Microcomputador

A restrigao feita quanto ao tipo de microcomputador
relaciona-se com velocidade de processamento onde o uso de
coprocessador aritmético torna-se recomendavel (Principalmente
devido aos calculos computacionais da FFT-Fast Fourier

Transform). Os PCs 286 e 386 foram utilizados.
7.1.4 Estimuladores

Com o intuito de evocar potenciais andémalos gue possam
ser estimulados, a eletrencefalografia usa extensamente o auxilio
de foto e audio estimuladores. Nesse tipo de sistema eles s3o

também empregados.
7.1.5 Periféricos

0 padrdo dos periféricos que se deseja usar depende do
tipo de interface com o0 wusuario desejada. Normalmente oS
periféericos comuns como video VGA, 80 Mb Hard Disk, color printer

e Floppy Disk sao suficientes.
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7.2 - Programa

0 programa do sistema de EEG Digital e Mapeamento
Cerebral, possibilita um amplo estudo da atividade EEG. 0s seus
recursos foram desenvolvidos tendo em vista a sua utilizagdo por
pessoas ndo experientes em informatica. A operag3o de todo o
programa € orientada por menus de barras contendo assim a
facilidade dese jada. 0O programa €& composto basicamente das

telas de gerenciamento mostradas na fig.29 e fig.30:

A seguir, todas as op¢oes das telas de gerenciamento

serao sucintamente abordadas.

7.2.1 - EEG Digital e Mapeamento

Opgao que carrega o programa de EEG Digital e

Mapeamento para a memoria do computador.
7.2.2 - Laudos

Opgao que Permite a emiss3ao do laudo final baseado em
uma seérie de perguntas onde o usuario seleciona uma das respostas
por meio de seu respectivo numero. A gravagao é automatica.

o Bo Ll = EEjsE

Programa que gera uma capa de exame personalizada a ser

impressa pelo cliente.

7.2.4 - Backup de Telas

Copia dos resultados do exame para disquetes. Devido
aos tamanhos das telas graficas ha a necessidade de usar técnicas

de compressao de dados.
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7.2.6 -

g1

Recuperag¢ao de Telas
Copia dos resultados do disquete para o disco rigido.
Dados

Banco de Dados do paciente que permite informatizar as

atividades do consultdrio. Contém:

- Arquivo de registros de uma forma rapida

- Pesquisa de registros por Codigo ou Sobrenome
- Listagem de registros na tela ou impressora

= J3EE S o

7.2.7 - Formatagdo de Disquetes
Instrugdo <Format> a partir de um "Batch File".
7.2.8 - Arquivos em Disquetes
Instrugao <Dir> a partir de um "Batch File",
7.2.9 - Informagoes
Permite o acesso a todo o manual do usuidrio pelo
proprio computador.
7.2.10 - Sistema Operacional
Permite o acesso ao sistema operacional de disco (DOS).
Quando na instalagao do sistema para o cliente, os
arquivos Config.sys e Autoexec.bat do Disco Rigido sao
configurados no sentido de, na 1ligagio do micro, habilitar a

primeira tela de gerenciamento do programa de mapeamento.
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7.2.11 - Eletrodos

Detecgao automatica do estado do contato entre

eletrodos e cabega. Fig 31.
7.2.12 - Processos

Habilita a ultima tela de gerenciamento do programa.
7.2.13 - Impressao OFF Line

Impressao sequencial de todas as telas de analise do
exame. Devido ao fato das telas coloridas despenderem uma certa
quantia de tempo quando em sua impressao, ha a necessidade de que
todas as telas possam ser encadeadas e que ndo necessitem da
presengca do operador.

7214 = Telas

Permite a visualizagiao de todas as telas a serem

impressas ou guardadas em disquetes.
7.2.15 - Espiculas

Permite a detecg3o automatica de espiculas (Ondas de

alta amplitude). Fig 32.
7.2.16 - Cdopia EEG

Opgdo que permite a gravagao definitiva do sinal EEG em

disquete para correlagao eletroclinica evolutiva.

7.2.17 - Configuragao

Permite a configuragao de todos os parametros do

equipamento como tipo de impressora, Video, Disco Rigido, etc...
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Fixa tambeém al guns parametros especificos como
Constante de Tempo, Filtros Ativos, Espiculas, taxa de

amostragem, etc...
7.2.18 - Montagens

As montagens sao diferengas de potenciais entre os
canais de captagdao. Elas sdo utilizadas extensamente dentro da

eletrencefalografia.

Essa opgao permite a edigao de 12 montagens quaisquer

entre os 20 canais possiveis de captagdo.
7.2.19 - EEG Registro

Captagdo do sinal EEG em tempo real, visiveis na tela
do video em montagem bipolar ou monopolar. 256
amostras/canal/segundo. Referéncia Biauricular. Sem perda de

informagao.

0 tragado EEG nos sistemas digitais possue a mesma
morfologia em suas formas de ondas em relagdao aos sistemas
convencionais munidos de pena inscritora. Tal tragado consiste em
ondas bidimensionais (Amplitude (uV) x Tempo (s)) originarias a
partir da atividade neuronal propagando-se atraves do mecanismo

de sinapse.

Hia algumas consideragbes a se fazer acerca dos tragados
obtidos nos sistemas convencionais e nos sistemas digitais. No
método convencional a pena inscritora registra em tempo real toda
a atividade elétrica, permitindo um controle de montagens e
amplitudes por meio de algumas chaves. Digitalmente, o sinal nao
é registrado automaticamente no papel, mas sim armazenado no
disco rigido. Apos a analise médica do tragado EEG, os resultados

mais significativos s3o entdo impressos e entregues ao paciente.
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7.2.20 - EEG Analise

Tragado EEG com controle de amplitude, cores,

montagens, etc...

Estando o sinal gravado, pode ser feito sobre ele toda
aquela manipulagao que no EEG convencional €& feita em tempo real
e portanto submetida as limitagdes do operador. Pode ser feito um
amplo controle de amplitudes e montagens e o registro definitivo

em papel tera a sua selegdo previa na tela. Fig 33.

Todas as futuras analises e parametros estao baseadas
na escolha de um determinado periodo do tragado ( época ) de 2 ou
4 segundos. Ha que se ter bom senso e conhecimentos de EEG para

efetuar corretamente a escolha destes periodos do tragado.
7.2.21 - Diagrama Posicional

Diagrama posicional do sinal EEG em relagao aos seus

pontos de captagao.

Individualiza¢gao de épocas para o controle visual de

artefatos e nivel de "off set'.

0 periodo escolhido podera ser apresentado em sua
disposi¢do mais real, em referéncia comum. A partir dessa
apresentacao, ( que € uma individualizag3do do periodo ) pode-se
ter uma melhor nog¢ao da presenga de ondas delta, da existéncia de
offset no sinal, das linhas de potenciais, etc... A finalidade
maior desse diagrama é auxiliar na correta escolha da época para

posteriores analises. (Veja Fig.34).
7.2.22 - Potenciais no Tempo

Todo o Mapeamento e feito em fun¢ao de ondas obtidas a

partir de um referencial comum. As montagens bipolares tem por
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caracteristicas um referencial dindmico e seria incorreto e sen
sentido plotar mapas dos sinais apresentados por essas montagens.
A partir dos pontos de captagao realmente instalados no couro
cabeludo (20 pontos), inumeros outros pontos podem ser plotados
através de um método de interpolagao que leva em consideragao a
curvatura do escalpo, a constante do meio além de outros

parametros correlatos (Constante K).

Exemplo:

Suponha que no grafico abaixo os potenciais em Cs, Te,
Ps e Ps sejam respectivamente Pce, PT4, PPs4 € Pprs. Suponha  que
esses quatro pontos sejam, dentre os 20, os mais proximos do
ponto "x'". Suas distancias sao respectivamente de dce¢, dr<, dpe e

dp6. 0 potencial no ponto "x" sera entao dado por:

Ppo
2T Lis2
dpo )

Onde K e uma contante definida por varios parametros.

Fig.35 - Método de interpolagdao gquadratica
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Todos os outros pontos sao calculados dessa forma.
Assim, de 20 pontos realmente captados, plota-se cerca de 4000
outros pontos, representando a atividade elétrica a nivel
cortical do couro cabeludo. A formula geral do potencial de unm

ponto "n'" qualquer é dada por:

1=4 P
nu
Pn = k B
i=4 5
nu
P = Potencial do ponto "i' mais proximo do ponto *“n*
ntu
d = distancia do ponto '"i' mais proximo do ponto *"n"
nu
A cada um desses pontos plotados no grafico
representativo da cabega esta associado wuma cor. Os mapas de
Potenciais no Tempo sintetizam todo esse processo de

interpolagdo. (Veja Fig.36).

E importante ressaltar que a escala de cores e valores
associada aos mapas € dinamica, isto e, varia para cada caso. E a
andlise de cores nao relacionadas aos seus respectivos valores,

tem pouca importancia.

7.2.23 - Amplitude Dinamica

Apresentagao dos contornos dos mapas com seus valores

numéricos.(Veja Fig.37).

7.2.24 - Propagagao

Para um periodo selecionado de 2 seg , os mapas de
Propagagao apresentam a propagagao espacial de todos os canais em

intervalos consecutivos de tempo.

Os mapas de Propagag3o possibilitam um amplo estudo
espacial de pequena parte do tragado EEG. Os mapas plotados na

tela informam a existéncia de dipolos, o sentido de propagagao
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das ondas, a fase do sinal elétrico, a simetria entre os
hemisférios, a regularidade do tragado, etc... Ondas especificas

como “Sharp" ou complexos *“Ponta-Onda' podem ser bem analisadas
(Fig.38).

7.2.25 - EEG Barras

Sinal EEG em wuma vis3ao menos morfoldgica e mais
grafica. (Veja Fig.39).

7.2.26 - Analise Espectral

Ha um grande interesse na investiga¢3o do sinal EEG no
dominio da frequéncia. 0 grafico de Analise Espectral tem a
fungdo de mostrar os resultados do processamento da FFT de unm
dado periodo do sinal EEG. Tal grafico possui a forma
tridimensional e representa as amplitudes nas diversas

frequéncias de cada canal.

A Analise Espectral de um sinal EEG faz a sua

decomposigao frequencial como mostrado na fig.40

I
! S - -
~ Car -
-~

1
1 ”
I

/\ ”
—’ ‘/’
-~ ”
k/ k’/
L dl‘"hl L[hhﬂ S I !
8

Delta 4 Theta Alpha 12 16

4 8 12 16
Hz

Fig.40 - Anadlise Espectral de um sinal EEG qualquer

A Fig.41 mostra uma analise espectral obtida pelo
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programa.
7.2.27 - Mapas Frequenciais

Se por um lado o tragado EEG permite o estudo de
descontinuidades e ondas tipicas, a analise frequencial permite o
estudo da atividade de fundo e os diversos ritmos contidos no
sinal EEG.

A partir dos resultados da transformada rapida de
Fourier (FFT) e do algoritmo de interpolagao, pode-se também

plotar mapas no dominio da frequéncia do sinal EEG

0s Mapas Frequenciais avaliam os resultados da FFT de
meio em meio Hz em um quadro contendo a principal faixa

frequencial do sinal EEG (Veja Fig. 42).

7.2.28 - Espectro Dinamico

Mapas de frequéncia de meio em meio Hz, apresentando a
analise especral e um mapa especifico a uma determinada

frequéncia. (Veja Fig.43)>.
7.2.29 - Topografia Cerebral

Mapas Topograficos de médias absolutas e relativas em
varias faixas ritmicas. Algumas patologias podem ser melhor
estudadas em determinados ritmos e a correlagao eletroclinica se
faz necessaria. 0s tumores lentificam a atividade de fundo e
podem ser visualizados nos mapas de delta. A Reagao ao Bloqueio
(Abrir e fechar de olhos), ativando o ritmo de base pode ser
me lhor observada nos mapas de alfa. Algumas sindromes podem ser
estudadas nos mapas de beta. Inumeras outras patologias como
Disturbios Vasculares, Deméncias, Patologias Psiquiatricas,
estudos em Psicoformacologia e Psiquiatria Bioldgica, Epilepsias,

etc. .. Tem sido estudadas pelo mapeamento e ha grande numero
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de trabalhos publicados. (Veja fig.44).

0s dois canais que mais se elevaram em cada um dos
ritmos de frequéncia, terao seus . valores de potenciais

apresentados no parametro denominado *“Predominancia®.

7.2.30 - Mapas por Banda

Mapas de amplitude média absoluta com valores numericos

nas bandas classicas de Frequéncia. (Veja Fig.45).
The o - Amplitude Meédia

Para analisar a inteira faixa de frequéncia do sinal
EEG em um mapa sintese, tem-se O mapa de Amplitude Média. Tal
mapa € obtido pela interpolagdao dos 20 valores médios das curvas
frequenciais de cada um dos canais e mostra a sua visao de topo,
hemisfério direito e hemisfério esquerdo. Fornece a amplitude

média medida nas bases (Canais Occiptais 01 e 02).(Veja Fig.4a6)
7.2.32 - Relagbes Ritmicas

Mapas de topo envolvendo as relagdes Delta/Theta,
Theta/Alfa e (Delta + Beta)/(Theta + Alfa). A escala absoluta das

relagdoes demonstra a preponderéncia de um ritmo sobre outro.

As relagdes ritmicas s30 a divisdo dos valores médios
de um determinado ritmo por outro. Pode-se com isso mensurar &
descontinuidade entre esses ritmos e avaliar a preponderancia de

um sobre O outro.

Nessas relagoes, a escala admite valores maiores,
menores ou iguais a um. A relacdo teta/delta e teta/alfa tem a
final idade pasica de observar a descontinuidade do ritmé teta em
relagio a alfa e delta. Na relagao ( teta + afa DO/ @ dellitalit

peta > pode-sé€ mensurar 0s ritmos intermediarios ( ditos
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“normais® ) sobre os extremos ( ditos ‘patologicos® . (Veja
Fig.47).

7.2.33 - Histogramas

Os mapas topograficos da amplitude média relativa dao
uma vis3o superficial da atividade EEG transformada pela FFT. O0s
Histogramas fornecem uma visd3o localizada dessa atividade. Assim,
os Histogramas também estao baseados na FFT e descrevem a

percentagem de ondas em cada um dos canais de captagao.

Os Histogramas sao portanto graficos frequenciais enm
forma de barras, obtidos a partir dos resultados da FFT(Fast
Fourier Transform) que fornecem a percentagem de ondas delta,
Theta, Alfa e Beta, existentes na atividade eléetrica. 0s canais

homologos aparecem lado a lado. (Veja Fig.48).
7.2.34 - FFT Diferenca

Grafico da diferenga espectral entre 0S canais

homélogos. (Veja Fig.49).
7.2.35 - CSA Espectros

Arranjo de espectros Comprimidos (Compressed Spectral

Array). (Veja Fig.50).
7.2.36 - Tabelas

Valores dos resultados da FFT. (Veja Fig.51>.
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Capitulo 8

Conclusao

Certamente, os sistemas de analise computadorizada do
EEG superam em muito o sistema analogico convencional. Os
equipamentos de Eletrencefalografia Quantitativa e de Mapeamento
Cerebral tendem a ocupar o lugar dos equipamentos de EEG a base
de pena e galvanometro. Essa é uma realidade que esta acontecendo

2 nivel mundial. Duas importantes organizagbes mundiais tiveram

origem com o objetivo de padronizar métodos, regulamenta-los, e
cuidar dos demais assuntos relacionados com EEG, PEV e
MEG. Tanto a ISBET (International Society for Brain

Electromagnetic Topograph) como a ISNIP (International Society
for Neuroimaging in Psychiatry> fornecenm subsidios qgue

viabilizam essa mudanga.

Com isso tambeém, um enorme campo se abre aos novos
pesquisadores. Varios laboratorios e universidades tem
implementado hardware e software especificos a essa area. Placas

de DSP (Digital Signal Processing) que computam a FFT por
hardware, Algoritmos de filtros recursivos gque tratam o sinal por
software, mecanismos de detecgao e eliminagdoc de artefatos. .. e
todos aqueles procedimentos mencionados no capitulo 6, tem sido

produzidos.

Esse trabalho obteve os seus resultados por uso do
Sistema NeuroMap BR 9020 de propriedade da Neurotec Pesquisa e

Desenvolvimento em Biomedicina.

0s resultados desse cistema foram submetidos a dezenas
de médicos que exercem a eletrencefalografia no Brasil e que

d30 sustentagdao a essa nova técnica com a sua utilizagdo diaria.



Ha também, com isso, uma forte tendéncia em se construir unm
banco de dados normativos representativo da atividade EEG,
especifico ao nosso povo. Com o aumento de exames sendo
realizados a cada dia, ha uma forte tendéncia em se editar um
atlas de EEG Quantitativo e Mapeamento Cerebral. Existem, ainda,
inumeros trabalhos sendo desenvolvidos por esses médicos.

Diversas patologias tem sido estudadadas e catalogadas.

A Escola Federal de Engenharia de Itajuba pode, mesmo
nao possuindo um departamento de Engenharia Biomédica,
desenvolver inumeras pesquisas sequenciais abordando o tratamento
e apresentagio de sinais elétricos de origem bioldgica. Os
Potenciais Evocados, Eletromiografia, Eletrocardiografia e
Eletroculagrafia usam 0S mesmoS principios agui mencionados e as
rotinas computadorizadas para implementa-los podem dar origen a

novos equipamentos.
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