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Resumo

Este projeto propde o desenvolvimento de técnicas computacionais para classificacdo de
estimulos auditivos utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs). Os estimulos foram
recolhidos por eletroencefalograma (EEG), que pode ser usado para uma interface cérebro-
computador (ICC), onde o sistema permite que alguma pessoa controle um computador
usando suas ondas cerebrais. O objetivo é desenvolver um sistema de ICC explorando os
efeitos de atencdo nas respostas auditivas de regime permanente (ASSRS), no qual o usuario
faca escolhas binarias. Este sistema promove a classificacdo online de sinais de EEG
registrados em resposta a dois estimulos auditivos simultdneos. Na coleta de sinais, 0
individuo deve focar a atencdo em um dos dois estimulos auditivos expostos. Para os
estimulos auditivos, sdo gerados tons de amplitude modulada (AM) com diferentes
combinagbes de portadoras e moduladoras. A realizacdo do treinamento do classificador no
modo offline é de suma importancia, pois sera avaliado o melhor treinamento e parametros de
desempenho que serdo inseridos no modo online. A classificagdo € realizada ap6s o
tratamento do sinal, seguido da reducdo de dimensdo dos dados utilizando analise dos
componentes principais — PCA (do inglés Principal Component Analysis) e extracdo de
caracteristicas baseado no modelo autoregressivo (AR). O plano de trabalho aborda uma
forma de avaliar as ASSRs para classificar se o individuo encontra-se focando a aten¢do no
estimulo produzido no ouvido esquerdo ou no ouvido direito. Utilizando-se de um banco de
dados no modo offline, composto por 28 exames feitos nas frequéncias moduladoras e
portadoras (32/38Hz — 500/2000Hz) respectivamente, os melhores resultados se encontram
nos canais do EEG (T3, F3, P3, O1, T4, P4, O2, Fz e Pz) que representa uma taxa de acerto de
87,5%, com um tempo para classificacdo proximo de 20 segundos. Conclui-se, portanto, que

as RNAs séo eficientes na classificacdo da atengéo seletiva auditiva.



Abstract

This project will develop computational techniques for classification of auditory stimuli using
Artificial Neural Networks (ANN), with signals collected by electroencephalogram (EEG).
The EEG can be used to design a brain-computer interface (BCI), where the system would
allow a person to control a computer using their brain waves. The goal was to develop a
system of BCI exploring the effects of attention on auditory steady state responses (ASSRs) in
which the user make binary choices. This system promotes the online classification of EEG
signals recorded in response to two simultaneous auditory stimuli. In the collection of signals,
one must focus its attention on one of two auditory stimuli presented to him. For auditory
stimuli, tones with amplitude modulation (AM) and different combinations of modulators and
carriers are generated. The performance of the classifier in offline mode is of paramount
importance as the best training will be classified and performance parameters are entered in
the online mode. Classification is performed after treatment of the signal, followed by
reduction of the data dimension using principal component analysis (PCA) and extraction of
features based on autoregressive model (AR). The work plan addresses a way to assess the
ASSRs to rate if the individual focuses his attention on the stimulus produced in the left or the
right ear. Using a database in offline mode consisting of 28 tests performed in modulating and
carriers frequencies (32/38Hz - 500/2000Hz) respectively, the best results are found in the
channels of EEG (T3, F3, P3, O1, T4, P4, 02, Fz and Pz) which represents a success rate of
87.5%, with a rating around 20 seconds. Therefore, we conclude that the ANN are efficient in

the classification of auditory selective attention.
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1 Introducao

A ordem de grandeza de potenciais bioelétricos €, geralmente, de unidades a dezenas
de microvolts; o que é considerado baixo quando comparado com as dezenas ou até mesmo
centenas de microvolts do eletroencefalograma (EEG) de fundo e com as unidades de
milivolts do eletrocardiograma. A atividade neural envolvida no processamento do estimulo
sensorial pode ser indiretamente monitorada pela analise do estimulo do potencial evocado
(PE) registrado no escalpo, em uma forma ndo-invasiva de monitoracdo de integridade de vias
neurais. Ap6s de algumas centenas de milissegundos da apresentacdo do estimulo, o0s sinais
do PE sdo indistinguiveis da atividade elétrica basal do encéfalo [1].

1.1 Respostas Evocadas

De acordo com Chiappa [2], os PEs podem ser subdivididos em transitérios e de
regime permanente. Na PE transitdrio, os estimulos sdo apresentados a uma taxa de repeticéo
suficientemente lenta (< 2 Hz) para que cada resposta termine antes da chegada do préximo
estimulo, ou seja, o PE transitorio tem um inicio e fim bem demarcados. Caso o estimulo for
apresentado a uma taxa suficientemente elevada (> 5 Hz), onde cada resposta se sobrepde
temporalmente a subsequente, considera-se que a rede neuronal alcancou um equilibrio de

excitabilidade e que, entdo, um PE em regime permanente é alcancado.

Respostas evocadas sdo usadas de varias formas na clinica médica, por exemplo:
avaliacdo de lesdes na via auditiva primaria através das respostas evocadas de tronco
encefalico [2], audiometria usando respostas auditivas em regime permanente (ASSRs) [3],
monitoracdo de cirurgia através de respostas evocadas somatosensentivos [4] e ativacdo do

EEG em pacientes epilépticos [5].

1.1.1 Resposta Auditiva em Regime Permanente (ASSR)

Uma resposta auditiva em regime permanente (ASSR, do inglés auditory steady-state
response) ocorre quando um som é apresentado a uma taxa suficientemente elevada, de modo

que a resposta a qualquer som sobreponha-se a resposta ao som anterior. A modulagéo
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senoidal da amplitude de um tom continuo (tom AM) é um exemplo de estimulo acustico que
evoca uma resposta auditiva em regime permanente [6]. As ASSRs foram inicialmente
descritas por Moller [7], desde entdo, muitos estudos foram conduzidos sobre as suas
principais caracteristicas e 0s processos que levam a sua geracdo. A origem fisioldgica dessas
respostas reside na propriedade de tonotopia da membrana basilar e no mecanismo da coclea
ativa [8].

Em humanos, as ASSRs evocadas por tons AM mais estudadas séo as com frequéncia
de modulagdo entre 70 e 110 Hz [9], [10], bem como a 40 Hz [11]. Estas respostas a

modulacdes de 40 Hz sdo amplamente estudadas, apresentando as seguintes caracteristicas:
e Sua amplitude decai consideravelmente durante o sono [12];
e E dificil de registrar em criancas [13];
e E significativamente atenuada por anestesia [14].

Embora a amplitude da resposta a 70-110 Hz tenha uma intensidade 2 a 3 vezes menor

que a resposta a 40 Hz durante vigilia [15], tais respostas apresentam as seguintes vantagens:
e Muito menos afetadas pelo sono [16] e pelo despertar [10];
e Prontamente registradas em criangas [17].

Quando um tom puro modulado em amplitude (tom AM) atinge a coclea, ocorre
vibracdo da membrana basilar na frequéncia da portadora [8]. Consequentemente ocorre a
deflexdo dos cilios das células ciliadas externas, a movimentacdo da membrana tectoria e a
deflexdo dos cilios das células ciliadas internas [18]. O potencial de acédo € deflagrado a partir
da movimentagdo dos cilios em um sentido de movimento. Esse padrdo de disparo resulta em
um processo de retificacdo do tom AM que apresentarda uma componente espectral adicional
na frequéncia modulante, essa componente serd entdo captada pelo EEG. Dessa forma, o

cérebro aparentemente funciona como um demodulador [18].
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1.2 Atencéao Seletiva Auditiva

O reconhecimento de sons é uma habilidade de identificar um estimlo. A identificacdo
exata de um dado sensorial em termos de conhecimento previamente adquirido é um processo
totalmente aprendido. A atencdo seletiva implica em atender a alguma atividade mental em
detrimento de outras e capacita o individuo a monitorar um determinado estimulo
significativo, mesmo quando a atengdo priméria deva-se a outra modalidade sensorial, além
de reagir a um determinado estimulo auditivo significativo e ignorar o ruido de fundo ([19],
[20], [21]).

Os sentidos humanos captam uma enorme quantidade de informacgdes do ambiente; a
maior parte dessas informacgdes, porém, ndo chega a consciéncia. A atencdo seletiva tem sido
alvo de pesquisas para desvendar o mecanismo que possibilita a administragdo dessas
informacBes permitindo a selecdo dos estimulos avaliados como relevantes em determinado

momento aos quais o organismo deve responder de forma adequada [22].

1.3 A Audicdo Humana

A Figura 1 mostra o timpano e os ossiculos, que sdo responsaveis por conduzir 0 som
da membrana timpanica através da orelha média, pelo qual chega a coclea. Junto da
membrana timpanica se encontra o cabo do martelo. O martelo esta ligado a bigorna, de forma
que, sempre que o martelo se movimenta a bigorna se move com ele. A extremidade da
bigorna estd articulada com o estribo, e a placa do estribo se situa contra o labirinto
membranoso da cdclea na abertura da janela oval [23].

O centro da membrana timpanica é fixado a extremidade do cabo do martelo, de forma
que, esta junta de ligacdo é puxada pelo musculo tensor do timpano, que mantém a membrana
timpanica tensionada. Tal mecanismo permite que as vibra¢Ges do som em todas as partes da

membrana timpanica sejam transmitidas aos ossiculos [23].

Por alguns ligamentos, os ossiculos da orelha média ficam suspensos, de modo que a
bigorna e 0 martelo atuam como uma alavanca, tendo seu fulcro aproximadamente na borda

da membrana timpanica [23].
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Atraveés da articulagcdo do estribo com a bigorna, a janela oval e o liquido coclear séo
empurrados para frente a cada vez que a membrana timpanica se move para dentro, e que

puxe de volta o liquido todas as vezes que 0 martelo se movimenta para fora [23].

— Martelo

3 A Estribo

""»"'Q,V a4 =~ | | Bigorna Rampa Timpanica

N RV, Rampa Vestibular

Nervo
Canal Auditivo Coclear
~— C[dclea

/ Janela

Membrana Timpanica Redonda

Janela Oval

Figura 1 — Membrana timpanica (Modificado de [23]).
1.3.1 Transmissdo do Som na Céclea

Quando uma onda sonora entra na janela oval, faz com que a mebrana basilar, na base

da coclea, curve-se na direcdo da janela redonda. Com esse efeito, cria-se uma tenséao elastica

nas fibras basilares, iniciando uma onda de liquido que “trafega” ao longo da membrana
basilar em direg&o ao helicotrema. A Figura 2 mostra este efeito [23].

A
Il
[l

Freqiitncia alta

Freqgiitncia média

IS

)

Freqiitncia baixa

Figura 2 — Propagacéo do som ao longo da membrana basilar (Fonte: [24]).
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A Figura 2 mostra diferentes formas de transmissdo de onda sonora, onde cada onda a
principio é considerada relativamente fraca, mas tornam-se forte quando chega a parte da
membrana basilar que possui frequéncia de ressonancia natural igual a frequéncia do som.
Neste instante a membrana basilar vibra para frente e para tras, dissipando a energia da onda
e, consequentemente a onda deixa de existir e de se propagar pela distancia restante ao longo
da membrana basilar. Estudos da propagagdo ondulatria mostram que as ondas trafegam
rapidamente ao longo do canal no inicio da membrana basilar, mas tornam-se lentas a medida
que se afastam em direcdo a coclea. A rapidez das ondas permite que sons de alta frequéncia
chegem longe o suficiente na cdclea para se propagarem e se separarem na membrana basilar
[23].

1.4 Interface Cérebro-Computador

Uma Interface Cérebro-Computador (ICC) é um sistema de comunicagdo
independente dos caminhos normais de saida do cérebro para nervos e musculos periféricos
[25]. As ICCs objetivam fornecer uma comunicagéo direta e ndo-muscular, estabelecendo um
canal de controle entre o cérebro humano e um computador [26]. A ICC pode ser definida
como um sistema capaz de monitorar a atividade cerebral do usuario e traduzir sua intencdo

em comandos, sem ativar qualquer muasculo ou nervo periférico [27].

O EEG pode ser usado em uma interface cérebro-computador, onde um sistema
permitiria que uma pessoa controlasse um computador usando apenas suas ondas cerebrais —
esta abordagem pode ser util, por exemplo, para a comunicacdo de pacientes portadores de
deficiéncia motora. A paralisia, total ou parcial, pode ocorrer em consequéncia de derrame na
regido do tronco encefalico, paralisia cerebral, esclerose lateral amiotréfica etc. Além disso,
foi demonstrado que pacientes em estado locked in — condicdo na qual o paciente esta
acordado e consciente, mas ndo consegue se mover ou comunicar devido a paralisia completa

— aprenderam a se comunicar através de interface que interpreta os sinais EEG [28].

A literatura mostra que as diversas possibilidades de ICC possuem Vvarios niveis de
eficiéncia. Por exemplo, para alguns pacientes, a longa imobilidade e a degeneracdo das
células piramidais do cortex motor pode dificultar a producdo de sinais a partir de
movimentos imaginados. Além disso, em situagdes onde os danos sdo bastante extensos, todo

0 sistema visual pode se tornar comprometido: se os olhos ndo puderem ajustar o foco, a
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févea ndo se moveria para inspecionar a cena visual; fato que rapidamente enfraqueceria as
REs visuais [29].

Hillyard et al. [30] mostrou que a audicdo seletiva, isto €, focando atencdo em um
estimulo dentre dois, causa uma alteracdo quantificavel na resposta medida. Desta forma, a
implementacao de um sistema de ICC auditiva poderia ser alcangada atraves da apresentacéao
de sons diferentes ao individuo e coleta de sinais EEG. O individuo seria orientado a fazer
uma escolha focando atencdo em estimulo especifico. Estes sinais seriam aplicados a um
algoritmo de classificacdo/deteccdo de respostas e, assim, seria possivel concluir qual
estimulo o individuo focou atencdo e, consequentemente, qual a informacdo ele desejaria

passar.

1.4.1 Taxa de Transferéncia de Informacéo

Capacidade de canal é a quantidade de informacéo transmitida/recebida pela interface
por unidade de tempo, que € a medicdo padréo de sistemas de comunicacdo. Obermaier et al.
[31], mostrou que esta taxa depende da precisdo e da velocidade da interface. A capacidade de
canal estima a taxa méxima tedrica de transferéncia de informagao do usuério para o sistema.
Esta informacdo é uma estimativa matematica, e ndo informacdo real que a aplicacdo
transmite. Essa taxa de bits, também conhecida como Taxa de Transferéncia de Informacéo
(ITR, do inglés Information Transfer Rate), é utilizada para sistemas de comunicacdo em
geral [32]. Para uma ICC com N comandos e s comandos sendo executados por minuto, onde
cada comando é decodificado corretamente com probabilidade P, a taxa de transferéncia de

informacdo, em bits/minuto, € dada por:

ITR=s[I092N+Plog2P+(1—P)Iog{lN_—PJ] )

1.5 Redes Neurais Artificiais

Através de processadores biologicos que operam em paralelo, o cérebro humano
consegue processar informacBes. O neurbnio biolégico é uma célula do sistema nervoso

cerebral que conduz impulsos sob determinadas condicdes de operacdo. Baseado em estudos
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do neurdnio bioldgico, os neurénios artificiais utilizados em redes neurais artificiais sdo ndo-

lineares e realizam fungdes simples [33].

McCulloch & Pitts (1943) propds um modelo de neurénio que engloba as principais
caracteristicas de uma rede neural bioldgica. Este modelo é utilizado em diferentes
arquiteturas de redes neurais artificiais, de modo que cada neurdnio pode ser implementado de
acordo com a Figura 3. As entradas dos sinais na rede sdo espelhadas pelo conjunto {xi, Xa,
X3,..., Xm}, Que sd0 andlogos aos impulsos elétricos externos captados pelos dendritos no

neurdnio biologico [33].

Os pesos sinapticos {Wi1, Wio,..., Wkm} representam as ponderagdes exercidas por
juncdes sinapticas de acordo com o neurdnio biolégico. Da mesma forma, cada entrada {xi}
do neur6nio é executada por meio de suas multiplicacfes pelos respectivos pesos sinapticos
{wi}. Com isso é possivel verificar que a saida do corpo celular artificial (vy), € a soma

ponderada de suas entradas [33].

Entradas

Figura 3 — Esquema de um neurdnio artificial (Modificado de [33]).

A Figura 3 mostra que o neurénio artificial € constituido de sete elementos basicos,

sdo eles:

a) Sinais de entrada {x1, X2, X3,..., Xm}

Representam os valores assumidos pelas variaveis do sistema. Geralmente, os sinais
de entrada sdo normalizados para aumentar a eficiéncia computacional dos algoritmos de

aprendizagem;

b) Pesos sinapticos {Wii, Wi2,..., Wkm}
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Servem para ponderar cada uma das varidveis de entrada do sistema, permitindo-se

quantificar as suas relevancias em relacdo a funcionalidade do respectivo neurdnio;

¢) Combinador linear {X}

Tem a funcdo de agregar todos os sinais de entrada que foram ponderados pelos

determinados pesos sinadpticos a fim de produzir um valor de potencial de ativacao;

d) Limiar de ativacao {by}

Tem a funcdo de especificar qual serd o patamar ideal para que o resultado produzido

pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em direcdo a saida do neurdnio;

e) Potencial de ativagdo {vi}

E a diferenca de valor entre o combinador linear e o limiar de ativagdo. Se o resultado
é positivo, ou seja, se vk > bk entdo o neurdnio produz um potencial excitatdrio; caso

contrario, o potencial sera inibitorio;

f) Funcéo de ativacdo {¢}

A funcdo de ativacdo limita a saida do neurénio dentro de um intervalo de valores a

serem assumidos pela sua prépria imagem funcional;

g) Sinal de saida {y.}

O sinal de saida é produzido pelo neurdnio em relacdo a um determinado conjunto de

sinais de entrada do sistema.

As equacdes 2 e 3 mostram o resultado produzido pelo neurénio artificial proposto por
McCulloch & Pitts.

v, = Zm:wki X, —b, (2)
Y = (V) 3)

Além do mais, o neur6nio artificial segue um algoritmo de funcionamento, ou seja:

e Primeiro serd apresentado as variaveis de entrada do neurénio [33];
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e Seguido pela multiplicacdo de cada entrada do neurbnio pelo seu respectivo peso

sinaptico [33];

e Logo, sera obtido o potencial de ativacdo produzido pela soma ponderada dos sinais de

entrada, subtraindo-se o limiar de ativagdo [33];

e Por fim, a aplicacdo de uma funcéo de ativacédo, tendo-se como objetivo limitar a saida

do neurdnio [33];

1.6 Objetivos

Desenvolver técnicas computacionais para classificar os estados de atencdo nas
respostas evocadas de regime permanente de individuos sob estimulacdo binaural usando
Redes Neurais Artificiais (RNA). O sistema de interface cérebro-computador terd que
explorar os efeitos da atencao nas respostas auditivas no qual o usuério faca escolhas binarias.
Este sistema fard a classificagdo de sinais de eletroencefalograma, automaticamente,
registrados em resposta a dois estimulos auditivos simultaneos através de Redes Neurais
Artificiais. Para comunicar a decisdo, o individuo devera focar atencdo em um dos dois

estimulos auditivos apresentados. Dado o objetivo geral, tém-se como objetivos especificos:

o Verificar a aplicabilidade das ASSRs como paradigma para ICC, atraves da variacédo

de seus parametros de estimulacéo;

e Desenvolver um método de classificacdo online dos estados de atencdo utilizando

RNA, baseado nos achados fisioldgicos da atencéo seletiva auditiva.

e Avaliar o desempenho do classificador na aplicacdo em uma ICC auditiva.
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2.1 Protocolo Experimental

Todos os exames foram realizados no Departamento de Engenharia Elétrica da
Universidade Federal de Vicosa — MG (UFV), no Nucleo Interdisciplinar de Analise de Sinais
(NIAS). A sala do experimento é dotada de uma cadeira inclinavel confortavel, sistema de

refrigeracdo condicionado e uma cabine audiométrica.

Tais experimentos foram aprovados pelo comité de Etica em Pesquisa com Seres
Humanos da UFV, e esta inserido no projeto de pesquisa intitulado “Investigacdo da atencao
seletiva auditiva para interface cérebro-computador”. Segue carta de aprovagdo no Apéndice
A.

2.2 Estimulos

Os estimulos auditivos constituem de um tom senoidal puro modulado em amplitude
(tom AM). Os tons AM podem ser gerados usando o seguinte procedimento:

S(t)= AiSin(Zﬂfct)(l-l- Asin (24 1)) 4)
1+ A4

Onde A ¢ a amplitude do sinal, A ¢ a profundidade de modulagao, f; é a frequéncia da

onda portadora, f,, é a frequéncia da onda moduladora e t, o tempo.

Os estimulos foram gerados digitalmente pelo Matlab7.10.0 (R2010a) através da
ferramenta GUI (Graphical User Interface). Tal ferramenta permite construir interfaces
graficas que podem interagir com o usuario. Na interface construida foi possivel escolher
variadas combinacfes de frequéncias moduladoras e portadoras para o estimulo sonoro. As
frequéncias portadoras de 500, 1000 e 2000 Hz poderiam ser combinadas nos ouvidos
esquerdo e direito do voluntario, com uma intensidade sonora de estimulo de 75,8, 71,2, 60,6,

44,7 e 34,7 dB. Os fones de ouvido foram calibrados para cada frequéncia e intensidade
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sonora estabelecidos. A interface apresenta campos livres para escolha das frequéncias
moduladoras de cada estimulo, nimero de pontos das janelas para o célculo da FFT
(Transformada rapida de Fourier) dos sinais, frequéncia de amostragem e o tempo desejado

dos estimulos.

Na reproducdo dos estimulos sonoros foram utilizados fones de inser¢do para
audiometria E-A-RTONE®SA Insert Earphone, como mostrado na Figura 4. Estes fones
funcionam como um sistema de entrega som, além de selarem os ouvidos do voluntario,
atenua os ruidos em torno de 30 a 40 dB. O dispositivo consiste em um transdutor de
dimensBes pequenas que € introduzido no canal auditivo por meio de um tubo plastico

flexivel, com plugue de terminagdo macia.

Figura 4 — E-A-RTONE®5A Insert Earphone (Fonte: [34]).

Para que se pudesse reduzir o espalhamento espectral foi utilizado um método de
correcdo da frequéncia de estimulacdo aplicado a priori. Felix et al. [35] mostrou que o
vazamento espectral na deteccdo objetiva de ASSRs pode ser evitado através do ajuste da
frequéncia de modulacao do estimulo, de tal forma que cada janela de dados contenha nimero
primo de ciclos do sinal, ou seja, frequéncia do estimulo € ajustada para garantir um nimero

primo de oscilagdes em uma trecho de comprimento fixo.

De acordo com tal método, deve haver um ndmero inteiro de oscilagdes (L) do sinal a
ser detectado, onde cada ciclo tem um periodo Ty, € 0 comprimento da janela (que é L.To)

deve ser um mdltiplo inteiro do periodo de amostragem (Ts). Ou seja:
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REREAL (5)

Onde N é o numero de pontos de cada janela, fs é a frequéncia de amostragem e f,, é a
frequéncia da moduladora utilizada no estimulo. Neste estudo as frequéncias de estimulacédo
foram 32 e 38 Hz corrigidas de acordo com a Equacéo (5). A frequéncia de amostragem deve
ser a mesma selecionada no equipamento BNT-36 (EMSA, Brasil, www.emsamed.com.br)
usado para coletar os sinais de EEG, ou seja, fs = 601,5 Hz. Utilizaram-se janelas de 1024
pontos, de forma a se obter uma frequéncia de modulacdo mais proxima para um numero
inteiro de ciclos em cada janela. Os valores corrigidos para as frequéncias de estimulacéo séo
mostrados na Tabela 1.

Tabela 1 — Frequéncia de modulagdo corrigida segundo o critério de nimero primo de oscila¢des para janela de
1024 pontos.

Frequéncia de modulacéo (Hz) | Frequéncia de modulacéo corrigida (Hz)
32 31,132
38 39,356

2.2.1 Protocolo de Estimulacao

Neste projeto utilizou-se de 14 voluntarios, onde todos foram submetidos a trés etapas
de estimulacgdo binaural, submetidos a estimulos gerados por tons AM, como mostra a Tabela
2.

Tabela 2 — Pardmetros de estimulagdo AM usados em 14 voluntérios.

Moduladora (Hz) | Portadora (Hz)
Ouvido Esquerdo 31,132 500

Ouvido Direito 39,356 2000

Os estimulos foram executados na faixa de 30 a 40 Hz, pois nestas frequéncias as
ASSR apresentam as maiores respostas, alem de serem mais influenciadas pelo estado de
atencdo ([12], [15], [36]). As etapas de estimulacdo binaural foram executadas conforme as
instrucdes mostradas abaixo:


http://www.emsamed.com.br/
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¢ Individuo ndo foca atenc¢do: Os individuos foram orientados a ndo focar a atengédo a

nenhum dos estimulos.

¢ Individuo foca atencdo no ouvido direito: Os individuos foram orientados a focar a

atencdo no estimulo do ouvido direito e desprezar o estimulo do ouvido esquerdo.

¢ Individuo foca atencdo no ouvido esquerdo: Os individuos foram orientados a focar

a atencdo no estimulo do ouvido esquerdo e desprezar o estimulo do ouvido direito.

Durante o procedimento, a estimulagdo de cada individuo durou 2 minutos com
intervalos entre estimulaces de 30 segundos. Antes de cada etapa na qual o individuo tivesse
que focar a atencdo em um determinado estimulo, era estimulada apenas a orelha (monoaural)
no lado do foco de atencdo durante dez segundos, a fim de instruir e facilitar o individuo na
tarefa cognitiva. A linha do tempo para estimulos auditivos em 14 voluntarios é ilustrada na
Figura 5.

Orelha Esquerda

Qrelha Direita

1 3 | 5 3 | ‘9
: . : ‘Tempo
i(minutos)

. N . Foco no estimulo Foco no estimulo
Condigao sem Atencéo | ; da esquerda ' : da direita

Figura 5 — Linha do tempo para estimulos auditivos. Estimulo da orelha esquerda (superior) e orelha direita
(inferior), com as frequéncias portadoras de 500 Hz e 2000 Hz, respectivamente (Fonte: [37]).

2.3 Agquisicado de Sinais

2.3.1 Sistema Internacional 10 - 20

Na coleta de sinais de EEG utilizou-se o sistema internacional 10-20. Este sistema

padroniza o posicionamento dos eletrodos que sdo colocados no escalpo de cada voluntario.
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Figura 6 — Sistema internacional 10-20 (Modificado de [38]).

A realizacdo de um eletroencefalograma deve seguir algumas normas técnicas para
uma boa coleta de sinais. Utilizando o sistema internacional 10-20, o couro cabeludo deve
estar limpo e seco e os cabelos devem ter sidos lavados na noite anterior. O paciente ndo pode
utilizar nenhum tipo de produto no cabelo, como por exemplo, gel fixador e laqué, pois

aumentam a impedancia e dificultam a fixacdo dos eletrodos no escalpo [39].

O posicionamento dos eletrodos utiliza a relacdo de 10 ou 20% da distancia total entre
0s marcos anatdmicos da cabeca (nasal, na frente da cabeca; protuberancia occipital, na parte
de trés da cabeca; pontos pré-auriculares, nas laterais esquerdas e direitas da cabeca), como
pontos de referéncia e permitindo assim uma cobertura mais uniforme possivel de todas as
regides superficiais do cérebro. Os eletrodos sdo nomeados conforme a referente posicdo da
cabeca: Fp para frontal-polar, F para frontal, C para central, P para parietal, T para temporal e
O para occipital. Os numeros impares referem-se a eletrodos no lado esquerdo da cabeca,

nameros pares a eletrodos do lado direito e a letra Z denota eletrodos na regido central [39].

2.3.2 Coleta de Sinais de EEG

Os sinais foram coletados usando o amplificador de sinais bioldgicos (BrainNet BNT-
36), mostrado na Figura 7, com filtro passa-alta e passa-baixa de 0,1 e 100 Hz,
respectivamente, e frequéncia de amostragem de 601,5 Hz. Foram utilizados todos os canais
do Sistema Internacional 10-20 com referéncia biauricular. Os voluntarios foram postos
sentados dentro de uma cabine audiométrica e os estimulos gerados pela GUI foram levados
para dentro da cabine através de um cabo blindado.

As combinacdes de frequéncias estimuladas foram definidas de maneira que se

pudessem diferenciar os ruidos estimulados, logo facilitaria que o paciente conseguisse focar
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a atencdo. Todos os sinais foram coletados de jovens entre 19 e 28 anos e sem problemas

auditivos aparentes.

Figura 7 — BrainNet BNT 36 (Fonte: [40]).

2.4 Processamento de sinais

2.4.1 Pré-processamento dos Sinais

Foi feito um pré-processamento no dominio do tempo, que consiste na sincronizacao
dos sinais de EEG com os instantes do estimulo. Esta sincronia é feita a partir do sinal de
Trigger, enviado ao eletroencefalografo no instante em que o estimulo é aplicado ao

voluntario.

Posteriormente, os sinais sdo condicionados a processos de filtragem e remocdo de
artefatos. A cada trecho adquirido serd aplicado um filtro passa-faixa, observando a
frequéncia da moduladora, bem como um filtro rejeita-faixa de 60 Hz, para remover a
componente espectral da rede elétrica, que geralmente apresenta elevado nivel de poténcia
[37].

Para a rejeicdo de artefatos foram estudadas técnicas para descartar trechos de sinais
coletados que contenham variagdes elevadas na amplitude do sinal em curto intervalo de

tempo.

Infantosi et al. [41] propuseram uma técnica de remogdo automatica de artefatos
baseada no desvio padréo do sinal de EEG sem ruidos, de 20 segundos de duragdo, tomando

como referéncia. A técnica consiste em rejeitar um trecho de sinal caso este tenha mais de 5%
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de amostras continuas ou mais 10% de quaisquer amostras coletas que excedam +3 desvios
padrdes. Todos os sinais processados foram definidos com o mesmo tamanho, e deles eram

subtraidos o sinal de referéncia Oz.

2.4.2 Andlise de Componentes Principais

Uma das dificuldades inerentes da estatistica multivariada é o problema de
visualizacdo de dados. Felizmente, em conjuntos de dados com muitas variaveis, grupos de
variaveis, muitas vezes se movem juntos. Uma razao para isto é que mais do que uma variavel
pode estar medindo o mesmo principio de conducao que regula o comportamento do sistema.
A instrumentacdo permite medir dezenas de varidveis do sistema. Quando isso acontece,
pode-se aproveitar essa redundancia de informacGes. Pode-se simplificar o problema,

substituindo um grupo de variaveis por uma Unica variavel nova.

A andlise dos componentes principais — ACP ou PCA (do inglés Principal Component
Analysis) é um método que tem por finalidade basica, a analise dos dados usados visando sua
reducdo, eliminacdo de sobreposicdes e a escolha das formas mais representativas de dados a

partir de combinacdes lineares das variaveis originais.

A PCA é um dos métodos estatisticos de multiplas variaveis mais simples, e é
considerada a transformada linear 6tima, dentre as transformadas de imagens, sendo muito

utilizada pela comunidade de reconhecimento de padrdes.

Da perspectiva de reconhecimento estatistico de padrdes, o valor prético da analise de
componentes principais é que ela fornece uma técnica efetiva para a reducdo de
dimensionalidade. Em particular, podemos reduzir o nimero de caracteristicas necessarias
para a representacdo efetiva de dados descartando aquelas combinacdes lineares que tém

variancias peguenas e retendo apenas aqueles termos que tém variancias grandes [42].
Logo, para calcular as componentes principais temos 0s seguintes passos:

e Obter os dados ou as M amostras de vetores de dimenséo n;

e Calcular a média ou o vetor médio destes dados;

e Subtrair a média de todos os itens dos dados;
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e Calcular a matriz de covariancia usando todas as subtracdes. Ela é o resultado da

média do produto de cada subtracdo por ela mesma e terd dimenséo n x n;
e Calcular os autovalores e autovetores da matriz de covariancia;

e Arranjar a matriz da Transformada de Hotelling (cujas linhas séo formadas a partir dos
autovetores da matriz de covariancia arranjados de modo que a primeira linha, o
elemento (0,0), seja o autovetor correspondente ao maior autovalor, e assim

sucessivamente até que a Ultima linha corresponda ao menor autovalor).

As etapas foram seguidas de forma a reduzir o grande volume dados contidos nos
exames. Ap0Os 0 pré-processamento, onde um filtro passa-faixa foi utilizado, e onde foram
removidos artefatos, definiu-se que seriam usadas as quatro primeiras componentes
analisadas, pois estas correspondiam em todos os casos quase que 90% das informacoes
contidas nos dados.

Utilizando-se do método da PCA no grupo de informacGes contido em todos o0s
eletrodos do EEG, obteve-se uma nova matriz, onde se poderia escolher o nimero de
componentes principais. Analisando a Figura 8, que representa a variancia por componente
principal e a variancia acumulada das PCAs, pode-se perceber que as quatro primeiras
componentes explicam cerca de 90% da variabilidade total nas avaliagdes padronizadas, de
modo que isto pode ser um caminho razoavel para reduzir as dimens@es, a fim de visualizar 0s

dados.
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Figura 8 — Gréfico da variancia e desvio padrdo por componente principal e da variancia acumulada.




2 Materiais e Métodos 31

Esse processo seleciona as principais caracteristicas contidas no grupo de informac6es
analisadas. O que se fez foi a selecdo de caracteristicas, ou seja, 0 espaco de dados é
transformado em um espaco de caracteristicas que, em teoria, tem exatamente a mesma
dimensdo que o espaco original de dados. Porém, selecionamos apenas as caracteristicas
efetivas, ou seja, aquelas que realmente carregam informacdes relevantes sobre o registro

feito.

2.4.3 Coeficientes do Modelo AR

Modelagem matemaética é a area do conhecimento que estuda maneiras de desenvolver
e implementar modelos matematicos de sistemas reais. Na modelagem caixa branca €
necessario conhecer a fundo o sistema a ser modelado e estar bem familiarizado com o
sistema, além de conhecer as relagdes matematicas que descrevem os fenémenos envolvidos.
Devido ao conhecimento e tempo necessario para modelar um sistema partindo do
equacionamento dos fendmenos envolvidos, nem sempre é viavel seguir esse procedimento de

modelagem [43].

Identificagdo de sistemas é uma area do conhecimento que estuda técnicas variadas de
modelagem matematica. Uma das principais caracteristicas desse tipo de técnica é que pouco
ou nenhum conhecimento prévio do sistema é necessario. Tais métodos sdo também referidos
como modelagem (ou identificacdo) caixa preta. Em muitos casos sera preferivel usar técnicas

de identificacdo de sistemas [43].

O modelo auto-regressivo (AR do inglés autoregressive) é um modelo estocastico e é
atil na representacdo de um grande numero de series temporais. Este modelo corresponde a
um filtro que tem como entrada o ruido branco de média 0 e desvio padrdo 1 e como saida o
sinal desejado [43]. O valor corrente do processo é expresso como uma combinacgdo linear
finita de valores prévios do processo e um ruido aleatorio a;. O modelo AR de ordem p pode

Ser expresso como segue:
yk)=ayk - +a,yk -2)+..+a,y(k - p) +a (6)

Onde os coeficientes ay, ay,..., a, descrevem como um valor corrente y(k) relaciona-se

com variaveis passadas y(k - 1), y(k - 2),..., y(k - p).
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Apo6s compactacdo das informacgdes utilizando PCA, usou-se 0 modelo AR nas
informacdes contidas nas PCAs com o objetivo de reduzir ainda mais o conjunto de dados. O
modelo AR criado varia da ordem 1 até a ordem 10, e seus coeficientes foram utilizados para

treinamento e validacéo do classificador.

2.4.4 Analise offline do Sinal

Neste modo utilizou-se 28 exames de 14 individuos adultos (todos homens) com idade
entre 19 e 28 anos, sem sinais de patologias neurolégicas submetidos as mesmas frequéncias
moduladoras e portadoras (32/38Hz — 500/2000Hz) respectivamente. No algoritmo feito em
MATLAB fizeram-se testes variando-se o nimero de PCA (m = 1 até m = 4) como explica a
subsecdo 2.4.2, e a0 mesmo tempo, variou-se a ordem do modelo AR (n = 1 até n = 10) para
extracdo de caracteristicas na matriz de dados PCA, utilizando seus coeficientes. Essas
variacbes tém como objetivo observar o comportamento de generalizacdo da RNA. O
tamanho da entrada para treinamento do classificador foi de 70% dos dados de uma matriz
Emnyxexames referente a atengdo no ouvido esquerdo mais 70% dos dados de uma matriz
Dm.njxexames referente a atengdo no ouvido direito, onde m e n denotam o nimero de PCA e
ordem do modelo AR respectivamente, e Exames denota o nimero de exames utilizados no
processo. Os 30% dos dados ndo utilizados destas matrizes serviram para o classificador no
processo de validacdo. O alvo do classificador visa distinguir a atencdo no ouvido esquerdo e

a atencdo no ouvido direito.

No processo de classificagdo, adotou-se uma composicao de rede simples, feedforward
network, cuja funcdo de formacdo foi baseada na otimizacdo de Levenberg-Marquardt, no
qual se fez sucessivas simulacdes, adotando sempre uma camada neural escondida e variando-
se 0 numero de neurdnios que a compunham de 1 até 10. A funcdo de transferéncia adotada
foi a hiperbolica sigmoide, seguida de uma camada de saida que foi ativada por uma fungéo

de transferéncia linear.

Durante o treinamento foi realizado o processo de validagdo cruzada, a qual é uma

ferramenta Gtil no processo de mineragéo dos dados.
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2.4.5 Validacéo Cruzada

Uma das técnicas estatisticas mais utilizadas para selecdo das melhores topologias
candidatas é a validacdo cruzada (cross-validation), cujo propdsito € avaliar a aptiddo de cada
uma quando aplicadas a um conjunto de dados que seja diferente daquele usado no ajuste de

Sseus parametros internos.

Um método de validacdo cruzada utilizada para dimensionamento estrutural de redes
neurais é denominado de k-particdes (k-fold cross-validation). Realiza-se aqui a divisdo do
conjunto total de amostras em k parti¢des, sendo que (k - 1) delas serdo usadas para compor o
subconjunto de treinamento, ao passo que a particdo restante constituira o subconjunto de
teste. Por conseguinte, o processo de aprendizado se repete k vezes até que todas as particdes

tenham sido utilizadas como subconjunto de teste [33].

A validacdo cruzada é uma ferramenta padrdo para anélise e € um importante recurso
para ajudar a desenvolver e ajustar os modelos de mineracdo de dados. Utiliza-se a validacao
cruzada depois de criar uma estrutura de mineracdo e os modelos de mineracédo relacionados
para assegurar a validade do modelo [44]. O método de validacdo foi aplicado antes do
treinamento do classificador, ou seja, na entrada da rede neural composta pelos coeficientes
do modelo AR, assegurando ainda mais a validade da classificacdo e evitando falsos

positivos.

2.4.6 Software para Classificacdo no Modo online

No processamento dos dados adquiridos durante a realizagdo dos exames, foi
necessario desenvolver um software de comunicacdo com o Eletroencefalografo (Brainnet-
36). A comunicacédo do aparelho com o computador é feita por um cabo tipo par trangcado para
rede padrdo Ethernet. O protocolo de comunicagdo usado pelo Brainnet-36 é o UDP (do
inglés, User Datagram Protocol). O Brainnet-36 envia ao computador um pacote com 0s
dados a cada 20 amostras coletadas, ou seja, 0 datagrama enviado tem 720 amostras (20
amostras para cada um dos 36 canais). Os sinais do Brainnet-36 sdo digitalizados com
resolucédo de 16 bits, onde as amostras séo divididas em dois conjuntos de 720 bytes (8 bits

cada amostra).



2 Materiais e Métodos 34

Este sistema possui uma plataforma de aquisicao e processamento de dados, onde foi
incorporado a funcdo de classificacdo da atencdo auditiva utilizando-se os parametros de
treinamento extraidos no modo offline. A Figura 9 mostra a interface desenvolvida para

comunicacdo do usuario com o computador.

Durante a coleta de dados do EEG, o software de comunicacdo realiza todo o
procedimento de pré-processamento e processamento do sinal da mesma forma feita no modo
offline, onde a classificacdo da atencdo auditiva é realizada de acordo com o critério de parada
proposto. O critério de parada é um parametro pré-definido antes do inicio do programa, onde
0 usuario podera escolher o nimero de acertos do classificador para saber se a classificacdo

foi realizada ou n3o.
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Figura 9 — Interface homem-méaquina para classificacdo da atencdo auditiva.

Na interface desenvolvida o usuario pode definir alguns parametros antes de iniciar o

exame, como:

e N°de amostras: Permite a definicdo do numero de amostras a ser trabalhado.
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e Rejeicdo de artefatos: Opcdo que ativa o algoritmo para rejeicdo automatica de

artefatos.

e Estimulacdo: Define os parametros de estimulacdo e gera o sinal que estimulara o

paciente.

O sistema incorpora também uma anélise final dos resultados do exame realizado,
como: numero de acertos, nimero de testes realizados, taxa percentual de acerto e taxa de

transferéncia de informacao.



3 Resultados e Discussoes

3.1 Avaliacao offline na Condicdo de Atencao

Na Tabela 3 observam-se os resultados obtidos apds o processo de validagdo do
classificador, utilizando as combinacgdes de frequéncias moduladoras e portadoras (32/38Hz —

500/2000Hz) respectivamente, feito em 14 voluntarios.

Os valores representam a taxa de acerto percentual no conjunto de validagdo para cada
composicdo da RNA, variando-se o nimero de componentes principais e a ordem do modelo
AR, onde o tempo de classificacdo foi de 20 segundos. Foram utilizados 30% dos dados para
validacdo e nove canais do EEG, sendo eles T3, F3, P3, O1, T4, P4, O2, Fz e Pz os quais
representam a combinacdo com melhor resposta de acordo com [37].

Tabela 3 — Taxa de acerto percentual no conjunto de validagéo, com suas respectivas variacdes do modelo AR
nos dados das PCAs e tempo de classificacdo proximo de 20 segundos.

Componentes Ordem do modelo AR (n)

Principais(m) [ 4 [ 5 [6[ 7 [ 8 | 9 [ 10
18 75 [625|75| 75 | 75 [625| 75
lae 28 75 [625|75| 75 | 62,5 (625|625

12,22 32 62,5625 |75|625|625 }87,5] 87,5
13,23 32edd | 75 |625|75| 75 | 75 |87,5|875

Ao decorrer das variadas simulacBes entre o nimero de PCA, o nUmero de
coeficientes do modelo AR e 0 nimero de neurénios artificiais, adotou-se uma configuracédo
de RNA onde se observou a estagnacdo na taxa de acerto e no erro proposto na rede a partir
de um numero de neurénios na camada escondida. Analisando a Tabela 3 percebe-se que 0
modelo definido para o classificador foi uma RNA constituida de 1 neurdnio artificial na
camada neural escondida, dotada de um nimero de componentes principais igual a 3 e ordem
do modelo AR igual a 9, com uma taxa de acerto de 87,5%. E importante ressaltar que 0s
resultados validados com o modelo AR de ordem 1 até a ordem 3 foram insignificantes, logo

foram descartados do projeto.
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A fim de avaliar a aplicacdo do método desenvolvido como classificador para uma
ICC, foi calculada a taxa de transferéncia de informacdo de acordo com a Equacgédo (1). A
Figura 10 mostra um valor maximo de 1,6 bits/minuto para uma ITR com 17 segundos. Além
do mais, essa taxa de transferéncia de informacdo estd diretamente relacionada a taxa de
acerto, pois como mostra a Equacdo (1), a ITR depende da precisdo do classificador e do
tempo para se obter uma resposta, observando-se uma reducdo da ITR com o passar do tempo.

Da Figura 10 se observa uma taxa méaxima de acerto de 87,5% em algumas ocasides
de tempo durante dois minutos. Nota-se que cerca de 20 segundos ja sdo suficientes na
classificacdo da atencdo auditiva, visto que o classificador terd maximo desempenho

utilizando-se de uma menor quantidade de informagdes.
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Figura 10 — Taxa de acerto percentual e ITR em funcdo do tempo para classificar o estado da atengéo auditiva,
com os melhores parametros de treinamento: 3 PCAs e ordem 9 do modelo AR.

Durante o treinamento do classificador, observou-se dificuldade no processo de
aprendizagem por parte de alguns erros na hora da escolha dos parametros. Além do mais,

existem fatores que podem ter contribuido ainda mais no desempenho da RNA, sao eles:

e Os voluntarios poderiam estar com sono durante a coleta de dados, o que enfraqueceu

a amplitude de resposta.

e Alguns individuos podem sofrer de algum distdrbio de atencdo, o que impediu a

concentracdo durante a coleta.
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e Durantes os exames de EEG alguns eletrodos poderiam estar mal conectados ao

escalpo, o que dificultou na transmisséo de dados.

e A duracdo do tempo dos estimulos, pois nem todos os voluntarios comecam a
responder a estimulos no mesmo instante, alguns necessitam de maior tempo para

apresentar resposta.



4  Conclusoes

Pode-se fazer algumas observacfes acerca do uso de redes neurais artificiais no
processo de classificacdo de padrdes e sua capacidade de generalizacdo durante o processo de
aprendizado. O desempenho da RNA para problemas de classificagdo que envolve muitas

variaveis ¢ alcangado com custo significativo em complexidade computacional.

O caminho seguido mostra a capacidade da RNA em trabalhar com o problema de
classificacdo, onde todos os parametros de entrada da rede neural foram variados, de modo
que a quantidade de informacdes usadas durante o experimento pudesse testar a eficiéncia do
processo de classificagéo.

No problema tentou-se avaliar a atencdo seletiva auditiva, ou seja, avaliar se o
individuo estava focando a atengdo no estimulo do ouvido esquerdo ou do ouvido direito. Para
um experimento feito em 14 voluntarios, com as respectivas frequéncias moduladoras e
portadoras (32/38Hz — 500/2000Hz) e uso dos canais T3, F3, P3, O1, T4, P4, O2, Fz e Pz do
EEG, observou-se uma taxa maxima de acerto percentual de 87,5% em quatro dos vinte e oito
parametros especificados na Tabela 3. A escolha de apenas uma destas quatro combinagdes
foi feita baseada no custo computacional, visto que, no modelo escolhido com 3 PCAs e
ordem 9 do modelo AR, exige um menor nimero de informacgdes em relagdo aos outros trés

modelos, obtendo o mesmo resultado em um menor tempo de classificagéo.

Conclui-se assim a importancia do processo de mineracao das informacdes, de modo a
variar os parametros do classificador durante o treinamento e observar o melhor desempenho.
O uso de RNA é uma técnica capaz de detectar o efeito da atencdo no estimulo que evoca
ASSR, 0 que possibilita o0 uso de ASSRs como paradigmas para ICC.
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