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Resumo — Sistemas para assisténcia de pessoas com sequelas
de Acidente Vascular Cerebral (AVC) como, por exemplo, a
Disartria apresenta interesse crescente devido ao aumento da
parcela da populagdo com esses disturbios. Este trabalho propde
a aquisicdo e o processamento dos biosinais de Eletromiografia
Superficial (SEMG) e de Eletroencefalografia (EEG)
sincronizado com um arquivo de &audio com determinados
comandos verbais. O objetivo principal é caracterizar esses
biosinais para o futuro estabelecimento de padrdes ligados a fala.
Foi projetado um experimento fatorial que apresentou resultados
significativos para todos os fatores com p<0,001. Os resultados
mostraram que os sinais dos eletrodos de EEG: AF3, F3, F4 e
AF4, foram os mais significativos quando interagindo com
Paradigmas e SEMG. A maior ativacdo nos sinais de SEMG foi
para a execuc¢do do Paradigma Direita.

Palavras Chaves — Eletromiografia; Eletroencefalografia;
Tecnologia Assistiva; Correlagéo.

I. INTRODUCAO

Os movimentos do corpo envolvem rotinas neurais
associadas ao conjunto de padrdes musculares [1]. Pessoas
com deficiéncias psicomotoras e da fala, como a Disartria p6s
AVC apresentam limitagdes significativas em sua autonomia.
A Disartria é definida como uma dificuldade motora, causada
por danos neuroldgicos, sendo caracterizados pela fala lenta,
imprecisa e/ou movimentos descoordenados da musculatura
da fala [2]. O AVC ¢ a terceira causa de morte no mundo,
segundo dados da Organizagdo Mundial de Saude; estando
associado a uma das causas mais comum de mortes e de
deficiéncias motoras e cognitivas em adultos [3]. Estudos
nesta area apresentam justificativas tanto do ponto de vista
social como econdmico, pois pretendem incluir novamente
este paciente na sociedade. Em funcdo disso, estudos
envolvendo o uso de biosinais apresentam importancia, pois
tem como alvo o desenvolvimento de sistemas de tecnologia
assistiva para incluir este tipo de paciente.

A atividade cognitiva responsavel pela realizagdo de uma
tarefa motora, seja de imaginagdo de movimento de um
membro ou 0 movimento fisico do mesmo, ocorre no cortex
frontal e parietal [4]. Sinais de SEMG da face mapeiam cinco
comandos de controle para conduzir uma cadeira de rodas

simulada, mediante método matematico de Maquina de
Vetores de Suporte (SVM: do Inglés Suport Vector Machine)
segundo trabalhos realizados nos anos 2010 e 2011 [5, 6].
Outro estudo investigou a atividade de SEMG dos musculos
ndo laringeos no pescoco, utilizando os sinais de SEMG para
classificar diferentes tons lexicais do cantonés, mediante
processamento e segmentacdo do sinal. Palavras do cantonés
com tons de alta frequéncia podem ser distinguidos daqueles
com tons de baixa frequéncia com base nos sinais de SEMG
[7]. Estudos comparativos do uso da Andlise de Discriminante
Linear (LDA: do Inglés Linear Discriminant Analysis) e o
Classificador Bayesiano (NB: do Inglés Naives Bayes) para
descrever tanto 0 movimento direito, como esquerdo da méo
através de sinais de EEG, desenvolveram-se obtendo taxas de
acerto de até 70% [8]. Além destes trabalhos tem sido
estudados os dados dos sinais de EEG e SEMG, os quais sdo
transformados em informacdo multidimensional usando
transformada Wavelet continua. As caracteristicas extraidas
sdo alimentadas nos classificadores de reconhecimento de
padrdes, K Vizinho mais Proximo (KNN: do Inglés K-Nearest
Neighbor), LDA e SVM; também uma comparacéo é feita na
anélise de EEG, de EMG e ambos os sinais juntos [9].

O movimento mandibular é um processo complexo que
envolve o sistema muscular do rosto, o trato vocal e o Sistema
Nervoso Central (SNC), relacionando-se a conformagdo das
estruturas e amplitude dos movimentos desenvolvidos para
viabilizar as diversas posturas articulatérias proprias de cada
som [10]. A Disartria p6s AVC representa um fator negativo
para o desenvolvimento motor nos pacientes que apresentam
esta doenca.

A obtencdo de novos padrfes para a classificacdo em sinais
de SEMG e EEG em pacientes com esse tipo de afetacbes
torna-se complexa devido a restringida mobilidade dos
mesmos. Portanto, o uso de sinais musculares da face,
sincronizados com 0s sinais cerebrais nestes pacientes, pode
ser empregado como entrada para um sistema de classificacio
de dados e sua saida controlarem dispositivos ou permitir a
melhora da comunicagdo, ou seja, o entendimento do que este
paciente deseja relatar verbalmente.



Il. MATERIAIS E METODOS
A. Equipamento utilizado

Séo utilizados o EEG Emotiv (EPOC, 14 canais), 0 EMG
830C (oito canais), Placa A/D NI-USB-6289 (32 canais),
Eletrodos para SEMG e microfone comercial. Os sinais de
SEMG sdo captados pelos eletrodos posicionados nos masculos
da face: Masseter, Zigomatico maior, Depressor do labio
inferior, Depressor do angulo da boca e Platisma assim como
apresentados na Fig. 1. Os sinais de EEG sdo captados pelos
eletrodos posicionados no escalpo de acordo com o Sistema
Internacional 10-20 e enviados via Bluetooth a porta USB do
computador.

Fig. 1. Musculos da face usados na captacdo do sinal de SEMG (Adaptado de
ADAM, 1997) .

Os sinais de EEG, SEMG e Audio sdo transmitidos ao
computador para seu sincronismo e processamento.

B. Procedimentos para realizacao dos ensaios

Foram realizados ensaios com voluntarios saudaveis, no
Laboratério de Instrumentacdo Eletro-Eletrénica (IEE). O
consentimento informado foi obtido dos voluntarios segundo
Projeto com identificagdo: “Desenvolvimento de modelos
matematicos baseados em inteligéncia computacional para a
caracterizacdo de biosinais captados através de eletromiografia
e eletroencefalografia para controle ou caracterizacdo de
dispositivos™, aprovado pelo Comité de Etica da UFRGS com
nimero 11253312.8.0000.5347. Os ensaios foram realizados
com uma amostra de trés individuos nas faixas etarias de 30,66
+ 2,31 anos. A colocacdo dos eletrodos e o microfone sdo
realizados como mostra a Fig. 2.

Fig. 2. Fotografia com a colocagdo dos eletrodos de SEMG no rosto, touca de
EEG e microfone para o Audio.

O sujeito escuta uma gravagdo que marca a execucdo dos
padrGes. O sujeito tem que falar e pensar em realizar o
movimento do corpo segundo o padrdo, com trés repeticGes
para cada padrdo, em um intervalo de 10 segundos entre cada
repetigdo. Os comandos verbais sdo dados com as seguintes

instrucoes:
e Direita
e Esquerda

o Para Atras
e Para Frente
Os dados das medicbes feitas sdo gravados em trés
arquivos para cada ensaio realizado, contendo um arquivo de
SEMG com 7 canais com Taxa de amostragem Fa = 2000 Hz,
de EEG com 14 canais com Fa = 128 Hz e de Audio com 2
canais com Fa = 8000 Hz.

C. Processamento dos Dados

Logo de ter os arquivos com duracdo de 40 segundos cada
um, é realizada uma filtragem passa banda (Aproximacao
Butterworth) no dominio da frequéncia, tendo em conta as
faixas de frequéncia de cada sinal para sua maior concentracdo
de energia e o caso de estudo, por exemplo, a fala (SEMG: 10 —
150 Hz, EEG: 4 — 30 Hz). No mesmo pré-processamento é
realizada a normalizacdo dos sinais para poder processa-los
como equivalente na andlise de correlagdo, assim como é
apresentado na Fig. 3.
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Fig. 3. Diagrama em blocos para processamento dos sinais na preparacao para a
classificacdo.

Depois do pré-processamento devido a que os sinais foram
sincronizados no momento da aquisicdo, realiza-se a
segmentacdo dos mesmos tendo como referéncia o sinal de
Audio. Os picos no sinal de &udio permitem escolher uma
janela de tempo (£ 5 s) para realizar a segmentacdo do SEMG e
0 EEG, como mostra a Fig. 4 onde se observa a sincronizagdo
dos trés sinais no tempo.
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Fig. 4. Gréficos dos sinais captados sincronizados (Paradigma “Para frente”,
falado), (a) Sinal de Audio, (b) Sinal de SEMG, (c) Sinal de EEG (Gerado em
MatLab). Nos graficos (b) e (c), os canais dos sinais foram deslocados para
permitir a visualizagéo.

Os intervalos de interesse das trés repeticbes do Paradigma
representado na Fig. 4 sdo destacados com elipses, indicando a
sincronizacdo. Partindo da hip6tese de que quando um
Paradigma ¢ falado alguns muasculos da face sdo ativados assim
como areas correspondentes ao movimento no cértex motor, se
pode empregar o coeficiente de correlacdo cruzada entre x e y,
entre 0s segmentos dos sinais com maior energia.
Combinacdes de canais de SEMG com canais de EEG com
maior correlacdo permitem determinar as ativacfes destes
sinais quando é apresentado um determinado comando verbal
ao sujeito. A correlacdo é calculada segundo (1).

Py = —2— (1)
xy [TxxXTyy

Sendo pxy 0 coeficiente de correlagdo cruzada e ryy, I, tyy,
as relagBes entre os sinais. Para obter a correlagdo sdo usados
os trés segmentos extraidos com a ajuda do sinal de referéncia
(Audio). Os intervalos de tempo determinados s&o usados para
segmentar os sinais de SEMG e EEG para ser calculada a sua
correlag&o.

I1l. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Utilizando a correla¢do cruzada como variavel de resposta,
se pode projetar um desenho de experimento fatorial. Os
fatores escolhidos sdo: Paradigma (A), Sujeito (B), Sinal de
EEG (C) e Sinal de SEMG (D). Os niveis que apresentam 0s
fatores sdo: quatro para fator A (Al — Direita, A2 — Esquerda,
A3 — Para Frente, A4 — Para Atras), trés para fator B (B1, B2 e
B3 para os trés sujeitos), 14 para o fator C (C01 — AF3, C02 —
F7,C03 - F3, C04 — FC5, C05 - T7, C06 — P7, CO7 — O1, C08
- 02, C09 - P8, C10 — T8, C11 - FC6, C12 — F4, C13 - F8,
Cl14 — AF4) e 7 para o fator D (D1 — Masseter direito, D2 —
Zigomatico maior direito, D3 — Depressores direitos, D4 —
Platisma, D5 — Masseter esquerdo, D6 — Zigomético maior
esquerdo, D7 — Depressores esquerdos). Foram realizadas duas
repeticfes para cada sujeito (n = 2). Foi corroborado que 0s
dados obtidos seguem uma distribuicdo normal e s8o
independentes, mediante a constru¢do do histograma da Fig.
5(a). Semelhanca do gréafico para
comportamento normal como mostra a Fig. 5(b) é considerado

suficiente como premissa para realizar uma Analise de
Variancia (ANOVA).
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Fig. 5. Gréficos de Residuos dos dados obtidos (Gerado em MiniTab).

Depois de realizado o ANOVA para os quatro fatores, estes
resultaram  significativos com p<0,001, provando a
variabilidade entre os fatores. As interagdes entre eles também
foram significativas como é apresentado na Fig. 6, 7, 8 ¢ 9,
pois as curvas sao cruzadas.
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Fig. 6. Gréfico de Interagdes entre os sinais EEG e SEMG (Gerado em
MiniTab).

Na Fig. 6 se destacam os canais de EEG C01, C03, C12 e
Cl1l4 com correlagbes superiores a 0,15 para todas as
combinagdes com sinais musculares, o qual pode indicar uma
propagacdo do sinal de SEMG por estar mais perto destes
eletrodos de EEG. Todos os sinais de EEG sdo cruzados
mostrando a interacdo e a ativagdo de sEMG para todos 0s
canais é equilibrada.
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Fig. 7. Gréfico de Interagdes entre os Paradigmas e o sinal de EEG (Gerado em
MiniTab).



No gréfico da Fig. 7, os quatro Paradigmas seguem um
comportamento semelhante ao interatuar com o sinal de EEG,
destacando-se os maiores valores da variavel de resposta para
C01, C03, C12 e C14. Coincidem também para o canal COle
CO03 os maiores valores para o Paradigma Al.
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Fig. 8. Gréfico de InteragGes entre os Paradigmas e o sinal de SEMG (Gerado
em MiniTab).

Segundo a Fig. 8, pares de niveis do fator SEMG tem
comportamentos semelhantes exceto o D4, o qual pode
significar que os musculos bilaterais estudados mantém sua
simetria e muda em dependéncia do Paradigma.
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Fig. 9. Gréfico de Interagbes entre os Paradigmas e Sujeitos (Gerado em
MiniTab).

Analisando os resultados obtidos observa-se que os fatores
Paradigma e Sujeitos sdo significativos para sua interacéo,
como mostra a Fig. 9 com os cruzamentos das curvas, ndo
acontecendo assim com o Sujeito B3, que apresenta mudancas
paralelas ao Sujeito B2. A correlagdo dos Paradigmas aumenta
segundo 0s sujeitos, sendo maior para B3, meio para B2 e
menor para B3.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho visa avaliar a captacdo do SEMG dos
musculos da face sincronizados com os sinais de EEG frente
aos paradigmas testados. Na tentativa, foi desenvolvida uma
nova interface para aquisi¢cdo dos sinais via MatLab. Foram
desenvolvidas as rotinas para a extragdo do coeficiente de
correlagdo entre 0 EEG e 0 SEMG, visando sua avaliagdo frente
aos fatores. Para este foi projetado um experimento fatorial que

apresentou resultado significativo para todos os fatores. Os
resultados mostraram que os sinais dos eletrodos de EEG: AF3,
F3, F4 e AF4, foram os mais significativos quando interagindo
com Paradigmas e SEMG, posi¢des que por estar mais perto da
face podem ser influenciadas pelos artefatos dos movimentos
de estudo. O comportamento dos sinais de sEMG da face
mostraram sua simetria para musculos bilaterais, tendo a maior
ativacdo para a execucdo do Paradigma Direita (Al).
Recomendam-se ainda ensaios com um nimero de amostra
maior para estudar as diferencas significativas entre o0s
resultados de um sujeito a outro e a remocao da influéncia do
SEMG no EEG.
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