INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA DO CEARA
PRO-REITORIA DE PESQUISA, POS-GRADUACAO E INOVACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

Levi Moreira de Albuquerque

Uma abordagem embarcada para a deteccao de ataques epilépticos

utilizando aprendizado profundo

Fortaleza — CE

30 de agosto de 2024



Dados Internacionais de Catal ogag&o na Publicacéo
Ingtituto Federal do Ceard- IFCE
Sistema de Bibliotecas - SIBI
Ficha catalogréfica elaborada pelo SIBI/IFCE, com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

M835a  Moreirade Albuquerque, Levi.
Uma abordagem embarcada para a detecgdo de ataques epil éticos utilizando aprendizado profundo /
Levi® Moreirade Albuguerque. - 2022.
62f. :il.

Dissertacéo (Mestrado) - Instituto Federal do Ceard, Mestrado em Ciéncia da Computagdo, Campus
Fortaleza, 2022.
Orientacdo: Prof. Dr. Elias Teodoro da Silva Jr..

1. Epilepsia. 2. Redes Neurais Convolucionais. 3. Sistemas Embarcados. I. Titulo.
CDD 004




Levi Moreira de Albuquerque

Uma abordagem embarcada para a deteccao de ataques

epilépticos utilizando aprendizado profundo

Dissertacao submetida ao Programa de Pods-
Graduacao em Ciéncia da Computacdo do
Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tec-
nologia do Ceard, como requisito parcial para
obtencao do grau de Mestre em Ciéncia da
Computacao.

Linha de Pesquisa: Sistemas embarcados

Orientador: Dr. Elias Teodoro da Silva Jr.

Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE)
Pré-Reitoria de Pesquisa, Pés-Graduagao e Inovagao (PRPI)

Programa de Pds-Graduagao em Ciéncia da Computagao (PPGCC)

Fortaleza — CE
30 de agosto de 2024






Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do Ceara (IFCE)

Pro-Reitoria de Pesquisa, Pés-Graduacdo e Inovacdo (PRPI)
Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia da Computacdo (PPGCC)

Levi Moreira de Albuquerque

Esta dissertacao foi julgada adequada para a obtencao do titulo de Mestre em Ciéncia
da Computacao, sendo aprovada pela Coordenagao do Programa de Pés-Graduagao em
Ciéncia da Computacao do Instituto Federal de Educacao, Ciéncia e Tecnologia do Ceara
e pela banca examinadora:

Orientador: Dr. Elias Teodoro da Silva Jr.
Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia do
Cearéd (IFCE)

Dr. Antonio Mauro Barbosa de Oliveira
Instituto Federal de Educagao, Ciéncia e Tecnologia do
Ceara (IFCE)

Dr. Edison Pignaton de Freitas
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS)

Fortaleza — CE
30 de agosto de 2024






Agradecimentos

Em primeiro lugar a Deus por todas as oportunidades que me foram concedidas
até aqui. As diversas portas profissionais e académicas que me foram abertas s6 poderiam

ter um fator em comum que as explicassem: Ele.

Em segundo lugar a minha familia, representada primeiramente pela minha esposa
Jéssica, pelos muitos momentos de apoio e compreensao durante a execugao deste projeto.
E também aos meus pais, que sempre me ensinaram que a educacao ¢ a maior fonte de

transformacao que se pode ter, me ensinaram a valoriza-la e a busca-la constantemente.

Gostaria de agradecer ao professor Elias Teodoro que desde a minha passagem
pela graduacao demonstrou paciéncia em me acolher na area de sistemas embarcados,
naquela época como monitor. Ele também colaborou com o meu trabalho de término de
curso e por fim aceitou ser meu orientador e colaborar diretamente para a realizacao deste

trabalho nos ultimos trés anos.

Por fim gostaria de agradecer a todos que colaboraram direta e indiretamente para
que eu pudesse chegar aqui, afinal, cada experiéncia dentro e fora da academia colaborou
para que eu pudesse atingir este objetivo. Aos diversos colegas com quem trabalhei durante
a graduacao e o mestrado, bem como nas minhas experiéncias na industria, que foram

fundamentais para o meu amadurecimento como pesquisador.






"Differences of habit and language are nothing at all if our aims are identical and our
hearts are open."
(Albus Dumbledore)






Resumo

A epilepsia é uma doenca cronica que afeta mais de 40 milhdes de pessoas no mundo
inteiro. A maioria delas consegue controlar os sintomas que a doenca apresenta, contudo
30% desses individuos, mesmo se submetendo ao uso de medicamentos, sofre com ataques
frequentes. Por isso faz-se necessaria a criacdo de maneiras mais efetivas de deteccao da
ocorréncia dessas crises. Algoritmos de aprendizado de maquina, por exemplo, podem ser
aplicados a sinais de Eletroencefalograma (EEG) para realizar tal tarefa. Alguns desses
algoritmos, como Maquinas de Vetores de Suporte (SVM), K-vizinhos préximos (KNN) e
Transformada Wavelet Discreta (DWT) sdo aplicados a atributos retirados desses sinais, ou
ainda a versoes deles no dominio do tempo. As técnicas de deep learning também possuem
exemplos de utilizacao nessa tarefa, com alguns resultados atingindo taxas de acerto
proximas dos 93%. Entretanto, a maioria dessas solugoes considera apenas computadores
de propésito geral. Além disso, muitas técnicas desenvolvidas buscam resolver o problema
utilizando modelos intra-paciente ou inter-paciente. Este trabalho apresenta uma descrigao
da utilizacao de redes neurais convolucionais em sistemas embarcados para a realizacao
dessa tarefa com foco na abordagem inter-paciente. O trabalho demonstra técnicas para a
geracao e pré-processamento de dados de eletroencefalograma que podem ser utilizados
como entrada de uma rede neural convolucional. A arquitetura e desempenho da rede sao
avaliados e os resultados sao compativeis com o estado da arte. A rede apresentada possui
apenas 5 camadas convolucionais, o que representa um tamanho razoavel para a utilizagao

em um sistema embarcado vestivel.

Palavras-chave: Epilepsia, Redes Neurais Convolucionais, Sistemas Embarcados






Abstract

Epilepsy is a chronic disease that affects over 40 million people around the world. The
majority of them are able to control the symptoms with medicine, but 30% of them still
suffer from unpredictable attacks. For this reason, there is a real need for creating an
effective way of detecting the occurrences of such attacks. Machine Learning algorithms,
for instance, can be applied to electroencephalogram signals to help detect seizures. Some
algorithms, such as Support Vector Machines (SVM), K-Nearest neighbours (KNN) and
Discrete Wavelet Transform (DWT), are applied to attributes extracted to these signals
or even time domain data. Deep learning approaches are already used for this task and
produce interesting results with an average accuracy of 93%, however, there is not a lot
of exploration in applying these algorithms in an embedded systems setting. Moreover,
most approaches in the literature concentrate on solving the task using patient-specific
models. This work presents a method that uses convolutional neural networks under an
embedded systems perspective. Furthermore, a detailed explanation of how to generate
and pre-process data from EEG signals is presented with the aim of applying them to a
cross-patient task. The proposed architecture performance is evaluated and the results are
compatible with state-of-the art approaches. The architecture has 5 convolutional layers

which can be reasonably applied to an embedded platform.

Keywords: Epilepsy, Convolutional Neural Networks, Embedded Systems.
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1 Introducao

A epilepsia é uma doenca cronica que atinge uma grande parcela da populacao
mundial, com cerca de 40 milhées de pessoas convivendo com a doenga no mundo (AL.,
2016) e 150 mil somente no Brasil (MINISTERIO DA SAUDE, 2013). Desses individuos,
uma parcela de 30% nao consegue controlar a doenga (CHANG; LOWENSTEIN, 2003),
sendo acometidos por crises frequentes (ataques) que sdo caracteristicas da doenca. E
relevante dizer ainda que nem todos os tipos de epilepsia se manifestam da mesma forma,
os sintomas variam de caso a caso e estao ligados ao local no cérebro onde ocorreu o inicio
da atividade anormal (ELGER; SCHMIDT, 2008). A necessidade de criar ferramentas que
possam detectar ou prever esses episodios estd diretamente relacionada com a possibilidade

de proporcionar uma melhor qualidade de vida as pessoas com essa sintomatologia.

O diagnostico e acompanhamento da doenga se faz através da andlise, na maior
parte dos casos, de sinais de Eletroencefalograma (EEG). Tais sinais sdo colhidos de
eletrodos implantados na superficie do cranio desses individuos, nos quais os padroes
de onda apresentados formam o diagnostico e permitem ao médico avaliador identificar
em que parte do cérebro originou-se a crise, podendo assim aplicar as devidas medidas

terapéuticas.

A deteccao automatica de ataques epilépticos vem recebendo bastante atengao nos
ultimos anos, onde técnicas de aprendizado de maquina foram aplicadas com resultados
promissores. Além disso, algoritmos de aprendizado profundo podem ser aplicados onde héa
uma abundéancia suficiente de dados. Esses algoritmos, anteriormente limitados a maquinas
com alto poder computacional, atualmente podem ser empregados em plataformas com
baixo consumo de memoéria e com pouco poder computacional. Com os avangos na
area médica e o crescimento de aplicagdes de Internet das Coisas (IoT), a aplicacao de
técnicas de aprendizado profundo utilizado sistemas embarcados é uma realidade em varios
aspectos da sociedade atualmente. Ao explorar a aplicagao dessa classe de algoritmos
em sistemas embarcados abre oportunidades para a criacao de dispositivos vestiveis que

possam prever/detectar a ocorréncia de crises epilépticas.

1.1 Motivacdo para a Dissertacao

A deteccao de crises tem uma relevancia direta no bem-estar do individuo que
vive com epilepsia. Considerando a parcela daqueles casos que, mesmo sob tratamento,
ainda apresentam casos de convulsoes e ataques significativos, uma ferramenta que possa
ajuda-los a saber quando a proxima crise ird acontecer pode prepara-los melhor para

enfrentéd-las, adicionando assim um fator de previsibilidade a uma condi¢ao anteriormente
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imprevisivel.

Sistemas que possam detectar ou prever quando uma crise vai acontecer podem
melhorar o modo como a sociedade lida atualmente com esses individuos. Novos tratamentos
baseados nesses sistemas podem agir no momento correto de forma a diminuir os efeitos, ou
até mesmo parar um ataque epiléptico. Ainda existe a possibilidade de sistemas utilizarem
a automacao para administrar o medicamento antes mesmo que o episédio se inicie. Por
fim, uma solugao vestivel pode ser criada de forma a acompanhar os pacientes diariamente

avisando-os da iminéncia de um ataque.

Dessa forma, uma solugdo que possa analisar os dados produzidos através de sinais
de EEG, utilizando poucos recursos computacionais e visando a sua utilizagdo em um
dispositivo embarcado seria interessante. Tal abordagem deve possuir boa taxa de acertos
para a aplicacdo, ao passo que sera necessario manter a privacidade dos dados coletados,
caso tais dados sejam utilizados para futuras melhorias do algoritmo em uma plataforma
de maior poder computacional. Considerando as contribui¢oes cientificas da pesquisa,

podemos destacar:

e Desenvolvimento de uma nova aplicagao para o aprendizado profundo
embarcado: As técnicas de aprendizado profundo tém ganhado cada vez mais
espaco no mundo embarcado, e a cada dia novas aplicagoes sao encontradas
e algoritmos anteriormente utilizados apenas em maquinas com grande poder
computacional ganharam suas versoes embarcadas.

« Estudo especifico com o intuito da criagdo de uma arquitetura aplicavel
em dispositivos vestiveis: Um dos objetivos finais desta pesquisa foi possibilitar
a utilizacao dos algoritmos de aprendizado profundo em uma solucao vestivel
que o individuo com epilepsia possa portar a todos os instantes, com o intuito de
constantemente monitorar suas atividades cerebrais e avisd-lo no momento em
que uma crise pode iniciar. Note que o objetivo nao é a criacao de tal dispositivo,
mas a viabilizacao do software que sera executado nele.

« Comparacao entre arquiteturas distintas de CNN: A pesquisa procurou
comparar as abordagens da aplicacao de tipos de redes convolucionais diferentes,
de forma a descobrir qual o mais adequado a tarefa em questao, além de detectar
qual o mais adequado para a aplicacao embarcada.

« Busca de uma nova solugao que possa ser aplicada para varios pacientes:
Esta pesquisa buscou ainda encontrar modelos que possam ser utilizadas para
diversos pacientes, isto é, apds desenvolvido, o modelo podera ser aplicado para
outros pacientes e nao somente para aquele sobre o qual o modelo foi desenvolvido,
como acontece nos trabalhos mais relevantes acerca do problema de deteccao de

ataques epilépticos.
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1.2 Descricao do problema

Este trabalho busca resolver o seguinte problema:

Deteccao de ataques epilépticos utilizando dados de eletroencefalo-

grama.

Entretanto tal problema propoe uma anélise mais aprofundada que se alinhe com
os objetivos gerais e especifico desta pesquisa. Assim, alguns requisitos se fazem necessarios

para estreitar e isolar o problema:

o Utilizacao de dados puros: Muitas das pesquisas nesta area utilizam dados
transformados de eletroencefalograma. Neste trabalho, buscou-se utilizar os dados
de EEG no préprio dominio do tempo, sem a necessidade de transformé-los em
imagens ou dimensoes que nao estejam no tempo.

o Andlise intra e inter-pacientes: O problema pode ser abordado tanto
utilizando a técnicas de uso de dados inter-pacientes, ou seja, os dados de um
grupo de pacientes podem ser usados em um paciente desconhecido; ou intra-
paciente, onde os dados do mesmo paciente fornecem a base de treinamento
para dados desconhecidos do mesmo individuo. Existem poucos trabalhos que se
concentram na abordagem inter-pacientes e, portanto, esta pesquisa fara analises
nesse aspecto.

o Analise embarcada: A criacao de um dispositivo vestivel é uma evolucao do
desenvolvimento da solugao para o problema descrito, portanto foi considerada a
incorporagao da solu¢ao produzida em uma plataforma embarcada com a andlise

de recursos e a proposta de um prototipo.

1.3 Objetivos Geral e Especificos

Como objetivo geral, este trabalho buscou desenvolver um algoritmo de apren-
dizagem profunda para plataformas embarcadas (preferencialmente vestivel), a fim de
solucionar o problema de deteccao de ataques epilépticos a partir da utilizacao de sinais de
eletroencefalograma. Portanto, uma das contribuicoes desejadas é a apresentacao de um
método pelo qual uma rede neural convolucional possa ser embarcada em um dispositivo

com baixo consumo de memoria e baixo poder computacional.

Os objetivos especificos sao:

o Desenvolver uma arquitetura que possibilite a criacao de modelos nao especificos
para um unico paciente. Isso significa que a principal arquitetura discutida nesse

trabalho deve ter aplicacoes na tarefa de deteccao inter-pacientes.
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o Demonstrar como avaliar potenciais arquiteturas para a melhor aplicacao no
problema de deteccao de ataques, levando em consideracdo uma aplicagao em-
barcada. Considerando o objetivo principal acima, é necessario a demonstragao
de um método pelo qual outras arquiteturas possam ser avaliadas de forma a
viabilizar uma aplicagdo embarcada.

o Elaboracao de um protétipo embarcado que possa acomodar a arquitetura
escolhida e levar em consideracdo a aplicacdo desta em um futuro sistema

vestivel.

1.4 Producao cientifica

Durante este projeto de mestrado, os seguintes trabalhos cientificos foram aceitos e

publicados, a saber:

« ALBUQUERQUE, L. M. de; SILVA, E. T. da. Using deep-learning to auto-
matically detect epileptic seizure in a wearable device. In: 2020 X Brazilian
Symposium on Computing Systems Engineering (SBESC). IEEE, 2020. Disponi-
vel em: <https://doi.org/10.1109/sbesc51047.2020.9277844>.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagao esta organizada em 5 capitulos. O capitulo 1, Introdugao, determina
os objetivos do trabalho aqui proposto, bem como estabelece o problema a ser solucionado e
abre o texto com algumas informagoes sobre o problema. Ja no capitulo 2, Fundamentacao
Teérica, entramos em um relato detalhado dos termos e conceitos que foram utilizados
para embasar este trabalho, sem os quais o seu entendimento seria prejudicado. O capitulo

3 é destinado aos trabalhos que serviram de inspiragao e comparacao para esta dissertacao.

Os capitulos 4, Materiais e Métodos, e 5, Resultados, formam as contribuigoes
principais deste trabalho. No capitulo 4 demonstramos quais foram os dados e métodos
utilizados, bem como entramos em maiores detalhes de como os conceitos apresentados
no capitulo 2 serdo aplicados para a resolucao do problema apresentado. E neste capitulo
que estabelecemos as arquiteturas que serao avaliadas, além de descrevermos as eventuais
mudancas que serdao aplicadas as mesmas. No capitulo 5, mostramos quais foram os
resultados apresentados pelos métodos desenvolvidos no capitulo 4. Neste capitulo também
discutimos os desafios de embarcar a solugao apresentada em uma plataforma com baixo

consumo de memoria e recursos computacionais.

Finalmente o capitulo 6, Conclusao, resume os achados do capitulo 4, bem como
estabelece um plano para futuras contribui¢oes e como a pesquisa aqui desenvolvida pode

ter continuidade.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Epilepsia

A epilepsia é um conjunto de sindromes, e ndo uma doenca Unica, que possui
como uma de suas caracteristicas mais marcantes a ocorréncia de convulsoes (CHANG;
LOWENSTEIN, 2003), ou crises epilépticas, que afetam os individuos em todos os aspectos
biopsicossociais (SHOEB; GUTTAG, 2010). E relevante dizer ainda que nem todos os
tipos de epilepsia se manifestam da mesma forma, os sintomas variam de caso a caso e
estao ligados ao local no cérebro onde ocorreu o inicio da atividade anormal (ELGER;
SCHMIDT, 2008). A maioria dos casos apresenta convulsoes, crises de auséncia (onde o
individuo afetado nao responde a estimulos externos) e ha ainda aqueles que experimentam
disturbios nos sentidos e na memoria. As origens da epilepsia sao tao diversas quanto seus
sintomas (SHOEB; GUTTAG, 2010), estando as mutagdes genéticas, trauma cerebral,
infeccoes e derrames entre as causas mais conhecidas. Por conta dessa gama de causas e
efeitos, a epilepsia ainda representa um desafio de diagnéstico e tratamento até mesmo em

paises desenvolvidos.

O diagnéstico pode ser feito utilizando resultados de eletroencefalogramas (EEG),
onde podem ser detectadas atividades anormais nas ondas cerebrais durante uma crise
(JAMESON et al., 2018). Para um melhor diagnéstico, o sinal de EEG coletado deve
conter diferentes estagios de consciéncia (e.g. acordado, sonolento ou dormindo), pois as
atividades epilépticas podem ocorrer nesses momentos (STAFSTROM; CARMANT, 2015).
Ainda segundo (STAFSTROM; CARMANT, 2015), outros métodos de imagem podem
ser utilizados para o diagnéstico de forma complementar ao EEG tais como Ressonancia

Magnética e tomografia computadorizada.

Uma crise epiléptica é caracterizada por uma hiperatividade e hipersincronia de
uma quantidade de neurdnios em uma determinada regiao do cérebro (ELGER; SCHMIDT,
2008). De uma forma simplificada, uma quantidade de neurdnios ¢ ativada em um momento
em que nao deveria. Onde essa atividade anormal comecga determina o tipo de reacao que
o individuo ird4 apresentar: quando ocorre em uma regiao responsavel pelos movimentos,
ele pode apresentar episédios de rigidez muscular e convulsoes, enquanto se iniciarem em
uma regiao responsavel pela memoéria, sentimentos de deja vu podem ocorrer. Por fim,
vale salientar que o descontrole neuronal originado em uma regiao pode se espalhar para
outras e provocar sintomas diferentes (SHOEB; GUTTAG, 2010).

Os principais tipos de ataques epilépticos, segundo (STAFSTROM; CARMANT,
2015) sao:
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Crises de Auséncia: Falta de resposta a estimulos externos.

Tonico-clonicas: Rigidez muscular com eventuais espasmos.

Mioclonicas: Rapidos espasmos.

Atonicas: Perda de tonus muscular.

2.2 Sinais de Eletroencefalograma (EEG)

A eletroencefalografia é uma técnica eletrofisiolégica que utiliza eletrodos para o
monitoramento de sinais elétricos emitidos pelo cérebro. Os diferentes sinais emitidos,
chamados canais, sao mensurados a partir da diferenca de potencial elétrico entre pares
distintos de eletrodos (SCHOMER,; SILVA, 2010). Normalmente, na utiliza¢do para o
diagnoéstico de patologias, os sinais sao gravados durante um intervalo de tempo, e regides
especificas, geralmente aquelas relacionadas a ocorréncia de um evento, sao analisadas.
Existem também aplicacoes que convertem os sinais para o dominio da frequéncia anali-
sando os sinais nesse espectro (WHITTINGSTALL; LOGOTHETIS, 2009). Os eletrodos
utilizados para a captacao dos sinais podem ser classificados em dois tipos: de escalpo e

intracranianos.

Na analise de escalpo, uma rede é utilizada e os eletrodos sao fixados na superficie
da cabeca do paciente. Por estarem fixados fora do crénio, tais eletrodos estao sujeitos a
interferéncias externas, além de nao captarem bem a atividade cerebral proveniente dos
neurénios mais internos do cérebro (SHOEB; GUTTAG, 2010). Existe ainda a influéncia
atenuante que o proprio cranio oferece, visto que os sinais provenientes dos neurénios sao

da ordem de milivolts e de facil interferéncia.

Por outro lado, na analise intracraniana, o iEEG, os eletrodos sao posicionados em
pontos especificos no interior ou na superficie do cérebro (BLOUNT et al., 2008). Por ser
uma técnica extremamente invasiva, nao existem muitos locais onde estes eletrodos possam
ser posicionados, o que diminui a drea que pode ser monitorada (SHOEB; GUTTAG,
2010). Contudo as interferéncias externas sao quase inexistentes, ja que o cranio serve de

protecao contra esses sinais.

O eletroencefalograma é o principal método de diagnéstico de epilepsia utilizado
atualmente. Entretanto um dos grandes desafios apresentados na andlise desses sinais é
a sua variabilidade de paciente para paciente (GOTMAN, 1982). Qu e Gotman (1997)
especificam trés dificuldades na analise automatica desses sinais: a grande variabilidade
entre individuos, o aspecto temporal que caracteriza um evento de epilepsia (isto é, o
evento é algo que se desenvolve ao longo de um periodo de tempo e nao simplesmente
aparece de forma repentina) e sinais que caracterizam epilepsia em um paciente podem

representar uma atividade normal em outro.
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2.3 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é uma subarea da Inteligéncia Artificial que trata de
algoritmos capazes de aprender automaticamente a identificar padrdes em bases de dados
sem receberem comandos explicitos, mas através de poderosas analises estatisticas aplicadas
nessas bases (BISHOP, 2006).

Pode-se destacar duas grandes areas de concentracao em aprendizado de méaquina:

o aprendizado supervisionado e o aprendizado nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado, os dados utilizados para treinamento possuem
classes bem definidas (MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR, 2012), assim esses

algoritmos sao capazes de inferir novos exemplos de dados de entrada apés terem “visto”
um outro conjunto onde ambos os dados e as classes lhes foram apresentados. Tais
algoritmos sdo muito utilizados em tarefas de classificacao. Por outro lado, no aprendizado
nao supervisionado, os dados de treinamento nao possuem classes bem definidas, ou
simplesmente durante a producgao do conjunto de dados as classes nao foram estabelecidas,

e possuem aplicacdo em tarefas de clusterizagdo ou de nomeacao automatica de classes.

2.4 Redes Neurais

Redes Neurais Artificiais sao uma classe de algoritmos de aprendizado de maquina
que tém por inspiracao original o cérebro humano. Os componentes formadores das redes
neurais sao os neurdnios artificiais, e tal qual seus primos biolégicos, eles recebem estimulos,
neste caso denominados sinais de entrada, e emitem estimulos, sinais de saida, que sao
conectados como entradas em outros neurénios. Cada neurénio possui ainda uma fungao
de ativacao responsavel por modelar as nao linearidades presentes nos dados de entrada.

A defini¢do mais antiga de um neurénio artificial foi escrita por McCulloch e Pitts (1943).

Quando conectados sob a forma de camadas, os neuronios artificiais formam
uma rede neural. O Perceptron de multicamadas (MLP) é a implementagdo de rede
neural mais antiga e conhecida, base de muitas outras implementacoes de redes utilizadas
atualmente. Nesta implementacao existem tipicamente trés ou mais camadas: uma de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma saida (HAYKIN, 1998). Usualmente MLPs
sao utilizados em tarefas de aprendizado supervisionado, onde o treinamento se da em
duas fases: propagacao direta e retropropagacao. Na fase de propagacao direta, os dados
de treinamento sao apresentados a camada de entrada que os propaga camada por camada
até a saida, produzida de acordo com as necessidades do problema em estudo. Na fase de
retropropagacao, um erro é calculado de acordo com a saida anteriormente produzida e é
utilizado para o ajuste dos pesos sindpticos utilizados em cada camada da rede (HAYKIN,

1998). O processo se repete com o objetivo de minimizar o erro produzido ao fim de cada
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fase de propagacao direta.

2.5 Deep Learning

Deep learning descreve uma classe de algoritmos de aprendizado de maquina
que sdo baseados em redes neurais e possuem como caracteristica principal o fato de
terem varias camadas. Além disso, tais algoritmos sao especialistas em aprendizado de
representacao (LECUN; BENGIO, 1998), isto é, sdo capazes de aprender padroes e
atributos automaticamente a partir de dados puros. Neste caso, usualmente, cada camada
se torna responsavel por aprender um certo nivel de abstracao/representagao dos dados.
Por exemplo, se tomarmos uma imagem e a submetermos a uma rede neural convolucional,
dependendo da quantidade de camadas convolucionais, algumas podem se especializar
em aprender tracos de bordas, que sao atributos menos complexos, enquanto outras,
geralmente mais internas, podem aprender sobre rostos e objetos, que sao atributos mais

complexos.

Redes neurais convolucionais (CNNs) sao uma subclasse de algoritmos de deep
learning cuja principal operagao/tipo de camada é a convolucional. Uma das principais
aplicacoes desses algoritmos ¢é a classificagao de imagens. Uma das caracteristicas mais
promissoras dessas redes ¢ sua baixa susceptibilidade a variagoes de angulo, posicionamento
e distorgao. Segundo LeCun e Bengio (1998), trés propriedades arquiteturais das CNNs
colaboram para essa caracteristica: campos receptivos locais, o compartilhamento de pesos

e, finalmente, a subamostragem espacial ou temporal.

Uma camada convolucional é composta por um conjunto de mapas de atributos.
Tais mapas sao o resultado de uma operagao de convolucao (produto de matrizes) entre
os dados de entrada e a matriz de kernels de cada camada (LECUN; BENGIO, 1998).
Tais kernels sao o objeto de aprendizado das redes convolucionais e podem ser vistos
como extratores de caracteristicas que aprenderam automaticamente, durante a etapa de
treinamento, quais atributos da entrada sdo importantes para a tarefa apresentada. A
subamostragem espacial/temporal é executada pelas camadas de pooling, responsaveis por
reduzir a resolucao dos mapas de caracteristicas produzidos pela camada convolucional
(SCHERER; MiLLER; BEHNKE, 2010). Ao final de uma rede convolucional geralmente
encontram-se algumas camadas completamente conectadas, uma versao de um MLP, que
sao responsaveis por classificar o mapa de caracteristicas produzido pela tltima camada

convolucional (ou de pooling) da rede.
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2.6 Dispositivos Vestiveis

A definigdo de Raad (2021) para dispositivos vestiveis é a que mais se aproxima da
definicdo usada neste trabalho: um dispositivo que pode ser incorporado em acessérios ou
vestimentas que podem ser utilizados confortavelmente por seres humanos. Uma importante
caracteristica do dispositivo vestivel é a sua habilidade de se tornar imperceptivel ao usuario,

nao adicionando complexidades a utilizacao do acessoério ao qual esta incorporado.

Além desta caracteristica principal e daquelas relacionadas a sistemas embarcados,
os dispositivos vestiveis possuem propriedades particulares a sua aplicagao e interacao
com o usuario (RAAD, 2021):

o Interface de comunicacgao: Geralmente em dispositivos vestiveis uma interface
de comunicacao direta é necessaria (um app ou dispositivo companheiro).

« Fatores fisicos: Durabilidade, conforto, estética e ergonomia sao caracteristicas
especialmente importantes em dispositivos vestiveis.

» Coleta de dados: Em dispositivos vestiveis, a coleta e armazenamento de dados
faz parte do proéprio dispositivo que processa os dados. Em alguns casos, os
dados podem ser transmitidos e processados em outro dispositivo (e.g. servidor

na nuvem).

2.7 Sistemas Embarcados

De acordo com Wolf (2012), um Sistema Embarcado pode ser definido, superficial-
mente, como qualquer computador programavel que nao é de propésito geral. A definigao
indica que o sistema embarcado deve possuir um propoésito ou uma utilidade especifica.
Ainda acompanhando a definicao de Wolf (2012), as caracteristicas principais desses
sistemas demonstram que embora, por defini¢ao, tais sistemas sejam indicados a tnico

proposito, eles devem ser capazes de executar algoritmos de diferentes complexidades.

Um fator chave para o desenvolvimento de aplicagoes e sistemas embarcados é a
eficiéncia (MARWEDEL, 2022). Isso significa que, para embarcar uma aplicacao de forma

bem sucedida, é necessario avaliar certos fatores que irao influenciar esta eficiéncia:

o Enmergia: O consumo de energia necessario para a execugao da aplicacao, levando
em consideracao possiveis restrigbes de tamanho e uso de bateria.

« Tamanho da aplicagao e sua eficiéncia: Se a aplicacao foi escrita de forma
eficiente a consumir somente o necessario de recursos de memoria e CPU.

e Peso: O peso ira implicar na utilizacao de um possivel dispositivo com a aplicagao
embarcada. Fatores como memoria adicional, baterias e unidades de entrada e
saida de dados devem ser levados em consideragao.

e Custo: O custo individual de cada componente necessario para a execuc¢ao da
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aplicacao embarcada.

Sistemas embarcados se tornaram cada vez mais especializados na atualidade e
podem ser encontrados em diversas areas: sistemas de controle de transporte, telecomuni-

cagoes, eletrodomésticos, aplicacdes médicas, residéncias inteligentes, etc.

2.8 Sistemas Embarcados com aplicacdo em Saide

Uma aplicagao bastante conhecida de sistemas embarcados (e sistemas vestiveis) é
na area da saude. Na verdade, a computacdo em geral vem sendo utilizada como forma de
melhorar o diagnéstico, acompanhamento e tratamento em diversos setores da medicina.
Exemplos classicos como a tomografia computadorizada, bombas de infusdo autométicas
e monitores cardiacos sao claras defini¢oes de sistemas computacionais com proposito
especificos. Entretanto, a medicina nao estda mais se limitando a grandes méaquinas que

geralmente nao podem sair de dentro do hospital para fazer o seu trabalho.

Como discutido por (KELLY et al., 2020), sistemas embarcados sob a forma de
Internet das Coisas ja vem sendo amplamente explorado em aplicagoes no meio médico.
A aplicacao desses sistemas se da nao somente na coleta dos dados de satide, mas sim
em todos as etapas do diagnodstico médico. O trabalho ainda cita em detalhes onde se da
a presenca desses dispositivos em uma arquitetura [oT: camada de percepg¢ao, onde os
dados sao coletados; camada de comunicagao, onde os dados sao transferidos; e camada de

aplicacao onde esses dados sao utilizados para o diagnéstico.

Como explicado por (DUNN; RUNGE; SNYDER, 2018) a utilizacao de dispositivos
vestiveis no acompanhamento do cuidado médico proporciona uma personalizagao ao
cuidado e tratamento, o que promove um bem estar geral a estes individuos. Produtos
como medidores glicémicos, temporizadores cardiacos e smartwatches ja sao realidade em
muitos mercados e a tendéncia da utilizacdo desses dispositivos embarcados s6 aumenta a

medida que eles se tornam mais especializados e com melhores resultados.

Ainda no trabalho desenvolvido por (DUNN; RUNGE; SNYDER, 2018), percebe-se
como a introducgao de algoritmos de aprendizado de maquina podem potencializar o uso
desses dispositivos nao s6 por usuarios finais, mas para a media¢ao no meio clinico de um
hospital. Portanto é de grande relevancia qualquer tipo de pesquisa que se proponha a

expandir o campo da utilizacao de dispositivos embarcados no meio da satide.
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3 Trabalhos Relacionados

A deteccao automatica de crises de epilepsia a partir da analise de sinais de EEG é
uma tarefa que vem sendo explorada por diversos trabalhos nos tltimos anos, com avangos
relevantes e resultados promissores. Um dos trabalhos mais interessantes envolvendo
técnicas de aprendizado de maquina e andlise de dados de eletroencefalograma com o
objetivo de detecgao de crises foi desenvolvido por Shoeb e Guttag (2010). Nesse estudo,
foram utilizados os dados produzidos pelo Hospital Infantil de Boston contendo 844 horas
de gravacoes com 163 episddios de crises epilépticas. Os autores utilizaram uma variagao
de méquina de vetores de suporte (SVM) com atributos extraidos dos sinais de EEG, no
dominio do tempo e da frequéncia. Como métricas de performance, foram utilizadas o
tempo entre a deteccao e o inicio dos sintomas de uma crise, sensibilidade e alarmes falsos
por hora. Como resultado, 91% dos eventos de ataque foram detectados com 10 segundos
de laténcia, além disso, a sensibilidade encontrada chegou a 96%. Por sua relevancia para
a tarefa, esses achados ratificam a necessidade de automatizar a deteccao de crises nesses
sinais, bem como destacam de forma sistematica as dificuldades que outros pesquisadores

podem encontrar ao explorar essa tarefa.

Com o acimulo de dados produzidos atualmente por nossa sociedade, algoritmos
envolvendo técnicas de deep learning tém se tornado cada vez mais comuns, ja que tais
técnicas sao mais utilizadas em ambientes com abundancia de dados para treinamento.
O trabalho desenvolvido por Zhou et al. (2018), por exemplo, utilizou redes neurais
convolucionais para deteccao de ataques epilépticos em sinais de EEG. Na pesquisa
supracitada, os autores utilizaram a andlise desses sinais tanto no dominio do tempo
quanto na frequéncia em trés tipos de experimentos diferentes: duas tarefas de classificagao
binaria, com deteccao de periodos antes e durante os ataques e outros durante e apos
esses; e uma tarefa com trés classes para deteccao de periodos antes, durante e depois dos
ataques. Duas bases de dados foram utilizadas, a CHB-MIT com resultados entre 49,0% e
95,6% de acuracia e os dados do hospital de Freiburg, com acurécia variando entre 85,1%
e 96,7%. Este trabalho mostra uma clara aplicacao de redes convolucionais na tarefa de
deteccao de crises. Os resultados s@o demonstrados em uma base de dados conhecida do
problema, o que auxilia na comparacao com pesquisas futuras, apesar de os autores nao

detalharem a arquitetura utilizada.

Na linha de pesquisa em deep learning, o trabalho apresentado por Avcu, Zhang
e Chan (2019) também se destaca pela utilizagdo de um exemplar de rede neural convo-
lucional, entretanto, nesse trabalho os autores propéem uma arquitetura bem definida
utilizando quatro camadas convolucionais. Eles aplicam sua rede em uma base de dados

privada e comparam seus resultados com uma técnica que utiliza Maquina de Vetores



32 Capitulo 3. Trabalhos Relacionados

de Suporte com viés p-norm (BPSVM) para extragao de caracteristicas dos sinais de
EEG. Neste trabalho existe também uma comparacao entre duas quantidades distintas de
canais (sinais) a serem utilizadas durante o treinamento, 2 ou 18, o que ajuda a visualizar
a influéncia da quantidade de canais na tarefa de detecgao. Os resultados descobertos
sao promissores, com sensibilidade perto dos 96%. O destaque deste trabalho esta na
arquitetura bem definida e métodos de treinamento explicitos, o que proporciona uma

melhor reprodutibilidade dos experimentos e futuras adaptagoes.

O trabalho desenvolvido por (GODOY, ) apresenta a aplicagdo de arquiteturas
de redes de deep learning no problema de predi¢ao de crises epilépticas. A utilizacao de
redes convolucionais demonstra a proximidade das pesquisas. Apds analisar 5 arquiteturas
candidatas os autores apresentaram resultados na faixa de 98% para a deteccao utilizada
a CNN. Embora os resultados sejam individualizados nao esta claro se uma abordagem

inter-pacientes foi utilizada no momento de treinamento dos modelos escolhidos.

Explorando abordagens que utilizam sistemas embarcados na tarefa de detectar
crises em sinais de EEG, o trabalho de Sopic, Aminifar e Atienza (2018) propoe uma
solucao intitulada e-Glass que utiliza uma quantidade reduzida de eletrodos escondidos
em 6culos que podem ser utilizados por portadores de epilepsia. O dispositivo utiliza
um ARM Cortex-M3 para fazer a deteccao de novos episddios de crise através da leitura
de quatro eletrodos posicionados na armacao dos 6culos. O algoritmo de extracao de
caracteristicas utilizado foi de transformada wavelet discreta (DWT), com atributos nao
lineares que depois foram submetidos a uma floresta aleatéria (Random Forest). Os
resultados obtidos foram muito promissores, com sensibilidade chegando a 93,0% na base
de dados do CHB-MIT. Embora os autores utilizem outros algoritmos, diferentes daqueles
que serao explorados nesta pesquisa, eles trouxeram resultados interessantes e destacaram

uma plataforma embarcada que pode ser candidata para a exploracao.

Quando analisamos implementacoes de redes neurais convolucionais em sistemas em-
barcados, o trabalho de Wang et al. (2019) traz implementages das redes mais conhecidas
em dispositivos ARM com anélises de tempo de computagao e gasto energético. Entretanto,
por avaliar aplicagoes de imagem, a versao do processador utilizado foi a familia ARM
Cortex A, com um bom poderio computacional. Outros trabalhos, como o desenvolvido por
Venieris, Kouris e Bouganis (2018), utilizam FPGA, o que, para a aplicagao desta pesquisa,
seria muito além do poder computacional necessario. Esta avaliacao bibliografica sugere
que existem poucos esforgos em se implementar tais redes convolucionais em plataformas

com um baixo volume de recursos.
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4 Materiais e Métodos

4.1 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi a CHB-MIT Scalp Database (GOLD-
BERGER et al., 2000). A versdo original deste dataset contém dados de eletroencefalograma
de 23 pacientes com idade de 18 anos ou menos. Os sinais foram coletados utilizando uma
frequéncia de 256 Hz e uma resolucao de 16 bits. Tanto o arranjo dos eletrodos quanto a
nomenclatura obedecem o sistema internacional de arranjo de eletroencefalograma 10-20
(ROJAS et al., 2018). Ao todo foram coletadas 844 horas de sinais contendo 163 episddios
de crise epiléptica. O paciente niimero 1 esta representado duas vezes na base de dados,
tanto como paciente 1 quanto como paciente 21. Para os experimentos desenvolvidos neste
estudo, considerou-se os dados deste paciente individualmente, como sendo um outro

paciente, totalizando 24 subconjuntos de dados (1 para cada paciente).

O conjunto eletronico de dados contém uma pasta para cada paciente e cada pasta
contém de 9 a 46 arquivos no formato .edf, formato padrao para a gravacao de dados
de EEG. Na maioria dos casos, cada arquivo contém uma hora de gravagao, embora
isso nao seja o padrao para todos os arquivos. Além disso, os dados disponibilizados
para a comunidade nao contém informagoes diretas dos pacientes originais. Como estas
informacoes sao protegidas, foram ofuscadas nos arquivos disponiveis. Vale ainda ressaltar
que a dependéncia temporal dos dados nao foi ofuscada, sendo esta de extrema importancia
para a identificacdo de um episddio epiléptico e ndao contendo informagoes protegidas dos

pacientes.

Um outro aspecto importante de ser destacado ¢ que o dataset original apresenta
diversos problemas que dificultam a sua utilizacdo direta em uma tarefa de aprendizado

de maquina:

« Faixas de 10 segundos onde nao ha qualquer tipo de sinal (gaps).
» Sinais extras que foram adicionados ao EEG e que foram coletados juntamente
com os sinais (tais como sinais do nervo vago).

« Sinais de marcagdo, adicionados para facilitar a visualizacao dos dados.

Os sinais coletados sdao formados pela diferenciacao de eletrodos vizinhos. O nome
do sinal se d& pela nomenclatura dos eletrodos usados, assim poderemos utilizar nesta
dissertagao as nomenclaturas sinal, par de eletrodos e canal para designar um dos sinais

do conjunto de dados utilizado.

A maioria dos arquivos contém 23 sinais, contudo, como veremos na se¢ao seguinte,
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nem todos poderao ser utilizados na tarefa de classificagdo, pois se encaixam nas categorias
acima ou simplesmente nao foram coletados em todos os pacientes. Ao final do processo

de pré-processamento, 18 sinais serao utilizados.

4.2 Preparacao e Pré-processamento dos Dados

Para preparar os dados para a utilizacao na classificagdo, algumas medidas precisa-

ram ser tomadas para remover os artefatos indesejados do conjunto de dados original.

o Alguns pares de eletrodos nao estao presentes em todos os pacientes, por exemplo,
o par T7-FT9 esta presente no paciente 12, mas nao esta presente no paciente
19.

o Alguns sinais nao sao de EEG, mas sim sinais que foram adicionados durante a
coleta do sinal original (e.g. sinais do nervo vago).

o Alguns sinais foram adicionados para facilitar a visualizacao dos dados quando
plotados em conjunto (e.g. canais 5 a 13 do paciente 12).

 Faixas com nenhum sinal coletado (gaps).

Para padronizar o conjunto de dados, os sinais marcadores foram removidos e foram
utilizados apenas canais disponiveis em todos os pacientes. Por fim, os sinais que nao
sao de EEG nao foram utilizados no estudo e as faixas de sinais vazios também foram
desconsideradas. Ao final da preparacdo, 18 canais restaram para serem utilizados nos

passos seguintes deste estudo. Na Tabela 1 estao listados os pares utilizados.

Tabela 1 — Pares de eletrodos usados nesse estudo.

FP1-F7 | F7-T7 | T7-P7
P7-O1 | FP1-F3 | F3-C3
C3-P3 | P3-O1 | FP2-F4
F4-C4 | C4-P4 | P4-02

FP2-F8 | F8T8 | T8&P8
P8-02 | FZ-CZ | CZ-PZ

Fonte: Autor.

Cada eletrodo ¢ posicionado em quatro l6bulos do cranio: temporal, frontal, parietal
e occipital. De acordo com Kumar e Bhuvaneswari (2012), o sinal de EEG coletado tem
componentes de frequéncias diferentes (e.g. alfa, teta e gama) e esses componentes estao
relacionados a diferentes atividades e anormalidades encontradas no cérebro humano. A
Figura 1 demonstra exemplos de ondas desses componentes encontradas comumente nos

sinais de EEG ao longo do tempo.

Finalmente, para normalizar os dados provenientes dos 18 canais escolhidos, todos
os sinais foram reescalonados para ter variancia unitaria e média zero. Isso ajudou a

eliminar discrepancias relacionadas as diferengas de tensao produzidas por cada eletrodo



4.3. Preparac¢io dos Dados de Entrada 35

Figura 1 — Ilustracao dos tipos de ondas encontradas no EEG

Gamma

Problem solving,
concentration

Beta
Busy, active mind

Alpha
Reflective, restiul

0.0 0.2 0.4 08 0.8 1.0
Theta

Drowsiness | L
0.0 0.2 0.4 08 0.8 1.0
Delta w
Sleep, dreaming g 02 04 06 0.8 1.0

Fonte: Abhang, Gawali e Mehrotra (2016).

do arranjo. Além disso, os dados foram tratados com um filtro passa faixa para remover
frequéncias indesejadas providos pela linha de energia e outras interferéncias. A faixa de
frequéncia usada foi a de 4 Hz a 40 Hz, pois esta é a mais adequada para descrever artefatos
de ataques epilépticos (TSIPOURAS, 2019). E importante ressaltar que a filtragem e o
tratamento dos sinais precisam ser feitos em relagao a todo o sinal, ou seja, devem ser

realizados antes do passo de separagao de dados (ver proxima secao).

4.3 Preparacao dos Dados de Entrada

Uma rede neural convolucional normalmente trabalha com dados de entrada de
tamanho fixo, portanto o dataset descrito acima precisa ser apresentado & CNN utilizando
pedacos fixos. O tamanho escolhido sera o equivalente a janelas de 5 segundos, ou 1280
amostras. Tendo cada amostra 18 canais, o tamanho maximo de cada amostra de entrada
serd de 1280 por 18.

Para dividir os sinais de EEG em parti¢oes de tamanho fixo, foi utilizada a técnica
descrita por Avcu, Zhang e Chan (2019) e Hossain et al. (2019), onde uma janela de
tamanho fixo é usada para percorrer o sinal original e capturas sao coletados apds certas
distancias. O processo é formalmente conhecido como Amostragem baseada em épocas
ou Epoch-based sampling (ZIYABARI et al., 2017). Essa abordagem de separacao de

dados pode ser desenvolvida utilizando janelas com ou sem sobreposi¢cdo. A utilizagao
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com sobreposi¢ao pode ser considerada uma abordagem de aumento de dados (data
augmentation). Neste estudo utilizamos janelas de 5 segundos com diferentes niveis de
sobreposicao (i.e., 0%, 20%, 50%, e 80%), e analisamos com isso o impacto da sobreposi¢ao

nos resultados de taxas de acerto dos modelos desenvolvidos.

4.4  Arquiteturas Avaliadas

Um dos objetivos desta investigacao é identificar uma arquitetura que tenha uma
boa taxa de acerto aliada a uma baixa utilizacao de memoria. Neste trabalho, a taxa de
acerto serd considerada como a média de cada modelo individual para cada paciente no
conjunto de dados. O uso de memoéria é definido como a quantidade de memoria necessaria

para conter os pesos do modelo necesséarios para fazer a inferéncia de novos sinais de EEG.

As arquiteturas analisadas de acordo com os critérios, taxa de acerto e baixo

consumo de memoria, foram:

SeizNet

Resnet

SqueezeNet
SeizNet Modificada

441 SeizNet

Sera utilizada a versao original desta rede apresentada por Avcu, Zhang e Chan
(2019). A Tabela 2 abaixo mostra a arquitetura desta rede: quatro camadas convolucionais
e duas camadas completamente conectadas. Este trabalho considera a taxa de acerto
desta rede tanto no eixo intra-paciente quanto no eixo inter-pacientes. A versao original
da SeizNet utilizou um dataset privado para explorar o eixo intra-paciente e o trabalho
desenvolvido em Albuquerque e Silva (2020) aplicou esta rede ao CHB-MIT considerando

0 mMesmo eixo.

4472 Resnet

Por ser uma rede conhecida na comunidade, a Resnet (HE et al., 2015) sera
utilizada como benchmark para a avaliacao da taxa de acerto dos modelos produzidos.
Adaptagoes deverao ser realizadas para que esta rede, comumente utilizada em tarefas de
reconhecimento de imagens, possa aceitar um sinal unidimensional como entrada. Neste
trabalho foi utilizada a versao de 34 camadas, a menor disponivel, para a execucao dos

experimentos.
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Tabela 2 — Arquitetura da rede SeizNet original

Camada | Kernel/Neurénios/Parametros
Conv 1 8x1x10
MaxPooll 1x2
Dropout 0,2
Conv 2 16x1x10
MaxPool 2 1x2
Dropout 0,2
Conv 3 32x1x10
MaxPool 3 1x2
Dropout 0,2
Conv 4 64x1x10
Maxpool 4 1x2
Dropout 0,2
Flatten 3456
Dense 1 1x50
Dropout 0,5
Dense 2 1

Fonte: Autor.

4.4.3 SqueezeNet

Esta rede desenvolvida por landola et al. (2016) obteve bons resultados na tarefa
de reconhecimento de imagens, além de ocupar pouco espaco de memoria. A rede foi entao
adaptada para receber sinais de 1 dimensao, pois mostrou-se uma boa candidata para ser

embarcada.

444 SeizNet Modificada

Esta é a evolucao da SeizNet proposta neste trabalho que apresenta resultados

satisfatérios para a tarefa tanto no eixo intra-paciente quanto no eixo inter-pacientes.

4.5 Treinamento

Neste trabalho foi utilizado o Keras (CHOLLET et al., 2015) para modelagem,
treinamento e teste dos modelos de aprendizado de maquina. A maquina béasica de
treinamento foi um desktop com Intel Core i5 e 8GB de meméria RAM sem GPU. A
maquina de treinamento para os modelos mais complexos foi uma instancia da Amazon
com uma GPU NVIDIA T4, 8 CPUs virtuais e 32 GB de RAM. O algoritmo de otimizacao
utilizado pelas arquiteturas SeizNet e SeizNet Modificada foi o Adam (KINGMA; BA,
2014), com uma taxa de aprendizado de 0,00041. J4 para a Resnet, utilizou-se o algoritmo

SGD com uma taxa de aprendizado de 0,01. Finalmente, para a Squeezenet, os parametros



38 Capitulo 4. Materiais e Métodos

foram SGD para o algoritmo e 0,04 para a taxa de aprendizado. Cada modelo foi treinado
por 100 épocas, o processo foi repetido 10 vezes e a média dos resultados sao os valores

demonstrados na secao seguinte.

Quando apropriado, o treinamento seguiu o procedimento intitulado leave-one-
patient-out indicado por Muhammad et al. (2018). Como o objetivo principal dos expe-
rimentos era desenvolver um modelo generalizado que possa ser utilizado por diferentes
pacientes, seria benéfico entao utilizar os dados de N - 1 pacientes para treinamento e usar

os dados do N-ésimo paciente como teste.

Um outro aspecto importante do processo de treinamento ¢ o balanceamento
dos dados. No conjunto de dados CHB-MIT, o nimero de amostras negativas ¢ muito
superior ao de amostras positivas. Portanto utilizamos a técnica de subamostragem da
classe majoritaria, usada por Muhammad et al. (2018), onde o nimero de amostras
positivas e negativas para treinamento é a mesma. Para tanto, as amostras negativas sao
coletadas aleatoriamente do conjunto de dados disponivel. Contudo, durante a fase de

teste, mostraremos uma analise comparativa dos casos com e sem subamostragem.

4.6 Plataforma embarcada de teste

Para a realizacao dos testes em plataforma embarcada foi utilizada uma placa de
desenvolvimento da ST FElectronics contendo um micro-processador STM32F746. A placa,
uma STM32 Nucleo, possibilita a gravagao rapida do programa de teste e a avaliagdo do
porte de uma rede neural convolucional para a estrutura embarcada, emitindo resultados
de tempo de computacao e utilizacdo de memoria. As especificacoes da placa podem ser

encontradas abaixo:

e 144 pinos de conexao.

o ARM Cortex-M7 com 216 MHz de clock.
o 1 MB de Flash e 320 kbytes de SRAM.
o Conexao USB e Ethernet.

Outras plataformas embarcadas foram avaliadas, a titulo de informacao, e compa-
radas com a apresentada acima. Nesta comparacao, avaliamos o custo e consumo médio da
plataforma, bem como seu poder computacional e meméria disponivel para considera-las
como alternativas a Nucleo com STM32F746. As plataformas analisadas foram: ARM M7
- F745, ARM Ab53 - RBP, ARM M4 - F407 e FPGA Spartan7. A Figura 2 abaixo ilustra a
plataforma STM32F746.
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Figura 2 — Placa de desenvolvimento utilizada neste trabalho com o processador

STM32F746

Fonte: Autor.
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5 Resultados

Este capitulo mostra os resultados dos experimentos executados com a base de
dados CHB-MIT e as redes Resnet, SeizNet, SqueezeNet e SeizNet Modificada. No total,
oito secoes compodem este capitulo. A secao 4.1 trata da avaliagdo e selecdo de uma
arquitetura candidata para a realizacao do restante dos experimentos. Nela comparamos
algumas arquiteturas conhecidas, além de explicar eventuais modifica¢oes feitas nessas
arquiteturas para a melhoria dos resultados. Na se¢do 4.2, discutimos os efeitos da filtragem
no sinal de entrada e os seus beneficios para o resultado geral da rede proposta. A secao
4.3 destaca o efeito da técnica de amostragem com janela deslizante em épocas com

sobreposicao, técnica relevante para a tarefa de deteccao de ataques epilépticos em EEG.

As secoes 4.4 e 4.7 falam dos resultados finais obtidos para a classificacao utilizando
a melhor rede nos cenarios intra e inter-pacientes. Nas se¢oes 4.5 e 4.6, tratamos de duas
caracteristicas importantes ao considerar o objetivo de embarcar uma rede neural dessa
categoria: a quantidade de canais e a sua influéncia no resultado da classificagdo e a
compressao dos pesos quando embarcados. Finalmente a se¢do 4.8 faz uma anélise sobre a

implementagao de um protétipo embarcado para a deteccao de crises epilépticas.

5.1 Selecdo de Arquitetura

As arquiteturas base foram avaliadas de forma a selecionar a mais adequada para a
tarefa de detecgao de ataques epilépticos. Aqui definimos como mais adequada a arquitetura

que possui a melhor taxa de acerto média e o menor consumo de memoria.

Trés arquiteturas foram avaliadas: Resnet, SeizNet e SqueezeNet. Uma versao

modificada da SeizNet (subsecao 4.1.1) também foi considerada.

O consumo de memoria foi determinado pela estimativa da soma de todos os pesos
necessarios para a execuc¢ao de um passo de inferéncia caso a rede seja embarcada em
um microcontrolador. A taxa de acerto média é dada pela média de todas as acuracias
de todos os pacientes quando considerada a abordagem inter-pacientes. O resultado da

analise pode ser encontrado na Tabela 3.

No resultado apresentado, o gasto de memoria apresentado pela Resnet pode ser
considerado proibitivo para a maioria dos sistemas embarcados que foram considerados
neste estudo. Por outro lado, a SqueezeNet possui um baixo consumo de memoria se
comparado a Resnet. Finalmente a SeizNet foi a rede que apresentou menor utilizacao de
recursos de memoéria. Seu desempenho nao foi o melhor, devido ao seu tamanho reduzido,

mas com as necessarias modificacoes foi possivel melhorar a sua acuracia média para
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Tabela 3 — Arquiteturas analisadas neste trabalho

Rede Memoria | Desempenho Médio
Resnet 271,0 MB 89,2%
SeizNet 697,0 kB 83,3%
SqueezeNet 8,8 MB 89,2%
SeizNet Modificada | 702,5 kB 87,9%

Fonte: Autor.

se aproximar aquelas das redes maiores que possuem os melhores resultados. A versao
modificada da SeizNet obteve melhor resultado se comparado com a versao original e com
pouca adicao ao consumo de memoria, o que a caracteriza como uma boa candidata para

estudos mais aprofundados, algo que serda abordado nas proximas segoes.

A evolugao da SeizNet, aqui nomeada SeizNet Modificada, foi criada a partir de um
estudo que se propos a aumentar o desempenho geral da rede, representada pela acuracia
média, sem a realizacao de modificagoes drasticas em sua estrutura original. Esta ¢ uma
versao proposta neste trabalho, que se compara a versao original da SeizNet e recebeu um

tamanho de entrada diferente e uma camada convolucional a mais:

e Os dados de entrada serao apresentados a rede no tamanho de 1280 por N, onde N
é o niimero de canais escolhidos do sinal de EEG original. O niimero de amostras
aumentou de 1000 (AVCU; ZHANG; CHAN, 2019) para 1280, pois utilizou-se
amostras de 5 segundos com a frequéncia original de 256 Hz. A utilizagao do sinal
completo sem o processo de subamostragem originalmente proposto pela SeizNet
é justificado, pois reduz a probabilidade de erros de aliasing serem introduzidos
no processo, além de utilizar todos os dados que a base oferece.

o Uma camada convolucional foi adicionada para melhorar a capacidade da rede
ao considerar a tarefa inter-pacientes. O niimero de mapas de caracteristicas
por conta da camada adicional serd o dobro da versao original da rede, o que
possibilita que a rede contenha mais informagoes sobre mais tipos de sinais de
EEG. Como os sinais de eletroencefalograma sao muito especificos de cada paci-
ente, um nimero maior de mapas de caracteristicas ajudou a incluir informagoes

sobre mais pacientes.

A nova arquitetura possui um gasto total de memoria de 702.520 kB. Além disso,
a acuracia média para a tarefa inter-pacientes subiu para 87.9%. A Tabela 4 mostra o

resultado final das modificacoes da arquitetura SeizNet:

5.2 Efeitos da filtragem

Uma importante técnica para melhorar a taxa de acerto de qualquer modelo ¢é a

filtragem. O sinal de EEG original continha diferentes tipos de artefatos indesejados que
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Tabela 4 — Arquitetura da rede SeizNet Modificada

Camada | Kernel/Neur6nios/Parametros
Conv 1 8x1x10
MaxPooll 1x2
Dropout 0,2
Conv 2 16x1x10
MaxPool 2 1x2
Dropout 0,2
Conv 3 32x1x10
MaxPool 3 1x2
Dropout 0,2
Conv 4 64x1x10
Maxpool 4 1x2
Dropout 0,2
Conv 5 128x1x10
MaxPool 5 1x2
Dropout 0,2
Flatten 3456
Dense 1 1x50
Dropout 0,5
Dense 2 1

Fonte: Autor.

adicionavam complexidades que a rede nao conseguia eliminar durante o treinamento. Tais
artefatos tendem a se concentrar em altas frequéncias, ao passo que a atividade cerebral e

epiléptica tende a ocorrer em baixas frequéncias (TSIPOURAS, 2019).

Além de filtrar o sinal original na faixa de interesse para ataques epilépticos (4 Hz
- 40 Hz), varios experimentos envolvendo a filtragem do sinal nas outras faixas de interesse
foram executados. Tais faixas estao diretamente relacionadas as frequéncias especialmente

afetadas no EEG durante os ataques epilépticos:

o Teta: 4 Hz — 7 Hz

o Alfa: 7 Hz — 12 Hz

o Baixo Beta: 12 Hz — 19 Hz
o Alto Beta: 19 Hz — 30 Hz
o« Gama: 30 Hz — 40 Hz

Além de desenvolver modelos com dados nas faixas principais, as faixas secundarias
e combinagoes de faixas foram testadas a fim de identificar as dreas que melhor expressariam

um ataque epiléptico. As combinagoes utilizadas foram:
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e Alfa + Beta: 7 Hz — 30 Hz

o Betas: 12 Hz — 30 Hz

e Teta + Alfa + Betas: 4 Hz — 30 Hz

e Alfa + Beta + Gama: 7 Hz — 40 Hz

e Teta + Alfa + Baixo Beta: 4 Hz — 19 Hz

O objetivo principal do experimento foi identificar as faixas que melhor caracterizam
um ataque epiléptico e assim melhorar a taxa de acerto dos modelos desenvolvidos. Foram
treinados e testados 240 modelos (10 faixas de frequéncia para cada um dos 24 pacientes),
além dos 24 modelos nos quais nao foi aplicada nenhuma filtragem. A Tabela 5 mostra a
acuracia média de cada combinacao de faixa. O efeito da filtragem é bastante relevante,

com um aumento de quase 7% no resultado apresentado.

Tabela 5 — Acurdcia média do classificador com dados filtrados - SeizNet Modificada

Sem Filtro | 87,9%
4-7 93,8%
7-12 93,6%
12-19 | 942%
19-30 93,3%
30-40 94,2%

7-30 94,4%
12-30 93,8%
4-30 94,4%
7-40 95,2%
4-19 94,1%

Fonte: Autor.

Este incremento esta atribuido a atenuacao de sinais que nao contribuem para a
identificacdo da atividade epiléptica, tais como sinais da linha de distribuicao de energia,
frequéncias altas captadas pelo EEG e faixas que nao afetaram os individuos utilizados
nesse estudo. A melhor faixa encontrada é a que esta entre as faixas Alfa e Gama, de 7
Hz a 40 Hz. Vale ressaltar que a natureza variavel dos sinais de EEG pode fazer com que
esta faixa seja diferente para um grupo distinto de individuos. Entretanto a natureza das
atividades epilépticas sugere que as faixas aqui analisadas podem ser utilizadas também

em um grupo distinto de individuos para encontrar resultados similares.

5.3 Efeitos da Amostragem em Epocas

A geracao de dados utilizando janela deslizante, também conhecida como Amostra-
gem em Epocas, é utilizada pelos autores Avcu, Zhang e Chan (2019), Ziyabari (2017) e

Muhammad et al. (2018) com diferentes niveis de sobreposigao. Essa técnica também pode
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ser considerada como uma técnica de aumento da base de dados, visto que, dependendo
do tamanho da sobreposicao, novas amostras podem ser geradas. A Figura 3 mostra como
as amostras podem ser criadas utilizando a janela deslizante com sobreposicao de 50%.
Neste estudo, buscou-se identificar o efeito da sobreposi¢cao na taxa de acerto final do

classificador; para tanto, trés niveis de sobreposicao foram analisados: 20%, 50% e 80%.

Window 1

g Window 2

| Window 3

1280 points’

Figura 3 — Amostragem em Epocas com sobreposicao de 50%
Fonte: Autor.

Para analisar cada configuragdo de sobreposicao, 72 modelos foram desenvolvidos,
um para cada paciente no conjunto de dados. A Tabela 6 mostra os resultados da acurécia
média para cada tipo de sobreposicdo, bem como o valor original dos modelos sem

sobreposicao.

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 6, pode-se verificar que todos os
tipos de sobreposicao sugeridos sao capazes de melhorar o resultado final da classificagao.
Esta melhoria advém da quantidade maior de dados produzidos, portanto apresentando
mais dados as redes desenvolvidas. Contudo a melhoria é limitada; é perceptivel que nao
houve melhoria quando aumentou-se a sobreposicao de 50% para 80%, indicando um limite
para a aplicagao desta técnica nesta tarefa. Esse resultado alinha-se com o fato de que
técnicas de data augmentation podem ser limitadas, especialmente se, como no caso desse

conjunto de dados, a quantidade de amostras a serem aumentadas também for pequena.

Tabela 6 — Desempenho da amostragem em épocas na SeizNet Modificada usando diferentes
taxas de sobreposicao

Sem sobreposicao | 20% | 50% | 80%
87,9% 88,0% | 89,0% | 89,0%
Fonte: Autor.
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5.4 Resultados de Modelos Intra-paciente

A abordagem intra-pacientes é utilizada por um dos primeiros trabalhos na area
de deteccao de ataques epilépticos (SHOEB; GUTTAG, 2010) e, portanto, representa
um importante fator a ser analisado no desenvolvimento de uma rede neural para este
problema. A SeizNet original foi testada em um conjunto de dados privado e o resultado do
artigo de (2020) estd contido neste trabalho e demonstra a sua utilizagdo no conjunto de
dados CHB-MIT. Este trabalho também realizou experimentos para verificar o resultado

quando é utilizada a versao modificada da SeizNet.

Para o desenvolvimento dos modelos intra-paciente, parte dos dados de um paciente
sao reservados para teste e validagao, enquanto o restante é inserido na base de dados
de treinamento juntamente com os dados dos outros N-1 pacientes. Assim a rede neural
desenvolvida conhece os padroes de onda daquele paciente e podera identificar novos
padroes apresentados por ele. Para a realizacao do experimento, 24 modelos foram criados
seguindo a separacao de dados descrita anteriormente. A Tabela 7 mostra a acuracia média

de cada modelo desenvolvido.

Os trabalhos desenvolvidos por Avcu, Zhang e Chan (2019) e Sopic, Aminifar e
Atienza (2018), também considerando a aplicagao intra-paciente do problema, apresentaram
resultados similares ou piores aos aqui apresentados. A taxa de acerto média para o trabalho
de Avcu, Zhang e Chan (2019) ficou em 96% e para o de Sopic, Aminifar e Atienza (2018)
em 93%, enquanto a taxa média deste trabalho na aplicacdo intra-paciente chegou a 98%.
Além disso, a acuracia média aqui apresentada também supera o valor sugerido no trabalho

de Albuquerque e Silva (2020) com a implementacao original da SeizNet.

5.5 Efeitos do Nimero de Canais Usados

A influéncia do nimero de canais, a principio, parece clara: a maior quantidade de
canais representa mais dados para a rede e, portanto, maior taxa de acerto. Contudo faz-se
necessaria uma analise mais aprofundada, ja que a maior quantidade de canais também
representa uma maior quantidade de memoria consumida. Além disso, a complexidade de
um possivel dispositivo vestivel também esta relacionada a quantidade de canais que serao

utilizados para coletar dados do usuario.

Os dados de todos os pacientes foram combinados em um tnico conjunto de dados,
e este foi separado em conjuntos de treinamento, teste e validagdo. A partir desses dados,
trés modelos foram desenvolvidos, com variadas quantidade de canais: 2, 13 e 18. Essas
quantidades representam o minimo, um ponto médio e o maximo de canais disponiveis. A
Tabela 8 mostra a acuracia média exibida por cada um dos modelos, bem como o desvio

padrao (STDEV), ja que utilizou-se uma técnica de validagao cruzada com 10 rodadas. A
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Tabela 7 — Resultado dos Modelos Intrapacientes na SeizNet Modificada

Paciente | Resultado | Desvio Padrao
1 99,543% 1,31
2 99,434% 1,22
3 98,865% 1,18
4 99,356% 1,16
5 99,667% 0,88
6 98,735% 1,28
7 99,604% 1,55
8 98,874% 1,36
9 96,389% 1,35
10 99,526% 1,29
11 99,435% 1,04
12 98,237% 1,62
13 98,316% 1,60
14 97.572% 1,33
15 98,114% 1,44
16 96,764% 1,51
17 95,598% 1,64
18 91,468% 1,53
19 97,855 % 1,55
20 96,962% 1,64
21 99,691% 1,74
22 96,744% 1,44
23 96,753% 1,78
24 99,397% 1,56

Média 98,037% 1,42

Fonte: Autor.

acuracia cresceu em mais de 10 pontos percentuais quando o nimero de canais aumentou
de 2 para 13. Este aumento nao foi visualizado na outra faixa, o que indica que existe um
limite ao proximo de 13 canais onde a maior quantidade de dados nao tem um impacto

proporcional ao resultado final do classificador.

Tabela 8 — Acuracia média na rede SeizNet Modificada para multiplos canais

Acuracia Média | STDEV
2 Canais 81,471% 1,92
13 Canais 97,753% 1,25
18 Canais 98,037% 1,42

Fonte: Autor.

A partir deste resultado, pode-se concluir que a utilizacao de 13 canais pode ser
suficiente para obter um classificador com bons resultados. Entretanto, de forma a melhor
ilustrar a utilizacao de todos os dados disponiveis, todos os canais foram usados nos outros

experimentos executados.
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5.6 Efeitos da Compressao de Pesos

O consumo de memoria foi avaliado diretamente em um microcontrolador can-
didato, ja que o objetivo final seria o desenvolvimento de um dispositivo vestivel que
provavelmente utilizara baterias. A ferramenta Cube MX (STMICROELECTRONICS,
2022) foi utilizada para desenvolver o algoritmo em C++ e transferi-lo para a plataforma
embarcada. Neste experimento, a quantidade de memoria RAM usada pelos modelos
foi a mesma, independente do nimero de canais utilizados. Isso é esperado, visto que o
formato da rede (e portanto os pesos) serd o mesmo para todas as quantidades de canais.
A diferenca estd na quantidade de RAM utilizada para a entrada de dados na rede, que
varia de acordo com o numero de canais. A Tabela 9 mostra o resumo da quantidade de
RAM usada para cada quantidade de canais analisada. A propria ferramenta CubeMX
informa a quantidade de RAM que sera usada na aplicacao. E importante notar que os
dados apresentados nesta secao sao diretamente relacionados ao formato da rede utilizada,
SeizNet Modificada.

Tabela 9 — Uso da RAM pela plataforma STM32F746 para a SeizNet Modificada

Modelo | Entrada
2 canais | 59,56Kb | 10,00Kb
13 canais | 59,56Kb | 65,00Kb
18 canais | 59,56Kb | 90,00Kb

Fonte: Autor.

Ao embarcar o algoritmo e a rede no microcontrolador, a andlise da compressao dos
pesos, promovida pela prépria plataforma, também foi conduzida de forma a analisar o
impacto desta ferramenta no resultado final da classificacdo. A compressao s6 poderia ser
realizada nos dados salvos na memoria flash, ja que estes sao considerados dados estéaticos
e poderiam ser comprimidos durante o processo de transferéncia para a plataforma. O
algoritmo utilizado foi o de compartilhamento de pesos proposto por Nowlan e Hinton
(1992). Dois niveis de compressao foram utilizados (compressao de quatro e oito vezes),
além do nivel sem compressao onde os pesos sao transferidos utilizando otimizagoes padrao

(sem algoritmo de otimizacao de pesos).

Esta avaliacdo impacta diretamente a utilizacao de energia pela plataforma, ja que
a quantidade de memoria flash usada é um fator que influencia no consumo de energia pelo
SoC (System on Chip). A Tabela 10 mostra o consumo de meméria flash considerando
os diferente niveis de compressao oferecidos pela plataforma. Esta é a memoéria utilizada
apenas pela rede e nao inclui a memoéria utilizada pelo coédigo necessario para a sua
execugao. E importante notar que o resultado da classificacdo permaneceu praticamente o
mesmo com o uso de diferentes niveis de compressao, apenas os modelos que utilizaram 2
canais apresentaram maior sensibilidade ao processo com pequenas mudangas na acuracia

média calculada (menos de 2%).
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1x 4x 8x
2 canais | 604,25Kb | 474,00Kb | 451,19Kb
13 canais | 607,69Kb | 477,44Kb | 454,63Kb
18 canais | 609,45Kb | 479,20Kb | 456,39Kb

Tabela 10 — Compressao de Memoria Flash em diferentes niveis - SeizNet Modificada

Fonte: Autor.

O bom resultado de classificacao, aliado a alta compressao disponivel, permite a
implementacao de uma rede neural convolucional utilizando menos de 500 kB de flash e
70 kB de RAM (para 2 canais), o que se encaixa nas especifica¢oes de uma grande gama

de microcontroladores comercialmente disponiveis.

Os trabalhos anteriores nao realizam a anélise do consumo de memoéria das suas
solugoes. Por exemplo, em Avcu, Zhang e Chan (2019), a rede foi executada em uma
estacao de trabalho utilizando linguagens de alto nivel, enquanto a abordagem embarcada

aqui é otimizada para rodar em plataformas com poucos recursos de memoria.

5.7 Resultados de Modelos Inter-pacientes

Finalmente avaliamos a taxa de acerto da classificacao utilizando a abordagem
inter-pacientes. Foi desenvolvido um modelo para cada paciente utilizando a técnica leave-
one-patient-out, onde o modelo é treinado com os dados de N - 1 pacientes e todos os

dados do ultimo paciente sao utilizados para testar o modelo.

A Tabela 11 mostra o resultado para cada paciente quando utilizamos todos os
dados disponiveis para teste ou quando utilizamos subamostragem da classe majoritaria
(como foi explicado na segao 3). A utilizagao de todos os dados disponiveis tem a vantagem

de conferir ao experimento as mesmas condi¢oes de um evento real.

Ao comparar os resultados apresentados com aqueles demonstrados por Hossain
et al. (2019), a diferenga é de menos de 3%, o que poe o método aqui apresentado no
nivel de estado da arte com a vantagem de ser um método melhor explicado e facilmente
reproduzivel. Além disso, como demonstrado na secao anterior, a SeizNet Modificada pode

também ser aplicada a técnicas intra-paciente com resultados semelhantes a versao original

da SeizNet (AVCU; ZHANG; CHAN, 2019).

Por fim, na Tabela 12 mostramos a taxa de acerto média encontrada para cada
um dos passos do método apresentado aqui, considerando o objetivo final de classificar

amostras inter-pacientes.
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Tabela 11 — Desempenho da rede SeizNet Modificada na tarefa inter-paciente

ID do Paciente | Com Subamostragem | D. Padrao | Sem Subamostragem | D. Padrao
1 99,2% 1,77 97,8% 1,99
2 98,4% 1,61 94,9% 1,36
3 100,0% 1,74 96,3% 2,18
4 94,1% 1,35 96,6% 1,91
) 99,2% 2,07 97,0% 2,06
6 85,9% 3,03 97,8% 3,12
7 100,0% 1,97 95,6% 1,68
8 92,2% 2,34 96,8% 2,13
9 100,0% 2,70 95,5% 2,38
10 93,8% 1,54 61,4% 1,86
11 98,9% 1,90 97,2% 1,99
12 76,6% 1,46 96,1% 2,22
13 781% 2,06 98,3% 2,08
14 89,8% 2,46 96,5% 4,51
15 91,9% 1,76 95,4% 2,04
16 96,9% 1,28 96,8% 2,50
17 99,2% 1,46 96,2% 1,38
18 100,0% 1,98 98,8% 2,04
19 100,0% 1,97 99,1% 1,95
20 92,2% 2,12 97.8% 2,49
21 100,0% 3,22 99,2% 2,57
22 100,0% 2,00 97,9% 1,88
23 99,2% 2,31 97,4% 2,59
24 92,2% 2,03 96,9% 2,63

Média 94,9% 2,01 95,6% 2,23

Tabela 12 — Desempenho de classificacao para cada passo do método na tarefa inter-

Fonte: Autor.

paciente
Passo Performance
SeizNet 83,3%
SeizNet Modificada 87,9%
SeizNet Modificada com Filtro e Subamostragem 94,9%
SeizNet Modificada com Filtro sem Subamostragem 95,6%

Fonte: Autor.
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5.8 Analise Embarcada

Para a andlise embarcada, uma proposta de protétipo foi desenvolvida. A tabela

13 mostra o fluxo de eventos e onde eles devem acontecer.

Tabela 13 — Eventos do prototipo

Local Evento
Dispositivo na cabeca Coleta de Dados
Dispositivo na cabeca/ MCU |  Pré-processamento
MCU Preparacao dos dados
MCU Inferéncia

Fonte: Autor.

O fluxo de dados do prototipo se dd em duas etapas, em um dispositivo anexo na
cabeca do usudrio ou no microcontrolador; a imagem destaca onde cada passo do processo
acontece. Para a coleta de dados, um dispositivo precisa ser utilizado pelo usuario, um
tipo de chapéu ou fita pode ser necessario para conter o aparato. O tamanho dele esta
diretamente relacionado a quantidade de eletrodos que serao utilizados para coletar os
dados. Além disso, o passo de tratamento inicial dos dados (normalizacao e filtragem)
pode ser realizado nesse dispositivo. Os dados captados pelo dispositivo auxiliar serao
preparados (divididos em épocas de acordo com o método do capitulo 3) e, por fim, serdo

inseridos na rede para inferéncia que emitird um resultado.

Um outro objeto que pode ser usado sao 6culos comuns, como foi demonstrado
por Sopic, Aminifar e Atienza (2018). Quatro eletrodos foram utilizados no trabalho
mencionado. Isso reduzira a capacidade de classificacao da rede, mas deixara o dispositivo
mais confortavel para a utilizacao do usuario final. Seguindo o sistema 10-20 de montagem
de eletrodos em EEG, os eletrodos T3 até T6, F7 e F8 poderao ser utilizados para capturar
as informacoes necessarias em 6culos comuns. Se um chapéu for utilizado, as areas F, C e
P também poderao ser consideradas. A Figura 4 mostra o sistema 10-20, os nomes dos

eletrodos e suas localizacoes.

INION

Figura 4 — Sistema internacional 10-20 para montagem de EEG
Fonte: Rojas et al. (2018).
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O microcontrolador STM32F746ZG tem trés conversores AD (ADC) de 13 bits com
24 canais cada. A frequéncia de amostragem ¢é de 2,4 MPS, o que é mais que suficiente para
amostrar os 256 Hz necesséarios das ondas emitidas pelo usuario. Portanto os sinais dos
eletrodos podem ser conectados ao ADC e amostrados na frequéncia desejada. A voltagem
produzida por eles é entre 10V e 1001V, entao serd necessario amplificar os sinais antes

de serem submetidos ao ADC.

O ciclo de recarga da bateria depende do periodo de amostragem da aplicagao.
Para um simples diagnéstico, por exemplo, um periodo de 24 horas pode se utilizado de
forma a coletar e validar os dados de EEG. O paciente devera utilizar o dispositivo e os
dados antes e durante os ataques podem ser coletados para avaliagoes mais profundas pelo
médico. E estimado que para uma leitura a cada minuto o dispositivo pode operar por 60
horas com uma bateria de 300mAh(dimensoes 4x20x40mm e 8g), que pode ser utilizado

no dispositivo vestivel e nao influenciara exageradamente no peso geral do dispositivo.

Tabela 14 — Consumo médio e valor de microprocessadores comerciais

Preco (USD) | Consumo (mW)
ARM MT - F745 20,2 465,0
ARM A53 - RBP 35,0 800,0
ARM M4 - F407 19,9 175,0
FPGA Spartan7 99,0 -

Fonte: Autor.

Uma comparacgao foi feita entre o microcontrolador usado nos experimentos e
algumas plataformas comerciais disponiveis usadas na literatura para tarefas envolvendo
deep learning. Os aspectos de valor e consumo de energia foram avaliados. Ao considerar
um dispositivo vestivel, a menor quantidade de consumo aliado ao melhor prego sao fatores
chave a serem considerados. A Tabela 14 mostra os valores coletados. A plataforma usada
nos experimentos é uma das mais baratas disponiveis com poder de computacao suficiente

para embarcar uma rede convolucional completa.

Finalmente, a Tabela 15 demonstra o tempo médio para executar uma inferéncia
quando se tem todos os dados disponiveis para tanto na plataforma embarcada. Assim,
analisando o ciclo de recarregamento de uma bateria para protétipo, sabe-se que esta
dependera da quantidade de amostras que serao recolhidas do usuario e do tempo de
execugao da aplicacdo. Em um estimativa para uma leitura a cada minuto (tempo suficiente
para executar uma inferéncia na rede embarcada) o dispositivo seria capaz de operar por
60 horas usando uma bateria de 300mAh (tamanho 4x20x40mm e 8 gramas), o que poderia

ser incorporado ao dispositivo vestivel sem prejudicar o seu peso total.
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Tabela 15 — Tempo de execucao da rede neural na plataforma embarcada usando a SeizNet

Modificada

2 Canalis

13 Canais

18 Canais

27,2ms

35,8ms

37,4ms

Fonte: Autor.
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6 Conclusao

O objetivo principal deste trabalho foi demonstrar as andlises necessarias para
o desenvolvimento de um método de deteccao de ataques epilépticos usando técnicas
de deep learning. Trés arquiteturas foram analisadas: SeizNet, Resnet e SqueezeNet. As
analises consideravam o desempenho geral e a quantidade de memoria utilizada. Uma
das arquiteturas, SeizNet, foi escolhida como baseline de uma série de melhorias que
ajudariam a melhorar os pardmetros anteriormente mencionados. A arquitetura original
foi desenvolvida para a abordagem intra-paciente e nao apresentou resultados satisfatorios
para a abordagem inter-paciente. Foi apresentada uma versao modificada da SeizNet que

apresentou um melhor desempenho geral quando foi aplicada ao problema inter-pacientes.

Os resultados mostraram que a SeizNet Modificada consegue atingir resultados
comparaveis ao estado da arte com pouca utilizacdo de memoéria, especialmente em
condi¢oOes reais, com um conjunto de dados nao balanceado. Ao comparar os resultados
para a tarefa intra-pacientes com a versao original da SeizNet apresentada por (AVCU;
ZHANG; CHAN, 2019) podemos ver que a SeizNet modificada apresentou leve melhora

nos resultados, além de pode ser aplicada na tarefa inter-paciente.

A CNN conseguiu generalizar para pacientes ndo conhecidos (aplicacao inter-
paciente) o que abre uma boa oportunidade para a criagdo de dispositivos vestiveis que
podem utilizar dados de varios pacientes. Ao compara-la com os resultados apresentados
por (HOSSAIN et al., 2019), podemos verificar que a SeizNet modificada apresentou
resultados semelhantes, com poucos pontos percentuais de diferenca e com a vantagem de

ter o método facilmente reproduzivel.

A utilizacdo da amostragem em épocas com sobreposicao de 50% melhorou o
desempenho geral dos modelos criados. Os resultados também destacaram a importancia
da utilizagdo de técnicas de filtragem nos dados de entrada para melhorar a acuracia média
dos modelos. A combinacao de filtros e sobreposi¢ao produziu modelos com resultados

comparaveis ao estado da arte na resolugdo do problema inter-pacientes.

Para aprofundar as descobertas apresentadas neste trabalho, sugerimos a realizacao

de experimentos e pesquisas nas seguintes areas:

o Criacao do protétipo embarcado: A criacao de um dispositivo final que
possa ler os sinais de EEG, pré-processa-los e por fim executar uma inferéncia
usando os modelos treinados no PC.

e Criacao de uma abordagem com redes adaptativas: O desempenho da
rede selecionada nao foi ideal no caso de alguns pacientes, portanto é necessario

explorar abordagens que possam beneficiar diferentes pacientes ao mesmo tempo.
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Por exemplo, uma abordagem com redes treinadas de forma diferente executando
em paralelo pode ser suficiente para compensar a queda no desempenho.
Outros tipos de pré-processamento: O pré-processamento utilizando a
filtragem e geracao de dados com sobreposicao foi essencial para a melhoria
dos resultados, mas outros tipos de pré-processamento poderiam ser utilizados,
como: verificagao da importancia de cada canal utilizado e utilizacao de bandas
de frequéncia mais adequadas para certos tipos de ataque.

Utilizagcao de outros conjuntos de dados: O conjunto de dados CHB-
MIT ¢é um dos mais conhecidos na aplicagao de ataques epilépticos. Contudo
existem outros conjuntos de dados e uma exploragao da utilizacao deles juntos
pode ajudar a esclarecer outras melhorias necessarias na rede desenvolvida. Por
exemplo, o conjunto de dados da Temple University (OBEID; PICONE, 2016)
possui uma grande quantidade de dados de EEG (mais de 30 mil gravagdes) com

dados de diversos tipos, incluindo ataques epilépticos.
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