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Resumo

Interface cérebro maquina (ICM) ¢ um sistema de comunicagdo direta entre cérebro e um
dispositivo externo. Para classes especiais de sujeitos que sofrem, por exemplo, de sindrome do
encarceramento, as ICMs exdgenas baseadas em paradigmas oddball t€m se destacado na
literatura. Tais sistemas exploram os componentes N200, P300 de potenciais relacionados a
eventos (PREs) como um meio de comunicagao/controle da interface. No entanto, os modelos
atuais para extracao de caracteristicas e classificacdo de sinais corticais para o controle de ICMs
dependem de algoritmos complexos de aprendizado de maquina e com alto custo
computacional, como redes neurais e maquina de vetores de suporte. Portanto, a taxa de
comandos que podem ser decodificados por essas ICMs ainda estd abaixo da desejada. Neste
contexto, ¢ altamente desejavel o desenvolvimento de novos métodos de decodificagdo que
possam melhorar o desempenho em tempo real de ICMs exogenas. Filtros casados tém sido
utilizado ha muito tempo como ferramenta de classificagdo, em tempo real, em sistemas de
telecomunicagdo. O filtro casado ¢ um sistema 6timo para detectar um sinal conhecido sob ruido
gaussiano. De forma geral, ¢ um sistema de facil implementacdo, cuja saida maximiza a relagao
sinal ruido em dado instante de tempo, sem demandar altos custos computacionais. Neste
trabalho, propde-se um framework baseado em um banco de filtros casados, associado a um
sistema de aquisi¢do de sinais eletroencefalograficos (EEG), extra¢do de caracteristicas e
detec¢do de picos, para classificacdo de informagdes neurais associadas & PREs. O sistema foi
validado a partir de dados de eletroencefalografia obtidos de bancos de dados reais e sinais EEG
sintéticos. Os resultados demonstram a viabilidade da técnica. Nos experimentos realizados,
buscou-se a discriminacdo entre duas classes alvo para permitir a detec¢do de respostas ‘sim’ e
‘ndo’. A partir de dados simulados, o método obteve em média 90,27% de performance e 7,70
bit/min. A validagdo com dados EEG reais resultou em acuracia média de até 77,50%, com taxa
de transferéncia de informagodes de até 3,19 bit/min. A validacdo do sistema demonstrou
resultados satisfatorios, permitindo a decodificacdo de PREs com a dependéncia de poucas
caracteristicas do sinal, sem ajustes finos, abrindo caminho para uso de algoritmos de controle
de ICMs em sistemas embarcados auxiliando individuos acometidos por sindrome do

encarceramento.

Palavras-Chave: Filtros casados; Interface cérebro maquina; Potenciais relacionados a

eventos; eletroencefalografia.
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Abstract

A Brain Machine Interface (BMI) is a direct communication system between the brain and an
external device. For a special group of subjects suffering, for example, from locked in
syndrome, exogenous BMIs based on oddball paradigms have been presented in the literature.
Such systems exploit event-related potentials (ERPs) that are evoked by specific stimuli and
make use of its components such as the N200 and P300 as input signals for communication /
interface control. However, current models for feature extraction and classification of cortical
signals for the control of BMIs depend on complex machine learning algorithms with high
computational cost, such as neural networks and support vector machines. Therefore, the rate
of commands that can be decoded by such BMIs is still below the desired. In this context, the
development of novel decoding methods that can improve the real-time performance of
exogenous BMIs is highly desired. Matched filters have long been used as a real-time sorting
tool in telecommunication systems and is a valid approach for detecting a known signal under
Gaussian noise. In general, it is an easy to implement system that maximizes the output signal-
to-noise ratio at any given time without requiring high computational costs. In this work, a
novel framework is proposed based on a matched filter bank, associated with an
electroencephalographic signal acquisition (EEG) system, feature extraction and peak detection
for classification of neural information associated with ERPs. The system was validated using
both synthetic EEG signals and real EEG data obtained from BMI databases. The results
demonstrate the viability of the proposed framework. In the experiments performed, we sought
to discriminate between two target classes to allow the detection of ‘yes’ and ‘no’ answers.
From simulated data the method obtained on average 90.27% of performance and 7.70 bit /
min. Validation with real EEG data resulted in an average accuracy of up to 77.50%, with
information transfer rate of up to 3.19 bit / min. The validation of the system demonstrated
satisfactory results, allowing the decoding of PREs with the dependence of few signal
characteristics, without fine adjustments, paving the way for the use of BMI control algorithms

in embedded systems assisting individuals affected by the incarceration syndrome.

Keywords: Matched filters; Brain machine interface; Event related potential,

electroencephalography.
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Capitulo 1 - Introducao

Interface cérebro maquina (ICM) ¢ um sistema que permite a interagdo entre sinais
cerebrais e dispositivos externos de hardware ou software (Ramadan & Vasilakos, 2017). A
ICM ¢, particularmente, relevante para auxiliar pessoas acometidas por lesdes neuromusculares
e doencas neurodegenerativas, como esclerose lateral amiotrofica (ELA) e sindrome do
encarceramento (SE), que impossibilitam a via natural de comunicacdo (Chaudhary,
Birbaumer, & Ramos-Murguialday, 2016; Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012).

A sindrome do encarceramento ¢ uma condicdo em que o sujeito permanece com as
funcdes cognitivas intactas, mas perde sua capacidade de se mover e de se comunicar
verbalmente devido a paralisia dos musculos voluntarios do corpo (Chaudhary, Xia, Silvoni,
Cohen, & Birbaumer, 2017). Esta sindrome pode ocorrer por causas como: acidente vascular
encefalico no tronco cerebral, doencgas no sistema circulatério, danos as células nervosas (como
os causados por ELA), hemorragia cerebral, dentre outras (Jarad, 2016).

A ELA ¢ uma doeng¢a que acomete os neurdnios motores e ¢ caracterizada pela
deterioragdo neuroldgica progressiva e irreversivel (Hardiman, Van Den Berg, & Kiernan,
2011). A medida que a doenca progride, o individuo perde as habilidades de locomogio, fala,
degluti¢do e respiragdo, passando a depender de equipamentos para manutencdo da vida.
Segundo estudos, a incidéncia da doenca ¢ de aproximadamente 5,4 casos em 100.000 pessoas,
sendo a sobrevida média de trés a cinco anos apds o diagnostico da doenca (Hobson &
McDermott, 2016). No Brasil, quase 5.000 pessoas sao diagnosticadas com ELA, anualmente,
de acordo com a associacao pro cura da ELA (Pereira, 20006).

Como os individuos acometidos por doengas como ELA perdem, progressivamente, a
capacidade de comunicagdo, diversas alternativas tém sido buscadas numa tentativa de se
estabelecer novos mecanismos de comunicagdo. Diversas estratégias tem sido implementadas
utilizando sinais bioldgicos voluntarios remanescentes, como movimentos oculares (Caligari,
Godi, Guglielmetti, Franchignoni, & Nardone, 2013; Spataro, Ciriacono, Manno, & La Bella,
2014) e dispositivos mecanicos para controle de teclados virtuais (Mariano et al., 2014).
Entretanto, em estagios avancados de SE, o sinal remanescente mais viavel para controle de
dispositivos de comunicagdo alternativa ¢ o sinal cortical (Nicolas-Alonso & Gomez-Gil,
2012). Nestes casos, uma estratégia comum ¢ a utilizacdo de eletroencefalografia (EEG) para

detectar a atividade cortical de forma nao invasiva e controlar a ICM.
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Dentre os fendmenos fisioldogicos que podem ser analisados para o controle de uma
ICM, estao os potenciais relacionados a eventos (PREs) (Farwell & Donchin, 1988), que sao
deflexdes positivas e negativas variando de acordo com a laténcia, apos a apresentacdo de um
estimulo externo (Polich, 2007; Kappenman & Luck, 2012). PREs podem ser evocados em
paradigmas oddball, que sdo baseados na apresentacdo de estimulos frequentes e repetitivos
intercalados de estimulos ndo frequentes e com caracteristicas distintas (Beverina et al., 2003).
Os estimulos mais comuns para controle de ICMs s3o estimulos somatossensoriais, visuais €
auditivos. Dentre os paradigmas de estimulagdo visual, os potenciais evocados visuais de estado
estacionario (SSVEPs) tém sido explorados e obtido sucesso em pacientes com ELA,
principalmente pela taxa de classificagdo rapida do sinal e da facilidade de configuragdo do
sistema (Han, Xu, Xie, Chen, & Zhang, 2018; Nakanishi et al., 2018). No entanto, nesse tipo
de paradigma, o usudrio deve focar a atencao em pequenas unidades de uma tela (por exemplo,
uma tecla virtual mostrada na tela de um computador), ¢ isso muitas vezes causa cansacgo e
tontura no sujeito; e ainda, em estidgios avancados de ELA, o movimento ocular ¢
comprometido, impedindo o uso de estratégias visuais para comunica¢do (Murguialday et al.,
2011; Nijboer et al., 2008). Os estimulos somatossensoriais por meio do tato, embora sejam
eficientes para individuos que possuem a visao acometida em decorréncia da doenca, podem
causar desconforto ao usuario inicialmente, € com o passar do tempo o sujeito tende a se
acostumar com a estimulagdo tatil, o que reduz a eficiéncia da interface (Ahn, Kim, & Jun,
2016; Brouwer & van Erp, 2010; Yao, Meng, Zhang, Sheng, & Zhu, 2013). Diante destes
cendrios, paradigmas que utilizam a percep¢do auditiva podem apresentar resultados mais
favoraveis aqueles pacientes (Erlbeck, Mochty, Kiibler, & Real, 2017; Halder et al., 2010;
Kéthner et al., 2013).

Estudos utilizando estimulos auditivos com paradigma oddball tém sido usualmente
realizados com diferentes tipos de estimulos sonoros, como zumbidos e cliques (M. Huang, Jin,
Zhang, Hu, & Wang, 2018), tons (Kanoh, Miyamoto, & Yoshinobu, 2008; Kim et al., 2011),
palavras (Furdea et al., 2009; Klobassa et al., 2009) e apresentacao de sons em diferentes
diregdes (Lelievre, Washizawa, & Rutkowski, 2013). E possivel observar na maioria dos
estudos citados que a relacdo entre a taxa de transferéncia de informacao (TTI) e a acurécia do
sistema € inversamente proporcional, ou seja, TTI mais altas geralmente sdo obtidas por
sistemas com acuracia mais baixa (Baykara et al., 2016; Sugi et al., 2018, Kim et al., 2011;
Klobassa et al., 2009). Isso geralmente acontece pois, para se aumentar a TTI € necessario um
numero reduzido de estimulos, o que pode gerar PREs menos evidentes em relacdo a atividade

background de EEG (Halder et al., 2010). Além disso, a maioria das técnicas propostas para
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extracdo de caracteristicas e classificagdo dos PREs que possuem acuracias mais altas sdo
baseadas em sistemas de aprendizagem de maquina (Guo et al., 2015; Halder, Kéthner, &
Kiibler, 2016), que demandam um treinamento prévio, ajustes finos de parametros, modelos
complexos e com alto custo computacional (Farquhar & Hill, 2013; Manyakov, Chumerin,
Combaz, & Van Hulle, 2011), dificultando sua aplicagdo em sistemas online e embarcados.
Uma vez que sistemas embarcados podem proporcionar ao usuario, praticidade, conforto e
melhor usabilidade do sistema. Além disso, a amplitude dos PREs sao muito baixas, pode variar
em =5 uV (Reis et al., 2014), enquanto a atividade cerebral de background mensurada no EEG
pode atingir até £ 50 uV (Bressler and Ding, 2006). Assim, para que se possa detectar
corretamente PREs ¢ comum utilizar promedia¢des (médias) de trechos (épocas) de 1 a 5
segundos do sinal EEG, em sincronismo com o inicio do estimulo evocador. No entanto, quanto
maior a quantidade de épocas necessarias menor sera a TTI da interface.

Neste sentido, os filtros casados surgem como uma possibilidade interessante para
buscar minimizar a quantidade necessaria de épocas promediadas, uma vez que, por sua
natureza, sdo descritos como elementos ideais para detec¢do de sinais em um meio ruidoso

(Haykin, 2001), como ocorreria entre o PRE (sinal) e o EEG de background (ruido) neste caso.

1.1 - Objetivo do trabalho

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo central propor um framework baseado
na técnica de filtros casados, para deteccdo e classificacdo potenciais relacionados a eventos
auditivos em sinais de EEG, que seja aplicavel em modelos de ICMs para comunicacdo

alternativa.

1.2 - Objetivos especificos

e Avaliar estratégias e definir uma estrutura (framework) baseada em filtros casados
para detecgdo e classificacdo de PREs em multiplos canais EEG.

e Validar o framework proposto com auxilio de sinais sintéticos.

e Validar o framework proposto com auxilio de sinais EEG reais com aplicagdo em

paradigma oddball auditivo para respostas binarias (sim/nao).
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1.3 - Estrutura da dissertac¢ao

Este capitulo trouxe a introducdo do assunto que serd abordado neste trabalho,
juntamente com as motivagdes e objetivos.

Os capitulos seguintes vao discorrer da seguinte forma:

e (Capitulo 2: Apresenta o estado da arte de ICMs, apontado os principais métodos
para extragao de caracteristicas e classificagdo de potenciais relacionados a eventos;

e (Capitulo 3: Apresenta uma revisao sobre filtros casados abordando os conceitos,
caracteristicas e exemplos de aplicagdo;

e Capitulo 4: Este capitulo descreve a proposta de um modelo, ou framework, para a
detecgdo e classifica¢do de potenciais evocados baseado em filtros casados;

e (Capitulo 5: Apresenta os experimentos de validagdo e os resultados obtidos em cada
fase;

e (Capitulo 6: Discute os resultados obtidos a luz da literatura atual;

e Capitulo 7: Aborda a conclusdo da pesquisa realizada e propde sugestdes para

estudos futuros.
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Capitulo 2 - Interfaces Cérebro Maquina

Conforme mencionado no capitulo anterior, as interfaces cérebro maquina sao sistemas
controlados por meio de sinais cerebrais, sem a necessidade de qualquer atividade muscular, e
podem ser utilizadas para implementacdo de mecanismos de comunicacdo alternativa
(McFarland & Wolpaw, 2011). Neste caso, tais dispositivos sao desenvolvidos principalmente
para auxiliar pacientes com doengas neurodegenerativas que perderam a capacidade de
comunicagdo e interacdo com o meio externo (Kiibler, Kotchoubey, Kaiser, Birbaumer, &
Wolpaw, 2001).

A Figura 2.1 ilustra o diagrama de blocos tipico de um sistema de interface cérebro
maquina. A primeira etapa deste processo € a aquisi¢ao dos sinais corticais, que no caso ocorre
por meio da eletroencefalografia (EEG). Para que esse registro acontega sdo necessarios
eletrodos de superficie ¢ um equipamento para condicionamento do sinal contemplando
amplificadores, filtros, isolamento galvinico e posteriormente a digitalizacdo dos dados

registrados (Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012).
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Figura 2.1 — Diagrama de blocos do funcionamento de uma interface cérebro maquina.

A segunda fase, o pré-processamento do sinal, ¢ de grande importancia e tem como
objetivo a reducao de ruidos e remocgao de artefatos utilizando filtros digitais e outras técnicas,
a fim de garantir a qualidade do sinal e contribuir para resultados mais eficazes. Juntamente
com a etapa de pré-processamento, uma estratégia comum no processamento das ICMs € a

segmentacdo do sinal de EEG em janelas (épocas) que contenham informagdes importantes
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quanto as tarefas realizadas pelo usudrio, descartando intervalos com informag¢des nao
relevantes ao sistema (Guo et al., 2015; Halder et al., 2010).

Em sequéncia, a fase de extragdo de caracteristicas, ¢ um conjunto de informagdes
extraidas do sinal janelado usando diferentes métodos e tem como objetivo descrever as
intengdes do usudrio, sendo armazenados na forma de um vetor. Esse vetor de caracteristicas
pode ser constituido apenas pela a forma de onda do sinal ou incluir elementos como, por
exemplo, valores em amplitude de picos, valores em laténcias conhecias (P100, N200, P300),
e poténcia de determinadas bandas de frequéncia (Garcés & Orosco, 2008), que trazem em si
efeitos fisiologicos dos potenciais elétricos registrados da atividade das células piramidais
localizadas no cortex cerebral.

A proxima etapa ¢ a classificagdo do sinal, que pode ser explicada como a tradugao das
intengdes ou comandos do usudrio para controle de uma ICM. Esta fase ¢ um processo que
utilizam estratégias para determinar quais caracteristicas selecionar e como combina-las para
otimizar o desempenho do sistema (Garcés & Orosco, 2008). A maioria das estratégias
utilizadas atualmente para classificacao sao baseadas em técnicas de aprendizado de maquina,
0 que exigem algoritmos mais complexos e com alto custo computacional, ou seja, muito tempo

para o processamento.

2.1 - Instrumentacio EEG

Atividades eletrofisiologicas cerebrais podem ser mensuradas por exemplo, de forma
invasiva, por eletrocorticografia (ECoG), gravacdo intracortical de potenciais associados a
atividade de neuronios; e também de forma ndo invasiva por meio da eletroencefalografia
(EEG) (Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012). A instrumentag¢do mais comumente utilizada para
mensurar atividades corticais € a eletroencefalografia, principalmente por ser um método nao
invasivo, relativamente barato e de fécil utilizagdo, além de poder ser portatil e possuir alta
resolugdo temporal (Ramadan & Vasilakos, 2017). Por estes mesmos motivos, o EEG também
¢ o0 método mais utilizado para desenvolvimento de ICMs (Ahn et al., 2016; Hill et al., 2014;
Nagel & Spiiler, 2019).

No entanto, apesar de sua excelente resolucdo temporal (milisegundos), o EEG ¢
limitado em sua resolucgdo espacial (cada eletrodo capta sinais de uma area de aproximadamente

4 cm?), além de ser mais influenciavel por interferéncias de ruidos externos e internos, como a
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interferéncia eletromagnética da rede elétrica (60 Hz) e a movimentagdo do globo ocular
(Garceés & Orosco, 2008).

A Figura 2.2 mostra o posicionamento dos eletrodos no escalpo baseado no sistema
internacional 10-20 (Klem et al., 1999). Em uma ICM tipica, pode-se utilizar um ou mais

eletrodos, a depender da aplicagdo e das demandas do método (Lal et al., 2004).
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Figura 2.2 — Posicionamento de eletrodos EEG segundo o padrdo internacional 10-20

(Adaptado de Ramadan & Vasilakos, 2017).

2.2 - Sinais de controle em ICMs

Dentre os fendmenos fisiologicos que podem ser analisados nos sinais corticais para
controle de ICMs estao os potenciais evocados de estado estaciondrio (SSVEPs), os potenciais
relacionados a eventos (PREs), potenciais corticais lentos (sincronizagdo e dessincronizagao) e
ritmos sensdrio-motores (ritmos mu e beta), como destacado na Figura 2.3 (McFarland &

Wolpaw, 2011; Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012; Ramadan & Vasilakos, 2017).
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Figura 2.3 — Tipos de sinais eletrofisiologicos classicos para controle de ICMs

(Adaptado de Machado, 2013).

De acordo com a natureza dos sinais EEG utilizados como entrada no sistema, as ICMs
podem ser categorizadas como enddgenas ou exdgenas. A ICM enddgena ¢ fundamentada na
auto-regulacdo dos ritmos e potenciais cerebrais sem estimulos externos, o que exige um
treinamento exaustivo do usuario, e geralmente resulta em taxas de transferéncia de
informagdes mais baixas. Os sinais utilizados neste tipo de ICM incluem os potenciais corticais
lentos e os ritmos sensorio motores (Kleber & Birbaumer, 2005; Nicolas-Alonso & Gomez-Gil,
2012). Os potenciais corticais lentos sao mudancas de tensdo lentas no EEG que podem durar
de 0,5 a 10 segundos. As alteracdes de tensdo podem ser positivas quando ha a reducao da
atividade neuronal, ou negativas, quando ocorre uma maior ativagao da regido cortex (aumento
na excitagdo dos neurdnios) (Chaudhary et al., 2016). Em ICMs controladas por potenciais
corticais lentos, os usudrios podem aprender a manipular um cursor e selecionar alvos
apresentados na tela do computador (Birbaumer, Hinterberger, Kiibler, & Neumann, 2003). Ja
os ritmos sensério motores (mu e beta), sdo oscilagdes da atividade cerebral nas bandas de

frequéncia mu (7 a 13 Hz) e beta (13 a 30 Hz). A amplitude do ritmo sensoério-motor varia
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quando a atividade cerebral estd associada a qualquer tarefa motora, mesmo que ndo haja
movimento de alguma parte do corpo. Ou seja, apenas um ensaio mental de um ato motor ¢é
capaz de produzir modulagdes nos ritmos sensorio motores (imaginagdo motora). O usuario
pode aprender a gerar essas modulacdes voluntariamente para selecionar opgdes na tela do
computador também (Wolpaw, Mcfarland, & Vaughan, 2000).

As ICMs exodgenas sdo caracterizadas pela utilizagdo da atividade cerebral
desencadeada por estimulos externos, como, por exemplo, os potenciais evocados de estado
estaciondrio ou potenciais relacionados a eventos. ICMs exdgenas sdo mais exploradas na
literatura devido a uma taxa de transferéncia de informagdes mais alta e tendem a exigir um
treinamento minimo dos usuarios (Kleber & Birbaumer, 2005; Nicolas-Alonso & Gomez-Gil,
2012).

Os potenciais evocados de estado estacionario sdo registros cerebrais gerados quando o
individuo recebe estimulos periddicos, como imagens piscando, sons modulados, ou vibragdes.
Estes potenciais corticais aparecem nos registros de EEG replicando a mesma forma
(frequéncia) do estimulo em que o sujeito estd focado. J& os potenciais relacionados a eventos
sdo deflexdes positivas e negativas em laténcias conhecidas e bem definidas (principalmente
P100, N200 e P300) (Polich, 2007; Kappenman & Luck, 2012). Tais potenciais sdo
normalmente evocados em paradigmas oddball, que sao baseados na apresentacao de estimulos
frequentes e repetitivos intercalados de estimulos ndo frequentes e com caracteristicas distintas
(Beverina et al., 2003). A resposta cerebral, advinda do “prestar aten¢do” em um estimulo
externo especifico, ¢ extraida cerca de 300 a 600 ms ap0s a apresentacdo deste estimulo e esta
contida na faixa de frequéncia de 0,15 a 5 Hz (P300). Quanto menor a probabilidade de um
certo evento (oddball), mais proeminente serd o P300 (Citi, Poli, & Cinel, 2010).

Estudos como o de Gamble e Luck (2011) relatam, além deflexdes descritas, a presenca
de uma resposta negativa em torno da laténcia N200 no local do EEG contralateral ao lado de
apresentacao de estimulos externos auditivos (orelha direita ou esquerda). Esta componente ¢
denominada “N200 anterior-contralateral” (N2ac) do PRE auditivo. Os pesquisadores
concluiram que, durante uma sequéncia de processos neurais evocados associados a estimulos
auditivos, a resposta lateral N2ac se trata de um marcador eletrofisiologico geral de focalizagao

da ateng¢do auditiva em dire¢do a um som alvo detectado (Gamble & Woldorft, 2015).
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2.3 - Pré-processamento

Normalmente no processo de aquisi¢ao do sinal EEG, o sinal ¢ contaminado por ruidos
de diferentes fontes como, por exemplo, piscadas (EOG), artefatos de movimento, atividade
muscular (EMG) ou provenientes de outras fontes externas relacionadas (ou ndo) a dispositivos
utilizados na coleta de dados. O objetivo do pré-processamento ¢ retirar ou atenuar os ruidos a
fim de obter um sinal de EEG livre de artefatos, mais confiavel e visando a melhoria da relagao
sinal ruido, evidenciando assim, as caracteristicas que serdo analisadas para controle da
interface.

A grande maioria dos sistemas utilizam filtros digitais do tipo passa-faixa com
frequéncia de corte entre 2 a 30 Hz para atenuar ruidos da rede elétrica e focar apenas nas
frequéncias de interesse para analise dos dados corticais (Furdea et al., 2009; Onishi, Takano,
Kawase, Ora, & Kansaku, 2017). Além disso, estratégias simples complementares podem ser
aplicadas, como inspecdo visual e limiares em amplitude para eliminar segmentos de dados
(épocas) do sinal EEG que apresentem ruidos (Guo et al., 2015).

Outras técnicas comuns para pré-processamento de sinais de EEG sdo: a remog¢ao de
piscadas (EOG) por meio da analise de componentes independentes (ICA) (Hosni, Gadallah,
Bahgat, & AbdelWahab, 2007; Zhaojun Xue, Jia Li, Song Li, & Baikun Wan, 2006); a remog¢ao
de artefatos oculares por meio de Andlise de Componentes Independentes (ICA) combinada ou
nao com modelos Wavelet (WICA) (Castellanos & Makarov, 2006; Mammone, La Foresta, &
Morabito, 2012). No entanto essas técnicas sao eficazes apenas quando a piscada ¢ bastante
evidente na coleta de dados (Castellanos & Makarov, 2006). Além disso, esse processamento

ocorre principalmente de forma off-line, apds uma analise prévia dos dados coletados.

2.4 - Segmentacio do sinal EEG

O processo de segmentacdo do sinal, também denominado de extracdo de épocas,
consiste em analisar o sinal coletado, dividindo-o em janelas que contenham o sinal de interesse,
como por exemplo a resposta evocada de um dado estimulo.

Para sinais de EEG ¢ comum realizar essa segmentacao para cada canal, considerando
0 momento em que o estimulo externo ¢ apresentado ao sujeito (onset). Define-se o tamanho
da janela considerando o tempo de resposta cerebral e a frequéncia de amostragem (Hill et al.,

2014). A Figura 2.4(a) mostra a definicdo de varias janelas em sinal EEG, definidas a partir de
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um dado o estimulo. A Figura 2.4(b) mostra como os sinais de varias janelas sdo combinados

(promediados) para obtencdo de um potencial evocado.
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Figura 2.4 — Segmentos do sinal de EEG com os sinais de interesse e a média dos

mesmos (Adaptado de Kungl, 2016).

2.5 - Extracao de caracteristicas

Apbds a segmentacdo e promediacdo das janelas de sinais obtidas na fase de
processamento, os potenciais relacionados a eventos sdo utilizados como entrada para a etapa
de extracao de caracteristicas. A ICM ¢ um sistema que reconhece padroes e classifica cada um
como parte de determinada classe, de acordo com suas caracteristicas. Para isso, a [CM extrai
caracteristicas dos sinais cerebrais. Tais caracteristicas sdo, em geral, definidas pelo
pesquisador, que as seleciona (por uma avaliagdo direta ou com auxilio de mecanismos
probabilisticos) conforme sua probabilidade de especificar e salientar as diferencas dentre as
classes (Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012).

Conforme observado na se¢do 2.1, a atividade cortical pode ser mensurada por multiplos
eletrodos, porém nem todas as informagdes fornecidas pelos canais medidos sdo relevantes para
a compreensao da inten¢do do usudrio ao tentar controlar uma ICM. Técnicas para redugao de
dimensionalidade, como analise de componentes principais (ACP) (Yu, Chum, & Sim, 2014),

ou a analise de componentes independentes (ICA) (Turnip, Hong, & Jeong, 2011), utilizam
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medidas estatisticas para separacao de componentes derivadas do sinal, reduzindo assim o vetor
de caracteristicas e, em consequéncia, o custo computacional.

Além disso, dada a quantidade de caracteristicas que podem ser extraidas de varios
canais ¢ de varios segmentos de dados, deve-se também buscar meios para avaliar quais
daquelas caracteristicas s3o mais relevantes, evitando vetores de caracteristicas com alta
dimensdo. Para tal, pode-se fazer uma analise a fim de detectar vantagens e limitacdes da
utilizacao de determinada caracteristica a ser extraida. Uma das opgdes para construir o vetor
de caracteristicas € utilizar as proprias amostras (valores de tensao digitalizados) do sinal, onde
a amplitude de cada amostra representaria uma caracteristica. No entanto, esta técnica ndo ¢
muito recomendada, principalmente para sistemas que trabalham com taxas de amostragem
mais altas, pois o tamanho do vetor de caracteristicas ¢ igual ao nimero de amostras do
segmento de dados, o que pode ocasionar um aumento exagerado no custo computacional.

Outra questdo importante € a relagdo sinal-ruido. Algumas técnicas propdem representar
melhor o sinal dos PREs em ensaios tinicos, utilizando, por exemplo, a transformada de wavelet
(Amin et al., 2015; Z. Wang, Wu, Qi, & Jiang, 2010) e a decomposi¢cdo em modo empirico
(EMD) (Guo et al., 2015; Li, Zhou, Yuan, Geng, & Cai, 2013). A primeira (transformada de
wavelet) fornece uma representagdo do sinal em tempo e frequéncia. Ja a EMD, se trata da
decomposi¢cdo de uma série temporal em componentes individuais, que sdo denominados de
fungdes de modo intrinseco (IMF). As IMFs representam oscilagdes intrinsecas no sinal em si
(N. E. Huang et al., 1998; Labate et al., 2013). Algoritmos que utilizam transformadas ou
decomposicdo do sinal, apresentam um custo computacional maior, no entanto, ao utilizar
coeficientes das transformadas como caracteristicas, pode-se contribuir para uma capacidade
de discriminacdo melhor do vetor caracteristicas, o que resultaria em um aumento de
performance do algoritmo.

Outra possibilidade para a construcao do vetor de caracteristica ¢ a utilizagao da laténcia
e tempo de ocorréncia do sinal (tempo de resposta cerebral em relagao ao estimulo externo e a
duracdo deste ao longo da janela de tempo) (Thompson, Warschausky, & Huggins, 2013). Nesta
caracteristica sdo evidentes pequenas variagdes de eletrodo para eletrodo devido a lateralidade
da resposta (contralateral ou ipsilateral ao estimulo) e também pela conectividade cerebral, que
sao links anatdmicos ou dependéncias estatisticas entre unidades distintas dentro do sistema

nervoso.
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2.6 — Métodos classicos para classificacao de potenciais evocados

Meétodos de classificacdo sdo utilizados para estimar a intengdo do sujeito ou em que
estimulo ele estaria focado (representando qual estimulo de interesse que poderia, por exemplo,
ser associado a uma resposta sim ou nao), a partir do vetor de caracteristicas. O objetivo da
classificagdo € descrever um limite entre as classes e rotuld-las com base em suas caracteristicas
medidas (Garcés & Orosco, 2008). Na Figura 2.5, temos a representagdo de diversas amostras
(compostas de duas caracteristicas x,y) separadas em duas classes (azul e vermelho), que
poderiam, em uma interface cérebro maquina, estar associadas a duas diferentes inteng¢des do

usuario.

Classificacao

Figura 2.5 — Abordagem base para classificagdo de dois alvos para controle de ICM. A
classificagdo utiliza elementos extraidos como varidveis independentes para definir limites
entre os diferentes alvos em um espago de caracteristicas (Adaptado de Nicolas-Alonso &

Gomez, 2012).

A etapa de classificacdo engloba desde um classificador simples que fixa um limite para
as caracteristicas, a algoritmos mais complexos, como modelos de aprendizado de maquina. Os
algoritmos de classificagdo podem ser aplicados off-line, em tempo real (online) ou ambos.
Uma ICM online fornece um meio onde os dados sdo processados e resultam em reflexos
imediatos na interface (Han et al., 2018; Yin et al., 2016). A anélise de dados off-line ¢
importante para apoiar o desenvolvimento e teste de novos algoritmos (M. Huang et al., 2018;
Sugi et al., 2018; Kohavi, 1995).

Diferentes técnicas de agrupamentos e classificagdo foram desenvolvidas ao longo dos
ultimos anos e muitas delas sdo aplicadas para ICMs. As mais comuns descritas na literatura
para sistemas de ICMs sdo: redes neurais artificiais, andlise discriminante linear e maquina de

vetores de suporte. As redes neurais artificiais fazem uma analogia matematica das fungdes de
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baixo nivel dos neurdnios biolodgicos e sdo utilizadas no reconhecimento de padrdes, uma vez
que sao capazes de aprender e generalizar os dados de treinamento. No algoritmo, as
caracteristicas sao distribuidas em cada neuronio de entrada, e suas conexodes sao ligadas por
diferentes pesos (Garcés & Orosco, 2008; Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012). Um exemplo,
sdo as redes neurais convolutivas aplicadas em ICMs auditivas para reconhecimento de padrdes
do som em direcdes virtuais diferentes (Carabez, Sugi, Nambu, & Wada, 2017).

A andlise discriminante linear (LDA), também conhecida como LDA de Fisher, ¢ uma
técnica baseada na combinacao linear de variaveis discriminantes das caracteristicas extraidas
e permite maximizar a diferenca entre os grupos ¢ minimizar as diferencas dentro do grupo
(Garcés & Orosco, 2008). Este tipo de classificador tem sido aplicado em ICMs como,
multiclasses (Garrett, Peterson, Anderson, & Thaut, 2003), P300 speller (Krusienski, Sellers,
McFarland, Vaughan, & Wolpaw, 2008), no entanto, sua performance ndo ¢ muito boa,
podendo resultar um classificagdes erroneas na presenca de discrepancias e ruidos fortes
(Miiller, Anderson, & Birch, 2003).

A maquina de vetor de suportes (SVM) ¢ similar aos classificadores LDA, pois constroi
um hiperplano ou um conjunto de hiperplanos para separar os vetores de caracteristicas em
varias classes. No entanto, diferente do LDA, a SVM seleciona hiperplanos que maximizam as
margens, ou seja, a distancia entre as amostras de treinamento mais proximas e os hiperplanos
(Garcés & Orosco, 2008; Nicolas-Alonso & Gomez-Gil, 2012), como ilustrado na Figura 2.6.
Este modelo ¢ considerado um classificador simples, com bom desempenho e robusto
principalmente em situacdo em que os vetores de caracteristicas possuem alta

dimensionalidade.

O wetor de suporte -
@ o) I. //H/iperplano ideal
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=+ MNioideal

|
/ | b
vetor de suporte

Figura 2.6 — Ilustracdo do hiperplano ideal para uma SVM (Adaptado de Lotte,
Congedo, Lécuyer, Lamarche, & Arnaldi, 2007).
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E importante destacar ainda que certos cuidados devem ser tomados em relagdo a
selecdo e uso de classificadores. Os pontos centrais a serem observados estdo associados a: viés,
variacao do erro estimado e overtifitting (sobre ajuste) (Lemm, Blankertz, Dickhaus, & Miiller,
2011). Se um classificador estiver sobre ajustado, ele sera superespecializado em classificar os
dados de treinamentos ou dados muito semelhantes. Esse fenomeno pode ser evitado
amenizando a complexidade do processo de classificagdo (Lemm et al., 2011). Ja a variagdo do
erro estimado pode estimada quando se aplica a validagdo cruzada, onde o algoritmo ¢ testado
em um conjunto de dados de validagao, que ¢ independente do conjunto de treinamento. Esse
procedimento € repetido varias vezes e para varias particdes diferentes dos dados (Lemm et al.,

2011).
2.7 - Acuracia e taxa de transferéncia de informacdoes

Boas taxas de transferéncia de informacao (TTI - velocidade de comunicagao, dada em
bits/min) e acurdcia sdo importantes para que uma ICM se torne um dispositivo pratico. A TTI

¢ dada em bits/minuto, e ¢ definida pela equacao (Pierce, 2012; Guo et al., 2014):

_ (BRX60)

TTI 2.1)

onde, T ¢é o tempo, em segundos, necessario para selecdo da resposta com um determinado
numero de ensaios (trials), e BR ¢ quantidade de bits transmitidos por tentativa dado por (Pierce,

2012; Guo et al., 2014):

(1-pP)
(N—l))

BR = log,N + Plog,P + (1 — P)log,( (2.2)

onde, N ¢ o nimero de alvos e P a probabilidade de classificagdo correta.

TTIs mais altas para ICMs com paradigma auditivo podem ser alcancadas através de:
(a) aumento da precisdo da sele¢do de alvos por meio da utilizacdo de novas técnicas de
detecgdo e classificacdo ou novos recursos que facilitem a comunicagdo entre o usudrio e a
interface; (b) reducdo do nimero de opgdes para sele¢do na interface; e (c¢) redugdo do tempo
para a sele¢do dos alvos, utilizando paradigmas diferentes ou algoritmos melhores para a

deteccao da intengao do usuario (Guo et al., 2015; Halder et al., 2010).
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Estudos apontam propostas de ICMs auditivas utilizando diferentes paradigmas
auditivos, classificadores e estratégias na busca de acuracia e TTI melhores. Hill et al. (2014)
obtiveram acurédcia média de 77% usando o paradigma auditivo dos potenciais relacionados a
eventos N100, N200 e P300, no qual o sujeito devia prestar atengdo a uma palavra alvo (sim ou
ndo) em um fluxo de estimulos de palavras ndo atendidas. Em comparacao, fizeram o mesmo
teste com 'bip', que por sua vez obteve uma acuracia de aproximadamente 73%; ambos testes
utilizaram um classificador por pesos baseado em aprendizado de maquina. Em Halder et al.
(2016), usuarios finais com deficiéncia motora aprenderam a controlar um soletrador (speller)
auditivo usando sons naturais e sinais direcionais com base em potenciais relacionados a
eventos. Os dois melhores usuarios alcangaram taxas de transferéncia de informagao de 5,78
bits/min e precisdo de 92%, aplicando os dados em um classificador baseado na técnica de
Andlise Discriminante Linear Stepwise (SWLDA). Guo et al. (2014) propuseram um paradigma
oddball auditivo de trés estimulos com op¢des binarias (sim/ndo), no qual o individuo recebia
dois alvos com frequéncias distintas (oddballs), e uma série de cinco estimulos sonoros padrao
(frequentes), randomizados em sequencias de sete estimulos. Os resultados apresentaram um
desempenho médio de 87,41% e taxa de transferéncia de informacao de 6,48 bit/min quando as
caracteristicas extraidas da resposta N2ac foram adicionadas as caracteristicas extraidas dos
canais do EEG e os dados foram classificados por uma maquina de vetor de suportes (SVM).
Outros estudos mais atuais, baseado em paradigma oddball auditivo, relataram uma acuracia
média de 80% e TTI de 9,5bit/min com um classificador Fisher's linear discriminant (Sugi et
al., 2018). Baykara et al. (2016) obtiveram acuréacia de 70% e TTI de 5,63 bits/min utilizando
a técnica de classificagdo Analise Discriminante Linear Stepwise (SWLDA).

A Tabela 2.1 apresenta um resumo das técnicas descritas anteriormente.

Tabela 2.1 — Acurdcia média de classificacdo (%) e taxa de transferéncia de informacgdes

(bit/min) para diferentes ICM’s auditivas.

Referéncia Tarefa/Paradigma Classificador Acuracia (%) TTI(bit/min)
Halder et al. (2010) 3 estimulos SWLDA 78,54 2,46
Guo et al. (2015) 3 estimulos SVM 87,41 6,48
Baykara et al. (2016) Speller Auditivo SWLDA 70,00 5,63
Halder et al. (2016) Auditivo Espacial SWLDA 52,80 3,08

Sugi et al. (2018) Auditivo Espacial FLD 80,00 9,50
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2.8 — Consideracoes finais

No decorrer deste capitulo foram mencionadas diversas técnicas que podem ser
utilizadas para desenvolver unidades de uma interface cérebro maquina. Cada técnica apresenta
suas particularidades com vantagens e desvantagens ao serem aplicadas. Observando o
diagrama de blocos tipico de uma ICM (Figura 2.1) ¢é possivel perceber um conjunto de etapas
que possuem interdependéncia entre si, o que pode contribuir para a propagagdo de erros
durante o processo. Além disso, os trabalhos publicados apresentam varias possibilidades e
combinagdes de técnicas de pré-processamento, extragdo de carateristicas e classificagao de
potenciais relacionados a eventos. A depender das técnicas escolhidas, o tempo de
processamento pode aumentar consideravelmente com o aumento do nimero de amostras, com
o consequente aumento do custo computacional. Tais elementos devem ser observados com
cuidado quando se busca desenvolver ICMs para aplicagdes clinicas. Nestas, o tempo de
processamento ¢ a facilidade de aplicagdo dos algoritmos para sistemas embarcados sao
abordagens desejadas, em conformidade com as condi¢des de cada sujeito.

Uma alternativa para os problemas apontados, seria uma defini¢do de uma metodologia
mais simplificada e passivel de ser aplicada em sistemas online. Como descrito anteriormente,
este trabalho apresenta uma proposta neste sentido, por meio de um framework baseado na
técnica de banco filtros casados, onde cada filtro é preparado para detectar a presenca do
potencial evocado de um dado alvo e posteriormente classifica-lo de acordo com as intengdes
do usuario. Esse sistema poderia permitir a decodificacdo de PREs com dependéncia de poucas
caracteristicas do sinal, sem ajustes finos, abrindo caminho para o uso de algoritmos de controle

de ICMs em sistemas embarcados.
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Capitulo 3 - Filtros Casados

Filtros casados sao muito utilizados em sistemas de radar e sonar (Levanon, 2004, p.
24) e sistemas de comunicagdo digital (Haykin, 2001, p. 248). Sistemas de radares sdo
caracterizados por um transceptor (transmissor/receptor) que gera e transmite pulsos
sinusoidais na faixa de frequéncia de micro-ondas. O sinal viaja a velocidade da luz e ¢ refletido
quando encontra um objeto em seu caminho (Figura 3.1). O transceptor recebe o eco do sinal
que se apresenta atenuado e acrescido de ruidos provenientes do canal de propagagado (Vaseghi,
2007). Neste contexto, os filtros casados sdo usados para deteccdo do sinal transmitido

misturado com ruido e assim, pode-se julgar a distancia do objeto e sua velocidade.

Figura 3.1 — Ilustrag@o de um sistema tipico de radar (Adaptado de Encyclopédia

Britannica).

Em sistemas de comunicacdo, mensagens bindrias sdo enviadas do transmissor para o
receptor através de um canal ruidoso, e o filtro casado ¢ utilizado para deteccao de pulsos
transmitidos em meio ao sinal ruidoso recebido (Haykin, 2001). A Figura 3.2 ilustra o processo
mencionado. Um sinal binério (Figura 3.2(a)) ¢ transmitido por um canal. Ao trafegar pelo
canal, o sinal ¢ contaminado por um ruido (Figura 3.2(b)). No receptor, o sinal acrescido de
ruido passa por um filtro casado e a sua saida ¢ enviada a um amostrador (Figura 3.2(c)). Um
limiar ¢ utilizado para verificar a hipotese da presenca ou ndo de um simbolo (bit) de interesse
no sinal recebido. Valores acima do limiar sdo considerados como sendo o valor binario ‘1°,

caso contrario serdo considerados como ‘0’. E ainda comum, em sistemas de comunicacao, a
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utilizagdo de mais de um filtro em paralelo para detec¢@o de dois ou mais simbolos (Mohamed

et al, 2015).

Sinal @ @ | @ . Amostragem e i @ Sinal

. i h. i . b 1! B - i = 2 ’. I
Tranemitide Canal ruidoso Filtro Casado ditisio por tmiak Recabido

@ Sinal Transmitido

@ Sinal Misturado com ruido

5 . . L s . " . M 4
0 200 400 600 8OO 1000 1200 1400 1600 1800 2000

200 . . . . < T T T
(©) sinal Filtrado o ; e ]
@ Amostragem e limiar de 200 ; : : : : g : : g
comparagéo 0 200 400 600 800 1000 4200 1400 1600 1800 2000

Figura 3.2 - Diagrama de blocos e ilustracao da deteccdo de pulso em um sistema de

comunicacao binario utilizando filtros casados.

3.1 - Defini¢ao de filtros casados

O principal objetivo do filtro casado ¢ a detec¢do de um sinal conhecido na presenca de
um ruido gaussiano (Haykin, 2001). Conforme a Figura 3.3, considerando um sinal de entrada
do filtro x(%), que consiste no pulso do sinal previamente conhecido g(¢) contaminado por um
ruido gaussiano branco w(?), x(t) pode ser modelado segundo a Equagdo 3.1, sendo 7 um

intervalo de observacao do sinal:

x(t) =gt) +w(t), 0<t<T 3.1)

A fungdo do filtro ¢ detectar o pulso g(z) de maneira otimizada dado o sinal recebido

x(t). O filtro é definido como um filtro linear e invariante no tempo cuja resposta ao impulso ¢é
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dada por A(?) (Equagdo 3.2). A defini¢do matematica para h(t) pode ser encontrada de forma
detalhada em (Haykin, 2001).

h=kg(T—t) (3.2)

Portanto, um filtro casado possui a resposta ao impulso proporcional ao sinal de entrada
(g(1)), invertido e deslocado no tempo; k ¢ uma constante real que se comporta como um ganho.
A Figura 3.4 mostra como pode ser obtida a resposta ao impulso /4(?) de um filtro casado para
uma dada forma de onda. Primeiramente invertendo a forma de onda no tempo (Figura 3.4(b))
e depois aplicando um deslocamento e um ganho (k) ao sinal (Figura 3.4(c)).

Por defini¢do, a saida de um filtro casado para um sinal de entrada x(?), composto pela
forma de onda conhecida g(#) ¢ por um ruido gaussiano, pode ser descrita como sendo a

convolucdo de x(?) com a resposta ao impulso do filtro /(?) (Equacado 3.3) (Levanon & Mozeson,

2004).
y(®) =x(@®) *h(®) = [ _x@h(t—Ddr= [ x(Dkg[T - (t—D]dt (3.3)

onde ‘*’ representa a convolugdo.

Considerando o caso onde =1 e T=0 podemos simplificar a Equa¢do 3.3 como:
y(®) = [ x[@g(x— ) dr (34)

x(t) Resposta ao wit) ¥(T)
:::\b .

Sinal — i .
ot impulso do
filtro ht) Amostra no
Tempot=T

Ruido branco
wit)

Figura 3.3 — Modelo base de um filtro casado (Adaptado de Lavanon & Mozeson).

A resposta ao impulso pode ser utilizada para filtrar um sinal. Ao realizar a convolugao
de um sinal de entrada com a resposta ao impulso de um sistema linear a invariante no tempo,
temos a saida do sistema. Essa operagdo ¢ simples de ser implementada em sistemas de

processamento digital (Nodovich, 2004).
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Figura 3.4 — Ilustragdo da resposta ao impulso do filtro casado (Levanon & Mozeson,

2004).

3.2 - Caracteristicas e propriedades dos filtros casados

Primeiramente, precisamos entender o significado da saida de um filtro casado. O filtro
casado € um sistema 6timo para detectar um sinal conhecido contaminado por ruido gaussiano
(Haykin, 2001). Além disso, ¢ um sistema que maximiza a relagdo sinal-ruido em um dado
instante de tempo (7). Logo, a saida do filtro casado ¢ proporcional a relagdo sinal ruido da
entrada.

Se houver um sinal de entrada cujo pulso conhecido estad presente, a relagdo sinal ruido
sera alta até atingir uma amplitude maxima, ou seja, a saida do filtro ird aumentar e gerar um
pico. No entanto, na auséncia do sinal associado g(?), a saida do filtro corresponde a um ruido
de baixa amplitude.

Uma caracteristica da saida do filtro que pode ser observada através da Equagao (3.4),
¢ a correlagdo cruzada entre os sinais x(z) com g(¢). Em outras palavras, a Equacdo 3.4, nos
permite concluir que a resposta de saida do filtro casado € relacionada com a correlagdo cruzada
do sinal de entrada e o sinal que originou o filtro (Levanon & Mozeson, 2004). Se
considerarmos que a correlagdo cruzada € uma ferramenta que permite detectar a similaridade

entre duas formas de onda, podemos concluir que um filtro casado ¢ um sistema cuja saida
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mede o grau de similaridade entre duas formas de onda. A saida maxima dos filtros ¢ dada pela
Equagao 3.5:

2E

Nmax = N_o (3.5)

Onde E corresponde a energia do sinal que originou o filtro casado e N, ¢ a densidade
espectral de potencial do ruido branco.

A Equacao 3.5 indica o valor maximo da saida de um filtro casado e mostra que a relagao
sinal-ruido de saida do filtro depende somente da relagdo da energia do sinal pela densidade
espectral de poténcia do ruido branco na entrada do filtro (Haykin, 2001). Uma propriedade
importante de ser observada também € que nao existe nenhum tipo de dependéncia da forma de

onda, duracdo e largura com o espectro do sinal de entrada (Turin, 1960).
3.3 - Exemplo de aplicacio

O exemplo a seguir apresenta de forma mais clara e simples uma aplicacao dos filtros
casados. A Figura 3.5a apresenta um sinal de entrada com um pulso retangular g(?) de amplitude

A e duracao T. Para esta situacgdo, a resposta ao impulso /(?) do filtro casado apresenta a mesma

forma de onda, porém com a possibilidade de uma amplitude varidvel KA.

gt 4 hit) 4

KA

0 T > 0 T >
(a) (b)

Figura 3.5 — (a) Pulso retangular g(z) e (b) a resposta ao impulso /4(2) do filtro casado.

Se considerarmos apenas o sinal g(?) sendo aplicado ao filtro casado, € possivel obter a
saida go(t) deste através da convolugdo entre g(z) e h(t), que conforme observado na Figura

3.6, resulta em uma forma de onda triangular.
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Figura 3.6 — Sinal de saida do filtro casado.

Observe que, nesse caso, a energia do sinal é:
E= [" g dt = [ A%dt = AT (3.6)
- — 00 g - 0 - .

Logo, o valor maximo na saida do filtro g,(t) referente ao sinal g(?) ¢ dado por:
9o(t) = kAT = kE (3.7)

Para determinar a relacdo sinal ruido no instante 7, precisamos da média do valor

quadratico do ruido, dado por:
) Ngo o Ny oo No (T N
ng = 2 [HDPAf = 22 [ |h(®)2dt = 2} [] [kA|?dt = 2k*A’T (3.8)

Assim que a relagdo sinal ruido no tempo 7 pode ser obtida da seguinte forma:

ga(t) (KA%T?) 2AT 2E
nZ (No/2)k2A2T Ny Ny

3.4 - Contextualizacdo e consideracoes sobre a aplicacao de filtros casados na

deteccao e classificacdo de PRE’s

Depois de abordar o conceito, as caracteristicas e as propriedades dos filtros casados,
discorreremos sobre alguns estudos realizados aplicando a técnica para classificacdo de

biopotenciais.
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Siqueira & Soares (2015), propuseram uma nova metodologia para decomposi¢ao de
sinais EMG baseada na técnica de filtros casados. O método foi implementado em quatro
etapas: banco de filtros casados, detector de pico, classificador de unidade motora e modulo de
resolucao de sobreposicoes de unidades motoras. Cada filtro foi projetado conforme a forma de
onda de cada unidade motora a ser detectada. A validacdo do método foi feita por meio de sinais
EMG simulados e sinais reais. Os resultados referentes aos dados simulados apresentaram que
a decomposi¢ao de unidades motoras sem sobreposicdo e com uma relagao sinal ruido de 10
dB pode ser alcancada com até 99% de acurécia. J4 para a sobreposi¢cao de 10 unidades motoras
por sinal, com SNR de 20 dB, pode ser classificada corretamente em 71% das unidades motoras.
Foi possivel observar a eficiéncia do método de forma que, toda aplicagdo foi realizada um
computador desktop padrdo e proporcionou um algoritmo rapido e com altas taxas de sucesso.
Podemos observar no trabalho proposto por Siqueira & Soares (2015), um método com
aplicacdo de um banco de filtros casados atuando de modo simultdneo e paralelo a fim de
classificar diferentes unidades motoras, o que contribuiu para melhoria de desempenho do
sistema.

Em outro estudo utilizando filtros casados, Lafuente et al. (2017) apresentaram uma
abordagem ndo supervisionada para extracdo de ondas cerebrais P300 a partir de sinais EEG.
Foi feita a combinagdo de diferentes métodos: cancelamento de artefatos, pré-classificagao
usando selecdo de janelas e analise contextual de dados, filtros casados, correlacdo e
normalizacdo da P300 com a saida dos filtros e classificador baseado em uma pontuacao
ponderada. O filtro casado foi projetado com a resposta P300 ¢ obtida pela a média de todos os
sinais marcados como resposta EEG de um estimulo alvo. A validagdo do método foi feita a
partir de dados reais de EEG durante paradigma visual. Os resultados deste estudo mostraram
até 92% de acuricia. O trabalho de Lafuente et al. (2017) aponta uma aplicagdao dos filtros
casados juntamente com uma modelagem matematica baseada em uma funcdo de log-
verossimilhanca para extragdo da onda P300. Neste caso, o filtro casado procura pela forma de
onda conhecida ajustando automaticamente seu tempo de ocorréncia, a amplitude e a duragdo.
Por mais que o proposta deste método apresente uma performance alta, o processamento do
sinal até ser classificado consiste em varias etapas para extrair e ajustar caracteristicas
utilizando medidas estatistiscas a fim de melhorar os resultados. Além disso, a técnica utiliza
apenas dois eletrodos de EEG, o que possui a vantagem de baixa dimensionalidade dos dados,
porém limita a andlise de caracteristicas particulares das respostas evocadas em regides
diversas, impedindo andlises de respostas mais globais. A proposta também foi definida apenas

para o paradigma visual, o que impede sua utilizagao por individuos em estagios avangados de
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ELA, com movimento ocular comprometido (Murguialday et al.,2011). Numa tentativa de
minimizar estes problemas, outros estudos foram desenvolvidos utilizando paradigmas
modificados com modalidades sensoriais alternativas, como a percepg¢ao auditiva (Halder et al.,

2010; Kéthner et al., 2013; Erlbeck et al., 2017).
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Capitulo 4 - Proposta de um framework

para deteccao e classificacao de PREs

Neste capitulo abordaremos a proposta de aplicacdo da técnica dos filtros casados para
a deteccao e classificagdo de PREs, em paradigma oddball auditivo. Além disso,

apresentaremos a metodologia a ser aplicada para validacao do framework desenvolvido.

4.1 - Detector de PREs usando filtros casados

De acordo com Turin (1960) e Haykin (2001), um dos pontos principais dos filtros
casados consiste na detec¢@o da presencga de um pulso conhecido em meio a um ruido branco.
Para o contexto de sinais provenientes da atividade cerebral, x(z) consiste no sinal EEG
resultante da resposta evocada do cérebro (PRE) dado um estimulo externo s(z) somada a
atividade de encefilica de background n(?). Quando x(z) ¢ inserido em um filtro casado A(?), a
resposta da convolugdo y(?) pode ocorrer de duas formas (Figura 4.1): (a) no caso do sinal x(?)
possuir apenas a componente natural do EEG n(?) (atividade background de EEG), temos uma
resposta do filtro com oscilagdes baixas; (b) no entanto, quando o sinal x(z) contém a resposta
evocada s(?) misturada a atividade de background #n(?), a saida do filtro apresenta um pico da

convolucdo no instante t.

Sinal =

s(t)

— h — .
0w (t) y(t R

:
i
Ruido branco .

nft)

L
t.

Figura 4.1 — Diagrama de blocos de um detector de PREs baseado em filtros casados.
A saida (a) ocorre quando ¢ aplicado um sinal x(?) formado apenas pela atividade de
background EEG n(?). A saida (b) ocorre quando um sinal x(?) ¢ composto pelo PRE s(z) e a
atividade de background n(?).
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Geralmente, os PREs ndo sdo facilmente detectados em testes (estimulos) individuais,
pois estdo acontecendo outros processos, simultaneamente, no cérebro que refletem no EEG.
Por essa razao normalmente os PREs sao representados como a forma de onda média das épocas
de varios testes (Figura 4.2a). Sendo assim, o template de cada filtro é projetado com o PRE
médio para um dado estimulo em um canal EEG (Figura 4.2b), invertido no tempo e deslocado
de T (Figura 4.2c¢).

Assim, se conhecemos a forma de onda média dos PREs relacionados a um estimulo
especifico s(z), € possivel definir um filtro casado cuja a resposta ao impulso /(?) e pode ser
expressa pela Equagdo 3.2 (Capitulo 3).

Na Figura 4.2c¢, o sinal referente a resposta ao impulso do filtro 4(?) pode ser delimitado
em uma janela apenas para as formas de onda de interesse, evitando assim deteccdo de ruidos
e contetidos desnecessarios. Neste caso, foi definido &=1 (que € uma constante real que se
comporta como um ganho) e a constante 7 = 300 ms equivalente a largura do pulso do PRE

(dentro da janela de tempo da época - 150 a 450 ms pds estimulo).
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Figura 4.2 — (a) Em cinza tem a representacdo de varias épocas para um canal EEG e
em vermelho o PRE médio dessas épocas; (b) o PRE médio de todas as épocas, que € o sinal
desejado s(2); (c) a resposta ao impulso /(¢) do filtro casado invertida no tempo, de acordo

com a defini¢do; contendo apenas as formas de onda de interesse N200 e P300, neste caso.
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4.2 Classificacao de PREs utilizando filtros casados

Outra aplicag@o importante para a técnica de filtros casados ¢ a classificacdo dos pulsos
transmitidos entre agrupamentos similares. Um exemplo dessa aplicacao sao os receptores M-
arios utilizados em sistemas de comunicagdo para classificacdo de pulsos recebidos. No
receptor M-ario, cada M simbolo, ou mensagem ¢ representado por uma forma de onda
especifica. A forma de onda ¢ transmitida em um dado tempo 7, e ¢ corrompida por ruidos no
canal de transmissdo. Conhecida a forma de onda, o receptor decide que forma de onda foi
transmitida com uso dos filtros casados (Lathi & Ding, 2009), como mostrado no diagrama de
blocos da Figura 4.3. Como se nota, as saidas dos filtros casados sdo acrescidas por um valor
de bias a;. O bias ¢ definido para cada filtro. Este ¢ um elemento importante pois cada filtro
responde a um pulso/simbolo especifico. A decisdo sobre qual simbolo foi recebido ¢ tomada

em favor do maior valor b; (saida do filtro apos a adi¢ao do bias).
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Figura 4.3 — Diagrama de blocos de um receptor M-ario (Adaptado de Lathi & Ding,
2009).

A equagdo 4.2 define o calculo do bias para um pulso i, sendo N, um valor constante

que define o espectro do ruido branco, P(m;) a probabilidade de ocorréncia do impulso do filtro

no sinal, e E; a energia associada a cada do filtro (Lathi & Ding, 2009).

a; = 2[No X In(P(m;)) — E{] (4.2)
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Quando a probabilidade de ocorréncia dos simbolos € igual, o termo Ny, In(P(m;) passa

a ser constante para todos os simbolos, logo, a equagdo (4.2) pode ser simplificada de acordo

com a equacao (4.3):

a, = —— (43)

A Figura 4.4 apresenta um exemplo de saida utilizando sinais EEG. O sinal EEG
composto por um PRE para um determinado alvo A (Figura 4.4(a)), e foi aplicado a um banco
de filtros casados com dois filtros (cada um corresponde a um alvo diferente), e um valor de
bias foi adicionado a saida dos filtros, conforme Equagdo 4.3. A Figura 4.4(b) representa a saida
dos dois filtros. Como ¢ possivel observar, as saidas dos filtros respondem com picos suaves
inicialmente, porém o filtro que corresponde a entrada da Figura 4.4(a) terd uma resposta maior

que os demais no instante em que o PRE associado aquele filtro estiver presente no sinal EEG.

a) Sinal EEG
15 T T T T T T T
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b} Saida dos Filtres Casados
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Figura 4.4 — Exemplo de sinais associados as etapas de um sistema M-ario para classificagao
de PREs via filtros casados: (a) sinal de entrada, composto de um PRE; (b) saida do banco de

filtros casados.

Através dessa andlise e baseando-se na ideia de classificacdo dos receptores M-arios
(Figura 4.3), temos indicios que os filtros casados possuem potencial para detectar e classificar

PREs em siais EEG. As sec¢oes a seguir detalham o método completo proposto.
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4.3 - O framework completo

A Figura 4.5 ilustra a abordagem geral da proposta. Como destacado anteriormente, o
sistema tem por objetivo detectar e classificar PREs associados a estimulos auditivos em um
sistema de comunicagdo alternativa baseado no paradigma oddball, que permita ao sujeito
responder a questdes de respostas bindrias (sim ou nao). Neste sistema, trés tipos de estimulos

auditivos, intercalados aleatoriamente, sdo apresentados, por exemplo, via fones de ouvido:

e Um pacote de n estimulos (ruido branco) nas duas orelhas simultaneamente
(estéreo);

e Um unico estimulo A, de frequéncia fa ¢ apresentado unicamente na orelha
esquerda (por exemplo) - alvo A;

e Um unico estimulo B, de frequéncia fg é apresentado unicamente na orelha
direita (por exemplo) - alvo B;

e A quantidade de estimulos frequentes (ruido branco) ¢ definida pelo protocolo
(por exemplo, cinco — neste caso um ensaio (#rial) conteria 7 estimulos — 5
frequentes e dois (A e B) ndo frequentes);

e A duracdo dos estimulos ¢ definida por cada protocolo (por exemplo, 100ms);

e O intervalo entre estimulos ¢ definido pelo protocolo (por exemplo,

aleatoriamente entre 400 a 800 ms).
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Figura 4.5 — Abordagem geral da proposta: Sinais auditivos sdo apresentados ao sujeito; as

épocas associadas a cada estimulo, para cada canal EEG (aqui neste exemplo sdao
representados canais das areas centrais, mais associadas as respostas corticais (PREs) apos
estimulos auditivos) sdo coletadas e, enviadas ao classificador baseado em filtros casados, que

devera indicar em qual dos estimulos o sujeito esta mais focado.

Como o objetivo da ICM seria, por exemplo, permitir que uma dada pergunta seja feita
oralmente ao sujeito (por exemplo, “vocé estd com sede?”). Neste sistema, imediatamente apos
a pergunta, inicia-se uma sequéncia de m ensaios, cada um enviando, no nosso exemplo, sete
estimulos auditivos. Caso o sujeito deseje responder “sim” ele deve focar no estimulo A e
ignorar todos os demais. Caso o sujeito deseje responder “nao” ele deve focar no estimulo B e
ignorar todos os demais.

Como sabemos, a onda P300 da época coletada logo apdés um estimulo tem sua
amplitude aumentada caso o sujeito esteja prestando atencdo no mesmo. E ainda, a forma de
onda da P300 também sera distinta. Entdo, se antes de iniciarmos o uso da ICM, realizarmos
diversos ensaios pedindo ao sujeito para focar sua atengdo apenas no estimulo A (ou B),

podemos compor uma época (promediada dos varios ensaios) que represente a atividade
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cerebral do individuo quando o mesmo presta atencdo no estimulo A (ou B). Estas épocas
seriam entdo as fungdes /() de nossos filtros casados para um dado canal EEG (%4(?) - resposta
“sim”; hp(t) — resposta “nao’).

No entanto, caso nosso sistema se restringisse a avaliar PREs associados a um unico
canal EEG, sua acuracia seria muito baixa. Isto se da devido a extrema variabilidade dos sinais
EEG e suas respostas a estimulos individuais. Para minimizar tais erros, em nosso framework
propomos uma estratégia em que todos os canais de interesse seriam avaliados paralelamente.
Ou seja, o processo de geracao dos templates ha(t) € hp(t) € replicado para todos os canais,
formando assim, um banco de filtros casados.

Nosso classificador teria entdo o objetivo de avaliar os PREs de todos os canais,
combinar suas respostas (A ou B) e, por fim, indicar em qual estimulo nao frequente (oddball)
o0 sujeito estaria mais concentrado (Alvo A ou Alvo B).

A Figura 4.6 detalha, para um dado canal EEG, o diagrama de blocos proposto para
classificagdo dos PREs de cada Alvo A ou B.
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Figura 4.6 — Diagrama de blocos da estrutura de classificagdo de PREs para um canal

EEG.

Conforme descrito, os PREs associados aos alvos A e B sdo enviados sequencialmente
aos filtros casados de cada alvo. As saidas dos filtros sdo somadas a um valor bias, conforme
explicado na se¢do anterior. Em seguida, o sinal passa por um filtro de média mével de ordem
3 para suavizar oscilagdes de alta frequéncia e assim minimizar os erros de falsos positivos. Um
detector de maximos locais ¢ incluido na saida de cada filtro — este detector indica o instante de
maxima correlagcdo da época (PRE) com o template do filtro (h(2)). Nesta etapa de deteccao de

pico, a avaliagdo ¢ realizada em uma janela de anélise entre 150 a 450 ms apos a apresentacao
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do estimulo (regido da época contendo a onda P300). Uma vez que um ensaio ¢ completado e
os maximos associados aos dois PREs Alvo (A e B) s3o obtidos, estes sdo enviados a um
comparador. O maior dos maximos indica entdo o PRE (alvo) que possui maior correlagdo com
os templates (ha(t) ou hp(t)) dos filtros do canal (ou seja, em qual dos dois estimulos o sujeito

teria prestado mais atengdo). A Figura 4.7 ilustra este processo com sinais EEG reais.

a) -Edm:i EEG

amplitude [uv]

Tempo [ms]

b) Saida dos Filtros Casados

Y
Mvo B

O O Ao A debecia
== larnin Anaime

Amplitlude julv]
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Figura 4.7 - Sinais associado as etapas do sistema de classificagdo: (a) sinal de entrada —
composto de um PRE. (b) saida do banco de filtros; a curva roxa representa a janela de andlise

dos picos e o circulo representa a saida do filtro que superou as demais amplitudes

Finalmente, conforme se nota na Figura 4.5, as respostas dos classificadores de todos os
canais devem ser combinadas para definir a resposta final (em que estimulo o sujeito estaria
mais concentrado). Para isso, e apos avaliar diversas estratégias, optou-se por um mecanismo
de voto ponderado. Nesta, as amplitudes de todos os canais que votam em A (ou B) sdo

somadas. A resposta final do sistema € entdo aquela de maior resultado.
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4.4 — Estratégia de validacao

Para validar o método proposto, utilizamos sinais EEG gerados por meio de um
simulador desenvolvido para tal e, posteriormente, foram feitos testes utilizando um banco de

dados EEG reais em sujeitos saudaveis.

4.4.1 - Sinais EEG semissintéticos

Um simulador de sinais EEG foi construido baseando-se na técnica proposta por Lopes-
dos-Santos et al. (2018).

As formas de onda dos potenciais relacionados a eventos foram criadas a partir da soma
de trés fungdes gaussianas simulando P100, N200 e P300, que sdo modeladas conforme a
Equacao 4.4.

—(t—c)?

p(t) =a-e 207 (4.4)

onde c ¢ a laténcia do PRE que inclui um deslocamento aleatério para simular o jitter; o é a
largura do ERP; e a ¢ a amplitude e deflexdo do sinal.

Para cada ensaio, os componentes gaussianos foram gerados com um jitter aleatdrio (+
Sms, uniformemente distribuidos) e adicionado atividade de background de um registro de EEG
real em estado de repouso, a fim de conservar caracteristicas dos sinais reais (Equacgdo 4.5)

(Guo et al., 2014).

T(t) = Xz p:(©) + b(D) (4.5)

onde 71() ¢ a forma de onda de um ensaio, p(?) ¢ a forma de onda do PRE (Equacao 4.4); b(t) ¢
a atividade de EEG em segundo plano.

O simulador construido (Spirandeli et al. 2018), permite ao operador definir os
parametros de amplitude, laténcia, largura de onda (desvio padrdo) e deflexdo da onda (positiva
ou negativa) das gaussianas, além disso, o nimero de ensaios (¢rials) contendo o PRE e o valor
da relagdo sinal ruido. Como os parametros citados variam de acordo com a resposta evocada
do cérebro para cada sujeito, foram simulados 4 conjuntos de dados com parametros distintos
extraidos de um banco de dados reais (Guo et al., 2014), a fim de simular diferentes sujeitos. A

extracdo dos parametros de cada individuo foi feita por um sistema onde a entrada foi o PRE
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médio do sinal real (Figura 4.8 - curva azul) de um canal e através de uma funcdo de ajuste de

curva foi possivel obter os padrdes finais (Figura 4.8 — curva vermelha).

—— Promediacao
—— Modelo

-5 4

" A\
v \~/

=10 4

200 0 200 400 600 800
Figura 4.8 — Exemplo da geracdo de PREs semissintéticos. A curva azul representa o

PRE real do canal Fcz para um individuo. Por ajuste de curvas obtem-se o modelo de PRE

para entrada do simulador (curva vermelha).

Para cada estimulo, foram simulados 40 ensaios individuais. Para validacdo dos
métodos, foram criados 3 grupos para verificar o seu desempenho, levando em conta alteragdes
na relacdo sinal ruido (RSR) entre o potencial de interesse e a atividade background do EEG,
considerando uma taxa de amostragem de 1000 Hz:

e Gl: Sinais com a relagao sinal-ruido de 200dB.
e G2: Sinais com a relagao sinal-ruido de 20dB.

e G3: Sinais com a relacao sinal-ruido de 10dB

E ainda, para cada grupo, foram gerados quatro conjuntos de sinais simulados (conforme
mencionado), a partir da atividade EEG de sinais reais de quatro sujeitos distintos:
e GiS1: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
1 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:
sujeito 1 em repouso.
e GiS2: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
2 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:

sujeito 1 em repouso.
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e (GiS3: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
3 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:
sujeito 1 em repouso.

e (GiS4: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
4 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:

sujeito 1 em repouso.

4.4.2 - Sinais EEG reais

Os sinais de EEG utilizados neste estudo foram obtidos de um banco de dados fornecido
por Guo et al. (2014), que investigaram a influéncia da resposta N2ac PRE no desempenho de
uma ICM com paradigma oddball auditivo. Neste trabalho, os autores contaram com a
participacao de 10 voluntarios saudaveis que foram posicionados sentados, confortavelmente,
em uma cadeira utilizando uma touca de EEG de 32 eletrodos (Ag/AgCl). Os voluntarios
usavam fones de ouvido e foram orientados a manter os olhos fechados e evitar movimentos
oculares durante o experimento. Os sujeitos da pesquisa receberam perguntas simples de “sim
ou ndo” (“A bola de futebol ¢ redonda?”, “O céu € verde?”) que foram sorteadas antes da
gravacao do EEG. A resposta dos individuos a questdo determinou o alvo em que deveriam
prestar atencao (se "sim", atender ao alvo A, se "ndo", atender ao alvo B).

Foi realizada 1 tarefa para cada individuo, diferenciando apenas as frequéncias dos
estimulos apresentados. A tarefa consistiu em 20 repeti¢des, sendo que, em cada repeticao
(ensaio) sete estimulos foram apresentados ao individuo: cinco pulsos de ruido branco
reproduzidos em estéreo biaural; um pulso 100 Hz de som mono tocado na orelha esquerda
(alvo A); e um pulso de 4000 Hz som mono na orelha direita (alvo B). Cada estimulo teve
duracdo de 100 ms, com intensidade ajustada para 75dB (nivel de pressdo sonora). A tarefa foi
realizada duas vezes, respondendo a uma pergunta de cada vez, com as duas perguntas exigindo
respostas diferentes.

Os intervalos entre estimulos foram randomizados entre 400 ms e 800 ms. Neste estudo,
os dados de EEG foram obtidos dos eletrodos F3, F4, F4, C3, C4, FC3, FC4, FC4 (referéncia
em M1 e M2 e aterramento em AFz), com a frequéncia de amostragem em 1000 Hz (Guo et al.,

2014).
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4.4.2.1 - Pré-processamento

Antes de qualquer processamento, os dados brutos de EEG foram filtrados para remogao
de tendéncias lineares. Posteriormente um filtro passa-faixa digital butterworth (6 polos para o
passa-alta e 10 polos no passa-baixa, com as frequéncias de corte entre 2 Hz ¢ 10 Hz,
respectivamente). Apesar dos experimentos terem sido realizados com os individuos com os
olhos fechados, pequenos movimentos oculares ainda podem comprometer os sinais EEG. Para
avaliar a ocorréncia dos mesmos e permitir sua remog¢ao, foram gravados simultaneamente com
o EEG os sinais eletroculograficos (EOQG) verticais e horizontais. Para remocao de artefatos
oculares todas as épocas passaram por uma inspecdo visual. As que apresentaram artefatos
visualmente excessivos foram eliminadas do conjunto de dados. Posteriormente, foi ainda
estabelecido um limiar de + 50 pV para validar cada época, e caso alguma excedesse esse nivel

seria eliminada (Moretti el al., 2003).

4.4.2.2 - Resposta N2ac

A resposta N2ac foi investigada por Gamble e Luck (2011), e se trata de uma
componente de atencdo seletiva apontando uma negatividade na faixa de laténcia N2 nos
eletrodos contralaterais anteriores sempre que se ¢ apresentado um estimulo auditivo. Guo et
al. (2014) demonstraram também um desempenho melhor do classificador de uma ICM
auditiva, com a utilizacao da resposta N2ac.

O célculo da componente N2ac ¢ dado pelas Equagdes (4.4) e (4.5). A resposta dos
eletrodos ipsilaterais anteriores € subtraida das respostas dos eletrodos contralaterais anteriores.
Assim:

* Para o alvo A (canal de dudio esquerdo)

N2acA = [(F4 + FC4 + C4) - (F3 + FC3 + C3)] (4.4)

* Para o alvo B (canal de 4audio direito)

N2acB = [(F3 + FC3 + C3) - (F4 + FC4 + C4)] (4.5)
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4.4.2.3 - Segmentacio do sinal

Depois do pré-processamentos, o sinal de EEG foi segmentado em janelas de 1 segundo,
extraidas 200 ms antes do inicio dos estimulos at¢ 800 ms apos seu inicio, para cada canal.
Apos a segmentagao, foi realizado o referenciamento das épocas em relagao a linha de base do
pré-estimulo. Uma vez que existiam vinte repeti¢des por tarefa, as épocas utilizadas para testar
e treinar o classificador de PREs foram extraidas dos estimulos raros (Alvo A, Alvo B), ou seja,
40 épocas por pergunta. Também foram utilizadas as épocas extraidas dos sinais N2acA e

N2acB que foram alvos de investigacdo buscando a melhoria da performance do sistema.

4.4.2.4 - Decomposicao em modo empirico

A decomposi¢dao em modo empirico (EMD), ¢ um técnica ndo-linear que busca
decompor uma série temporal em componentes individuais, que sao denominados de fungdes
de modo intrinseco (IMF). As IMFs representam oscilagdes intrinsecas no sinal em si, que, por
defini¢do, sdo fun¢des com o mesmo numero de extremos e cruzamentos por zZero, com Seus
envelopes sendo simétricos em relagdo a zero (Labate et al., 2013; Huang et al., 1998) .

A EMD foi utilizada neste trabalho para realizar uma filtragem refinada do sinal de EEG
buscando melhorar a relacdo sinal ruido do EEG e aumentar o desempenho do sistema. A
técnica foi aplicada em todas as 40 épocas de cada pergunta, resultando em um grupo de IMFs
por época. Para se avaliar qual IMF melhor representaria as caracteristicas do sinal, foi
calculado o coeficiente de correlagdo cruzada entre cada IMF e o sinal de EEG correspondente
que gerou a época. Logo, a IMF com maior coeficiente foi escolhida como a melhor
componente para representar aquela época. Resultando entdo 40 IMFs, uma para cada época de

estimulo.

4.5 - Experimentos de validacio

4.5.1 — Sinais EEG semissintéticos

Para cada grupo de sinais simulados, com cada uma das distintas relagdes sinal-ruido

(G1: 200dB; G2: 20dB; G3: 10dB), foram realizados os seguintes testes:
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4.5.1.1 - Acuracia versus numero de épocas promediadas

Para avaliar a quantidade minima de ¢épocas necessarias para atingir uma boa
performance, foram realizados varios testes com quantidades diferentes de épocas promediadas
para geragdo do sinal de entrada dos filtros — de uma época até a quantidade total de épocas de
cada tarefa. Neste caso os femplates dos filtros foram gerados com a promediagao de todos as
épocas para os alvos A e B para cada um dos 9 canais simulados. Para cada teste avaliou-se a

acuracia do sistema.

4.5.1.2 - Experimentos com validacao cruzada

Uma vez definida a quantidade minima de épocas para geracdo dos sinais de entrada
dos filtros, a performance global do sistema, foi avaliada por meio de validacdo cruzada. Como
veremos na descricao dos resultados, utilizamos ‘uma’, ‘trés’ e ‘cinco’ épocas promediadas
para a geragao dos sinais de entrada dos filtros. Os templates, neste caso, foram entdo gerados
pela promediacao das demais épocas. Para cada situacao repetiu-se a validagdo cruzada. Por
exemplo, com trés épocas para geracdo dos sinais de entrada, para cada giro de validacao
cruzada trés eram escolhidas para geracdo dos sinais de entrada dos filtros casados e as demais

utilizadas para templates dos filtros.

4.5.1.3 - Taxa de transferéncia de informacao

Para cada teste realizado com sinais semissintéticos, calculou-se, por fim, a taxa de

transferéncia de informacao (TTI), conforme definido pela Equacao (2.1).

4.5.2 — Sinais EEG reais

4.5.2.1 - Acuracia versus numero de épocas promediadas

Para avaliar a quantidade minima de épocas necessdrias para atingir uma boa
performance com sinais reais, foram realizados varios testes com quantidades diferentes de
épocas promediadas para geragao do sinal de entrada dos filtros — de uma época até a quantidade

total de épocas de cada tarefa. Neste caso os templates dos filtros foram gerados com a
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promediagdo de todos as €pocas para os alvos A e B. Para cada teste avaliou-se a acuracia do

sistema.

4.5.2.2 - Experimentos com validacio cruzada

Uma vez definida a quantidade minima de €pocas para estabelecer boa performance
(cinco — como veremos nos Resultados), o acuracia global do sistema foi avaliada por meio de
validagdo cruzada. Na validacao cruzada, ¥: do conjunto de dados foram selecionados para
treinamento (para a constru¢do do template do banco de filtros casados) e Y restante foi
utilizado para teste (a promediacdo destas seria a entrada para o classificador).

A validagdo cruzada primeiramente foi realizada com os conjuntos de épocas extraidos
na sequéncia em que ocorreram os ensaios. Como eram 20 ensaios para cada repeti¢do, as
interagdes se deram da seguinte forma:

e Primeira interacdo — as cinco primeiras épocas de cada estimulo foram
promediadas para gerar o sinal de entrada daquele estimulo, e as demais para o
template do filtro.

e Segunda interacdo foi: o sinal de entrada foi gerado com a promediacdo da
segunda época até a sexta época, e o restante para o template do filtro. Este
processo foi repetido, iniciando-se pela terceira época, e assim sucessivamente

até a décima sexta época.

A validacao cruzada também foi realizada selecionando-se aleatoriamente as cinco
épocas para gerar os sinais de entrada.

O objeto da estratégia descrita (validagdo cruzada sequencial ou aleatdria) foi avaliar se
alguma alterag@o poderia ocorrer na performance sistema a medida que o sujeito se acostumava
com os estimulos apresentados durante a tarefa.

Neste estudo, apos a investigagao preliminar da quantidade de épocas minimas para os
os sinais de entrada do sistema, o procedimento acima de valida¢do cruzada foi repetido para
as seguintes situagoes, visando avaliar qual delas resultaria em melhor performance (ver item

4.4.2):

(1) EEG - O template dos filtros casados e os sinais de entrada foram construidos

com épocas do sinal EEG;
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(i)  EMDFI - O template dos filtros casados e o sinal de entrada do sistema foram
construidos com as IMFs com melhor correlagao com os sinais EEG;

(ii1)  EMDF - O template do filtros casados foi construido com as IMFs e o sinal de
entrada com épocas do sinal EEG;

(iv)  N2ac — Para o item acima com melhor performance (o EEG, conforme sera
apresentado nos resultados), verificou ainda a influéncia de inclusdo do sinal

N2ac.

Foram utilizados 9 canais de interesse para cada voluntario. O template de cada filtro
foi janelado entre 150 ms até 450 ms pds-estimulo, por apresentar melhor desempenho na

classificagdo utilizando esse segmento de dados.

4.5.2.3 - Taxa de transferéncia de informacao

Para cada teste realizado com sinais semissintéticos, calculou-se, por fim, a taxa de

transferéncia de informacao (TTI), conforme definido pela Equagao (2.1).
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Capitulo S - Resultados

Este capitulo apresentara ao decorrer das se¢des os resultados obtidos para cada etapa

dos experimentos de validagao do framework proposto.

5.1 - Sinais semissintéticos

Conforme descrito no capitulo anterior, diversos pacotes de sinais semissintéticos

(baseados em sinais EEG reais e PREs simulados) foram gerados para avaliar a performance

do sistema em situagdes controladas. Para cada nivel de RSR, quatro conjuntos de dados foram

gerados:

Onde,

Grupo 1 (RSR =200dB): G1S1, G152, G1S3 e G154;
Grupo 2 (RSR =20dB): G251, G252, G2S3 e G2S4;
Grupo 3 (RSR =10dB): G3S1, G3S2, G3S3 e G3S4.

S1: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
1 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:
sujeito 1 em repouso.

S2: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
2 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:
sujeito 1 em repouso.

S3: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
3 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:
sujeito 1 em repouso.

S4: Parametros do simulador extraidos dos PREs reais (banco de dados) do sujeito
4 prestando nos alvos A e B (dois PREs simulados); Atividade EEG de background:

sujeito 1 em repouso.

A Tabela 5.1 apresenta, como exemplo, os parametros de amplitude, laténcia, largura

de onda (desvio padrdo) e deflexdo da onda (positiva ou negativa) das gaussianas utilizados

para simula¢do de PREs para o conjunto G1S1 nos diversos canais EEG.
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Tabela 5.1 - Parametros de entrada para o simulador para geracao das deflexdes dos PREa

(simula um sujeito prestando atencdo no alvo A) para o conjunto de dados G1S1.

Onda Parametros Canais
F3 FZ F4 C3 CZ C4 FC3 FCZ FC4
Laténcia (ms) 106 107 110 100 101 102 104 104 108
P100 Largura de onda (ms) 23.25 26.00 30.00 16.50 25.00 23.00 10.25 27.25 29.00
Amplitude (uV) 4.49 4.93 4.63 4.29 4.84 3.82 2.86 4.84 3.78
Deflexdo (P/N) P P P P P P P P P
Laténcia (ms) 209 207 207 217 205 209 202 208 207
N200 Largura de onda (ms) 27.00 29.75 28.75 34.75 33.50 34.00 3325 3125 29.75
Amplitude (LV) 9.50 1376 1295 933 1222 1283 941 1450 14.40
Deflexdo (P/N) N N N N N N N N N
Laténcia (ms) 301 299 304 300 304 301 293 300 299
P300 Largura de onda (ms) 39.25 37.50 41.00 19.25 21.25 18.00 21.25 22.50 15.50

Amplitude (pV) 406 573 584 771 871 671 583 814 477
Deflexdo (P/N) P P P P P P P P P

5.1.1 - Grupo 1: Sinais com a relacio sinal-ruido de 200dB

5.1.1.1 - Acuracia versus numero de épocas promediadas

O primeiro experimento realizado buscou avaliar o desempenho do classificador com
diferentes quantidades de épocas promediadas para gerar os sinais de entrada para o
classificador, e assim avaliar qual seria a quantidade minima de promedi¢des que permitisse
uma boa performance (como vimos, quanto menor a quantidade de épocas promediadas, maior
a TTI do sistema). Os templates dos filtros para os alvos A (PREa = ha(t)) e B (PREg = hg(t))
foram gerados com todas épocas dos PREs A e B, respectivamente.

Para cada tipo de estimulo meta (alvos A e B), foram simulados 40 ensaios (#rials) para
cada “pergunta”. Semelhante ao protocolo experimental utilizando o banco de dados de EEG
real. Nesta etapa, os sinais foram simulados, conforme descrito anteriormente, utilizando RSR
de 200dB. A Figura 5.1, ilustra um exemplo da simula¢do dos 40 trials para um dado estimulo

em cinza e a média dos frials em vermelho.
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Figura 5.1 — Tlustragdo da simulagdo de 40 trials do conjunto G2S4, para cada eletrodo (cor

cinza) e a média de todos os trials (vermelho) destacando PREs com as deflexdes P100, N200

e P300

A Figura 5.2, mostra um grafico destacando a acuracia do sistema para classificar PREs

associadas a dois estimulos alvo versus a quantidade de épocas utilizadas para geracdo dos

sinais de entrada dos filtros (neste exemplo € mostrada apenas a resposta para o conjunto G1S1).



63

I R ™ T e T T e e T T e T T T e P

=7}

a0t

Parformance{%)
o

LAN

gli] 15 | 25 3 15 40

21 z
# dpocas promediadas

Figura 5.2 — Curva de performance da resposta do sistema versus nimero de épocas

promediadas para geracao de sinais de entrada dos filtros, para o conjunto de dados G1S1.

Conforme esperado, com uma relagdo sinal ruido tdo alta (200 dB), o desempenho do
classificador foi de 100% independentemente da quantidade de épocas utilizadas para gerar os
sinais de entrada. A mesma resposta foi obtida para os demais conjuntos de dados (G1S2, G1S3

e G1S4).

5.1.1.2 - Validacao cruzada

Para melhor avaliar a performance do sistema ao classificar sinais sintéticos com RSR
de 200dB, os quatro conjuntos de dados do G1 foram entdo classificados em valida¢ao cruzada.
Para cada conjunto de sinais (G1Si), foram avaliadas trés situagdes:

e Sinal de entrada dos filtros gerados com uma época apenas, e templates gerados
pela promediagdo das demais épocas (39); Aconteceram 40 interagdes.

e Sinal de entrada dos filtros gerados pela promediacdo de trés épocas, e templates
gerados pela promediacdo das demais épocas (37); Aconteceram 38 interagdes.

e Sinal de entrada dos filtros gerados pela promediacdo de cinco épocas, e
templates gerados pela promediacdo das demais épocas (35). Aconteceram 36
interagoes.

A validagdo cruzada foi realizada com os conjuntos de épocas e o resultado de

performance do sistema ¢ dado pelo resultado médio de todas interagdes.
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para cada condigdo.

Tabela 5.2 — Acurécia de classificacdo e a TTI para cada conjunto de dados do G1.

Conjunto de Acuracia (%)

Dados 1 época 3 épocas 5 épocas
G181 96,25 98,68 100,00
G182 98,75 100,00 100,00
G1S3 100,00 100,00 100,00
G1S4 100,00 100,00 100,00
Média + dp 98,75+ 1,53 100,00 + 0,57 100,00 + 0
TTI (bit/min) 12,90 14,26 14,26

Observe que o sistema foi capaz de detectar e classificar corretamente pelo menos

98,75 % dos PREs para todas as condicdes.

A Figura 5.3 apresenta um exemplo de processamento de uma época ponderada de um

dos sinais do sintéticos gerados. O sinal contém um PRE promediado do conjunto G1S4 para o

Alvo A (Figura 5.3(a)). A Figura 5.3(b) apresenta a saida dos filtros casados. Note que o sistema

foi capaz de identificar Alvo (circulo) no mesmo instante de tempo em que a forma de onda do

PRE ¢ observada.
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Figura 5.3 - Sinais associados as etapas do sistema de classificacao: (a) sinal de entrada de um

canal do conjunto G1S4 para o canal FCz; (b) saidas do banco de filtros do classificador

interno para o canal FCz - linha roxa: janela de analise dos picos; linha azul: saida do filtro
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para o alvo A; linha vermelha: saida do filtro para o alvo B; circulo preto: instante de tempo e
filtro cuja saida apresenta maior amplitude (filtro selecionado — o PRE de entrada ¢ associado

ao alvo A, neste caso).

5.1.2 - Grupo 2: Sinais com a relacio sinal-ruido de 20dB

Esta etapa ¢ similar a anterior, mas agora os sinais foram simulados com RSR de 20dB
(grupo G2).

5.1.2.1 - Acuracia versus numero de épocas promediadas

A Figura 5.4 apresenta a curva de desempenho do sistema versus o nimero de épocas

promediadas para geragdo dos sinais de entrada para os filtros (neste exemplo ¢ mostrada apenas
a resposta para o conjunto G2S1).

Performance(%)

15 v an

i spocas promediadas

Figura 5.4 — Curva de performance da resposta do sistema versus a quantidade de

épocas promedidas para gerar os sinais de entrada dos filtros, para o conjunto de dados G2S1.

E possivel observar que, na presenca de ruidos (RSR de 20dB), com sinais de entrada

sendo formados pela promediacdo de um, dois e trés PREs reduz a performance para,

aproximadamente, 75%, 87% e 95%, respectivamente. A partir de quatro épocas promediadas,
a acuracia ¢ de 100%.
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5.1.2.2 - Validacao cruzada

A Figura 5.5 apresenta, assim como para o grupo anterior, uma época com RSR de 20B

para quando o Alvo A ¢ atendido. Note que, mesmo com a presenga de ruido, o sistema ainda ¢

capaz de detectar corretamente o PRE alvo.
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Figura 5.5 - Sinais associados as etapas do sistema de classificagdo: (a) sinal de entrada de um
canal do conjunto G254 para o canal FCz; (b) saidas do banco de filtros do classificador
interno para o canal FCz - linha roxa: janela de andlise dos picos; linha azul: saida do filtro
para o alvo A; linha vermelha: saida do filtro para o alvo B; circulo preto: instante de tempo e
filtro cuja saida apresenta maior amplitude (filtro selecionado — o PRE de entrada ¢ associado

ao alvo A, neste caso).

A Tabela 5.3 mostra os resultados obtidos para o G2 (em condi¢des similares ao descrito
no item 5.1.1.2, mas com RSR de 20dB). E possivel observar que, como esperado, sinais com
RSR de 20B provocaram a reducdo da acuracia e da TTI do sistema. Ainda assim, as taxas de

classificagdo correta permanecem acima de 88% e, para o caso da média de 5 épocas, esse valor

chega até 100% em um dos conjuntos de dados.
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Tabela 5.3 — Acuracia de classificacdo e a TTI para cada conjunto de dados do G2.

Conjunto de Acuracia (%)
Dados 1 época 3 épocas 5 épocas
G2S1 82,50 94,73 95,83
G2S2 87,50 90,78 98,61
G2S3 87,50 92,10 91,66
G254 95,00 100,00 100,00
Média = dp 88,12 £ 4,46 94,40 £3,53 | 96,52 +£3,18
TTI (bit/min) 6,77 9,83 11,17

5.1.3 - Grupo 3: Sinais com a relacio sinal-ruido de 10dB

Este terceiro grupo visa representar condi¢des reais de relacdo sinal ruido entre o
potencial de interesse e a atividade background do EEG - poténcia do ruido de fundo 10 vezes

maior do que a poténcia do PRE (Reis et al., 2014; Bressler and Ding, 2006).

5.1.3.1 - Acuracia versus numero de épocas promediadas

A Figura 5.6 apresenta a curva de desempenho do sistema versus o numero de épocas
promediadas para geragdo dos sinais de entrada para os filtros (neste exemplo ¢ mostrada apenas
a resposta para o conjunto G3S1).

Nota-se que na presenga de ruidos ainda maiores que no caso anterior, a classificagao
de sinais de entrada contendo apenas ensaios Unicos (single trial) tem acuracia reduzida para,
aproximadamente, 72%. Acurécias de 100% comecam a ocorrer quando os sinais de entrada

sdo gerados a partir de, pelo menos, 15 épocas.
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Figura 5.6 — Curva de performance da resposta do sistema versus a quantidade de

épocas promedidas para gerar os sinais de entradas dos filtros, para o conjunto de dados

5.1.3.2 - Validacao cruzada

G3S1.
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A Figura 5.7 apresenta uma época com RSR de 10B para quando o Alvo A ¢ atendido.

Note que, mesmo com a presenca de ruido, o sistema ainda é capaz de detectar corretamente o

PRE alvo.
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Figura 5.7 - Sinais associados as etapas do sistema de classificag@o: (a) sinal de entrada de um

canal do conjunto G3S4 para o canal FCz; (b) saidas do banco de filtros do classificador

interno para o canal FCz - linha roxa: janela de analise dos picos; linha azul: saida do filtro

para o alvo A; linha vermelha: saida do filtro para o alvo B; circulo preto: instante de tempo e

filtro cuja saida apresenta maior amplitude (filtro selecionado — o PRE de entrada ¢ associado

ao alvo A, neste caso).

Os resultados gerais para G3 sdo apresentados na Tabela 5.4. Observa-se, como

esperado, uma redug@o na performance em relacdo aos grupos anteriores, que possuem maior

RSR.

Tabela 5.4 — Acurécia de classificagdo e a TTI para cada conjunto de dados do G3.

Conjunto de

Acuracia (%)

Dados 1 época 3 épocas 5 épocas
G3S1 78,75 85,52 95,83
G382 85,00 86,84 87,50
G3S3 73,75 80,26 83,33
G3S4 87,50 93,42 94,44
Média + dp 81,25+£5,37 86,51 4,68 | 90,27 +5,10
TTI (bit/min) 4,33 6,13 7,70
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5.2 - Sinais EEG reais

Conforme descrito no capitulo 4, os dados de EEG para esta etapa de validagdo foram
obtidos do trabalho de (Guo et al., 2014), que avaliou a resposta de um sistema de classificagao
baseado em maquinas de vetor de suporte para identificagdo de respostas binarias (sim/nao)
durante a operacdo de ICM com paradigma oddball auditivo. Os sinais foram captados dos
eletrodos F3, F4, F4, C3, C4, FC3, FC4, FC4 (referéncia em M1 e M2 e aterramento em AFz),
com a frequéncia de amostragem em 1000 Hz. Sinais de cinco sujeitos foram avaliados nesta

pesquisa. Cada tarefa foi composta de 20 ensaios (trials).
5.2.1 - Acuracia versus numero de épocas promediadas

A Figura 5.8, ilustra a resposta do sistema versus o nimero de épocas promediadas para
geracdo dos sinais de entrada dos filtros. Nesta etapa, os templates foram gerados pela
promediacdo de todas as 20 épocas (neste exemplo, ¢ mostrada a performance apenas para um

dos voluntarios).

100 //ﬂ B
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Figura 5.8 — Curva de performance do sistema versus o nimero de épocas
promediadas para geracgao dos sinais de entrada dos filtros (Voluntério 1). Templates dos

filtros gerados com todas as 20 épocas para cada alvo (A ou B).
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Como se observa, a partir de 5 épocas promediadas verifica-se acuracias sempre acima
de 89%, que conforme destacado nos capitulos introdutorios deste trabalho, pode ser
considerada bastante satisfatoria para esta classe de ICMs. Com 10 épocas, ou mais,

promediadas o sistema classifica corretamente 100% dos PREs alvo.

5.2.2 - Valida¢ao cruzada

Uma vez que os testes anteriores apontaram que a quantidade minima de épocas para
boa performance deva ser igual a cinco, as valida¢des cruzadas foram realizadas a partir deste
patamar. Ou seja, para cada tarefa de 20 frials, a validacdo cruzada foi feita utilizando % dos
dados para geragdo dos templates dos filtros (15 trials para cada alvo A ou B) e V4 para geracao
dos sinais de entrada (5 trials).

A Figura 5.9 ilustra um exemplo para quando o voluntario 4 atende aos alvos A (Figura
5.9(a-esquerda) e B (Figura 5.9(a-direita) de um canal. A saida dos filtros e a sele¢cdo do
classificador ¢ mostrada nas Figuras 5.9(b-esquerda) e 5.9(b-direita), respectivamente. Observe

que, para ambos 0s casos, 0 sistema consegue identificar corretamente os alvos.
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Figura 5.9 - Sinais associados as etapas do sistema de classificagdo: (a) sinal de entrada de um
sinal EEG (canal FCz) — composto de um PRE; (b) saida do banco de filtros; a curva roxa
representa a janela de analise dos picos e o circulo representa a saida do filtro que superou em

amplitude.
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Cada canal votou uma resposta, foi utilizada uma estratégia de voto ponderado, em que,
as amplitudes de todos os canais que votam em A (ou B) s3o somadas. A resposta final do
sistema ¢ entdo aquela de maior resultado.

Para avaliar os possiveis impactos de algum efeito de aprendizado durante a execucdo
das tarefas (o sujeito comega a detector algum padrdo nos estimulos), a validagdo cruzada foi
ainda realizada de duas formas: 1) os conjuntos de épocas para as promediagdes foram extraidos
sequencialmente; 1i) os conjuntos de épocas para as promediagdes foram extraidos
aleatoriamente do conjunto de dados das tarefas. A Tabela 5.5 mostra a acurédcia e a TTI do

sistema para as duas situacdes.

Tabela 5.5 — Acurécia de classificagdo (%) e TTI para cada voluntario, com valida¢des
cruzadas utilizando dados sequenciais e embaralhados para geragdo dos templates e sinais de

entrada dos filtros.

Voluntario Sequencial Aleatorio
Vi 90,00 87,50
V2 68,75 75,00
V3 50,00 53,12
V4 58,75 84,37
V5 81,25 78,12

Média + dp 71,75 £ 13,52 | 75,62 + 12,08

TTI (bit/min) 2,01 2,83

A Figura 5.10 apresenta a matriz de confusdo com acuracia média de acerto para todos
os individuos para cada um dos alvos. E possivel notar que a acuracia para quando o sujeito
esta atendendo ao Alvo B ¢ relativamente menor do que para o Alvo A.

Sequencial Aleatdrio
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Figura 5.10 — Matriz de confusdo para a média de acerto de todos individuos para cada alvo,

nos dados sequenciais e aleatorios, para canais de EEG.
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5.2.3 — Validacao incluindo a componente N2ac

Conforme descrito por Gamble & Luck (2011), quando os sujeitos atendem a um
estimulo auditivo alvo, espera-se que as amplitudes do PRE N200 no lado contralateral anterior
do cérebro sejam mais altas do que aquelas no lado ipsilateral anterior. Assim, nesta pesquisa,
decidimos investigar se tal efeito também teria impacto positivo na performance do sistema.

A Figura 5.11 mostra a grande média de formas de onda ipsilateral e contralaterais
(N2ac) nos eletrodos anteriores quando o sujeito V4 presta atengdo aos estimulos alvo

escolhidos.
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Figura 5.11 — Epoca média geral para o voluntario 4 para os estimulos alvos escolhidos, com
as respostas contralateral anterior (N2ac), ipsilateral e desvio (contralateral menos ipsilateral)

quando o individuo atende o alvo A (a) e ao alvo B (b).

A Tabela 5.6 apresenta a acurdcia da classificacdo para detec¢do das escolhas desejadas

para cada sujeito utilizando a componente N2ac como ‘canal’ extra para o classificador.
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Tabela 5.6 — Acurécia de classificagao (%) e TTI para cada voluntario. Validagdes
cruzadas executadas com os dados sequenciais e embaralhados, com a inclusdo da

componente N2ac aos sinais EEG.

Voluntarios Sequencial Aleatério
V1 90,62 84,37
V2 71,87 84,37
V3 43,75 59,37
V4 68,75 71,87
V5 81,25 87,50
Média + dp 71,25+ 15,73 77,50 £ 10,53
TTI (bit/min) 1,92 3,19

Como se nota, em média, a adi¢do do sinal N2ac resultou em uma pequena melhora na
acuracia para promediagdes a partir de dados embaralhados em comparagao com os resultados
obtidos quando o classificador recebeu entradas apenas dos canais de EEG (Tabela 5.4). Por
outro lado, a inclusdo da componente N2ac nao resultou em melhora ou piora da acuracia do
classificar as promediacdes foram realizadas com épocas sequenciais.

A Figura 5.12 mostra a matriz de confusdo para validagdes curzadas com dados
sequenciais ¢ embaralhados. E possivel identificar, que a média de acertos para o Alvo A é
superior a 75%, enquanto para o Alvo B, ¢ pouco maior que 60%. Esses valores mais baixos de
classificagdo se devem, majoritariamente, a baixa performance alcancada pelo sujeito V3,

conforme apresentado na Tabela 5.5.
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Figura 5.12 - Matriz de confusao para média de acerto de todos individuos para cada alvo,

para validagdes com dados sequenciais e aleatorios, utilizando-se a componente N2ac.
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5.2.4 — Validacao utilizando Decomposicio em Modo Empirico

EMD tem sido utilizada como um método para eliminar artefatos de sinais que podem
comprometer a performance de um classificador (Guo et al., 2014). Para avaliar se tal técnica
poderia contribuir para nossa proposta, neste trabalho, a EMD foi utilizado para a decomposicao
das épocas e cada época foi decomposta em um conjunto de IMFs dentre os quais, uma seria
escolhida com melhor representante do PRE que se deseja classificar. Para escolher a melhor
IMF, foi feita a correlagdo entre cada IMF com a forma de onda que a originou. Sendo assim, a
IMF com maior correlagdo foi escolhida para a representagdo da época. A Figura 5.13 mostra
um exemplo das principais IMFs selecionadas para cada canal em uma das épocas, quando o

estimulo alvo A ¢ reproduzido no ouvido esquerdo de um voluntério.
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Figura 5.13 — Exemplo das IMFs principais calculadas de uma época para todos os

canais quando o individuo V1 atende ao alvo A que ¢ tocado no ouvido esquerdo.

Canais como FZ, FC3, FCZ, C4, parecem transmitir informacdes sobre as tendéncias
gerais associadas as deflexdes nos periodos de N200 e P300. No entanto, foi observado que

nem todas as IMFs correspondem adequadamente as oscilagcdes de interesse nos periodos de
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N200 e P300, o que pode explicar uma performance mais baixa (Tabela 5.7) do sistema quando
o template dos filtros casados e dos sinais de entrada sdo gerados a partir da promediagdo das
IMFs.

A Figura 5.14 apresenta um exemplo com o sinal de entrada do sistema sendo a
promediacdo das IMFs mais correlacionadas com o sinal de EEG. No sinal de alvo A (Figura
5.14(a—esquerda)) € possivel observar uma IMF que evidéncia oscilagdes nas laténcias de N200
e P300. No entanto, a IMF para alvo B ndo apresenta oscilagdes que realgam adequadamente
as laténcias esperadas (Figura 5.14(a—direita), apesar de, ainda assim, a resposta do classificador

ter sido correta.
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Figura 5.14 - Sinais associados as etapas do sistema de classificagdo: (a) sinal de entrada de
um sinal EEG das IMFs principais (canal FCz); (b) saida do banco de filtros casados; a curva
roxa representa a janela de analise dos picos e o circulo representa a saida do filtro que

superou em amplitude.

Tabela 5.7 — Acurécia de classificagdo (%) e TTI para cada voluntario, com os dados
sequenciais e embaralhados, utilizando as IMFs para geracao dos femplates e sinais de entrada

dos filtros.

Voluntarios  Sequencial Aleatorio
Vi 63,33 71,87
V2 53,12 46,87
V3 59,37 56,25
V4 53,12 56,25
V5 71,87 56,25

Média+dp 60,16 = 7,02 57,50 + 8,05
TTI (bit/min) 0,42 0,23
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A Figura 5.15 apresenta a matriz de confusdo para esta etapa, onde a média de acerto
para cada alvo tanto para os dados sequenciais como para os dados aleatorios atingem em torno

de 50% a 60% apenas.
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Figura 5.15 - Matriz de confusdo para média de acerto de todos individuos para cada alvo,

E

o

para validagdes com dados sequenciais e aleatorios, utilizando IMFs para geracao dos sinais e

templates.

Por fim, testou-se ainda avaliar o uso de IMFs apenas para geracdo dos templates dos
filtros, enquanto os sinais de entrada seriam as promediagdes dos sinais EEG. A Tabela 5.8

apresenta os resultados referentes a este teste.

Tabela 5.8 — Acuricia de classificagcdo e a TTI para cada voluntario com validagdes
cruzadas baseadas em dados sequenciais e embaralhados. O template dos filtros foram

gerados a partir das IMFs principais e o sinais de entrada a partir dos sinais EEG.

Voluntarios Sequencial Aleatério
Vi 80,00 65,62
V2 34,37 59,37
V3 56,25 50,00
V4 56,25 68,75
V5 62,50 56,25

Média + dp 57,87 £ 14,61 60,00 £ 6,67
TTI (bit/min) 0,25 0,41

Em média, o uso das informagdes das IMFs para geracdo apenas dos templates dos
filtros nao melhorou a performance do sistema, quando comparado com a classificagdo usando

apenas sinais EEG ou sinais EEG associados a componente N2ac.
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Os resultados obtidos até aqui podem ser resumidos na Tabela 5.9. Nesta tabela, sao

apresentadas a acuracia e a TTI da classificacdo para detectar as escolhas desejaveis para cada

individuo executando as tarefas, a partir de todas as estratégias testadas.

Tabela 5.9 - Acuracia de classificagdo e a TTI para todos os voluntarios e todas as

estratégias de geracdo de templates e sinais de entrada para os filtros.

Sequencial Aleatério
Voluntario EEG EMDFI EMDF EEG+N2ac EEG EMDFI EMDF EEG+N2ac
V1 90,00 63,33 80,00 90,62 87,50 71,87 65,62 84,37
V2 68,75 53,12 34,37 71,87 75,00 46,87 59,37 84,37
V3 50,00 59,37 56,25 43,75 53,12 56,25 50,00 59,37
V4 58,75 53,12 56,25 68,75 84,37 56,25 68,75 71,87
V5 81,25 71,87 62,50 81,25 78,12 56,25 56,25 87,50
L4 71,75 £ 60,16 £ 57,87+ 71,25+ 75,62+ 57,50+ 60,00+ 77,50 £
Meédia + dp
13,52 7,02 14,61 15,73 12,08 8,05 6,67 10,53
.ITR. 2,01 0,42 0,25 1,92 2,83 0,23 0,41 3,19
(bit/min)

Para comparar a robustez do método, avaliou-se ainda a combinagado das respostas para

todos os individuos com validac¢des cruzadas sequenciais e aleatorias (Figura 5.16). Percebe-se

que, o uso de apenas sinais EEG e de sinais EEG acrescidos da componente N2ac resulta nas

melhores performances. Por fim, a utilizacdo de dados aleatdrios para geracdo dos templates e

sinais de entrada dos filtros promove resposta globais melhores.
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Figura 5.16 — Média global da acuracia de classifica¢do para todos os sujeitos, com testes

sequenciais e aleatdrios, para todas as técnicas avaliadas.
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Capitulo 6 - Discussao

Nossos resultados demonstram que o framework proposto pode fornecer uma alternativa
para deteccdo e classificacdo de potenciais relacionados a eventos com uma boa precisdo. Em
média, o método alcangou taxas de sucesso superiores a 81% para ensaios unicos simulados
com relagdo sinal-ruido de 10dB, que ¢ o caso mais critico. Para média de 5 épocas no sinal de
entrada o sistema obteve 90,27 % de performance e TTI de 7,70 bit/min, também para os dados
simulados. Ao processar um sinal de EEG real, o método alcangou 77,5 % para classificagdo
de sinais de EEG associados com a componente N2ac.

Estudos anteriores afirmam que a componente N2ac, que ¢ uma negatividade
contralateral anterior na laténcia N200, esta associada a atencao seletiva de estimulos auditivos
(Gamble & Luck, 2011). Guo el al. (2015), mostraram que a inclusdo da N2ac junto aos canais
de EEG para uma ICM, controlada por PREs em paradigma oddball auditivo, melhorou a
precisdo da classificagdo e provaram estatisticamente que as amplitudes do N200 no lado
contralateral sdo superiores aos valores do ipsilateral. O fato de ter amplitudes maiores, para a
técnica de filtros casados foi interessante, pois quando a entrada do filtro casado € o sinal correto
mais o ruido (que neste caso seria a atividade background de EEG), a resposta do pico de saida
dos filtros ¢ linearmente relacionado com a energia do sinal (Levanon & Mozeson, 2004); logo,
nesta pesquisa, a componente N2ac contribuiu para a melhora da resposta final do sistema.

Neste trabalho, foram realizados dois testes com Empirical Mode Decomposition. No
primeiro teste foi utilizado a IMF com maior correlagdo com o sinal associado, tanto para o
sinal de entrada do sistema como para a construcao do template dos filtros. Para este teste
obtivemos uma acuracia média de 60,16%. Para o outro teste realizado, o sinal de entrada do
sistema foi o sinal de EEG filtrado e o template dos filtros foram projetados com base nas IMFs,
obtendo acuracia média de 57,87%. Estudos mostram que a técnica de empirical mode
decomposition (EMD) aplicada na decomposicdo de potenciais evocados pode auxiliar no
alcance de uma performance melhor no processo de classificagdo (Diez, Mut, Laciar, Torres,
& Avila, 2009; Noshadi, Abootalebi, Sadeghi, & Shahvazian, 2014; T. Wang, Lin, Zhang,
Peng, & Zhan, 2013). Isto se daria, pois a técnica ajudaria na eliminacdo de ruidos e a
quantidade de informacdes a serem processadas. No entanto, nesta pesquisa, observou-se que
as IMFs mais representativas dos PREs muitas vezes carregavam oscilagdes distintas entre o
sinal de entrada e o template, o que pode justificar a diminui¢do na performance do sistema,

uma vez que medir o grau de similaridade do sinal com o template do filtro ¢ uma das
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carateristicas da técnica dos filtros casados (Haykin, 1999). Uma proposta futura para melhoria
da performance seria utilizar uma combinag@o de duas ou mais IMFs que comporiam melhor
as caracteristicas mais relevantes das oscilagdes dos potenciais evocados e buscar por
metodologias na escolha das melhores IMFs para representar o sinal.

Diferentes técnicas de deteccdo e classificagdo supervisionadas foram desenvolvidas ao
longo dos tltimos anos e muitas delas sdo aplicadas a ICMs. As mais comuns descritas na
literatura sdo: redes neurais artificiais (Garcés & Orosco, 2008), analise discriminante linear
(Garcés & Orosco, 2008) e maquina de vetores de suporte (Nicolas-Alonso & Gomez-Gil,
2012). Boa parte desses métodos apresentam um bom desempenho, porém existem algumas
particularidades que devem ser abordadas. Por exemplo, a maior fonte de dificuldades para
esses algoritmos sdo o viés (variacdo do erro estimado) e a possibilidade de overtifitting (sobre
ajuste) (Lemm et al.,, 2011). Além disso, aquelas técnicas possuem um alto custo
computacional. Se um classificador estiver sobre ajustado, ele sera superespecializado em
classificar os dados de treinamentos ou dados muito semelhantes. Esse fendomeno pode ser
evitado amenizando a complexidade do processo de classificacdo (Lemm et al., 2011). J& a
variacdo do erro estimado pode ser evitada quando se aplica a validagdo cruzada. Esse
procedimento € repetido varias vezes e em varias partigdes diferentes dos dados (Lemm et al.,
2011). Similar a estas estratégias, nosso método também requer conhecimento prévio das
caracteristicas do sinal. No entanto, o framework proposto foi projetado buscando respostas
rapidas para futuras aplicacdes em tempo real, evitando algoritmos de extragdo de
caracteristicas e classificagdo que exigem computacao intensiva, ajustes finos, e que corra riscos
de sobre ajuste. Assim, um classificador que use filtros casados digitais poderia auxiliar no de
ICMs online.

A arquitetura do framework proposto permite o uso de varias técnicas de otimiza¢ao no
processamento de sinais de EEG, como o processamento paralelo dos filtros. Este modelo foi
inspirado no trabalho de Siqueira & Soares (2015), que aplicaram um banco de filtros casados
para a decomposicao de unidade motoras em eletromiografia. Lafuente et al. (2017) também
aplicaram a técnica de filtros casados, porém com uma abordagem ndo supervisionada para
classificar a onda P300 em um paradigma visual, através de uma pontua¢do ponderada.
Comparagdes diretas, do nosso trabalho com uma abordagem nao supervisionada, nem sempre
sdo possiveis, pois estdo sujeitos a questionamentos. No entanto, um diferencial geral que ¢
possivel notar perante aos dois estudos mencionados (Lafuente et al., 2017; Siqueira & Soares,

2015), ¢ um framework que utiliza a combinag¢do das respostas dos diversos canais de interesse
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do EEG para classificag¢do correta da intengdo do usuario (Polich, 2007), enquanto os modelos
utilizados pelos autores citados foram projetados para processamento de canais individuais.

Como observado no capitulo de resultados, 0 método mostrou algumas dificuldades com
PREs de baixa energia (préximo ao nivel do ruido de base), principalmente em ensaios inicos
(single trial). Estes mesmos resultados foram observados em estudos anteriores (Lafuente et
al., 2017; Siqueira & Soares, 2015). Dentre as solucdes vidveis seria contar com técnicas mais
especializadas na remocao de artefatos para melhoria d RSR (Kiamini, Alirezaee, Perseh, &
Ahmadi, 2009; Mammone et al., 2012), e o aumento da base de dados (Lafuente et al., 2017).

Os PREs foram uma das primeiras estratégias para determinar a inten¢ao do usuario em
ICMs auditivas. No entanto, evidencias sugerem que o P300 pode mudar com o tempo,
causando deterioragdo no desempenho (Ravden & Polich, 1999), o que pode justificar a pior
performance do sistema quando as promediacdes foram realizadas com dados (épocas) em
sequéncia, em comparacdo com os dados aleatorios. Como uma proposta futura, seria explorar
a construc¢ao dos templates dos filtros casados de forma dinamica, ou seja, o template seria
atualizado ao decorrer das tarefas executadas. Essa estratégia poderia proporcionar melhoria na
performance do sistema ja que o P300 pode mudar com o tempo nas ICMs (Ravden & Polich,
1999).

O banco de dados de EEG utilizado neste trabalho, apresentou uma tarefa em que dois
estimulos auditivos alvos (A e B) mono foram testadas com frequéncias distintas (Alvo A =
100 e Alvo B =4000 Hz). Conforme as matrizes de confusdo apresentadas nos resultados, para
a maioria dos experimentos realizados, a taxa de acerto do alvo B ¢ menor do que a do alvo A.
Deduzimos que pelas amplitudes menores do PREs associados ao alvo B interferiram na
classificagcdo do sistema, ja que a saida maxima dos filtros casados € proporcional a energia da
forma de onda do sinal de entrada.

Como apresentado, este trabalho contribui nas etapas de processamento de sinais EEG
para o controle de ICMs com uma precisao boa. No entanto, ainda nao foi possivel a detec¢ado
de ensaios unicos com uma boa acuracia de classificagdo. Uma possivel solucao seria a inclusao
de métodos de pré-processamento mais aprimorados e uma base de dados com sinais com

melhor relagdo sinal-ruido.
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Capitulo 7 - Conclusoes

Na pratica clinica, no caso de pacientes acometidos por esclerose lateral amiotrofica ou
sindrome do encarceramento, ¢ essencial que haja sistemas de comunicacao alternativa como a
interface cérebro maquina, que sejam capazes de serem implementados de forma simples e
objetiva.

Sendo assim, foi desenvolvido e implementado nesta pesquisa um framework para
detecgdo e classificagdo de potenciais relacionados a eventos auditivos no controle de ICMs
baseado em filtros casados, atingindo o objetivo deste trabalho. O sistema projetado constitui
em avangos nas pesquisas relacionadas ao processamento de sinais para controle de interfaces
cérebro maquina, permitindo a decodificacio de PREs com dependéncia de poucas
caracteristicas do sinal, sem ajustes finos, abrindo caminho para o uso de algoritmos de controle
de ICMs em sistemas embarcados, ja que se trata de uma aplicacdo com algoritmos mais
simples e com baixo custo computacional.

Outra contribui¢do importante desta pesquisa, foi a combinac¢ao dos canais de EEG para
a resposta global do sistema. Visto que, cada eletrodo abrange a analise de caracteristicas
particulares da respostas evocadas de cada regido cerebral.

A validagdo do framework feita através de conjuntos de dados simulados € um banco de
dados reais demostrou resultados bem satisfatorios, apontados pela acuracia e TTI do sistema,
mesmo em meio a um alto nivel de ruido. Esse trabalho tem um grande potencial para auxiliar
no desenvolvimento de futuras pesquisas e assim aplicar em usuarios finais a fim de

proporcionar uma qualidade de vida melhor.
7.1 Trabalhos Futuros

Como todo trabalho cientifico, este tem como principal objetivo contribuir para o estado
da arte, apontando novas fronteiras para o conhecimento da area. Desta forma, os resultados
nao se limitam aos aqui apresentados. Apesar da proposta apontar bases para outras pesquisas,
este trabalho contempla limitagdes, que devem ser investigadas em trabalhos futuros a titulo de

aprimorar.
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Realizar as proprias coletas de dados de EEG visando um maior nimero de voluntarios
€ uma gravacao mais segura de artefatos a fim de investigar a melhoria na composi¢ao
dos sinais de entrada e para construgdo dos femplates dos filtros.

Verificar técnicas para remocao de artefatos com a finalidade de aprimorar a qualidade
das formas de ondas dos sinais de EEG.

Explorar outras alternativas para obten¢do do voto entre todos os canais de EEG para a
resposta final do sistema.

Explorar a construgdo dos templates dos filtros casados de forma dinamica, ou seja, o
template seria atualizado ao decorrer das tarefas executadas. Essa estratégia poderia
proporcionar melhoria na performance do sistema ja que o P300 pode mudar com o
tempo.

Expandir o framework desenvolvido para aplicacdo online proporcionando evidencias
para a implementacao do sistema em usuarios finais.

Desenvolvimento do sistema embarcado.
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