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RESUMO 
 
 

A complexidade da análise da fadiga mental em pessoas saudáveis é evidenciada pela 
ausência de perturbações específicas no sinal eletroencefalográfico e pela singularidade e 
variabilidade do perfil cognitivo de cada indivíduo. Identificar esse tipo de estado mental 
requer a análise de diversos fatores que envolvem o comportamento das regiões cerebrais 

em diversas faixas de frequência. No contexto da indústria, a fadiga mental compromete a 
eficiência da cadeia produtiva ao afetar a percepção (concentração e atenção) dos 
indivíduos, o que aumenta o risco de acidentes e os custos de produção. Desta forma, o 
monitoramento da condição cognitiva faz-se necessário para a manutenção do desempenho 
produtivo e cognitivo do indivíduo avaliado.  

Dentro deste contexto, este trabalho propõe um sistema para classificação da fadiga 
mental baseado em uma estrutura competitiva de Redes Neurais Autoassociativas e em 

sinais obtidos através de um eletroencefalógrafo. O vetor de características usado como 
entrada para o sistema é composto pelas informações normalizadas de três faixas de 
frequências (teta, beta e alfa) e quatro métricas que, de acordo com a literatura, diferenciam 
estados mentais a partir dos dados eletroencefalográficos, em termos de densidade de 
energia espectral. Os resultados obtidos mostram a eficiência do sistema proposto e a 
aplicabilidade das redes neurais autoassociativas para problemas de classificação de 
padrões. 
 
 
 
PALAVRAS-CHAVES: Redes Neurais Autoassociativas, Classificação de fadiga mental, 
Sinais EEG, Pré-processamento de Sinal, Estruturas Competitivas.
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ABSTRACT 
 
 

The complexity of mental fatigue signals in healthy people is due to the absence 

of specific perturbations in the electroencephalographic activity, and by the 

singularity and variability of the cognitive profile of each individual. Identifying this 

mental state requires the analysis of several factors that involve the brain behavior in 

its regions in various frequency bands. In concern to the industry, mental fatigue 

compromises the efficiency of the production chain by affecting the perception 

(concentration and attention) of people, which increases the risk of accidents and 

production costs. Thus, monitoring the cognitive condition is necessary for the 

maintenance of the productive and cognitive performance of the evaluated subject. 

This work proposes the classification of fatigue using a competitive structure of 

Associative Neural Networks. This type of neural network allows to find the 

association between the input data and the reconstructed data from a compact 

architecture, being indicated for real-time applications. The characteristics vector 

used for classification is composed of the normalized  information of three 

frequency bands (theta, beta and alpha) and four metrics that, according to the 

literature, differentiate mental states from electroencephalographic data in terms of 

Power Spectral Density. The results show the capacity and usability of 

autoassociative neural networks in patterns classification. 
 
 
 
 
KEYWORDS: Associative Neural Network, Classification of mental fatigue, 
Cognitive performance
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1 INTRODUÇÃO 

Tarefas repetitivas e/ou prolongadas requerem um esforço mental contínuo e 

constante. Após determinado tempo, este esforço conduz ao estado de fadiga mental, 

caracterizado pelo declínio da atenção, concentração e engajamento cognitivo, 

principais fatores responsáveis por acidentes de trânsito (ZHAO et al, 2017) e no 

trabalho (DIMITRAKOPOULOS et al, 2018). 

A fadiga mental reflete perturbações nas ondas cerebrais ao longo das bandas de 

frequência e nas regiões do cérebro e, portanto, influencia efetivamente o 

comportamento cognitivo de um indivíduo. Entende-se por cognição o conjunto de 

habilidades ou processos mentais que fornecem meios a uma pessoa, para entender o 

mundo ao seu redor, e tomar decisões em relação a ele (BENICH, 2018). Deste 

modo, analisar a cognição de um indivíduo permite que seus perfis emocional, 

mental e até mesmo fisiológico possam ser estudados de forma que padrões de 

comportamento, e também de encefalopatias, sejam identificados. 

Das várias formas de mensurar as informações cognitivas, as mais usuais são a 

eletroencefalografia (EEG), a magnetoencefalografia (MEG) e a ressonância 

magnética (fMRI). Cada uma possui características específicas quanto aos 

procedimentos de coleta de sinal, resolução no espaço e tempo, e enfoque, como por 

exemplo, campos elétricos no caso do EEG (BERGER,1929), campos magnéticos 

para MEG (COHEN, 1972), e fluxo sanguíneo para fMRI (SHERRINGTON,1915). 

No contexto da estimação da fadiga mental, dados do tipo EEG são largamente 

estudados com e sem interação com outras fontes eletrofisiológicas como o 

eletrocardiograma, eletro-oculograma e a condução cutânea (KATHNER et al., 

2014; MATTHEWS; HANCOCK; DESMOND, 2012; HOLM et al., 2009). A 

abordagem mais difundida envolve a avaliação dos sinais EEG a partir da análise de 

densidade espectral de energia (Power Spectral Density, PSD), que fornece 

informações relacionadas ao comportamento da energia de um sinal, ou de uma série 

temporal através das frequências. 
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Esta abordagem é interessante, visto que os ritmos cerebrais, delimitados pelas 

bandas de frequência podem ser estudados isoladamente ou conjuntamente, 

explicitando suas similaridades e dissimilaridades para a análise de um estado 

mental, emocional ou fisiológico. Por exemplo, em (JOHNSON et al., 2011) a 

análise a partir do PSD foi empregada para detectar níveis de alerta e sonolência de 

indivíduos em privação de sono ao longo de várias frequências; já em (HOLM et al., 

2009) os valores de PSD foram relacionados em razões entre bandas de frequência 

para detectar níveis de esforço mental, que em outras palavras seria a capacidade 

mental para realizar tarefas. 

Os esforços para detectar os padrões neurais que caracterizem a fadiga mental a 

partir de sinais de EEG, em geral, são tomados em experimentos controlados, 

estabelecendo paradigmas para indução de fadiga em tarefas que requerem o estado 

de vigília, com atenção sustentada (DIMITRAKOPOULOS et al, 2018), no domínio 

da atenção visual (LI, 2016) e uso intenso da memória de trabalho (HELTON, 2011). 

Atualmente diversos trabalhos vêm sendo apresentados na literatura usando 

metodologias de Inteligência Computacional aplicadas ao problema de classificação 

de fadiga mental. Em relação à Redes Neurais Artificiais, as Redes Perceptron de 

Múltiplas Camadas (MLP), por serem consideradas aproximadoras universais, são 

fortes candidatas para o problema. Estas redes podem realizar qualquer tipo de 

mapeamento linear ou não-linear entre as entradas e saídas de um determinado 

sistema sendo adequadas para problemas de classificação de padrões, que é o caso do 

problema de detecção de fadiga mental. 

Em (MIN et al., 2017), dados de 12 pessoas foram coletados em ambiente de 

simulação de direção durante períodos entre 1 e 2 horas contínuas, sendo 

apresentado resultados sobre as regiões cerebrais diretamente ativas durante a 

ocorrência da fadiga, através de um estudo comparativo entre  redes neurais  MLP e 

outros 3 modelos de classificação. Os autores atingiram uma acurácia máxima de 

98,3% de acerto de classificação, quando empregado o Cross-validation para a 

classificação de múltiplas entropias. No trabalho de (King, Nguyen, & Lal, 2006), a 

percepção de fadiga mental entre 20 motoristas profissionais e 35 motoristas casuais 

é constatada no domínio do tempo, com análise de dados EEG nas bandas de 
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frequência alfa, beta, delta e teta, sendo utilizada uma rede neural artificial e uma 

técnica de otimização chamada Função de Gradiente Ampliada (Magnified Gradient 

Function, MGF), uma versão modificada do algoritmo de Backpropagation, com a 

diferença de otimizar a convergência dos dados ao amplificar o gradiente da função 

de ativação. O trabalho teve acurácia de 81.49% (80.53% sensibilidade, 82.44% 

especificidade) para classificar motoristas profissionais e 83.06% (84.04% 

sensibilidade, 82.08% especificidade) para motoristas casuais. 

Outros trabalhos utilizam abordagens que implementam vários modelos 

classificadores (Chai, et al., 2017), e até outros tipos de bases de dados para detectar 

fadiga mental que não com o uso de sinais EEG (Pimenta, Carneiro, Neves, & 

Novais, 2016). Em (Chai, et al., 2017) foi realizado um estudo comparativo entre 

redes neurais artificiais, redes neurais bayesianas, redes de crenças profundas (Deep 

Belief Network), e redes de crenças profundas esparsas (Sparse Deep Belief 

Network). O melhor resultado de classificação, alcançado foi de 93.9% de 

sensibilidade, 92.3% de especificidade e acurácia de 93.1%. Em (Pimenta, Carneiro, 

Neves, & Novais, 2016), parâmetros motores de interação de 43 indivíduos com 

computador foram considerados para análise da fadiga mental, tais como velocidade 

do cursor do mouse, duração de clicks, distância entre dois clicks e mais 15 outros 

atributos baseados na utilização do mouse. O estudo de uma rede MLP com 10 

neurônios conseguiu uma acurácia de classificação de fadiga mental de 81%. 

1.1 OBJETIVOS GERAL E ESPECÍFICO 

Considerando a importância do problema de detecção de fadiga mental e as 

vantagens oferecidas pelas Rede Neurais Artificias para o problema de classificação, 

este trabalho tem como objetivo apresentar uma nova metodologia baseada em uma 

estrutura competitiva de redes neurais Perceptron (MLP) Autoassociativas. 

Uma rede Perceptron autoassociativa é um caso especial da rede Perceptron de 

múltiplas camadas onde o número de entradas da rede é igual ao número de saídas, 

sendo a rede treinada para realizar um mapeamento do vetor de entrada no vetor de 

saída, ou seja, a rede é treinada para reproduzir em sua saída os dados apresentados 
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em sua entrada sendo que a camada intermediária armazena o conhecimento 

relacionado às principais características do conjunto de dados de entrada. 

Para desenvolvimento do sistema de classificação de fadiga mental foram 

utilizados os dados públicos utilizados no trabalho apresentado em (MIN et al., 

2017), sendo  criado um vetor de características (entrada do sistema de classificação) 

composto pelas informações em três faixas de frequências (teta, beta e alfa) e quatro 

métricas que, de acordo com a literatura, diferenciam estados mentais a partir dos 

dados eletroencefalográficos, em termos de densidade de energia espectral. 

 

Como objetivos específicos têm-se: 

1. Implementar a estrutura competitiva para classificação de dois estados mentais: 

normal e com fadiga mental 

2. Avaliação de diversas topologias de redes autoassociativas para obter a que melhor 

se adeque à proposta. 

3. Utilizar a média do erro quadrático e o teste estatístico de Wilcoxon para avaliar a 

qualidade de reconstrução das redes autoassociativas. 

4. Avaliar a aplicabilidade das redes neurais MLP autoassociativas para o problema de 

classificação de fadiga mental. 

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO   

Além deste capítulo introdutório, 4 capítulos estruturam este trabalho. No 

Capítulo 2 são apresentados os fundamentos sobre cognição e fadiga mental, sendo 

apresentada definições referentes a regiões corticais, o sinal de eletroencefalografia, 

ritmos cerebrais e a própria definição de fadiga mental, e como ela se traduz em 

termos de sinais neurais.  

No Capítulo 3, o enfoque da dissertação volta-se à Inteligência Computacional, 

com o capítulo dedicado às Redes Neurais Autoassociativas, que é o tipo de rede 

utilizada para desenvolvimento do sistema classificador proposto. No Capítulo 4, a 

metodologia do trabalho é apresentada, desde a descrição da base de dados, seu pré-

processamento, o cálculo da densidade espectral de potência, o modelo de 
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classificação e os resultados obtidos da estrutura proposta em cima da base de testes. 

Por fim, no Capítulo 5, a conclusão do trabalho evidencia os avanços na análise dos 

sinais neurais com base no modelo proposto. 
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2 FUNDAMENTOS SOBRE COGNIÇÃO E FADIGA  

A percepção e assimilação de emoções, sensações e comportamentos pelo 

cérebro, referem-se principalmente às especificidades funcionais do mesmo na 

geração, transmissão e inibição de pulsos neurais ao longo de toda sua extensão 

(COHEN, 2014). Portanto, decifrar mecanismos emocionais, mentais e até mesmo 

fisiológicos, requer um estudo que abrange conceitos que dizem respeito à 

neurociência e cognição, leia-se áreas corticais, sinais de atividades neurais, ritmos 

cerebrais, topologias de aquisição de sinal neuronal e outros conceitos abordados nas 

sessões seguintes. Estas definições colaboram para um melhor entendimento da 

análise e estudo da fadiga mental na perspectiva cerebral, assim como dos resultados 

obtidos neste trabalho. 

2.1 COGNIÇÃO  

Um dos principais questionamentos da neurociência refere-se ao modo em que 

as áreas do cérebro medeiam diferentes funções cerebrais e comportamentos. Uma 

vertente de estudiosos acredita que funções específicas do cérebro são geradas em 

regiões especializadas do córtex – localizacionista -, outros, que cada região cerebral 

contribui de certa forma para que, determinada função, emoção ou comportamento 

seja, implementado ou expressado – distribucionista - (LEBEDEV, 2006). Assim, o 

conceito de regiões, áreas ou lóbulos é introduzido de forma a viabilizar o 

entendimento dos sinais neurais obtidos de porções do cérebro, e como isto 

influencia na análise da fadiga mental. 

2.1.1 ÁREAS CORTICAIS  

 Originalmente determinadas por semelhanças anatômicas, as regiões cerebrais 

foram organizadas segundo o mapa de Brodmann, que divide o córtex, em regiões 

distintas com similaridades na estrutura e natureza celular, sem qualquer relação com 

a função destas mesmas células (BRODMANN, 1909).  Apesar da correlação entre 
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estrutura e anatomia variar de acordo com a região, esse mapa é largamente utilizado 

pela literatura quando se quer referir a uma porção específica do cérebro e a 

funcionalidades a ela atribuída (BANICH, 2018). A Figura 1 ilustra o mapa de 

Brodmann no qual é possível observar as delimitações das quatro principais regiões 

cerebrais: frontal, parietal, temporal e occipital. O mapa reforça a importância do 

emprego de um protocolo de coleta de sinais, pois o posicionamento incorreto dos 

eletrodos pode levar a resultados equivocados.  

 

 

Figura 1  Versão simplificada do mapa de Brodmann, evidenciando a 
organização das quatro principais regiões cerebrais do córtex, nas perspectivas 
lateral e superior em a) e b) respectivamente. Tomadas de decisão envolvem 
predominantemente as regiões anteriores (próximas à face) como as regiões 
frontais, parte inicial do temporal e parietal. Diferentes hemisférios podem 
determinar diferenças no comportamento de mesmas regiões e podem definir 
padrões de comportamento. Fonte: Adaptado de Bradbury (1998) 

 
 
 

Além de critério para aquisição de sinal cerebral, o mapa de Brodmann também 

é utilizado para diagnosticar possíveis consequências de lesões sofridas pelo cérebro, 

seja por doenças, seja por acidentes. A região frontal se destacada como sensível na 

elaboração da coordenação motora e refinamento de movimentos. Na região 

temporal, por sua vez, predomina o processamento auditivo e memória; o olfato e 

a) b) 
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tato são atribuídos como funcionalidade da região parietal, e finalmente a visão se 

destaca na região occipital (PARADISO, 2007).  

Denominadas também como lobos, a resposta destas regiões diante de diferentes 

situações emocionais, motoras ou fisiológicas é interpretada como indicador do 

comportamento da atividade cerebral e, portanto, são cruciais para a análise dos 

efeitos da fadiga mental em relação aos padrões cerebrais.  

 

2.2 ELETROENCEFALOGRAFIA (EEG) 

Um dos primeiros experimentos envolvendo registros neurais foi liderado pelo 

neurologista e psiquiatra alemão Hans Berger, no início do século XX. Na ocasião, 

foi desenvolvido o que seria denominado posteriormente de eletroencefalografia 

(EEG), que mensura a atividade elétrica do cérebro pela diferença de voltagem 

elétrica em microvolts (mV), entre duas posições no couro cabeludo, denominado 

cientificamente de escalpo. Portanto, define-se EEG como um método de obtenção 

de sinais elétricos gerados pela atividade cerebral, dependente do número de 

posições, ou sítios cerebrais estudados, ao longo dos lobos corticais, durante um 

determinado intervalo de tempo (TATUM, 2014).  

Há duas maneiras de coleta dos sinais neurais, podendo ser extracranianas (não 

invasivas), quando eletrodos são posicionados na superfície do couro cabeludo, ou 

intracranianas (invasivas), em que os sinais cerebrais são registrados diretamente da 

superfície do cérebro, no parênquima cerebral (BANICH, 2018). A Figura 2 ilustra o 

método de coleta EEG não invasivo, nela percebe-se a touca de eletrodos 

posicionadas na superfície da cabeça de um indivíduo, e os sinais correspondentes à 

cada eletrodo sendo exibidos em um monitor. Ressalta-se a importância da posição 

dos eletrodos em relação aos lobos corticais para análise do comportamento dos 

sinais em relação a cada função atribuídas às regiões cerebrais.  
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Figura 2 Configuração de uma coleta de sinais cerebrais não invasiva. A dispersão 
dos eletrodos ao longo do escalpo define a resolução espacial da detecção de 
atividades elétricas significativas em determinadas regiões cerebrais.  Fonte: Adaptada 
de http://www.olavkrigolson.com/ 

 

O banco de dados público utilizado neste trabalho foi obtido através de um 

procedimento de coleta não invasiva e, portanto, detalhes deste tipo de coleta serão 

abordados em seguida.  

 

2.2.1 CARACTERÍSTICAS DO SINAL EEG 

 
Biopotenciais humanos possuem características peculiares. No caso dos sinais 

EEG, os tipos de sensores utilizados, seus respectivos posicionamentos, e a natureza 

dos ruídos provenientes do ambiente e do próprio corpo do indivíduo são fatores que 

influenciam diretamente na qualidade da análise do sinal.  

Os sensores não invasivos usuais utilizados para a captação do sinal EEG, são 

chamados eletrodos de disco, que podem ser de cúpula ou retos, compostos de prata 

Ag/AgCl ou ouro, e colados à pele com pastas condutoras, no intuito de atenuar 

ruídos e promover uma captação estável do sinal. A Figura 3 ilustra estes tipos de 

eletrodos, em a) os detalhes do eletrodo de cúpula de ouro são exibidos, e em b), os 

eletrodos de disco estão agrupados em uma touca elástica. 
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Figura 3 Sensores utilizados na coleta de sinal EEG.  a) Detalhe de eletrodo de 
cúpula de ouro normalmente aplicado um a um no couro cabeludo e face do paciente.  
b) Touca elástica NeXus EEG Cap com 21 eletrodos embutidos. 

 

 

Além da especificação dos tipos de sensores, a coleta não invasiva dos sinais EEG 

segue um protocolo de normatização de posicionamento dos eletrodos, também 

chamado de sistema, que varia de acordo com o número de sensores adotados, e se 

baseia na relação entre a posição do eletrodo e a área cortical em que o mesmo está 

posicionado (MARCUSE, 2015).  

 O sistema internacional EEG 10-20 empregado neste trabalho foi elaborado pelo 

Guia da Sociedade Americana de Eletroencefalografia para Nomenclatura e 

padronização do posicionamento de eletrodos (NOMENCLATURE, Standard 

Electrode Position, 1991), e é formado por 21 eletrodos (também chamados de 

canais), com espaçamento entre sensores adjacentes de 10% e 20% da distância total 

entre a região anterior e posterior do escalpo, e a distância à direita e esquerda dos 

hemisférios respectivamente (ODOM, 2009). Na Figura 4, as duas ilustrações à 

esquerda expõem o arranjo de eletrodos segundo o percentual de distância, e o 

esquemático topográfico à direita, ilustra este mesmo posicionamento enfatizando os 

eletrodos nomeados segundo a região cortical em que estão alinhados. Por exemplo, 

eletrodos cujo rótulo inicia-se com ‘F’ estão localizados na região frontal, o mesmo 

se aplica para todas as outras regiões e eletrodos.  
 

a) b) 
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Figura 4 Visão lateral e superior da configuração da distribuição dos eletrodos no 
escalpo de um indivíduo, segundo o sistema EEG 10-20. As etiquetas dos eletrodos no 
esquemático à direita são definidas de acordo com a região cortical na qual o sensor 
está posicionado.  Fonte: Adaptada de http://www.olavkrigolson.com/	

 

 

2.3 RITMOS CEREBRAIS 
 

 
O que faz o cérebro especial e fundamentalmente diferente de todos os outros 

tecidos vivos é sua organização de ação no tempo, isto é, a coordenação das várias 

populações de neurônios, que cooperam entre si para disparar um pulso neural ao 

longo dos lobos corticais (BUZSAKI, 2007).  

Desta forma o cérebro manifesta sua habilidade em gerar e perceber 

informações no tempo, tanto para interpretação, quanto para a tomada de decisão. 

Essa percepção se baseia no sincronismo de oscilações entre, e ao longo da rede 

neuronal, advindas dos sulcos cerebrais, ou melhor, das fissuras percebidas na 

superfície do cérebro. 

Oscilações, ritmos ou ciclos são sinônimos para denominar um padrão que se 

repete no tempo e espaço (BUZSAKI, 2007). Portanto a informação temporal de 

padrões neurais recorrentes estão dispostos em oscilações de várias frequências, 

cujos intervalos não são consensuais.  Este trabalho considerou os valores exibidos 

na Tabela 1 para implementar a análise de fadiga mental.  
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Tabela 1 Intervalos de frequência dos ritmos cerebrais considerados neste trabalho. 
Fonte: BANICH, 2018 

Banda 
Faixa de 

Frequência (Hz) 

Delta (d) 1 - 4 

Teta (q) 4 - 8 

Alfa (a) 8 - 15 

Baixo Alfa (a1) 8 - 10 

Alto Alfa (a2) 10 - 15 

Beta (b) 15 - 30 

Gama (g) 30 - 100 
 

Estes ritmos cerebrais são dispostos no tempo como senóides, e deste modo 

apresentam um perfil característico de cada faixa de frequência. A Figura 5 ilustra o 

padrão das principais bandas de frequência; cada uma delas representa um 

comportamento neural relacionado ao sono, estado de alerta, ansiedade e, 

dependendo da área cortical em que ocorre, possíveis encefalopatias.  

 

Figura 5 Representação dos diferentes padrões de sinal em várias faixas de 
frequência ao longo do tempo. Fonte: Retirado de https://www.medicine.mcgill.ca 

 

2.4 PRÉ-PROCESSAMENTO DOS SINAIS EEG 

O sinal EEG está exposto à ruídos de várias naturezas.  Os do ambiente, 

principalmente os advindos da rede elétrica são os mais comumente reportados como 
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fonte de distorção externa. Além disso, ruídos originados do próprio corpo e também 

pelos próprios eletrodos exigem um maior cuidado na atenuação dos mesmos. 

Geralmente, o tratamento destas distorções é feito através da filtragem, inspeção 

visual e Análise de Componentes Independentes (ICA).  

2.4.1 FILTRAGEM 

 
A filtragem do sinal refere-se à implementação de dois filtros, uma passa banda 

(FPB) no intervalo da frequência de interesse, e um rejeita faixa (FRF) em uma 

frequência específica. No primeiro, o intuito é remover ruídos externos como 

interferências de ondas de rádio, ou até mesmo advindas do funcionamento de 

máquinas. Esse tipo de filtragem também tem o objetivo de remover ruídos como os 

provenientes do acúmulo de suor (que funciona como isolante), drifting entre 

eletrodos (alterações na magnitude do sinal produzidas por uma corrente induzida 

entre eletrodos), movimentação ocasional do corpo ao longo da coleta de dados 

(algum tique nervoso, por exemplo), e também para evitar o aliasing do sinal.   

Ressalta-se que o drifting também é atenuado de acordo com a posição dos 

sensores EEG, a distância intereletrodo, e a quantidade de sensores utilizada 

(BOLFE, 2007; DORGAN,1999). Portanto apenas a filtragem não é capaz de reduzir 

as distorções resultantes deste ruído, o que justifica a importância da escolha de um 

sistema de topologia de eletrodos adequado aos dados analisados. 

A filtragem com o filtro FRF é empregada principalmente para remoção de 

ruídos provenientes da linha elétrica, que se origina da frequência da transmissão da 

corrente alternada. Em aparelhos não aterrados, essa oscilação da transmissão irradia 

um sinal de mesma frequência (60 Hz) que deve ser rejeitado da análise de filtragem 

(ALCIATORE, 2007). 
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2.4.2 SEGMENTAÇÃO DO SINAL  
 

Os dados brutos e os filtrados são denominados contínuos, por serem 

organizados em uma matriz bidimensional (tempo x eletrodos). Para facilitar a 

análise, o sinal filtrado é segmentado ao redor de eventos, que são perturbações 

associadas a um comportamento (como picos epiléticos, por exemplo) ou 

provenientes de um estimulo externo durante a coleta (imagens ou sons). A análise 

de dados de uma pessoa saudável e que não tenha recebido estímulos externos, ou 

seja, sem eventos, a segmentação do sinal é determinada pelo especialista, que ao 

final da segmentação passará a ter dados organizados em uma matriz tridimensional 

(tempo x eletrodos x segmentos) (COHEN, 2015).  

Além de facilitar a análise do sinal, a segmentação é empregada para remoção 

de artefatos, que recebem esta denominação por terem origem fisiológica (E 

COSTA, 2005), como por exemplo, sinais cardíacos (pulso cardíaco), musculares 

(movimentação do maxilar e músculos da face) e oculares (piscada de olho, 

movimentação lateral). A  

 

 

Figura 6 Esquemático do pré-processamento do dado, desde o estado bruto, filtrado, 
segmentado e finalmente livre de artefatos. A segmentação com a retirada de trials 
ocasiona perda de dados, como pode-se perceber na última ilustração à direita. Por 
escolha do especialista, a remoção de artefatos pode ocorrer com ou sem retirada de 
trials. Fonte: Adaptado de KIM, 2013. 

Como há perda de dados pela deleção de trials com artefatos, o processo desta 

seleção deve seguir um parâmetro estatístico que analise a dispersão das trials em 

relação a maioria. O z-value, ou valor z, é o mais comumente empregado para esta 
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seleção, pois uma vez que é calculado segundo a média e desvio padrão de todas as 

trials em relação a uma trial n, os valores mais dispersos são automaticamente 

considerados como artefatos, e eliminados por inspeção visual.  O valor z de uma 

trial n pode ser obtido através de: 

𝑧" = 	
%&'	(
)

                                        (1)

    

sendo 𝑧" a razão da diferença da média de todas as amostras da trial, 𝑥" a média µ 

de todas as trials e s o desvio padrão de todas as trials (GOTELLI, 2008).   

Os valores de z são então plotados em um gráfico de dispersão, em que suas 

respectivas trials (n), são escolhidas manualmente, sendo que quanto maior o valor 

de z, maior será a probabilidade deste valor ser removido. A Figura 7 ilustra um 

exemplo de um gráfico de dispersão de trials por valor de z, com uma região 

destacada (em azul) em que algumas trials serão removidas. Na figura a trial de 

número 180 é plotada em termos de canais por tempo, em que os artefatos são 

visivelmente percebidos. 

 

Figura 7 Representação da dispersão dos valores de z. Em a) gráfico de dispersão 
com destaque para trials sujeitas a deleção. Em b) detalhe da trial circulada em a). 
Artefatos de piscada destacadas em verde, e ruídos do drifting no eletrodo Fp1, em 
amarelo.  
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2.4.3 ANÁLISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES 

 
Existem outras fontes de ruído, como os ruídos provenientes de sinais 

fisiológicos que são captados conjuntamente com o EEG. Esse tipo de ocorrência 

pode ser tratada pela técnica de Análise de Componentes Independentes (ICA). Essa 

estratégia decompõe o sinal filtrado e apresenta-o em termos de componentes com o 

intuito de achar sinais de outras naturezas e separá-los do sinal EEG desejado 

(COHEN, 2015). 

A análise destes componentes é feita principalmente a partir de suas topografias, 

que apresentam um padrão específico para cada artefato. A Figura 8 ilustra alguns 

dos componentes mais comuns, como o de piscada, que é um dos mais fáceis de se 

identificar, uma vez que há uma concentração de energia na parte anterior do córtex. 

A Figura 8 a) exemplifica o padrão topográfico dos principais artefatos, juntamente 

com o padrão de um sinal EEG, e em b) é possível observar a correspondência entre 

alguns mapas topográficos e o comportamento de seus respectivos componentes no 

sinal original.   

Importante ressaltar que a decomposição dos sinais EEG em componentes 

baseia-se em propriedades puramente estatísticas, e, portanto, um componente pode 

ter tanto dados EEG como dados indesejáveis (COHEN, 2015), o que justifica que 

esta seleção de componentes seja manual, e baseada na análise criteriosa dos padrões 

topográficos de artefatos. 
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Figura 8 Principais mapas topográficos relacionados com seus respectivos artefatos. 
Em a) é possível observar que para cada artefato, um padrão particular é obtido, 
contudo ressalta-se a individualidade de cada sinal EEG, que varia de pessoa para 
pessoa, portanto estes padrões são aproximados. Em b) o processo de remoção de 
artefatos é ilustrado. O máximo número de componentes que podem ser obtidos de um 
sinal é o mesmo número de eletrodos disponíveis. Fonte: Adaptado de Radüntz 2015. 

 

2.5 FADIGA MENTAL  

 
Associada a sintomas como cansaço mental, perda de motivação, de 

concentração e de atenção, a fadiga mental é um sintoma comum a várias doenças de 

diferentes naturezas, e aparece de forma induzida, ou seja, após longos períodos de 

tempo na execução contínua de uma tarefa, em pessoas saudáveis (MIZUNO, 2011).  

A fadiga induzida é também referenciada como fadiga aguda, que apesar de ser 

um sintoma natural, caso seja acumulada sem o devido descanso, pode se tornar 

irreversível e requer a administração de drogas psicoativas. Além disso, a 

degradação cognitiva resultante da fadiga mental afeta a percepção do indivíduo, sua 

acuidade e controle motor, acarretando riscos de acidentes, seja doméstico, no 

trabalho, no trânsito e entre outros.  

a) b) 
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O Instituto Brasileiro de Gestão em Prevenção de Acidentes do Trabalho 

(IBGPAT) divulgou que a jornada 12 por 36, isto é, doze horas de trabalho contínuo 

e 36 horas de descanso, comum em algumas classes profissionais como a de saúde, 

registra mais acidentes no trabalho e no percurso até o trabalho que qualquer outra 

categoria, e estão mais susceptíveis a sofrer acidentes após as doze horas de trabalho 

(IBGPAT, 2018). Outros trabalhos também destacam a fadiga mental como fator 

agravante para ocorrência de acidentes de trânsito (WASCHER et al. 2014; MIN et 

al. 2017; DIMITRAKOPOULOS et al. 2017). 

Portanto, caso não seja monitorada e tratada, a fadiga mental pode comprometer 

e influenciar diretamente a saúde pessoal e profissional de um indivíduo, 

ocasionando consequências tanto para a saúde da sociedade, como para a indústria, 

que terá sua cadeia produtiva exposta à riscos de prejuízos humanos e financeiros. 

 

2.5.1 RITMOS E MÉTRICAS DE FADIGA 

Em tarefas de prolongada demanda atencional, os efeitos da fadiga mental são 

intensificados, e, portanto, repercutem oscilações nos ritmos cerebrais, que indicam 

mudanças de comportamento dos sinais EEG em determinadas bandas de frequência 

e regiões corticais.  

Métodos tradicionais de estimativa de nível de fadiga como Chalder (Borg, 

1990), Lis (Lee, 1991), Wong-Baker (Wong, 2001) e NASA Task Load Index 

(NASA-TLX) (Hart, 1986)  por exemplo, são baseados em questionários 

preenchidos pelo próprio indivíduo, seja, por avaliação verbal ou escrita de terceiros. 

Estas avaliações são susceptíveis à erros, visto que o indivíduo pode ou não fornecer 

dados precisos sobre si, assim como ter ou não conhecimento preciso acerca de seu 

estado fadiga (Paris, 2001). 

Por outro lado, como a fadiga mental pode ser identificada pelo comportamento 

espectral do sinal neural do indivíduo, padrões peculiares para cada estágio de fadiga 

podem ser detectados, criando perfis cognitivos para cada indivíduo ou grupo de 

indivíduos. Assim, a partir do sinal EEG, a fadiga mental pode ser analisada por 
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espectros de potência em várias bandas de frequência, destaca-se os índices 𝛼, 𝛽 e 

𝜃, e as razões entre estes índices, denominadas métricas, que podem ser calculadas 

para determinadas regiões, ou para todos os eletrodos. 

Os índices, que correspondem a parâmetros diretamente relacionados aos ritmos 

cerebrais, denotam característica do sinal cortical, apresentando padrões de variação 

específicos para bandas de frequência de análise (Cheron, 2016). Assim, a banda 𝜃 

(4-8Hz) exibe sinais com comportamento relacionado à memória, controle 

sensorimotor e orientação, a banda 𝛽 (12-30HZ) relacionado à padrões de sinais 

associados à atenção, acuidade visual e fadiga e a banda 𝛼 (8-12 HZ) relacionada à 

criatividade, atenção seletiva e relaxamento.  A combinação desses índices para 

construção de métricas possibilita determinar mensurações relacionadas à eventos 

singulares como a fadiga mental (Jap, 2009; Eoh, 2005). 

A partir dos índices e métricas, as alterações advindas da fadiga mental podem 

ser percebidas, em sua maioria, nas regiões frontal e parietal, com aumento 

considerável de energia em teta (4-8Hz), e decréscimo em alfa (8-15Hz) e beta (15-

30Hz) (SCHIER, 2000); TREJO, 2015). Este comportamento pode ser interpretado 

como indicador de cansaço e sonolência (BROOKHUIS & DE WAARD, 2010).  Em 

particular, o aumento do baixo alfa (low alpha) (8-10Hz) está relacionado ao 

decrescimento dos níveis de estimulação e alerta. Nesses casos, o aumento em teta 

ocorre em menor grau.   

No trabalho de (LIU, 2010), alterações nos índices beta e alfa são relacionadas à 

atenção e acesso à memória, refletindo o engajamento da parte anterior do cérebro na 

execução de uma atividade. O fluxo direcional no sentido parietal para frontal e o 

acoplamento funcional entre alfa e beta pode refletir representações cognitivas 

relacionadas à fadiga.  

Métricas e índices foram analisados em diversos trabalhos. Em (Cao, 2014), o 

comportamento dos índices 𝛼 ,	𝛽, 𝜃, e 𝛿 foram analisados juntamente com as 

métricas 𝜃/	𝛼 (Pyun, 2000), (𝛼 + 	𝜃)/	𝛽  (BROOKHUIS & DE WAARD, 2010), com 

o intuito de estabelecer relação entre o aumento de fadiga e valores de SNR (Signal 

Noise Ratio). Os resultados indicaram comportamento inverso entre os valores de 
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SNR e da razão 𝜃 /	𝛼 em relação ao aumento de fadiga, para todos os eletrodos, nas 

bandas teta e alfa. (Jap, 2009) constatou uma significativa atenuação em beta e 

apesar das métricas apresentarem comportamento crescente, apenas (	𝛼 + 𝜃)/	𝛽		 

(BROOKHUIS & DE WAARD, 2010) apresentou aumento significativo em sua 

magnitude. De maneira geral, os trabalhos reforçaram a importância de canais nas 

regiões frontais e parietais para detecção e classificação de fadiga mental. 

2.5.2 ANÁLISE ESPECTRAL  

 
Como as alterações relacionadas a fadiga são computadas ao longo das faixas de 

frequência, ou seja, ao longo dos ritmos ou padrões neurais, a análise do sinal no 

domínio da frequência é adequada para detectar o perfil da distribuição de energia 

destas perturbações. 

Para isso, com base na decomposição do sinal EEG, ou seja, a partir da 

transformada de Fourier do sinal, as potências ao longo das frequências podem ser 

computadas pela densidade espectral de Potência (Power Spectral Density, PSD).  

A análise de Fourier dada pela equação 2 pode ser entendida como o produto 

ponto a ponto de um sinal x[n] (no caso, o EEG) por senóides de diferentes 

frequências, representadas por Euler em 𝑒'12 . Portanto, o resultado da transformada 

é uma representação tridimensional da série temporal, cujas dimensões são 

frequência, potência e fase, sendo esta última normalmente desconsiderada para a 

maioria das análises. Desta forma, pode-se considerar como os resultados mais 

típicos da transformada de Fourier uma matriz bidimensional com a frequência no 

eixo x, e a potência no eixo y (BUZSAKI, 2006). 

𝑋[𝑘] = 7 𝑥[𝑛] ∙ 𝑒'12									, 𝑜𝑛𝑑𝑒		𝑒	'12 = cos(φ) + sen(φ)𝑖																																(2)
G'H

"IJ

 

em que n se refere ao número de pontos (ou amostras) do sinal x, X é o coeficiente 

de Fourier da série temporal x na frequência k, e Euler representa as senóides que 
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representarão o sinal x[n] no domínio da frequência. O produto ponto a ponto da 

série temporal x[n] e as senóides resultará em uma lista de n números complexos, 

empregados para o cálculo do PSD. 

Apesar de ignorar a precisão temporal do dado, ao transformar o domínio 

temporal para o frequencial, a transformada de Fourier provê uma análise 

quantitativa da relação entre a potência e as frequências.  Contudo, para sinais não 

estacionários como o EEG, ou seja, sinais cuja média, variância e covariância 

mudam com o tempo, a transformada deve ser aplicada por segmentos do sinal ao 

longo do tempo, o que justifica a divisão do sinal em trials (BUZSAKI, 2006).  

Desta forma, a transformada de Fourier é implementada de trial em trial, ou em 

intervalos de trials, dependendo da especificação do especialista, através da 

transformada rápida de Fourier (FFT), que disponibiliza os coeficientes necessários 

para o cálculo da PSD. 

A densidade espectral, portanto, é calculada a partir do produto da transformada 

de Fourier do sinal, dada pela equação 3 

                                           𝜙(𝜔) = M(N)M∗(N)
PQ

																																																																	(3)                     

onde ω é a frequência, F(ω) a transformada de Fourier do segmento do sinal f(t), e 

𝐹∗(𝜔)  seu conjugado complexo.  

Assim, para cada valor de frequência, um valor de PSD é calculado, 

resultando em um gráfico como o ilustrado pela Figura 9.  Nela, o PSD dos dados 

coletados de um indivíduo durante quarenta e cinco minutos foram calculados por 

trial, e depois a média do PSD das trials correspondentes aos 15 primeiros minutos 

(1 a 15 min), 15 minutos intermediários (15 a 30 min) e 15 minutos finais (30 a 45 

min) foram plotadas, de forma a evidenciar o comportamento do PSD com o 

aumento da fadiga mental. 
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Figura 9 Gráfico de PSD  de 45 minutos de dados divididos de 15 em 15 minutos. 
Observa-se que, para o sujeito em questão, o PSD apresentou comportamento 
crescente com o aumento da fadiga mental. 
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3 REDES NEURAIS AUTOASSOCIATIVAS  

As redes neurais artificiais (RNA) ou simplesmente redes neurais (RN) têm 

viabilizado a resolução de uma variedade de problemas em diferentes áreas de 

estudo. Os estudos iniciais de Warren McCulloch e Walter Pitts, em 1943, 

repercutiram nos próximos 50 anos, e ainda repercutem na forma em que a ciência 

lida com dados, e como pode ser interpretada. 

Neste capítulo, serão apresentados os fundamentos importantes para o 

entendimento das RNs, com ênfase na Rede Neural Autoassociativa, que foi 

utilizada neste trabalho. 

3.1 O PERCEPTRON  

As pesquisas iniciais do que viria a ser as RNs tinham o propósito inicial de 

serem inspiradas no sistema nervoso humano e, portanto, a modelagem matemática 

destes primeiros estudos se assemelhava com a lógica fisiológica do corpo humano. 

Por exemplo, a estrutura mais simples da Inteligência Computacional, o Perceptron, 

também referenciado como neurônio na perspectiva computacional, tem sua 

estrutura e matemática semelhantes a um neurônio humano. No esquemático da 

Figura 10 pode-se observar esta similaridade ao compararmos a fisiologia de um 

neurônio em a), com o modelo do Perceptron em b).  

Esta similitude se justificava pela motivação de cientistas na época em modelar 

o sistema nervoso, imitando a forma em que neurônios transmitem os pulsos neurais. 

Contudo, a semelhança entre organismos biológico e computadores não é uma 

preocupação compartilhada por pesquisadores atuais, sendo um dos fatores 

motivacionais a construção de computadores com alto grau de paralelismo (DE 

AZEVEDO, 2000). 
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Figura 10 Semelhanças entre a estrutura de um neurônio humano à esquerda, e o 
esquemático da modelagem matemática de um Perceptron à direita.  Em a) a estrutura 
fisiológica do neurônio (Dendritos, Soma e Axônio) são semelhantes as variáveis 
matemáticas (x, somatório e u). Fonte: Retirado de Sánchez, 2011. 

 
 

Ainda sobre a Figura 10, em b) o esquemático evidencia a estrutura do neurônio 

artificial, que computa uma função j sobre uma soma ponderada das entradas 

binárias xH, xP,…, xV, que associadas a pesos wH,wP,…, wV, retorna uma resposta y, 

dada pela  equação 4  

																																								y = Y1,					𝑠𝑒		 ∑ x]w]
^
]IH 	≥ 𝑡,

0,																												𝑜𝑢𝑡𝑟𝑜	                                                 (4) 

 

A função j, chamada de função de transferência ou função de ativação, tem 

papel fundamental no desempenho da rede neural, pois determina quando a saída do 

neurônio será alta (1) ou baixa (0 ou -1). As funções de ativação mais usualmente 

empregadas na literatura são: tangente hiperbólica, linear e sigmoide, exibidas na 

Figura 11.   

 

 

 

a) b) 
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Figura 11 Principais Funções de Transferência. Fonte: Retirado de Mazi, 2008) 
 

3.2 REDES MULTILAYER PERCEPTRON 

A associação de Perceptron em camadas é denominada Perceptron de múltiplas 

camadas, do inglês, Multilayer Perceptron (MLP), e apresenta uma ou mais camadas 

intermediárias (também denominadas como escondidas), uma camada de entrada e 

outra de saída. As camadas intermediárias concentram o processo de aprendizagem, 

assim, a partir dos dados recebidos pela camada de entrada, faz o mapeamento linear 

ou não de forma a constituir uma resposta na forma definida pelos parâmetros da 

camada de saída. São consideradas redes aproximadoras universais, podendo realizar 

qualquer tipo de mapeamento linear ou não linear entre as entradas e saídas de um 

determinado sistema. A Figura 12 representa o esquemático da MLP, em que os 

neurônios estão agrupados em camadas de forma totalmente conectada. 
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Figura 12 Esquemático de uma rede Perceptrons de múltiplas camadas. Observa-se 
que apesar das camadas de entrada e saída serem monocamadas, a camada escondida 
pode ter várias camadas, e com diferente função de ativação da camada de saída. 
Fonte: Adaptado de Bouzgou, 2012. 

 

3.3 IMPLEMENTAÇÃO E APRENDIZAGEM DAS REDES NEURAIS 

A implementação de uma rede neural requer muito além de especificar o 

número de camadas, neurônios e funções de ativação. A aprendizagem da rede é 

determinada pela preparação dos dados a serem analisados e por modelos e 

algoritmos de aprendizagem. 

A preparação dos dados refere-se à divisão dos mesmos em três categorias: 

treinamento, validação e teste. Essa divisão segue proporção que, em geral, varia 

entre 70% para o treinamento, 15% para validação e 15% para o teste.  Dados de 

treinamento são utilizados para ajuste dos pesos wV	da rede. Os dados de validação 

por sua vez, verificam a capacidade de generalização da mesma. Por fim, os dados 

de teste são utilizados para verificação do desempenho da rede previamente treinada 

e validada, sem que haja nenhum ajuste nos pesos. 

Quanto aos modelos de aprendizado, tem-se duas abordagens: modelo 

supervisionado e o não supervisionado. Entende-se por supervisionado o 
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aprendizado orientado, em que há a presença de um “supervisor externo”, isto é, 

além dos dados de entrada e saída, tem-se o sinal de erro que é calculado e 

empregado para avaliar os acertos da rede. O aprendizado não supervisionado por 

sua vez, não faz uso de nenhum dado além dos da entrada e saída, e é utilizado para 

explorar ou descrever um conjunto de informações, leia-se clusterização ou 

associação.  

O algoritmo de aprendizagem refere-se à forma em que o ajuste dos pesos é 

realizado, e difere entre si dependendo do modelo de aprendizagem adotado (DE 

PADUA BRAGA, 2007). Para modelos de aprendizado supervisionado, o 

Backpropagation (WIDROW,1986) é o algoritmo mais empregado, principalmente 

em redes de múltiplas camadas. Nele, o ajuste de pesos ocorre em duas fases: na 

primeira, chamada forward, os pesos são usados para o cálculo da saída da rede 

neural a partir de um sinal de entrada apresentado a rede.   Na segunda fase, chamada 

backward, o erro de cada neurônio da camada de saída é utilizado para ajustar os 

pesos da camada escondida, e ocorre da camada de saída até a primeira camada 

escondida. O ajuste prossegue até que um critério de parada seja atingido, sendo o 

mais usual quando o erro médio quadrático da rede é menor que um determinado 

limiar.  

Para modelos não supervisionados, o algoritmo de aprendizagem é 

determinado pela existência de regularidades e redundâncias nos dados de entrada. 

Destacam-se os mapas de Kohonen (KOHONEN, 1982), modelos ART 

(CARPENTER, 1988) e modelo Hebbiano (HEBB, 1948), sendo que em todos se 

visa a descoberta de características estatisticamente relevantes para os dados de 

entrada, com a descoberta de agrupamentos ou classes. 

 

3.4 REDES NEURAIS AUTOASSOCIATIVAS 

Uma Rede Neural autoassociativa (RNAA) é um caso especial da rede MLP, 

onde se tem uma rede com o mesmo número de entradas e saídas, sendo que a rede 

deverá ser treinada para realizar um mapeamento do vetor de entrada no vetor de 
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saída. Durante a fase de treinamento, a rede deverá aprender a reproduzir em sua 

saída os dados apresentados em sua entrada, sendo que a camada intermediária 

funcionará como camada codificadora que permitirá que a rede armazene em seus 

pesos sinápticos somente o conhecimento relacionado às principais características do 

conjunto de dados de entrada. 

A Figura 13 apresenta um esquemático de uma RNAA em que um vetor de 

entrada X de m elementos é introduzido na rede. A rede apresenta m neurônios para 

ambas as camadas de entrada e saída. A rede apresenta 3 camadas escondidas : a 

camada de mapeamento G(.), que apresenta uma quantidade de neurônios maior que 

a entrada; a de estrangulamento ou “bottleneck” t(.), que possui a menor dimensão 

da rede; e a terceira camada escondida, a de desmapeamento H(.), que tem dimensão 

igual à camada de mapeamento (KRAMER, 1991; HINES, 2000; NAJAFI, 2004).     

 

 

Figura 13 Esquemático de uma Rede Neural Autoassociativa com o número de 
neurônios intermediários. Fonte: Adaptado de Reyes, 2012. 

 

 

As redes neurais autoassociativas são inspiradas na análise de componentes 

principais não lineares (NPCLA)(KRAMER, 1991; (TORRES, DE SEIXAS, & 
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SOARES FILHO, 2004)). A NPCLA é uma técnica para análise multivariada de 

dados, similar ao método de análise de componentes principais (PCA), e é usada 

para identificar e remover correlações entre variáveis de um problema como auxílio 

para redução de dimensionalidade e visualização e análise exploratória de dados. 

Enquanto a PCA identifica apenas correlações lineares a NPCLA trata também as 

correlações não lineares, sem restrição ao caráter das não linearidades presentes nos 

dados. 

 

Apesar de serem usualmente utilizadas para problemas de redução de 

dimensionalidade, extração de características, processamento e restauração de dados 

ausentes, as propostas de usá-las para classificação de padrões têm sido exploradas 

em vários trabalhos (CHAKROBORTY, 2013; IVERSEN; TAYLOR; MIRANDA; 

CASTRO; LIMA, 2011, 2012). 

 Quando uma RNAA for utilizada para problemas de classificação, como será 

no caso desta proposta de dissertação, a necessidade do número de neurônios na 

camada escondida ser menor do que da camada de entrada/saída é eliminada. O que 

se pretende somente é utilizar a capacidade de mapeamento de identidade da RNAA, 

onde esta deverá guardar em seus pesos as características dos padrões/dados 

utilizados para o treinamento da rede. A rede deverá aprender a distribuição dos 

dados apresentados à mesma. Para este caso, após a fase de treinamento da RNAA, 

ao se apresentar para os mesmos padrões que não fizeram parte da distribuição dos 

dados utilizados no treinamento, a rede não conseguirá responder adequadamente, 

apresentando valor elevado de erro entre entrada e saída da mesma. 
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4 REDES NEURAIS AUTOASSOCIATIVAS 
APLICADAS À CLASSIFICAÇÃO DE FADIGA MENTAL  

 

4.1 INTRODUÇÃO 

 
Como já mencionado, uma rede Autoassociativa é um caso especial da rede MLP, 

onde a Rede é treinada para realizar um mapeamento do vetor de entrada no vetor de 

saída, sendo que a camada intermediária permite que seja armazenado em seus pesos 

sinápticos somente conhecimento relacionado às principais características do 

conjunto de dados de entrada.  

Considerando então as características autoassociadoras das RNAAs, este capítulo 

tem como objetivo apresentar o sistema proposto desenvolvido para classificação de 

fadiga mental através de sinais EEG empregando uma estrutura competitiva de 

RNAAs.  

A Figura 14 apresenta o esquema da estrutura competitiva de RNAAs proposta. 

 

 

Figura 14 Esquemático da estrutura competitiva. As duas RNAAs de cada classe 
reconstroem o mesmo dado de entrada, no qual é calculado o erro MSE, que 
determinará, para o caso de ser o menor, a classe do dado de entrada. 
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O sistema proposto funciona recebendo um padrão que serve como entrada 

simultânea para duas RNAAs, sendo que cada RNAA foi, numa etapa anterior, 

treinada para aprender a função que realiza o mapeamento do vetor de entrada no 

vetor de saída. Uma RNAA foi treinada apenas com padrões representativos da 

classe Normal (indivíduo sem fadiga mental) e a outra RNAA com padrões 

representativos da classe de indivíduos com fadiga Mental. Após a apresentação do 

padrão a ser classificado para as duas redes previamente treinadas, cada uma calcula 

a sua saída. O cálculo do erro médio quadrático entre a entrada e saída de cada rede 

deverá então ser realizado. A RNAA que apresentar menor erro quadrático médio 

será considerada a rede vencedora e consequentemente o padrão apresentado na 

entrada do sistema será classificado de acordo com a classe atribuída à esta rede. A 

RNAA vencedora é a rede cujo os seus padrões de treinamento (distribuição dos 

dados) mas se aproximaram dos padrões apresentados na entrada para classificação. 

Para o desenvolvimento do sistema proposto foi seguido o esquema apresentado 

na Figura 15. São 3 as principais etapas as quais os dados foram submetidos para 

poderem então ser utilizados para treinamento das duas RNAAs e desenvolvimento 

da estrutura competitiva proposta. Na primeira etapa tem-se o pré-processamento do 

sinal EEG, onde os dados foram filtrados e analisados para remoção de ruídos e 

interferências de outros sinais humanos (como cardíacos, musculares, oculares entre 

outros). Em seguida, numa segunda etapa, o cálculo da densidade espectral de 

potência foi realizado com o intuito de identificar perturbações no sinal que estejam 

relacionadas a fadiga mental. Na terceira etapa as perturbações refletidas pelo PSD 

foram organizadas em um vetor de características que, após ser normalizado, serviu 

como sinal de entrada para desenvolvimento da estrutura competitiva de RNAA 

(classificação). As sessões seguintes abordarão a implementação de cada uma destas 

etapas, sendo então apresentado no final do capítulo os resultados alcançados da 

estrutura desenvolvida para classificação de fadiga mental a partir de sinais EEG.  
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Figura 15 Esquemático da implementação da proposta deste trabalho. No pré-
processamento remove artefatos e ruídos. Em seguida o PSD é calculado para a 
criação do vetor de características, que será a entrada para o modelo de 
classificação proposto neste trabalho. 
 
 
 

4.2 BASE DE DADOS 

Disponibilizada em domínio público por (MIN, WANG, & HU, 2017), trata-se 

de uma base de dados coletada de 12 indivíduos homens, com variação de idade 

entre 19 e 24 anos. Todos foram orientados a se abster de medicamentos, álcool, café 

ou qualquer outro tipo de estimulante, e que dormissem por pelo menos 8 horas. Os 

equipamentos de coleta não foram especificados, contudo a autora especifica a taxa 

de amostragem de 1000 Hz, e faz referência a uma touca de captura de sinais neurais 

com 30 eletrodos, organizados segundo o sistema EEG 1020.  

O experimento da coleta consiste em dirigir continuamente um carro virtual em 

um simulador estático em ambiente controlado. O cenário do ambiente virtual 

escolhido foi uma estrada de baixo tráfego de carros. Antes do experimento de 

aquisição dos sinais neurais, os participantes se ambientaram com o simulador 

durante 5 minutos, seguidos de 10 minutos de descanso, para então, a coleta de 1 a 2 

horas de duração ser iniciada. 

A gravação dos dados se dava em duas fases, na primeira, quando o 

experimento já tinha 20 minutos de simulação, os últimos 5 minutos de dados EEG 

são separados e etiquetados como estado normal (ou não fadigado). Na segunda fase, 
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quando a gravação já perdurara entre 40 e 100 minutos, ou quando o indivíduo 

manifestava fadiga baseado pelos questionários de Escala de Chalder (Borg, 1990) e 

Escala Subjetiva de Lee (Lee, 1991), os últimos 5 minutos de sinal EEG coletado são 

separados e rotulados como no estado de fadiga. Portanto, os dados analisados têm 5 

minutos de duração para a classe normal e 5 minutos de duração para a classe 

fadigada, para cada um dos 12 sujeitos. 

A Figura 16 mostra  exemplos de sinais obtidos dos eletrodos Fp1 e Fp2 de um 

segmento do sinal, que evidencia a diferença visual entre os estados normal e 

fadigado. A classificação por esta diferença visual é possível, contudo o uso de um 

parâmetro característico (como a energia, por exemplo) para detectar fadiga é mais 

efetivo (MIN, WANG, & HU, 2017). 

 

Figura 16 Segmentos do sinal EEG para ambos os estados mentais. Em a) e b), são 
mostrados os sinais do estado normal para os eletrodos Fp1 e Fp2 respectivamente. 
Em c) e d), o estado fadigado é exibido para estes mesmos eletrodos respectivos. 
Fonte: Retirado de Min, 2017. 

 
 

4.3 PRÉ-PROCESSAMENTO  

A filtragem e cálculo da análise independente de componentes foram 

empregadas no processo de remoção de ruídos e artefatos. Os filtros implementados 
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foram o filtro passa banda (BP) Butterworth de quarta ordem com as frequências de 

corte 0.2 e 100 Hz, e o filtro rejeita faixa do tipo Notch em 60 Hz. O intervalo 0.2 a 

100 Hz foi considerado por englobar todas as frequências de interesse de delta (1 – 4 

Hz) a gama (30 – 100 Hz). 

Em seguida, o sinal contínuo foi segmentado em trials de 1 segundo. Com a 

taxa de amostragem de 1kHz, os 5 minutos de dados, ou melhor, 300 segundos de 

dados de cada classe, resultaram em 300 trials de mil amostras cada, resultando em 

uma matriz multidimensional de 300 trials por 30 canais por 100 frequências.  

A segmentação do sinal possibilita a inspeção visual do mesmo, para a 

remoção de trials com picos ou distorções produzidas por piscada de olho ou 

impedância entre eletrodos. Trials com estes tipos de ruídos apresentam um valor z 

maior, ou seja, o desvio padrão da média de todas as amostras de uma trial em 

relação a todas as outras 299 trials é bem maior, caracterizando um valor de “z” mais 

disperso em relação a maioria das trials. 

 Como esta inspeção ocasiona perda de dado, o especialista normalmente 

define qual a quantidade máxima de trials que pode remover. Neste trabalho, foi 

considerado que das 300 trials, até 20 poderiam ser removidas com base no z value, 

resultando em uma remoção de no máximo 20 segundos dos dados originais. Assim, 

os dados filtrados resultaram em 280 trials, ou 4 minutos e 40 segundos para cada 

classe, organizados em uma matriz tridimensional de 280 trials por 30 canais por 100 

frequências.  

Após este procedimento, a análise de componentes foi implementada para 

remover sinais indesejados de naturezas adversas.  A partir dos padrões de 

componentes referidos na Figura 8  o sinal EEG foi filtrado de ruídos de diferentes 

origens fisiológicas.  
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4.4 DENSIDADE ESPECTRAL DE POTÊNCIA 

 
O sinal pré-processado possibilita que a densidade espectral de potência seja 

calculada para cada trial, eletrodo e frequência.  Contudo, a presente proposta da 

análise da fadiga mental por métricas e índices, determina que as matrizes de PSD 

fossem calculadas de acordo com os índices 𝛼	(8 − 	15Hz), 𝛽 (15 - 30Hz) e 𝜃 (4 - 

8Hz), e com as razões     𝜃/	𝛼 , 𝛽/	𝛼 ,(i	j		k)
l

  e (i	j	k)	
(i	j	l)		

.  A Tabela 2 resume a 

organização das matrizes (trial x canal x frequência) do sinal filtrado e as do PSD,  

suas respectivas nomenclaturas e os índices e métricas calculados. A média dos 

valores da frequência seguiu a abordagem de calcular os índices do PSD para os seus 

respectivos intervalos. Nas razões, além da média nas frequências, a média nos 

canais (ou eletrodos) foi considerada para que as razões fossem calculadas para todas 

as regiões corticais.  

 

Tabela 2 Organização das matrizes, para cada indivíduo, dos dados filtrados e as do 
PSD juntamente com suas respectivas nomenclaturas empregadas para a criação do 
vetor de características. 

Nomenclatura Índices 
e métricas 

Matrizes dos dados 
filtrados 

(trials x canal x freq) 

Matrizes dos 
valores PSD 

(trials x canal)  
𝐼i 𝛼 280 x 30 x 5 280 x 30 

𝐼l 𝛽 280 x 30 x 5 280 x 30 

𝐼k 𝜃 280 x 30 x 4 280 x 30 

𝑟H  𝜃/	𝛼 280 x 30 280 x 1 

𝑟P 𝛽/	𝛼 280 x 30 280 x 1 

𝑟o (𝛼 + 	𝜃)
𝛽  280 x 30 280 x 1 

𝑟p (𝛼 + 	𝜃)
(𝛼 + 𝛽)  280 x 30 280 x 1 
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4.5 VETOR DE CARACTERÍSTICAS 

Apesar de cada índice e métrica possuírem uma performance particular como 

indicadores de fadiga, considerou-se que o agrupamento de diferentes frequências e 

razões possibilitasse uma análise compensativa, no sentido de cada razão contribuir 

para uma detecção minuciosa de padrões cognitivos em que, caso uma métrica não 

seja suficientemente sensível a uma perturbação, esta seja compensativamente 

detectada por outra métrica. Razões e índices reforçaram a importância dos canais 

das regiões frontais e parietais para detecção e classificação de fadiga mental. 

Assim, de acordo com a nomenclatura da Tabela 2, o vetor de 

características	𝑉2rstu  será criado a partir da concatenação horizontal das razões 

{𝑟H, 𝑟P, 𝑟o, 𝑟p}	e dos índices {𝐼i, 𝐼l, 𝐼k} ∈ 	ℝz, onde 𝜀 = 30 canais, descrito como na 

equação 9. 

																					𝑉2rstu	 = |𝑟H, 𝑟P, 𝑟o, 𝑟p, 𝐼iH, 𝐼iP, … , 𝐼iz , 𝐼lH, 𝐼lH, … , 𝐼lz, 𝐼kP, 𝐼kP, … , 𝐼kz}				             ( 9 )   

 

Desta forma, o vetor de características consiste no agrupamento vertical das 

matrizes do PSD dos 12 sujeitos, ou seja, (280 trials  * 12 sujeitos = 3360 amostras) 

para cada classe, resultando então em 6720 amostras (3360 *2 classes), e 94 

atributos concatenados horizontalmente (30 canais 𝐼i + 30 canais 𝐼l + 30 canais 𝐼k + 

𝑟H + 𝑟P + 𝑟o + 𝑟p ).   

A Figura 17 ilustra esta ordenação dos índices e métricas no vetor de 

características. Em a), a figura exibe a ordenação das razões e métricas para um 

indivíduo, seguindo a notação 𝑟"
~,t para as razões e, 𝐼z,�

~,t para as métricas. Em ambas, 

as variáveis t e s dizem respeito à quantidade de trials concatenadas (ou seja, de 1 a 

280 para 1 indivíduo, e de 1 a 3360 para os 12 indivíduos) e ao número de sujeitos 

respectivamente. Em  𝑟"
~,t , n se refere as n razões empregadas (de 1 a 4), por 

exemplo de 𝑟p
H,P a 𝑟p

P�J,P, temos a concatenação das 280 trials do sujeito 2 para a 
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razão 4. Em  𝐼z,�
~,t  , 𝜀  refere-se aos índices 𝛼, 𝛽	𝑜𝑢	𝜃, e c, aos canais que variam de 1 

a 30. 

 

Figura 17 Concatenação das matrizes de PSD para criação do vetor de 
características. Em a), a representação do vetor de características para um indivíduo, 
em b), há a concatenação vertical de todas as 280 trials dos 12 sujeitos. A 
concatenação horizontal une, linha a linha, os valores das 4 razoes, e dos 3 índices 
para cada um dos 30 canais. 

 
 

Em 17 b), a mesma representação de 17 a) é retratada, contudo considerando 

todos os 12 indivíduos, assim as 280 trials de cada sujeito são concatenadas 

verticalmente, resultando em 3360 amostras. Deste modo, o vetor de características 

possui 3360 amostras por 94 atributos para cada classe. Os dois vetores de entrada 

para a rede são todos os 94 atributos para cada uma das amostras, o que definirá a 

quantidade de neurônios na camada de entrada e na de saída da RNAA, que será de 

94. 
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4.6 NORMALIZAÇÃO DO SINAL  

Seguinte a criação do vetor de características, a redução da variabilidade dos 

dados foi feita a partir de uma normalização do tipo min-máx em cada um dos 94 

atributos, de ambas as classes entre 0 e 1 (Siravenha, 2016). As equações 5, 6, 7 e 8 

foram empregadas para normalizar as quatro razões (𝑟2) e cada um dos índices 

𝐶i, 𝐶l	𝑒	𝐶k respectivamente. 

 

𝑁𝑜𝑟𝑚r� = 	
𝑟2 − min	(𝑟2)

max(𝑟2) − min	(𝑟2)
, 𝑖 = [1,2,3,4]																																																							(5) 

 

𝑁𝑜𝑟𝑚�� = 	
𝐶i
�,2 − min�𝐶i

�,2�
max�𝐶i

�,2� − min�𝐶i
�,2�

, 𝑖 = [1,2,3,4,5]			𝑒			𝜁 = [1,2, … ,30]					(6) 

 

𝑁𝑜𝑟𝑚�� = 	
𝐶l
�,2 − min	(𝐶l

�,2)

max �𝐶l
�,2� − min	(𝐶l

�,2)
, 𝑖 = [1,2,3,4,5]			𝑒			𝜁 = [1,2, … ,30]				(7) 

 

𝑁𝑜𝑟𝑚�� = 	
𝐶k
�,2 − min	(𝐶k

�,2)
max�𝐶k

�,2� − min	(𝐶k
�,2)

, 𝑖 = [1,2,3,4,5]			𝑒			𝜁 = [1,2, … ,30]						(8) 

 
 
 

Onde 𝑁𝑜𝑟𝑚r�	é a normalização de cada uma das quatro razões com i de 1 a 

4, e 𝑁𝑜𝑟𝑚��, 𝑁𝑜𝑟𝑚�� e 𝑁𝑜𝑟𝑚�� referem-se a normalização dos índices 𝛼, 𝛽	𝑒	𝜃, 

calculadas em todos os 30 canais. 

 

4.7 MODELO DE CLASSIFICAÇÃO  

 
Para desenvolvimento do modelo de classificação proposto e apresentado na 

Figura 15, a primeira etapa consistiu no treinamento das duas RNAAs, sendo que 
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uma RNAA foi treinada para aprender os padrões para caso de indivíduos sem fadiga 

mental e outra para o caso de indivíduos com fadiga mental. Após o treinamento das 

RNAAs, a estrutura competitiva pôde ser organizada e testada a partir de uma base 

de testes para então ser avaliada a partir dos resultados obtidos.  

4.7.1  TREINAMENTO E VALIDAÇÃO DAS RNAAS 

Para treinamento das duas RNAAs a base de dados foi dividida 

randomicamente na proporção 70 % para o treinamento, 15% para a validação e 15% 

para o teste.  

A Tabela 3 apresenta o número de padrões de treino, validação e teste para 

cada classe. Como o vetor de características possui 3360 amostras por classe, a 

quantidade de amostras para o treinamento, validação e teste foi a mesma.  

Tabela 3 Quantidade de padrões para o treinamento, validação e teste 
 

Treinamento Validação Teste 

Classe 2352 504 504 

 

Várias topologias de redes, com diferentes números de neurônios na camada 

escondida (100, 150, 175 e 200 neurônios) foram treinadas para que fossem então 

escolhidas as duas topologias (para cada classe) com menor erro MSE para dados de 

teste. Lembrando que de acordo com o vetor de caraterísticas, as topologias 

apresentam 94 neurônios na camada de entrada e saída. Cada topologia de rede foi 

treinada cinco vezes (5 inicializações de pesos), para aumentar a possibilidade de se 

chegar ao menor valor de erro possível (mínimo global). Para treinamento utilizou-se 

o Método do Gradiente Conjugado. Para evitar “sobre treinamento” da rede utilizou-

se o Cross-validation [ (KOHAVI, 1995)] como método de parada. Todos os 

treinamentos foram realizados utilizando o Matlab e o toolbox Fieldtrip. 

Os resultados para as diversas topologias treinadas são apresentados na Figura 

18, onde a  pesquisa em malha para os quatro valores de neurônios intermediários 
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{100, 150, 175, 200} (eixo x) nos cinco laços (eixo y), retornou os erros médios 

quadráticos para base de teste das redes neurais para cada classe. Para a classe 1, ou 

seja, para a classe da fadiga, a rede neural com 100 neurônios escondidos na segunda 

inicialização de pesos apresentou o menor valor MSE, sendo este valor de 0.003714. 

Para a classe 2, isto é, para a classe normal, a topologia de 150 neurônios, da 

primeira inicialização de pesos apresentou o menor erro quadrático, sendo este valor 

de 0.001433. Portanto, estas redes foram selecionadas para serem utilizadas na 

estrutura competitiva para classificação de fadiga e serão chamadas de agora em 

diante de RN1, para a da classe 1, e RN2 para a da classe 2. 

 

 

Figura 18 Valores da pesquisa em malha com os erros médios quadráticos para cada 
classe. Em destaque as redes com menor erro para classe 1 e 2 em verde. 

 
Antes de se organizar a estrutura competitiva com as duas redes selecionadas, 

optou-se por realizar uma segunda etapa para validar as redes selecionadas, sendo 

que, nesta etapa, foi realizada a avaliação das duas redes neurais em termos de 

percentual de erro de reconstrução, a partir do teste de Wilcoxon.  

O teste de Wilcoxon é um método estatístico não paramétrico, ou seja, que não 

exige conhecimento prévio da distribuição das amostras em relação a população, 

nem de parâmetros estatísticos como variância e desvio padrão. É um dos mais 

interessantes testes estatísticos, pois leva em consideração a diferença da magnitude 

entre as amostras comparadas, e permite atribuir maior peso aos pares com maior 

diferença. 
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Esse teste assume que as amostras são independentes, e indica se os sinais 

comparados são, amostra a amostra, significativamente diferentes, através de um 

valor de “p”, expresso como um valor escalar no intervalo de 0 a 1, onde valores p ≤ 

0.05 fornecem uma evidência que os dois sinais comparados são diferentes.  

A condição dos sinais comparados serem iguais é denominada hipótese nula e, 

portanto, quando os sinais são significantemente diferentes, diz-se que a hipótese 

nula foi rejeitada. 

Matematicamente, o teste de Wilcoxon é calculado através do ranqueamento 

pela diferença absoluta, da diferença entre dois pares de amostras. Esta ordenação é 

feita levando em conta o sinal da diferença entre pares. O somatório destas 

diferenças é comparado com valores tabelados chamados de valores críticos, que 

variam de acordo com o número de amostras.  Os valores de “p” de “W” de cada 

amostra são calculados segundo a equação 10 

 

																		𝑊 = 	∑ [𝑠𝑔𝑛(𝑥P,2 − 𝑥H,2) ∙ 𝑅2]G
2IH                                      (10) 

 

em que N é o número de amostras, 𝑥P,2 e 𝑥H,2 são as duas amostras comparadas, 

e 𝑅2 a posição no ranking das diferenças das amostras. O valor de p de W é 

calculado então a partir do somatório dos postos positivos ou negativos da diferença 

entre duas amostras organizadas segundo a diferença absoluta entre os mesmos. 

A partir de Wilcoxon calcula-se o erro de reconstrução (er) dado em percentual, 

que representa o quanto do dado reconstruído não foi satisfatoriamente replicado em 

termos estatísticos. A equação 11 define o cálculo do er. 

 

                       𝑒𝑟 = HJJ∗"
�

                             (11) 

sendo n o número de amostras com diferença significativa segundo Wilcoxon, (ou 

seja, com p ≤ 0.05), q a quantidade de padrões analisados de acordo com a base 

utilizada (Wilcoxon será empregado na base de teste, e portanto o valor de q sempre 

será 504). Assim, caso 10 amostras da validação tenham p ≤ 0.05, e por isso 

apresentem diferença estatística entre si, o percentual do er será dado por  HJJ∗HJ
�Jp

. 
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Para avaliar as duas RNAAs através do método estatístico, os dados da base de 

teste das duas classes foram introduzidos nas duas redes RN1 e RN2. Espera-se com 

essa avaliação, verificar o percentual de erro de reconstrução, presumindo que a rede 

treinada, para sua respectiva classe, tenha um percentual de erro no sinal de saída 

menor do que para a outra classe. Também é de interesse investigar o quanto de 

dados com diferença significativa uma rede especializada em uma classe apresenta. 

Como o vetor de características para o teste tem 504 amostras por 94 atributos 

por classe, correspondentes aos 15% da base de dados, o percentual de erro será 

calculado em relação à este valor de 504. Os cenários de análise são as combinações 

das redes neurais de cada classe e as classes propriamente ditas, por exemplo RN1C1 

refere-se a rede neural treinada para a classe 1 recebendo a classe 1. A Tabela 4 

apresenta os resultados do erro “er” baseado no teste estatístico de Wilcoxon, 

considerando cenários a combinação e redes e classes. 

Tabela 4 Resultados do teste estatístico de Wilcoxon.  

Cenários 

Amostras 
com 

diferença 
estatística 

Amostras 
iguais 

Erro de 
reconstrução 

(%)   

RN1C1 10 494 1,9841 

RN1C2 44 460 8,7302 

RN2C1 74 430 14,5714 

RN2C2 18 486 3,5714 

 

Assim, o teste estatístico indica que para redes treinadas para uma determinada 

classe, o erro de reconstrução não atinge 5% do sinal de entrada quando se entra com 

dados da própria classe. Para o caso em que se entra com dados que não pertencem a 

classe para a qual a rede foi treinada, o erro de reconstrução é um pouco maior, 

chegando a quase 15%, o que confirma que as redes selecionadas pelo menor erro 

MSE, e especializadas em uma classe, apesar de ainda apresentar um erro de 

reconstrução, este não é suficiente para prejudicar a classificação. 
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4.7.2 ESTRUTURA COMPETITIVA DE RNAAS PARA CLASSIFICAÇÃO 
DE FADIGA MENTAL 

 
 

Após o treinamento e escolha das duas RNAAs, a estrutura competitiva 

apresentada na Figura 15 foi implementada e avaliada considerando-se a base de 

teste.  

Os dados de teste para as duas classes foram concatenados, sendo as 504 

primeiras amostras, as da classe fadigada (classe 1) e as 504 últimas, as da classe 

normal, portanto, o vetor de características da entrada com os dados de teste para a 

classificação foi de 1008 amostras por 94 atributos. 

Uma forma de se avaliar o desempenho de um classificador é através de sua 

matriz de confusão, que permite identificar acertos e erros de classificação da rede. 

Desta matriz, derivam-se diversas medidas que podem ser utilizadas para análise de 

desempenho: acurácia, taxa de verdadeiros positivos (sensitividade), verdadeiros 

negativos (especificidade), entre outras (POWERS, 2011).   

Estas medidas abrangem conceitos relacionados aos tipos de erros e acertos do 

sistema. Tomando-se uma classe como classe positiva, e outra como classe negativa,  

denomina-se falso negativo (fn) quando amostras do dado de entrada de classe 

positiva são classificadas incorretamente como classe negativa, falso positivos (fp) 

quando amostras de classe negativa são erroneamente classificados como classe 

positiva ,  verdadeiro positivo (vp) quando  se classifica corretamente os dados para 

as classes positivas, e por fim, verdadeiro negativo (vn), para amostras da classe 

negativa classificadas corretamente. 

A sensitividade indica a taxa de classificação correta que um classificador pode 

apresentar (COHEN J. , 1960). Assim, quanto maior a sensibilidade, mais acertos o 

classificador apresenta. A sensitividade pode ser calculada através de:    

                𝑠	 = 	 �s
(�sj�")

                                          (12) 
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A especificidade é uma medida também derivada da análise da matriz de 

confusão e diz respeito a capacidade do sistema em detectar quando não é 

determinada classe (COHEN J. , 1960) e pode ser calculada através de: 

               𝑒𝑠𝑝 = 	 �"
(�"j�s)

                          (13) 

A acurácia também é uma medida analisada a partir da matriz de confusão, e 

indica a relação entre todas as classificações corretas de ambas as classes, por todas 

as classificações corretas e erradas do modelo classificador (COHEN J. , 1960), 

sendo calculada através de : 

            𝑎𝑐𝑐 = 	 (�sj�")
(�sj�"j�sj�")

                                        (14)   

A matriz de confusão para o sistema classificador para a base de dados de teste é 

apresentada na Tabela 5. Este tipo de tabela é interpretado de forma que cada linha 

representa a predição da classificação das classes, e as colunas, os mesmos dados 

rotulados para cada classe. Linhas e colunas podem ter seu significado invertido. 

  Tabela 5 Matriz de confusão dos dados de teste 

Classe 1 2 Sensibilidade (%) Especificidade (%) 

1 503 1 99,80% 99,60% 
2 2 502 99,60% 99,80% 

Acurácia 99,70% 

Os altos valores de sensibilidade e especificidade da matriz de confusão da 

Tabela 6, indicam que o sistema proposto tem grande capacidade de predizer e 

classificar corretamente as classes dos estados mentais, e em apontar corretamente  

verdadeiros negativos, ou seja, de predizer e classificar corretamente quando uma 

classe verdadeiramente não ocorre, por exemplo, quando não é a classe 2, e de fato 

não era a mesma. 
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Comparando os resultados com cinco outros trabalhos que também objetivam a 

classificação da fadiga mental empregando MLP, a abordagem proposta apresenta, 

em média, um desempenho superior de 8,85%. A Tabela 6 exibe o percentual de 

acurácias destes trabalhos. Ressalta-se que na abordagem original de (MIN, WANG, 

& HU, 2017), a acurácia máxima foi de 98,30%.   

É importante salientar que uma comparação direta entre resultados deve ser 

realizada com cuidado visto que os sistemas desenvolvidos apresentam diferentes 

dados de entrada para o sistema assim como diferentes divisões para dados de treino, 

validação e teste das redes. 

Tabela 6 Comparativo de acurácias de classificação de fadiga mental em vários 
trabalhos. 

Trabalho Acurácia  

Presente trabalho 99,70% 

(Ferreira, 2018) 98,8% 

(MIN, WANG, & HU, 
2017) 98,3% 

(Chai, et al., 2017) 93,1% 

(Pimenta, Carneiro, Neves, 
& Novais, 2016) 81% 

(King, Nguyen, & Lal, 
2006) 83,06% 

 

Para comparação de resultados usando a mesma base de dados, foi realizado o 

treinamento de uma única rede MLP. Diversas topologias variando-se o número de 

neurônios na camada escondida foram testadas sendo que o melhor resultado foi para 

a MLP com 100 neurônios. A entrada para a rede MLP foram os 94 atributos usados 

no sistema proposto. A Tabela 7 apresenta a matriz de confusão obtida para a base de 

testes. 
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Tabela 7 Matriz de Confusão do treinamento de uma única rede MLP com 100    
neurônios 

Classe 1 2 Sensibilidade (%) Especificidade (%) 

1 492 12 97,60% 100% 
2 0 504 100% 97,7% 

Acurácia 98.80% 

 

Temos que para este caso o sistema errou a classificação para 12 casos, enquanto que 

para o sistema proposto, para a mesma base de teste, o sistema errou apenas 3 casos, 

mostrando assim a eficiência do sistema proposto e a aplicabilidade das redes neurais 

autoassociativas para o problema de classificação de fadiga mental. 
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5 CONCLUSÃO 

Este trabalho apresentou a proposta de um sistema de classificação de fadiga 

mental baseado em uma estrutura competitiva de redes neurais autoassociativas 

baseada em sinais EGG. Para desenvolvimento do sistema utilizou-se a base de 

dados pública composta de dados de 5 minutos de 12 indivíduos, rotulados como 

dados normais e fadigados a partir de questionários de fadiga aplicados durante a 

coleta de dados. Como entrada para o sistema de classificação proposto foi usado um 

vetor de características composto pelas informações em três faixas de frequências 

(teta, beta e alfa) e quatro métricas, que diferenciam estados mentais a partir dos 

dados eletroencefalográficos, em termos de densidade de energia espectral. 

Os bons resultados de classificação de fadiga, acima de 99% , obtidos a partir do 

sistema proposto demonstram a sua eficiência e aplicabilidade.	

Considerando o uso de redes autoassociativas, podemos considerar que os 

resultados obtidos demonstram a aplicabilidade destas estruturas para problemas de 

classificação. Para o desenvolvimento das topologias autoassociativas, foi 

demonstrado que o erro médio quadrático e o teste estatístico de Wilcoxon se 

mostraram medidas viáveis para a avaliação da qualidade de reconstrução do 

sinal  destas redes. 

As dificuldades neste trabalho se concentraram no estudo da melhor forma de 

pré-processar os dados e agrupá-los em um vetor de características. Por tratar-se de 

discretas mudanças até mesmo na ótica da análise espectral, o agrupamento dos 

valores de índices e métricas foi desafiador, pois a ordenação das mesmas pode 

influenciar na classificação, o que deveria ser investigado. 	

O trabalho publicado no qual este estudo foi fundamentado se intitula “Uma 

Abordagem para Classificação de Fadiga Mental baseada em Sinais de 

Eletroencefalografia (EEG) “, publicado nos anais do IV Simpósio de Descoberta de 

Conhecimento, Mineração e Aprendizado (KDMILE), e pode ser acessado no 

endereço  https://bracis2018.mybluemix.net/files/anais-kdmile-2018.pdf 	
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Sugere-se para trabalhos futuros, um estudo comparativo sem a remoção de 

trials, preservando a quantidade dos dados, e aumentar a duração das trials para 

evitar efeitos de borda, aumentando a resolução dos dados. Além disso, aprofundar o 

estudo do percentual de erro de reconstrução com o valor de MSE e o próprio 

desempenho do sistema na classificação dos dados.	

Também é sugerido implementar a proposta em outras bases de dados com 

menor taxa de amostragem e menor quantidade de eletrodos, para comparar a 

generalização do modelo proposto. 

Os altos índices de acurácia, especificidade e sensibilidade do classificação são 

resultados que reforçam a eficiência do sistema proposto, assim como a 

aplicabilidade das redes neurais autoassociativas para problemas de classificação.  
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