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RESUMO

A eletroencefalografia é a medida do somatério das atividades elétricas de diversos
neurdnios, sendo tradicionalmente utilizada para analises médicas. Nos ultimos anos, tem
crescido o interesse neste sinal devido ao aumento da incidéncia de transtornos cerebrais que,
muitas vezes, podem ser auxiliados com o uso de Neurofeedback. Apesar disso, o uso do EEG
encontra inumeras dificuldades para ser utilizado na vida diaria. Entre as dificuldades
apresentadas estdo os artefatos, sinais indesejados que introduzem mudancas nas medicdes.
Assim, esse trabalho tem por objetivo desenvolver um método de remocdo de artefatos de
EEG com tempo de processamento viavel para aplicacfes em Neurofeedback (tempo real) e
que permita ser posteriormente embarcado em um hardware de baixo processamento. O
método deste trabalho propde a geracdo de filtros espaciais a partir da matriz de misturas
estimada com o método de Analise de Componentes Independentes (ICA), executado com o
algoritmo Infomax. Desse modo, foi possivel atenuar artefatos fisioldgicos (artefatos de
origem muscular e ocular) e eletromagnéticos, com a vantagem de evitar a eliminagao do sinal
de interesse e obter resultados semelhantes quando comparado ao método tradicional
utilizando o toolbox EEGLAB. Além de apresentar um tempo de execucdo viavel para a
aplicacdo de interesse deste trabalho e um algoritmo possivel de ser implementado em

sistemas embarcados.

Palavras-chave: EEG. Artefatos. Tempo real. Remocao de artefatos.



ABSTRACT

Electroencephalography (EEG) is a sum measure of electrical activities from several
neurons and it is generally used for medical analysis. Interest in this signal has been increased
in recent years due to the increased incidence of brains disorders. It can often be aided by the
use of neurofeedback. Nevertheless, the use of EEG has many difficulties in daily life such as
artifacts, which are unwanted signals that can introduce changes in measurements. Thus, this
work aims to develop an EEG artifacts removal method that should have a viable processing
time to applications for Neurofeedback (real time) and that can be embedded in low
processing hardware. The methods purposed the generation of spatial filters based on
Independent Component Analysis (ICA), which are executed with Infomax algorithm. This
way, it was possible to attenuate physiological (muscle and ocular artifacts) and
electromagnetic artifacts, with the advantage of avoiding the loss of the interest signal and
obtaining results when compared to the traditional method which uses the EEGLAB toolbox.
Still presenting a feasible execution time for an application of interest of this work and a

possible algorithm to be implemented in embedded systems.

Keywords: EEG. Artifacts. Real-time. Artifact removal.



Figura 1-
Figura 2-
Figura 3-
Figura 4-
Figura 5-
Figura 6-
Figura 7-
Figura 8-
Figura 9-
Figura 10-

Figura 11-
Figura 12-
Figura 13-
Figura 14-
Figura 15-

Figura 16-
Figura 17-

Figura 18-
Figura 19-
Figura 20-
Figura 21-
Figura 22-
Figura 23-
Figura 24-

Figura 25-

LISTA DE FIGURAS

Estrutura da membrana Celular...............coooviiiiiiiiiii 20
Fases do potencial de aGa0............ccccoviviiiiriiiiii e 20
Propagacdo do Potencial de A¢do na célula Nnervosa...........cccccceveveeveeanennn, 21
(@) Tipos de onda de EEG,; (b) Sinais eletrofisiolégicos comuns.................... 24
Exemplo de touca de EEG..........c.ccoiiiiiiiiii, 25
Distribuicao de eletrodos no sistema 10-20...........ccccoviiiiiiiiiiicicniin, 28
Distribuicao de eletrodos no sistema 10-10..........ccccovvviiiiiiiiiicicinin, 28
Amplificador Operacional............ccocoiiiiiieieiie s 29
Amplificador de InStrumentagao............c.ccvvviiiiiiiiiiiicc e, 30
Sistemas de EEG. (a) e (b): Sistemas da cognionics. (c) Emotiv Epoc (d)

g.Nautilus da gtec (¢) Enobio da  Neuroeletrics (f)

INEUFOSKY ...ttt sre e 30
Sinal de EEG com artefatos de EOG............cccooviiiiiiiiiiicci 35
Sinal de EEG com artefatos de EMG............cccoeiiiiiicincicc 36
Sinal de EEG com artefato de ECG..........cccooviviiiiiiiiiccccn 37
Resumo da combinagéo de métodos de remogéo de artefatos........................ 43
Andlise estatistica da frequéncia de aparicdo de métodos de remocdo de

artefatos de EEG Na [ITeratura..........c.coovviieieieniiisneee e 45
Problema Cocktail Party...........ccocciiiiiiiiiiiiiic e 48
Esquematizagdo da utilizagdo de ICA para encontrar as fontes de sinais

ElELIICOS CEMBIIAIS. ... ovveiiiee et 49
Touca de Eletroencefalografia da neuroUP..............cccccoviiiiiiiiiiicce, 52
Equipamento Nexus-32 da MindMedia............cccoceovveiiniiicnince, 53
Componentes de EEG gerados com 0 ICA...........cccoiiiiiniciniinccc 54
Exemplos de componentes artefatuosos............cccooveiiiiiiciiiicc 55
Esquema da fase 1 (off-line) do método de remogdo proposto.............c......... 56
Fluxograma do algoritmo do método proposto (tempo real)..........ccceevevvrenene 58
Subgrupos criados para a estimacao e realizagdo de testes utilizando k-fold

(Validagédo Cruzada). Em laranja, sdo os subgrupos de estimagéo e em azul

SE0 0S SUDGIUPOS AE TESTE. ..ottt 62

Exemplo do ciclo de estimacao e teste realizado para o individuo 1.............. 63



Figura 26-

Figura 27-

Figura 28-

Figura 29-

Figura 30-

Figura 31-

Figura 32-

Figura 33-

Figura 34-

Figura 35-

Figura 36-

Figura 37-

Figura 38-

Figura 39-

Exemplo de um sinal de EEG adquirido e que ainda ndo passou por
nenhum método de remogdo de artefatos...........ccccvvevieiiiiiciicce e
Mesmo sinal de EEG da Figura 26 apds aplicado o método de remocéo de
artefatos de referéncia off-line da SECA0 4.2..........ccovvvviiiiicieiee e
Mesmo sinal de EEG da Figura 26 apés aplicado o método de remocéo de
artefatos de tempo real da SECE0 4.3.......cccoiiiiiieeee e
Destaque dos artefatos de piscada presentes em um dos sinais de EEG
adquiridos, anteriormente a utilizacdo dos métodos de remocdo de
AITETALOS. ...t
Mesmo sinal de EEG da Figura 29 destacando os pontos onde haviam
artefatos de piscada, apds a utilizacdo do método de referéncia off-line da
SBCAD 4.2t
Mesmo sinal de EEG da Figura 29 destacando os pontos onde haviam
artefatos de piscada, apds a utilizacdo do método de remocao de tempo real
SBCAD 4.3 et nrae s
Destaque de um artefato de EMG presente em um dos sinais de EEG
adquiridos, anteriormente a utilizacdo dos métodos de remocdo de
AITETALOS. ...t e nreas
Mesmo sinal de EEG da Figura 32 destacando o canal onde havia artefato
de EMG, ap6s a utilizacdo do método de referéncia off-line da Secéo
B2 et E bt R bttt R bt R e R bt reabe et eneene e
Mesmo sinal de EEG da Figura 32 destacando o canal onde havia artefato
de EMG, ap6s a utilizacdo do meétodo de tempo real da Secéo
e TSROSO
Artefato de piscada de olhos criado artificialmente...........ccccoccvvevveiecienenn,
Sinal de EEG sem artefato ocular ao qual foi adicionado o artefato ocular
Criado artifiCIalMENTe.........ooii i s

Trecho do sinal de EEG apds somado o artefato de piscada dos

Trecho do sinal de EEG resultante apds a remocao do artefato de piscada
com a utilizag8o dO MELOMO.........ccveiiiiiieeeee e
Espectro do sinal de EEG apds adicionado o artefato de piscada

(vermelho), do sinal resultante apds a aplicacdo do método (verde) e o sinal

64

65

66

66

67

67

68

69

70

71

71

72

73



Figura 40-

Figura 41-

original sem artefato (AZUI).........ccccooiiiiiiiii
Gréafico demonstrando as médias dos erros percentuais obtidos para cada
teste da Validacdo Cruzada para 0 Método Proposto.........ccccceveeeeieeiiesneenne.
Grafico demonstrando as médias dos NRMSE obtidos para cada teste da

Validacdo Cruzada para 0 Mé&todo Proposto..........ccccvevveriereieinieseseeieienn,



LISTA DE TABELAS

Tabela 1l - Caracteristicas de Sinais DIOEIELIICOS. .........c.coverieiieiiere e 22
Tabela 2 - Resultados dos erros relativos percentual e NRMSE para cada grupo de teste

da Validacdo Cruzada, da comparacdo entre o método de referéncia e o
AL oo (oI o] 0] 001 (o J PSSRSO 77



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

AAR Adaptive Autoregressive
BCI Brain Computer Interface
BSS Blind Source Separation
ECG Eletrocardiografia

EEG Eletroencefalografia
EMG Eletromiografia

EOG Eletro-oculografia

FIR Finite Impulse Response

fRMI Ressonancia Magnética Funcional
ICA Independent Component Analysis
IR Infinite Impulse Response

LMS Least Mean-Squares

MDE Modo de decomposicao empirico
NRMSE Normalized root-mean-square-Error
OMS Organizacdo Mundial de Saude
PCA Principal Component Analysis

PET Positron Emission Tomography
RLS Recursive Least-Square

SOBI Second-Order Blind Identification
FPGA Field-Programmable Gate Array



1.1
1.2

2.1

2.2

2.3
231
2.3.2
2.3.3
24
24.1
2411
2412
2413
24.1.4
24.2
2421
2422
2423
24.2.4
2425
24.2.6

3.1
3.2

4.1
4.2
4.3
4.4

SUMARIO

INTRODUGAO........ooiiieeieeeeeteee ettt n st 15
(@] 0] 1= 117013 17
Organizagao da DISSEITACA0. ..........coveieriieieieieesie e 17
FUNDAMENTAGAO TEORICA........cooeveeeeeveeeeeeeseeseeseesseesiessensesnsnsensenoen 19
SINAIS BIOBIETIICOS. ... iiviiiieiiiieie ittt e eneas 19
O sinal de Eletroencefalografia..........ccccccoocviiiiiieieiiiiiecs e 22
Aquisicéo do sinal de Eletroencefalografia............cccocviiiiiiiniiicncncce 25
[ 4 0o (01U 26
AMPlificac8o do SINAl..........ccoooiiiiii e 29
Equipamentos de Eletroencefalografia...........cccccccovvveiiiiiiiiece e 30
REMOGOES e Artefatos. .......ccueiviiiiiiiiiieie e 33
N (=] = (013 PSP 33
Artefatos de EOG........ooiiiiiieiie ettt et 34
Artefatos de EMG... ..ot 35
Artefatos de ECG.......ooiiiiiiiceseee e 36
Outros artefatos fiSIOIOQICOS. .........civiiiiiiiieie e 37
Métodos de RemoGa0 de Artefatos.........cocvveieiiiiiieieieee e, 38
Filtragem do SINAL..........oooiii e 39
REQIESSA0 LINBAN ... .ccuiiiieeie ettt ettt te e sraeeas 41
DecompPOSIGAO e FONTES........coeeieiieiiee et 41
Blind Source Separation (BSS) ... 42
CombINAGAO0 e MELOUOS. .......cuviuiieiieieiieee e 42
Concluséo da andlise dos métodos de remoGaAO. ..........ccveveeiieieeve e 44
DETALHAMENTO DE BSS E ICA.....c.c et 46
21 TSRS 46
L A ettt nes 47
DESENVOLVIMENTO DO METODO........ccooieieseeieeieresseseesesisne s 51
AQUISICAO 0B DAUOS........eeeeieieiieeie et se e e et e e et e e see e nnes 51
Método de referéncia para COMPAraGao...........ccovrerueeereriereeieneneee e 53
Método proposto para remogdo em tempo real..........ccocevvvveieveie e, 55

Metodologia de analise de resultados e comparagdo dos métodos propostos. 58
RESULTADOS......cooittie ettt bbbt 64



5.1
5.2
5.3

5.4

Resultados da andalise comparativa Visual.............c.ccccoooeiieieeiecic e 64
Resultados da remocao do artefato artificial e andlise espectral..................... 70
Resultado do tempo de execucdo do método proposto e andlise para

embarcar 0 MEtOdO PrOPOSTO........cuiirieieieerie ettt 74
Resultados quantitativos de comparacdo entre os métodos propostos e o

MELOAO e FEFEIENCIA. ... iivi i 76
CONCLUSAO. ...ttt 80
REFERENCIAS........ooiieieie et 82



15

1 INTRODUCAO

Os primeiros tipos de registros de sinais bioelétricos sob a forma impressa foram
realizados por Jean Marie Duhamel em 1842 e, mais tarde por Max Wertheim em 1844
(HOFF; GEDDES, 1959). Foram realizados registros gréaficos da pressao sanguinea de acordo
com uma variagdo dos batimentos cardiacos em animais sobre uma superficie enfumacada
para minimizar o atrito de uma pena.

Em 1883, James Mackenzie desenvolveu um poligrafo, capaz de fazer longos registros
em rolos de papel (MACKENZIE, 1910). Com este equipamento foi possivel realizar
registros do funcionamento do coragédo e o significado de varias arritmias. Apenas em 1924,
foram realizados os primeiros registros de sinais elétricos cerebrais por Hans Berger (HAAS,
2003).

Desde entdo, a importancia da aquisicdo de sinais bioelétricos s6 vem aumentando e,
hoje, € amplamente utilizada no cotidiano de ambientes hospitalares no auxilio de
diagnosticos, permitindo que inimeras patologias possam ser detectadas com o estudo destes
tipos de sinais. Desta forma, novas tecnologias para o estudo e processamento destes sinais
s8o necessarias. Os tipos mais comuns de sinais bioelétricos sdo o ECG (eletrocardiograma),
EEG (eletroencefalograma), EMG (eletromiograma) e o EOG (eletro-oculograma).

O EEG é o sinal base de estudo neste trabalho. A técnica para a sua obtengéo consiste
em disporem-se eletrodos sobre o escalpo e em uma referéncia para, em seguida, registrarem-
se as atividades elétricas captadas pelos mesmos e representa-las de maneira conveniente
(BUTTON, 2003). O cérebro é formado por bilhdes de células nervosas, cada qual recebe
sinais elétricos de outros neurdnios e os retransmite a outras células nervosas. Todas as
funcBes do cérebro, incluindo sensibilidade, raciocinio, emocdes e reflexos dependem desta
transmisséo de sinais elétricos (AIRES, 1997).

Atualmente, o EEG é usado extensivamente em neurociéncias, ciéncias cognitivas,
psicologia cognitiva, neurolinguistica e em diferentes pesquisas (URIGUEN; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2015). Além disso, é frequentemente utilizado para o diagndstico de varias
condigdes cerebrais, como a determinacdo do tipo e localizacdo da atividade epiléptica ou
para andlise de disturbios do sono (NUNEZ; SRINIVASAN, 2005), bem como outras
disfuncGes neuroldgicas como encefalopatias, infecgdes neuroldgicas, deméncia, entre outras
(SMITH, 2005).

Tradicionalmente, o0 EEG tem sido usado para analises médicas e aplicacfes médicas

de interface cérebro computador (em inglés, Brain Computer Interface - BCI), mas, nos
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altimos anos, tem aumentado o interesse de aplicacbes ndo medicas de BCI como controle de
dispositivos, treinamento e educacdo, jogos e entretenimento (HAMMOND, 2007; VAN
ERP; LOTTE; TANGERMANN, 2012; MATIKO; BEEBY; TUDOR, 2013).

O neurofeedback é um tipo de aplicacdo do EEG tanto para tratamento de distarbios
como o déficit de atencdo quanto para o treinamento e melhoria do desempenho cerebral. O
neurofeedback é um tipo de biofeedback, em que no caso, as ondas cerebrais sdo utilizadas
como feedback em tempo real para a pessoa que esta realizando o treinamento. Esta aplicacdo
do EEG ¢ utilizada no tratamento de ansiedade e para relaxamento (LANTYER; VIANA;
PADOVANI, 2013), bem como para a melhora de desempenho (humor, atengéo, entre outros
fatores) em pessoas saudaveis (VERNON et al., 2009). E intuito neste trabalho, o
desenvolvimento de algoritmos de processamento de EEG capazes de serem utilizados em
aplicacdes de neurofeedback.

O EEG fornece informac6es clinicamente valiosas bem como permite a realizacéo de
tratamentos, confirmando a importancia de desenvolver métodos que possibilitem uma melhor
interpretacdo e utilizacdo deste sinal, logo, as diferentes aplicacdes do EEG sdo, por si s0,
uma motivacao para o estudo deste sinal.

Os sistemas de aquisicdo de sinais bioelétricos enfrentam um grande desafio que,
devido as caracteristicas destes sinais, eles sdo facilmente susceptiveis a ruidos. Os artefatos
sdo sinais indesejaveis que podem introduzir mudangas no sinal de interesse (URIGUEN;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2015) e, entre os sinais bioelétricos, 0 EEG é um dos mais vulneraveis
a esse tipo de influéncias. Como por exemplo, a presenca de sinais no ambiente da aquisicéo
que interferem no sinal analisado, tais como a rede elétrica (60 Hz), radiacOes
eletromagnéticas emitidas por aparelhos eletroeletrdnicos e torres de transmissdo de sinais de
TV, radio e celulares (DUTRA, 2012).

Além de artefatos de origem ambiental, comumente chamados de ruidos, existem 0s
artefatos bioldgicos causados por interferéncias dos sinais fisioldgicos da pessoa que estd
sendo submetida a aquisicdo, como por exemplo, artefatos musculares, artefatos
eletrocardiograficos, movimentos dos olhos, a movimentacao durante a respiracdo, potenciais
da pele, entre outros. Desta forma, todos esses fatores devem ser levados em consideracdo
para o desenvolvimento de um sistema de aquisic¢ao de EEG.

A remocdo de artefatos € uma questdo importante no processamento do sinal EEG e,
normalmente, um pré-requisito para que a analise de sinal seja mais confiavel no caso de
aplicacdes clinicas, assim como para as aplicacdes mais recentes. A literatura sobre a remocao

de artefatos de EEG é muito ampla e, até 0 momento, ndo ha uma definicdo de um método
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melhor que todos os outros (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Um ponto importante
é que, devido as fontes de ruidos serem muito diversas e com caracteristicas diferentes, a
maioria dos autores escolhe e se concentra na remoc¢do de apenas um tipo de artefato
(URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Durante a Gltima década, apenas alguns métodos inovadores foram propostos na area
de remocdo de artefatos, além de abordagens classicas existentes, como regressdo linear,
filtragem ou separacdo cega de fontes (mais amplamente utilizada). Em vez disso, a area
evoluiu com a melhora dos algoritmos existentes, combinando diferentes métodos ou tentando
tornar o processo de remoc¢do automatico e criando simulacdes mais realistas e métricas de
desempenho mais objetivas (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Desta forma, pode-se concluir que ha a necessidade do desenvolvimento de novos
algoritmos para remocéo de artefatos do sinal de EEG, tendo em vista as diversas aplicacfes
do EEG.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo de desenvolver técnicas de processamento digital de
sinais capazes de remover artefatos dos sinais de eletroencefalografia, para aplicacbes em
Neurofeedback.

Os objetivos especificos desse trabalho sao:

e Aquisicdo de sinais de eletroencefalografias de voluntarios, para a realizagdo
de métodos de remocdo de artefatos.

e Desenvolvimento de algoritmos de remocgéo de artefatos de EEG possiveis de
serem utilizados em tempo real em aplicac6es de Neurofeedback e de baixo
consumo computacional.

e Desenvolvimento de métodos para testar os desempenhos dos algoritmos

desenvolvidos para a remocéo de artefatos.

1.2 Organizacao da Dissertacao

No segundo capitulo (Fundamentacédo Teorica) é feita a fundamentagéo teorica, onde é
explicitada a origem dos sinais bioelétricos e suas caracteristicas, aprofundando-se nos
principais tipos que podem ser captados, sobretudo, o estudo a respeito do sinal de
eletroencefalografia, observando aspectos da sua aquisi¢cdo, bem como dos artefatos presentes

neste sinal.
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Além disso, é feito um panorama dos dispositivos mais presentes no mercado mundial.
Em seguida, neste mesmo capitulo, é feita uma revisdo dos principais e mais utilizados
métodos de remocao de artefatos.

No terceiro capitulo é realizada a descricdo detalhada dos meétodos desenvolvidos,
explicando-se desde a aquisi¢do dos dados utilizados como base deste trabalho, bem como o
desenvolvimento dos filtros espaciais propostos a partir do algoritmo de Analise de
Componentes Independentes e as técnicas criadas para a remogdo dos artefatos. Além disso,
sdo explicados como foram desenvolvidos os métodos para medicdo de desempenho,
apresentando os sinais utilizados para comparacdo com o0s resultantes dos métodos de
remocao desenvolvidos neste trabalho.

O quarto capitulo apresenta os resultados referentes a aquisicao e a todos 0s passos das
técnicas de processamento desenvolvidas. Além de serem feitas analises e discussdes com
relacdo ao desempenho dos métodos propostos.

Por fim, o quinto capitulo expBe as conclusdes deste trabalho além de discutir

propostas de trabalhos futuros para esta pesquisa.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sdo abordados os fundamentos teodricos dos sinais bioelétricos,
observando-se desde suas origens até o aprofundamento no sinal biolégico base deste
trabalho, a eletroencefalografia (EEG). Além disso, serdo analisados métodos e detalhes da
aquisicdo destes sinais.

Em seguida, sera feito um panorama dos mercados nacional e internacional de
Neurotecnologia com foco nos sistemas de aquisicdo existentes para aquisi¢cdo de EEG. Por
fim, abordam-se os métodos existentes na literatura para a remogao dos principais tipos de
artefatos existentes nos sinais de EEG.

2.1 Sinais Bioelétricos

Os diferentes 6rgdos do corpo humano, tais como coracao, cérebro, musculos e olhos,
exercem suas funcBes por meio de geracdo de atividade elétrica nos mesmos. Entre os sinais
mais conhecidos, estdo o Eletroencefalograma (EEG - atividade elétrica do cérebro),
Eletromiograma (EMG - atividade elétrica relacionada a contracdo e relaxacdo dos musculos)
e o Eletro-oculograma (EOG - resposta a0 movimento dos olhos). O registro destes sinais €
utilizado em diversas aplicacBes nas areas de medicina, odontologia, fonoaudiologia e
fisioterapia, j& que podem fornecer informagdes importantes no estudo de fungfes normais ou
patoldgicas dos 6rgdos humanos (SILVA, 2014).

A origem dos biopotenciais pode ser considerada a partir da atividade elétrica a nivel
celular. O potencial elétrico através da membrana de uma célula é resultado de diferentes
concentragOes iGnicas que existem no meio intra e extracelulares. A estrutura da membrana
que reveste cada célula do corpo humano consiste quase inteiramente de uma camada
bilipidica, contendo também grande numero de moléculas de proteinas, incrustadas nos
lipidios, algumas delas atravessando toda espessura da membrana, como na Figura 1. Essas
proteinas intrinsecas podem atuar como canais i6nicos e transportadores, permitindo a

comunicacdo do citoplasma com o meio extracelular (GUYTON; HALL, 2011).



Figura 1 - Estrutura da membrana celular
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A alteracéo do potencial de membrana e a propagacéo deste ao longo da membrana da

fibra nervosa recebe o nome de potencial de acdo. Este é o responsavel pela transmissédo dos

sinais nervosos nos tecidos. O potencial de acdo tem a duracdo de poucos milissegundos e,

nele, pode-se identificar trés estagios. O primeiro é o de repouso, quando a célula se encontra

polarizada. O estagio de despolarizagdo é o subsequente, quando o potencial de membrana

detém valor positivo. Por fim, tem-se o estagio de repolarizacdo, quando ha a restituicdo do

potencial de repouso da membrana. Durante o potencial de acdo ocorre, portanto, a inversdo

rapida da polaridade nos meios intra e extracelulares, seguida da repolarizacdo (GUYTON;

HALL, 2011). Na Figura 2, pode-se ver o resumo das fases do potencial de a¢do seguindo o

que foi descrito.

Potencial da Membrana (mV)
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S

Figura 2 - Fases do potencial de acéo

Pico de ultrapassagem

[oday

OBSEZLIE

Limiar de Disparo

k Despolarizagiao

4 Potencial de Repouso

(.,

Hiperpolarizagao

0 1 2 3 4

Tempo (milissegundos)

Fonte: Guyton e Hall (2011).
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Enquanto acontece o potencial de acdo em qualquer local da membrana celular, ocorre
a abertura de canais de sodio dependentes de voltagem nas por¢des adjacentes da membrana.
A partir deste ponto, ocorre a propagacdo do potencial de acdo por toda a fibra nervosa e,
consequentemente, a transmissio de sinais. E possivel ver na Figura 3 0 exemplo da

propagacdo do potencial de acdo em uma célula nervosa.

Figura 3 - Propagacéo do Potencial de A¢do na célula nervosa

O potencial de agao
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Fonte: Aires (1997).

Estes sinais elétricos em nivel celular geram 0s sinais que séo utilizados para estudos e
analises. O sinal de eletromiografia (EMG), por exemplo, é relacionado a contracdo muscular
e surge da excitagdo de neurdnios, transmitida de um nervo a uma jungdo neuromuscular
produzindo estimulos nas fibras nervosas. Elementos constitutivos de fibras musculares sdo as
unidades motoras simples e sua atividade elétrica é chamada de potencial motor unitario
(BRONZINO, 1995). A atividade elétrica de um grande nimero de unidades motoras simples
manifesta-se na superficie do corpo como o sinal de EMG (SILVA, 2014).

O Eletro-oculograma (EOG) ¢€ relacionado ao movimento ocular. Este se origina da
diferenca de potencial entre a cérnea e a retina que forma um dipolo elétrico entre esses dois
extremos do eixo cornea. O movimento do globo ocular relativo ao dipolo altera esse
potencial elétrico e, com a colocacao de eletrodos na vizinhanga dos olhos, é possivel medir o
potencial associado com este movimento dos olhos (SILVA, 2014).

Ja o sinal de Eletroencefalograma (EEG) é relacionado a atividade elétrica cerebral. A
excitacdo elétrica de um neurdnio produz um potencial de acdo que se desloca entre seus
dendritos e axonio. No cortex cerebral estdo localizados os corpos dos neurdnios e seus

axonios na parte mais interna do cérebro. A atividade de um grande nidmero de neurdnios e



22

suas interagcBes com o cortex resulta no sinal de EEG (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL,
2000).
Na Tabela 1, é possivel ver um resumo de algumas caracteristicas dos principais sinais

bioelétricos, onde nota-se que o EEG, é um dos sinais com menor amplitude.

Tabela 1 - Caracteristicas de sinais bioelétricos.

Tipos de sinais Faixa de Frequéncia (Hz) Faixa de Amplitude (V)
Eletromiograma 1-500 50u-5m
Eletro-oculograma 0-100 10p-5m
Eletroencefalograma 0,5-100 21-100p
Eletrocardiograma 0,05-100 1m-10m

Fonte: Modificado de Cohen (1995)

2.2 O sinal de Eletroencefalografia

O cérebro é formado por bilhGes de células nervosas, cada qual recebendo sinais
elétricos de outros neurdnios e os retransmitindo a outras células nervosas. Todas as fungdes
do cérebro, incluindo sensibilidade, raciocinio, emoc¢fes e reflexos dependem desta
transmissao de sinais elétricos (AIRES, 1997).

Cada tecido do organismo humano possui um grupo de células diferenciadas com
propriedades semelhantes que o caracterizam. As células nervosas (neurdnios) sdo as
responsaveis por formar o tecido neural e possuem como caracteristica a capacidade de iniciar
e conduzir sinais elétricos (WIDMAIER; RAFF; STRANG, 2006). Esses sinais elétricos sdo
responsaveis por controlar e por enviar informac6es as outras células do organismo.

O conjunto de potenciais elétricos gerados pela soma dos potenciais pds-sinapticos
disparados pelos neurbnios piramidais e capturados em um determinado tempo e regido,
forma o sinal de Eletroencefalografia (EEG) (SPECKMANN; WALDEN, 1991).

A atividade elétrica do EEG é uma medida atenuada do fluxo de corrente extracelular
do somatério de atividades de diversos neurdnios. No entanto, nem todas as células nervosas
contribuem igualmente. O EEG reflete predominantemente a atividade dos neur6nios corticais
proximos ao eletrodo fixado. A forma de onda detectada pelo eletrodo de superficie depende
da orientacdo e da distdncia da fonte elétrica em relacdo ao eletrodo (KANDEL;
SCHWARTZ; JESSELL, 2000).
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O sinal de EEG é atenuado devido a intervencdo das camadas de tecido e 0sso. Assim,
a amplitude do potencial de EEG (microvolts) é o resultado do somatério de tensdo de um
agrupamento de neurdnios muito menor do que as varia¢Ges de tensdo em um anico neurénio
(milivolts) (SILVA, 2014). A amplitude do sinal EEG est4 relacionada com a sincronizagéo
ou ndo da excitacdo dos neuronios geradores (NUNEZ; SRINIVASAN, 2005; DELORME et
al., 2012).

Atualmente, o EEG estd sendo amplamente utilizado em neurociéncia, ciéncias
cognitivas, psicologia cognitiva, neurolinguistica e entre outras aplicagdes. Desta forma,
aplicagBes que vdo além do seu uso mais tradicional (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN,
2015). De maneira mais especifica, 0 EEG é frequentemente empregado para o diagnostico de
varias condicdes cerebrais, tal como determinar o tipo e a localizacdo da atividade epiléptica
ou para analisar distdrbios do sono (SANEI; CHAMBERS, 2007), além disso, é utilizado na
analise de outras disfuncbes neuroldgicas como encefalopatias, infecces neuroldgicas,
deméncia, entre outras (SMITH, 2005).

Os diferentes tipos de formas de onda do EEG transmitem informag®es clinicamente
valiosas, por isso € importante desenvolver métodos para a aquisicao e quantificacdo objetiva
das caracteristicas do sinal de forma que facilite a sua interpretacdo (URIGUEN; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2015). Muitos fenémenos neuroldgicos podem ser registrados tais como:
mudancgas nos ritmos cerebrais, potenciais relacionados ao movimento, potenciais corticais
lentos, potenciais evocados, entre outros (FATOURECHI, 2007).

Os ritmos do EEG sdo comumente classificados em cinco diferentes tipos por suas
bandas de frequéncia (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015):

e Ritmo ou ondas Delta: 0,5 - 4Hz

e Ritmo ou ondas Teta: 4 - 7Hz

e Ritmo ou ondas Alfa: 8 - 13Hz

e Ritmo ou ondas Beta: 13 - 30Hz

e Ritmo ou ondas Gama: >30Hz (tipicamente <100Hz)

Na Figura 4 (a), podem-se ver os tipos de ondas de EEG descritas. Algumas
informacg6es podem ser extraidas a partir da analise destes tipos de ondas, no entanto é preciso
observar que as caracteristicas destas ondas variam dependendo da idade e do estado mental
do individuo (SANEI; CHAMBERS, 2007). Em algumas ocasides, estes ritmos do EEG e
suas variagOes sdo utilizados para o controle de interfaces cérebro maquina (SILVA, 2014).
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Figura 4 - (a) Tipos de onda de EEG; (b) Sinais eletrofisiolégicos comuns.
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Fonte: Urigiien e Garcia-Zapirain (2015).

Em geral, ndo é possivel prever as caracteristicas exatas do sinal EEG em termos de
amplitude, duracdo ou forma, desta maneira, ndo é possivel realizar o registro de um sinal de
EEG "puro”. Por isso, é razoavel considerar o EEG como um processo estocastico mesmo que
algumas caracteristicas do sinal sejam conhecidas (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Um ponto importante com relacdo a aquisicdo do sinal de EEG é que, por ter uma
pequena amplitude como descrito na Tabela 1, este sinal é facilmente contaminado com
artefatos, ou seja, sinais indesejaveis que podem introduzir mudangas nas medicdes e afetar o
sinal de interesse. A forma ideal de realizar a aquisi¢do do sinal de EEG é evitar a ocorréncia
de artefatos no momento da gravacdo dos dados, no entanto, o sinal é muitas vezes
contaminado por varios fatores fisiologicos diferentes da atividade cerebral, que ndo sdo
tipicamente de interesse, como pode ser visto na Figura 4(b) (URIGUEN; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2015).

Ressalta-se que, além do EEG, outras tecnologias s&o utilizadas para 0 monitoramento
da atividade cerebral. Entre elas estdo a tomografia por emissdo de pdsitrons (PET) e
ressonancia magnética funcional (fRMI) (PHAN et al., 2002) que possuem uma melhor

resolucéo espacial que o EEG, mas uma resolucdo temporal inferior.
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2.3 Aquisicao do sinal de Eletroencefalografia

Nesta secdo, sdo abordados pontos em relacdo a aquisi¢do e condicionamento do sinal
de EEG, pois este é o sinal de interesse de estudo deste trabalho.

Tradicionalmente, a técnica para a obtencdo do EEG consiste em disporem-se
eletrodos sobre o escalpo para, em seguida, registrar-se as atividades elétricas captadas por
estes e representa-la de maneira conveniente (BUTTON, 2003). Os eletrodos sdo colocados
sobre o escalpo com a utilizacdo de pastas especiais para a aderéncia sobre o couro cabeludo e
conducdo do sinal (CAPARELLI, 2007) ou com a utilizacdo de uma touca como é possivel
ver na Figura 5, onde é utilizado, em geral, um gel que auxilia na conducéo do sinal.

Estes sistemas de aquisicdo de EEG tradicionais sdo conectados por cabos a um
amplificador que fica, normalmente, sobre uma mesa. Desta maneira, estes sistemas nao
facilitam a execucédo de tarefas de movimento (mais reais e do cotidiano) devido aos cabos,
tamanho, peso e portabilidade dos dispositivos (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO;
PELAYO, 2017).

Figura 5 - Exemplo de touca de EEG

Fonte: Bio-medical (2017).

Nos ultimos anos, tecnologias mais sofisticadas tém sido abordadas na comunidade de
pesquisa que sejam capazes de monitorar e acompanhar a saude humana, tais como o
eletrocardiograma (ECG) e a eletroencefalografia (EEG). Apesar do EEG ser muito utilizado
no dominio clinico, raramente é levado para fora dos hospitais e assim encontra inimeras
dificuldades para ser usado em aplicagdes da vida diaria (MTHAJLOVIC et al., 2015).

A utilizacdo padrdo dos aparelhos de aquisicdo de EEG (em hospitais) requer um
procedimento de preparacdo complexo e demorado que, por vezes, pode levar a experiéncias
desagradaveis, envolvendo a preparacdo da pele e também a utilizacdo de pastas ou géis
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condutores. Isto esta longe de ser facil de usar, confortavel e conveniente (MIHAJLOVIC et
al., 2015).

Por consequéncia, 0 EEG comumente utilizado apenas em aplica¢des clinicas, tal
como a previsio de epilepsia (NOACHTAR; REMI, 2009). Outra aplicacdo é na avaliacdo de
pessoas apds um evento traumatico e monitoramento da recuperagdo cerebral ap6s uma lesdo
(ZIAl et al., 2012).

Uma das poucas areas de aplicacdo que comecam a explorar o uso de solucdes de EEG
no cotidiano das pessoas (MIHAJLOVIC et al., 2015) tem sido na utilizagdo por individuos
saudaveis na busca de melhores desempenhos (atencdo, humor, entre outros fatores)
(VERNON et al., 2009) e pessoas com problemas cognitivos como o transtorno por déficit de
atencdo (ARNS et al., 2009) ambos através do uso de Neurofeedback.

Nos ultimos anos, observa-se uma tendéncia crescente de individuos e instituicdes
governamentais preocupados com a salde mental devido ao aumento da prevaléncia de
transtornos cerebrais, como a depressdo que j& é considerada pela OMS (Organizacao
Mundial de Salde) a doenca mais incapacitante do mundo (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2017).

Estas questdes indicam que é necessario 0 progresso substancial no desenvolvimento
de tecnologias para o monitoramento conveniente, sem fio e portétil do EEG. Desta forma,
Varios centros de pesquisas estdo empenhados no desenvolvimento de solucdes de sistemas de
aquisicdo de EEG que possam ser utilizados no cotidiano das pessoas (LIN et al., 2008;
CHEN; WANG, 2011; MORIKAWA et al, 2013).

2.3.1 Eletrodos
Os eletrodos sdo uma parte importante dos sistemas de aquisicdo de sinais elétricos
cerebrais. Muitos ruidos introduzidos ao sinal sdo devidos a ma colocacdo ou ma qualidade
dos mesmos. Além disso, o tipo de eletrodo pode variar com a aplicacdo. Os eletrodos sdo
classificados nos seguintes grupos (DUTRA, 2012):
e N&o invasivos: Aplicados sobre o escalpo.
e Invasivos: Utilizados para aquisi¢cdo do sinal direto no cértex. Neste caso, o sinal

adquirido se chama eletrocorticografia.

A diferenca entre o potencial adquirido por dois eletrodos distintos é referenciada
como derivacdo (ou canal) e pode ser classificado como monopolar ou bipolar (GEDDES;

BAKER, 1989). Nas deriva¢des monopolares o registro € resultante da diferenca de potencial
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de um eletrodo e um potencial de referéncia que pode ser de outra parte do corpo sem ser o
cranio. Ja as derivacdes bipolares sdo resultantes da diferenca de potencial de dois eletrodos
no cranio.

Esses eletrodos sdo, em geral, fabricados com a utilizacdo de metais ou ligas
metalicas. O material mais comum é o Ag/AgClI (SILVA, 2014) no entanto é também comum
encontrar eletrodos de ouro, de latdo e de prata. E, a depender do formato, podem ser presos
diretamente no escalpo ou atraves de toucas (Figura 5).

Os eletrodos também sdo classificados de outra maneira, quanto a utilizacdo ou ndo de
pasta ou gel condutivo. Sendo assim, sdo classificados em eletrodos molhados ou secos, em
gue os mais tradicionais sdo os molhados e sendo considerados o padrdo-ouro (LOPEZ-
GORDO; SANCHEZ-MORILLO; PELAYO-VALLE, 2014). Os primeiros requerem a
preparacdo da pele e o uso de gel ou pasta condutora para melhorar a impedancia da interface
eletrodo-couro cabeludo. Essa preparacdo € demorada, 0 que contribui para a fadiga do
usuario e requer 0 apoio de pessoas treinadas para a realizacdo do posicionamento
(MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Os eletrodos de EEG secos sdo uma boa alternativa para aplicacdo deste sinal no
cotidiano das pessoas. E possivel encontrar na literatura, algumas diferentes propostas deste
tipo de eletrodo (SULLIVAN et al., 2008; ESTEPP et al., 2009). Idealmente, eles s&o capazes
de realizar a aquisi¢do de potenciais do couro cabeludo sem a necessidade de preparagdo. No
entanto, esse tipo de eletrodo ainda ndo € uma unanimidade entre os pesquisadores, pois
muitos consideram que os tradicionais eletrodos de EEG molhados fornecem uma qualidade
melhor dos sinais em comparagédo aos eletrodos de EEG seco (LOPEZ-GORDO; SANCHEZ-
MORILLO; PELAYO-VALLE, 2014).

Apesar disso, o eletrodo seco demonstra fortes vantagens com relacdo ao eletrodo
molhado, como a colocagio mais agil do sistema e o uso mais confortavel. E importante
ressaltar que alguns trabalhos declaram que ambos os tipos de eletrodos (seco e molhado)
fornecem um sinal com nivel de qualidade semelhante (CHI; JUNG; CAUWENBERGHS,
2010; LIAO et al., 2011).

Os eletrodos, geralmente, sdo distribuidos utilizando o Sistema Internacional 10-20
que foi publicado em 1958 (JASPER, 1958), sendo o método mais utilizado para descrever a
colocacao de eletrodos em intervalos especificos ao longo da cabeca. Ele utiliza 21 pontos que
sdo marcados dividindo-se o crénio em proporcdes de 10% ou 20% do comprimento das
distancias entre os pontos de referéncia, nasio e inio no plano medial e os pontos pré-

auriculares no plano perpendicular ao cranio. Tradicionalmente, o nimero de canais nao
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excede 64, no entanto novos padrdes, como 10-10 (CHATRIAN; LETTICH; NELSON, 1985)
e 10-5 (cinco por cento) (OOSTENVELD; PRAAMSTRA, 2001) permitiram estudos de EEG
de alta densidade com 128-256 canais (PISARENCO et al., 2014).

Apesar do aumento de eletrodos possibilitar uma maior densidade de captacdo e
resolugédo espacial, este tipo de sistema apresenta desvantagens devido ao maior tempo de
preparacéo e dificultando a usabilidade, o que torna esse tipo de sistema quase que restrito ao
uso em pesquisas (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Na Figura 6, pode-se ver a distribui¢do dos eletrodos no sistema 10-20 e na Figura 7 a

distribuicédo dos eletrodos no sistema 10-10.

Figura 6 - Distribuicdo de eletrodos no sistema 10-20
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Fonte: NR SIGN (2017).

Figura 7 - Distribui¢do de eletrodos no sistema 10-10

Fonte: Fieldtrip (2017).
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2.3.2 Amplificacéo do sinal

O desenvolvimento de sistemas de aquisicdo de sinais bioelétricos tem um grande
desafio que s&o os valores de amplitude muito baixos (TEXAS INSTRUMENTS, 2017) como
pode ser visto alguns exemplos na Tabela 1. Portanto, é necessario um sistema de
condicionamento do sinal, para que seja efetuada a medicéo e processamento de forma eficaz,
onde sua primeira etapa € a amplificacéo.

Para isso, utilizam-se amplificadores operacionais para a realizagdo desta tarefa.
Amplificador Operacional é um circuito integrado linear, com elevado ganho de tenséo e que
usa externamente uma rede de realimentagcdo negativa para controlar suas caracteristicas de

operacdo. Na Figura 8, é representado um amplificador operacional.

Figura 8 - Amplificador operacional
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Fonte: Nova Eletrénica (2017).

Entre todos os tipos de amplificadores, o amplificador de instrumentacdo € o mais
utilizado para realizar a aquisicdo de sinais bioelétricos. O amplificador de instrumentacédo é
um circuito integrado cuja configuracdo é no modo diferencial, possuindo trés amplificadores
operacionais. Este tipo de dispositivo fornece uma saida baseada na diferenca entre duas
entradas. Assim, pode ser dividido em dois estagios: no primeiro estagio, ha um amplificador
ndo-inversor em cada uma das entradas e na segunda etapa existe um amplificador
configurado como diferencial em que as entradas sdo as saidas dos amplificadores néo-

inversores. Na Figura 9, é possivel ver a estrutura do amplificador de instrumentacéo.
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Figura 9 - Amplificador de Instrumentacéo
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Fonte: ALL ABOUT CIRCUITS (2017).

Uma caracteristica deste tipo de amplificador é a capacidade de fornecer uma rejeicao
de modo-comum descrita por um parametro chamado de razdo de rejeicdo de modo-comum
(Common-Mode Rejection Ratio - CMRR). A CMRR deve ser alta, em torno de 80dB a
120dB, para que o amplificador de instrumentagéo apresente boa atenuacdo dos artefatos.

Outra caracteristica é que pode ter o ganho programado por meio de um Unico resistor
(Rgain da Figura 9). Além dessas vantagens o amplificador de instrumentacdo possui as
seguintes caracteristicas:

e Alta Impedancia de entrada: Da ordem de 1.000K€Q.
« Baixa Impedancia de saida: valor proximo de 0,1€Q.
e Baixo ruido.

o Baixos desvios.

o Baixa ndo linearidade.

e Ganho estavel.

2.3.3 Equipamentos de Eletroencefalografia

A evolugéo dos primeiros equipamentos desenvolvidos capazes de registrar a atividade
elétrica do cérebro ocorreu, principalmente, pelos avancos tecnoldgicos da eletrdnica, em que
0S equipamentos se tornaram mais compactos, precisos e sensiveis (MINGUILLON; LOPEZ-
GORDO; PELAYO, 2017). Além da maior participacdo da computacdo para a realizacdo
desses registros (DUTRA, 2012). Os eletroencefal6grafos podem ser divididos quanto a sua
estrutura em dois tipos (DUTRA, 2012):
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Analdgico: Em equipamentos desse tipo o sinal é registrado diretamente em uma folha
de papel. Foram os primeiros equipamentos e sdo pouco utilizados hoje em dia.

Digital: Em equipamentos desse tipo o sinal sofre uma conversao analdgico-digital de
forma que seja possivel a exibicdo deste sinal em um monitor de video ou
computador. Além disso, este tipo de equipamento facilita a realizacdo de técnicas de

processamento.

Quanto aos tipos de monitoramento, podem ser classificados como (BERTEMES

FILHO, 1998):

Estacionario: Neste modo ¢é realizado o EEG de forma tradicional onde o paciente
encontra-se em repouso em um leito.

Movel: Neste modo o paciente pode se mover no ambiente dedicado a este tipo de
exame.

Ambulatorial: O paciente fica completamente livre para se movimentar em uma

unidade ambulatorial longe do hospital.

Alguns fatores e parametros destacam-se na estrutura de um Eletroencefalografo.

Alguns deles sdo (DUTRA, 2012):

NUmero de canais: Relativo ao nimero de canais medidos simultaneamente. Ha
equipamentos de 1 canal & equipamentos de 268 canais.

Amplificadores: Os amplificadores utilizados e suas caracteristicas (ganho, rejeicao de
modo comum, impedancias de entrada e saida) séo de grande relevancia.

Taxa de amostragem: Nos equipamentos digitais, este € um importante parametro,
logo que deve ser observado o Teorema da Amostragem de maneira que garanta uma
boa representacao do sinal.

Selecdo de Montagem: Relacionado ao tipo de eletrodo a ser utilizado e o sistema de

distribuicéo deste.

Nos ultimos anos, hd um namero crescente de novos produtos no mercado que visam a

aquisicdo do sinal de EEG de uma maneira mais simples do que os sistemas tradicionais,

principalmente, usando eletrodos secos (MIHAJLOVIC et al., 2015). Algumas empresas e

grupos de pesquisa criaram sistemas que utilizam comunicagdo sem fio, como o Bluetooth e

que, além disso, sdo pequenos e com baixo consumo de energia, proporcionando assim
portabilidade e os tornando em sistemas vestiveis (wearables) (MINGUILLON; LOPEZ-

GORDO; PELAYO, 2017). Na Figura 10, pode-se ver alguns equipamentos do mercado.
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Figura 10 - Sistemas de EEG. (a) e (b): Sistemas da cognionics. (c) Emotiv Epoc (d) g.Nautilus da g.tec ()
Enobio da Neuroeletrics (f) Neurosky

®

Fonte: Modificado de Minguillon, Lopez-Gordo e Pelayo (2017).

Existe uma gquantidade significativa de equipamentos disponiveis no mercado. Pode-se
citar entre eles (MIHAJLOVIC et al., 2015):

e Quick 20 (Figura 10 (a)) e o HD 72 (Figura 10(b)) (COGNIONICS, 2017): Ambos 0s
equipamentos sdo da empresa Cognionics. Sao equipamentos que tem 20 e 64 canais
de aquisicéo, respectivamente, utilizam eletrodos secos e transmitem seus sinais por
tecnologia sem fio. Sdo equipamentos propostos para 0 uso no cotidiano, no entanto
possuem um alto custo.

e Epoc (Figura 10(c)) (EMOTIV, 2017): Esta entre os dispositivos mais disponiveis e
utilizados no mundo. Possui 14 canais espalhados pela cabeca e de baixo custo. Os
dados sdo transmitidos sem fio através de um protocolo de radio proprietario. No
entanto, possui uma licenca de alto custo que é necessaria para obter acesso aos dados
“brutos” do sinal de EEG (ou seja, sem o software da empresa). Além disso, possui
uma taxa de amostragem limitada e é necessario 0 uso de uma solugdo salina para a
conducao do sinal, o que prejudica a sua usabilidade.

e ¢.Nautilus (Figura 10(d)) (G.TEC, 2017): Este sistema pode ser utilizado com
eletrodos ativos secos (fabricados com ouro) ou molhados que sé@o distribuidos de
acordo com o Sistema Internacional 10-20. Os dados sdo transmitidos sem fio através
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de um protocolo de radio proprietario. E um sistema de alto custo, 0 que o torna
restrito a grandes centros de pesquisa.

e Enobio (Figura 10(e)) (NEUROELETRICS, 2017): Este equipamento possui
configuragdes de 8 & 32 canais. Os dados séo transmitidos sem fio por protocolo
proprietario e € proposto como um equipamento para analises fora do laboratério. Para
0 mercado Europeu, é considerado um equipamento de custo médio para alto, o que o
torna de alto custo para o mercado Brasileiro.

e Neurosky (Figura 10(f)) (NEUROSKY, 2017): Este equipamento possui apenas um
canal com eletrodo seco. Tipicamente, este canal de medicdo € posicionado na testa, 0
que permite gravagdes frontais. Os dados sdo transmitidos sem fio para um
computador ou smartphone usando Bluetooth. Possui o menor preco de todos os
produtos, no entanto dirige-se a mercados nao cientificos e sem apelo para 0 uso em

aplicacGes médicas.

Uma possivel conclusdo a se retirar a partir da analise do mercado, € que 0s
equipamentos sdo desenvolvidos para servir ao mercado de baixo preco e, por isso,
comprometem a qualidade do sinal e/ou robustez. Ja por outro lado, hd equipamentos que
fornecem um sinal de alta qualidade e boa usabilidade, mas com pregos muito maiores
(MIHAJLOVIC et al., 2015).

2.4 Remog0es de artefatos

Nesta se¢do, sdo abordados aspectos referentes aos artefatos presentes no sinal de EEG
e quais os principais métodos existentes para remové-los do sinal, sobretudo os métodos que
sdo propostos para a remocgdo dos artefatos em tempo real, tendo em vista o objetivo deste
trabalho.

2.4.1 Artefatos

Os artefatos sdo sinais indesejaveis que podem introduzir mudangas nas medicdes e
afetar o sinal de interesse e, devido as caracteristicas do sinal de EEG, ele é bastante
suscetivel a ruidos e interferéncias, em geral, maiores que o proprio sinal (RODRIGUES,
1997).

Os artefatos nas aquisicbes de EEG s@o causados por fontes enddgenas (ou
fisiologicas) e exogenas (por exemplo, da linha de alimentacdo elétrica) (MINGUILLON;
LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017). Ainda que a forma ideal de se trabalhar com o sinal de
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EEG seja evitar a ocorréncia de artefatos ao realizar a gravagdo dos dados, o sinal de EEG &,
infelizmente, muitas vezes, contaminado por varios outros sinais/ruidos que sao diferentes da
atividade cerebral. Os fatores mais comuns de interferéncia do sinal sdo (URIGUEN;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2015):

e Rede elétrica: Rede de distribuicdo de energia pode gerar uma interferéncia
eletromagnética ao sinal de EEG, em geral, na frequéncia de 60 Hz. E um tipo de
ruido muito comum ao sinal.

e Eletrodos: Muitas vezes os eletrodos ndo fazem contato corretamente com a superficie
analisada gerando artefatos e flutuacbes do sinal. Em alguns casos, a interferéncia é
gerada pela ma higienizacdo dos eletrodos formando uma superficie com maior
impedancia.

e Movimentacdo: Durante a realizacdo do exame o0 sujeito pode se mover, 0 que causa
alteragdes na linha de base do sinal.

e Outros sinais fisioldgicos tais como a piscada dos olhos, contracdo muscular e o sinal
cardiaco.

Um fator ainda mais prejudicial causado pelas interferéncias no sinal de EEG é que
estes artefatos tém uma tendéncia a se assemelhar a atividade cognitiva e psicoldgica e,
portanto, pode resultar em analises erradas (JOHAL; JAIN, 2016).

Para poder minimizar a influéncia dos artefatos no sinal de EEG, é importante
compreender melhor os artefatos existentes e a forma como estes interferem no sinal de
interesse. A maior parte dos autores categorizam os artefatos em dois grupos: fisioldgicos e
ndo fisioldgicos (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Os artefatos ndo fisiologicos
podem ser reduzidos por uma colocacdo adequada dos eletrodos, atraves da gravagcdo em um
ambiente controlado, entre outras formas.

Ja os artefatos fisiolégicos, por outro lado, raramente podem ser evitados, desta forma
a maioria dos métodos desenvolvidos para a remoc¢do de artefatos do sinal de EEG se
destinam a reducédo de artefatos fisiologicos (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). A

seguir, sdo abordados os principais artefatos fisioldgicos.

2.4.1.1 Artefatos de EOG
O EOG é o sinal elétrico ligado a movimentacdo dos olhos e pode ser utilizado, por
exemplo, no acionamento e controle de equipamentos (SANTOS FILHO, 2008), em que

deve-se reconhecer os trechos do sinal que foram realizados movimentos oculares. Porém, em
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um sinal de EEG o movimento ocular, bem como a piscada palpebral, pode interferir no sinal
de interesse.

Entre todas as possiveis interferéncias geradas no sinal de EEG, o artefato de EOG é
um dos mais importantes. Pode-se concluir isso logo que, uma piscada dos olhos produz
amplitudes 10 vezes superiores ao sinal de EEG, chegando entre 800 ¢ 1000 puV e ocorrendo
em um periodo muito curto de 200-400ms (HSU et al., 2016; YANG; DUAN; ZHANG,
2016).

Durante a aquisicdo do sinal de EEG, é inevitavel a piscada e 0os movimentos dos
olhos e, mesmo quando os individuos séo solicitados a manter os olhos fechados e imdveis, 0s
artefatos de EOG ainda sdo provocados no sinal de EEG (HSU et al., 2016).

Os artefatos de EOG séo, principalmente, captados pelos eletrodos frontais, embora
também se estendam para outros canais (ROMERO; MANANAS; BARBANOJ, 2008). As
piscadas causam mudancas abruptas no sinal de EEG em frequéncias mais baixas (<4 Hz), ja
a movimentacgdo dos olhos causa maior interferéncia na faixa de frequéncia mais alta (>13
Hz) (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Alguns trabalhos sugerem que, o sinal de
EOG seja captado simultaneamente ao sinal de EEG (CROFT et al., 2005).

Alguns autores relatam que, os artefatos gerados pelo EOG afetam os ritmos theta e
alfa do EEG e sdo dificeis de serem detectados automaticamente devido a grande
variabilidade entre individuos (CHANG; LIM; IM, 2016). Na Figura 11, pode-se ver um sinal

de EEG com os artefatos de EOG circulados em vermelho.

Figura 11 - Sinal de EEG com artefatos de EOG

Fp1

Fp2 -y

C3 pv
C4

01

f > ; g . , i

L L

0 123 45 6 78 91041 12 13 141516 17 1B 19°20°21 22:23 24'26°26 27 286 29°30

Fonte: Modificado de Zeng et al. (2013).

2.4.1.2 Artefatos de EMG
O sinal de EMG ¢ o resultante da atividade elétrica gerada pela contragdo muscular.

Este sinal pode ser utilizado para a analise dos musculos, bem como para 0 acionamento e
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controle de dispositivos (ROSA, 2005). Este artefato é causado por pacientes acordados,
ocorrendo quando ele realiza a degluticdo, quando fala, anda, entre outros momentos.

As formas e a amplitude das interferéncias geradas pelo sinal de EMG dependem do
nivel de contracdo muscular e do tipo de musculo que é ativado, o que torna este sinal um tipo
de artefato dificil de padronizar. As diferentes caracteristicas do sinal de EMG s&o
responsaveis por seus efeitos adversos sobre a atividade de EEG (MCMENAMIN, 2010),
dificultando ainda mais a remocao deste artefato (SAFIEDDINE et al., 2012).

O sinal de EMG apresenta altas amplitudes e uma ampla distribuicdo espectral o que
causa interferéncia em todas as bandas do sinal de EEG, em particular, se sobrepde
consideravelmente com o ritmo beta na faixa de 15 Hz-30 Hz (SORNMO; LAGUNA, 2005)
mas pode também atingir baixa frequéncias de até 2 Hz (GONCHAROVA, 2003), fazendo
com que o ritmo alfa também sofra interferéncia.

Além disso, o sinal de EMG também apresenta menos repeticdes do que outros
artefatos fisioldgicos e, portanto, é mais dificil de caracterizar, uma vez que surge da atividade
de grupos musculares independentes e espacialmente distribuidos, com amplitudes e
distribuicBes espectrais diferentes (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Na Figura 12, é
possivel ver um exemplo de um sinal de EEG apresentando um artefato de EMG.

Figura 12 - Sinal de EEG com artefatos de EMG
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2.4.1.3 Artefatos de ECG

O eletrocardiograma (ECG) € a representacdo da atividade elétrica do coracdo. A
amplitude da atividade cardiaca no couro cabeludo é geralmente de baixa amplitude, porém
isso depende consideravelmente das posi¢des dos eletrodos e difere em cada pessoa.

O ECG tem um padréo repetitivo e regular bem determinado, o que facilita a remogéo

deste artefato do sinal de EEG. Além disso, o sinal de ECG é muitas vezes adquirido em
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paralelo ao EEG, auxiliando na sua identificacdo no sinal de EEG. Apesar disso, algumas
vezes este artefato é confundido com atividade epiléptica no sinal de EEG (URIGUEN;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Na Figura 13, é possivel ver um exemplo de sinal de EEG com
artefato de ECG.

Figura 13 - Sinal de EEG com artefato de ECG

far LA PO L1 TR T # o a L o

N 4 7 A o | A

S P | i . a il AT R ) i ax Al f % rF Ni | i

1 "M W e w T "l ' 1 AU LT Ll n) nr W i ¥, FiTCR S

I m A W u ¥ P W Al o T L

e f W I TR nyl LAY | LIS

Ll ' " ¥ v

: ' .

I ¥l Y . v .

. . el

i I | "R

N [ B L P M,
3 Fry™ o e b Ji Y .‘L' b | A | N I.. f1 1 i pe - ! . A s ]

Tempo {s)

Fonte: Arquivo do préprio autor (2017).

2.4.1.4 QOutros artefatos fisiologicos
Além dos artefatos descritos anteriormente, podem surgir duas outras interferéncias

(em uma frequéncia muito menor do que as outras) de potenciais elétricos gerados na pele. O
primeiro é o artefato de transpiracdo, que se apresenta como ondas lentas que alteram a linha
de base do sinal de EEG e, em alguns casos, a resposta simpatica da pele, que também
consiste em ondas lentas, e altera a linha de base do sinal de EEG (URIGUEN; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2015).

Devido as fontes de artefatos serem muito diversas e com caracteristicas bem
diferentes, a maioria dos autores se concentram na remoc¢do de um unico tipo de artefato
(URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

A remocdo de artefatos € um ponto de grande importancia no processamento do sinal
de EEG e, normalmente, um pré-requisito para posteriores analises e aplicacdes deste sinal.
Desta forma, serdo abordados na proxima secdo alguns métodos de remocao de artefatos do
sinal de EEG.
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2.4.2 Métodos de Remocéo de Artefatos

Desde a descoberta dos sinais de EEG, os métodos para reducdo e remocdo de
artefatos tém sido essenciais no pré-processamento deste sinal. Na literatura, € possivel
encontrar diversas abordagens baseadas no processamento de sinais, mineracdo de dados,
modelos estatisticos e outros métodos que buscam realizar a remocédo de artefatos sejam no
dominio do tempo, da frequéncia ou do espaco.

Por quase um século, as aquisicdes de EEG exigiram condi¢bes experimentais
rigorosas que necessitavam de uma sala isolada, sistemas de aquisicao clinicos e protocolos
experimentais rigidos. No entanto, na Ultima década, avangos tecnoldgicos nas interfaces
entre cérebro-computador (BCI) permitiram a aquisicdo do sinal de EEG por meio de
equipamentos com tecnologia sem fio, mdveis e de baixo custo, com intuito de serem
aplicados em ac¢6es do cotidiano das pessoas. Desta forma, novos aspectos ndo considerados
antes, tais como interferéncia eletromagnética intensiva, nimero reduzido de eletrodos, além
da necessidade de aplicagdes em tempo real, passam a ter grande importancia
(MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Com os avancos da utilizacdo do EEG, pode-se dizer que ha a necessidade da
evolucéo nos algoritmos de processamento do sinal, em particular, a remocao de artefatos. No
entanto, as técnicas de remocdao de artefatos ndo evoluiram em conformidade, comprovando-
se pelo fato de que a maioria dos estudos encontrados na literatura foca apenas na remocao de
artefatos em condic¢es de alto controle (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Outra necessidade das recentes aplicagcfes € que 0s métodos sejam capazes de remover
os artefatos em tempo real, no entanto a maioria dos trabalhos propde métodos offline ou com
nivel de atraso inviavel para a grande parte das aplicacdes. A principal vantagem dos métodos
offline é que ndo precisa de alto desempenho em termos de tempo de processamento. No
entanto, a operacdo automatica em tempo real é fundamental para aplicacbes como jogos
(LIAO et al., 2012) ou controle de dispositivos (WANG, 2011).

As técnicas de processamento de artefatos vao desde a rejeicdo de segmentos do EEG
(CROFT et al., 2005; KIRKOVE; FRANOIS; VERLY, 2014) na qual um marcador é criado
para identificar o artefato e o objetivo € excluir os segmentos com os artefatos, até os de
remocdo do artefato do sinal de EEG, no qual os trechos do sinal s&o mantidos e apenas 0s
artefatos séo removidos. Embora a rejeicdo seja ainda uma alternativa para segmentos que
contém interferéncia excessiva, € muitas vezes desejavel reter o0 méximo possivel de dados
(SORNMO; LAGUNA, 2005).
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Uriglen e Garcia-Zapirain (2015) classifica os métodos de tratamento de artefatos de
EEG com relacdo ao nivel de intervencdo humana no processo como semi-automatizado ou
automatizado. No primeiro € necessario realizar a inspecdo visual do sinal medido ou dos
componentes obtidos pelo método de remocdo de artefatos e, portanto, eles s6 podem ser
usados para aplicagdes offline. J& para aplicacdes online (tempo real), sdo necessarios
algoritmos automatizados, o que também propicia a diminui¢do da subjetividade no processo.

Varios procedimentos para identificacdo e correcdo automatica de artefatos foram
desenvolvidos, porém nenhum deles se destaca entre os outros (URIGUEN; GARCIA-
ZAPIRAIN, 2015). A automatizagdo de algoritmos existentes ndo é facil uma vez que, como
visto na se¢do 2.4.1, existem multiplos tipos de interferéncias que sdo introduzidas de maneira
indeterminada no sinal de EEG, limitando assim a aplicabilidade de métodos padrdes,
excetuando-se 0s casos onde € possivel adaptar cenarios especificos.

A literatura sobre remocao de artefatos EEG é muito ampla, no entanto até esta data
ndo ha um consenso entre os pesquisadores do melhor método a ser aplicado na remocéao dos
artefatos do EEG.

Esta falta de acordo se deve a trés razbes que sdo normalmente ignoradas, segundo
Uriglen e Garcia-Zapirain (2015): Existem varios tipos de sinais de EEG com caracteristicas
diferentes aos quais sdo aplicados técnicas de remocdo semelhantes; Existem poucos
conjuntos de dados publicos disponiveis, portanto, as comparac¢des entre 0s métodos tendem a
ser feitas em quantidades reduzidas sinais; E ndo hd medidas objetivas de desempenho
consistentes usadas entre as publicacGes, 0 que torna as comparacdes muito dificeis de serem
realizadas.

A seguir, sdo estudados os principais métodos de remocdo de artefatos observados na

literatura.

2.4.2.1 Filtragem do sinal

A filtragem é um método frequentemente utilizado no pre-processamento do EEG.
Para isso, os coeficientes dos filtros sdo estimados de acordo com a ordem que € estabelecida,
a faixa de frequéncia de atuacdo (passa-baixa, passa-alta, rejeita-faixa ou passa-faixa) e
também com relacdo ao tipo de resposta ao impulso (FIR — Finite Impulse Response e IIR-
Infinite Impulse Response) (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Uma simples filtragem tipo passa-baixa, passa-banda, rejeita-faixa ou passa-alta é, em
geral, a primeira tentativa classica de remover os artefatos do EEG medido, no entanto, isso

sO é eficaz quando as bandas de frequéncia de sinal e dos artefatos ndo se sobrepdem
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(SWEENEY; WARD; MCLOONE, 2012). Esta sobreposicdo espectral € comum para
artefatos tipicos gravados juntamente com o EEG, logo sdo necessarias técnicas alternativas
de filtragem ou outros métodos, como serdo vistos adiante.

Além da filtragem tradicional, ha a filtragem adaptativa, método no qual se pressupde
que o sinal e os artefatos ndo estdo correlacionados (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN,
2015). O filtro gera um sinal correlacionado com o artefato usando um sinal de referéncia e
entdo a estimativa gerada do artefato é subtraida do EEG adquirido (SWEENEY; WARD;
MCLOONE, 2012). A escolha da referéncia do artefato é fundamental para o bom
funcionamento do algoritmo e pode ser obtida, por exemplo, da gravacdo dos sinais que
geram os artefatos no sinal de EEG, tal como a partir da aquisi¢édo do sinal de EOG para a
remoc¢do de movimentos oculares e/ou piscadas EEG (CROFT et al., 2005), ou de aquisicdes
de EMG para a remocéo de artefatos musculares (DALY et al., 2013).

Os filtros adaptativos ajustam iterativamente os seus coeficientes de acordo com um
algoritmo de otimizacdo. Estes coeficientes buscam modelar a interferéncia do artefato no
sinal de EEG (ROMERO; MANANAS; BARBANOJ, 2009). A familia de algoritmos mais
prevalente ¢ 0 LMS (Least Mean-Squares), que € linear em complexidade e convergéncia.
Outra familia bem conhecida é o RLS (Recursive Least-Square), que é quadratica em
complexidade e convergéncia. Os filtros adaptativos sdo mais apropriados para sinais de
variacdo linear no tempo (por exemplo, o EEG) do que filtros ndo adaptativos, além disso, sdo
eficientes na remocdo de artefatos em tempo real, mas exigem o conhecimento prévio dos
artefatos (GUERRERO-MOSQUERA; VAZQUEZ, 2009).

Além destes tipos de filtros citados, ha a filtragem de Bayes, sendo este um método de
estimacdo probabilistica (SWEENEY; WARD; MCLOONE, 2012). Estes filtros superam
algumas das limitacbes das técnicas acima mencionadas na medida em que sdo capazes de
trabalhar sem um sinal de referéncia e operam em tempo real, no entanto apresentam grande
complexidade na sua implementacdo, o que impede sua aplicacdo direta e torna necessaria a
aproximacao através de filtros de Kalman (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Na prética, entre os tipos de filtragens citadas (excetuando-se os filtros de frequéncia),
a filtragem adaptativa ¢ a mais utilizada (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Um ponto
que vale a pena ser ressaltado é que, em geral, esses metodos de filtragem séo utilizados em
conjunto com outros métodos (ZHAO, 2014; YANG; DUAN; ZHANG, 2016), logo que, a
filtragem por si s6 ndo é capaz de remover todos os artefatos.
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2.4.2.2 Regresséo Linear

A Regressdo Linear se baseia no principio da superposi¢do, em que se considera que o
sinal de EEG ¢ a soma do sinal “puro” de EEG mais os sinais de artefatos, ou seja, as fontes
de artefatos. Neste caso, os sinais de artefatos, geralmente, sdo obtidos por canais de
referéncia que fazem a aquisicéo destes artefatos, seja EOG, EMG ou ECG, ou por modelos
de artefatos (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Nos anos 90, os algoritmos de regressdo foram, sem divida, uma das técnicas de
remocdo de artefatos de EEG mais utilizadas, especialmente para artefatos de EOG. Isto se
deve a simplicidade deste método e a baixa necessidade de processamento computacional
(URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Logo, quando ha canais de referéncia disponiveis
e considerando que estes representam adequadamente todas as formas de onda dos sinais de
interferéncia, entdo os artefatos podem ser removidos com a regressdo linear, subtraindo-os
do sinal de EEG (GRATTON; COLES; DONCHIN, 1983).

Com o decorrer dos anos, os métodos de regressdo linear foram substituidos por
algoritmos mais sofisticados, principalmente, porque necessitam de um ou mais canais de
referéncia, o que dificulta e limita sua aplicabilidade (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN,
2015).

2.4.2.3 Decomposicao de fontes

Os métodos deste tipo buscam decompor cada canal de aquisicdo de EEG nas
componentes que os formam. Nos métodos de BSS (Blind Source Separation, ver secao
2.4.2.4) a decomposicdo é feita considerando todos os canais e componentes podem
representar a atividade cerebral ou artefatos, o que permite que os sinais sejam recompostos
sem componentes de artefatos. JA na decomposicdo de fontes, isto pode ser realizado
independentemente para cada canal (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

A transformada de Wavelets é ideal para aplicacbes biomédicas devido a sua
versatilidade, logo que permite a concepcdo de métodos robustos e funcionais na maioria das
circunstancias, além de possibilitar a analise em tempo-frequéncia, de modo que pode avaliar
0s sinais biomédicos que possuem caracteristicas especificas no dominio do tempo ou da
frequéncia (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). A transformada de Wavelets tem sido
amplamente utilizada no contexto da decomposicdo do sinal de EEG, desde o inicio dos anos
90 (UNSER; ALDROUBI, 1996).

A transformada discreta de Wavelet é normalmente calculada pela filtragem do sinal

de entrada através de uma série de filtros passa-baixa e passa-alta que fornecem os
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coeficientes de aproximacdo e de detalhe. A separacdo entre o sinal de interesse e o ruido
depende da Wavelet base (Wavelet mée) utilizada e sua semelhanca com os sinais de analise
(SAFIEDDINE et al., 2012).

Em Silva (2014), o sinal de EEG foi decomposto em suas bandas pela transformada
discreta de Wavelet com o objetivo de selecionar o melhor detalhe ou aproximacdo que
represente de forma mais adequada para a deteccdo de artefatos de EOG e EMG. Com a
deteccdo dos pontos referentes aos artefatos presentes no sinal de EEG, sua eliminacao foi
realizada de maneira que ndo houvessem muitas perdas de trechos e, por isso, 0s pontos
detectados como artefato foram eliminados do sinal original, sendo substituidos pelo valor do
ponto anterior.

Teng, Yanyan e Gang (2014) prop6s um método empirico de decomposicdo para a
remocdo de artefatos de EMG de sinais de EEG. No entanto, o sinal de EMG foi simulado e o

método € utilizado apenas para a remocdo off-line do artefato.

2.4.2.4 Blind Source Separation (BSS)

Os metodos de Blind Source Separantion, em portugués Separacdo Cega de Fontes,
fornecem uma matriz de estimacGes de fontes geradoras de sinais a partir de uma matriz de
observacao formada, neste caso, por cada canal de aquisi¢do do sinal de EEG, mas sem usar
qualquer referéncia de artefatos (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017). As
fontes estimadas sdao tanto de sinal de EEG “puro” quanto dos artefatos presentes na
aquisicao.

Uma vez que as fontes foram estimadas, aquelas correspondentes aos artefatos podem
ser identificadas e extraidas, recompondo assim o EEG com as fontes sem artefatos. Entre os
métodos mais utilizados de BSS, estd a Analise Independente de Componentes (em inglés,
Independent Component Analysis — ICA) (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). No
capitulo 3, este método é aprofundando, logo que é a base deste trabalho.

2.4.2.5 Combinacdo de métodos

Ao analisar os trabalhos existentes a literatura, € possivel concluir que a maioria é uma
combinacdo de métodos, além disso, hd uma quantidade relevante de trabalhos que fazem a
combinacgdo de metodos (SAFIEDDINE et al., 2012; JOHAL; JAIN, 2016). Esse fato pode
ser um indicativo de que ndo existe um método universal para remocao de artefatos.

Usar uma combinacdo de algoritmos para remover artefatos do sinal de EEG é uma

opcdo que ganhou atencdo recentemente para 0 processamento de maultiplos canais
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(AKHTAR; MITSUASHI; JAMES, 2012) e de canais isolados (MIJOVIC et al., 2010). Em
geral, a primeira classe (Figura 14 - a) de métodos é caracterizada pelo uso de um algoritmo
BSS, cujos componentes podem ser refinados por métodos focados em canais isolados. Ja a
segunda classe (Figura 14 — b), segue uma abordagem contréria a primeira, onde ha a
decomposicdo de cada canal isoladamente em componentes mais simples e, em seguida,
aplica-se algum algoritmo de BSS (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Uma terceira opcao (Figura 14 — ¢) que € menos explorada é a combinacao de métodos
em cascata (CORREA et al., 2007; YANG; DUAN; ZHANG, 2016). Nesta classe, a ideia é
usar qualquer combinacdo de diferentes métodos que removam os artefatos do sinal de EEG
um apads o outro, de modo que cada algoritmo que seja voltado para um determinado tipo de
artefato possa atuar em conjunto (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Figura 14 - Resumo da combinagdo de métodos de remocdo de artefatos.
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Fonte: Modificado de Urigiien e Garcia-Zapirain (2015).
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Em Zhao (2014), foi realizada a combinagéo entre Transformada de Wavelet e filtros
adaptativos para deteccdo e remocdo automatica de artefatos de EOG. Neste trabalho,
inicialmente ¢ calculada a transformada discreta de Wavelet para dividir os sinais de EEG em
diferentes sinais de frequéncia, em seguida, é estabelecido um modelo adaptativo para prever
0s componentes com artefatos de EOG de baixa frequéncia. Esse modelo utilizou um filtro
adaptativo com base na técnica de adaptacdo auto-regressiva (Adaptive Autoregressive-AAR).
Apesar de se propor ser um método de tempo real, ndo foi demonstrado o tempo de atraso ao
fim da implementagao.

Em Zhang, C. (2015) é realizada a combinagao entre transformada discreta de Wavelet
e ICA para a remocdo de artefatos de EMG e EOG, utilizando informagbes prévias dos
artefatos para a identificacdo automatica dos componentes com artefatos. Apos a identificacao
dos artefatos, foi feita a reconstrucdo do sinal sem os componentes com artefatos. Este
método foi proposto para aplicagdes em tempo real, no entanto apresentou um tempo de
processamento de quase 5s, 0 que impossibilitaria para aplicagdes em neurofeedback, por
exemplo. Majmudar e Morshed (2016), também utiliza a transformada de Wavelet, mas nesse
caso faz a composicao com um algoritmo algébrico, para a remoc¢do de EOG. Neste trabalho,
0 método desenvolvido foi embarcado em um hardware para ser aplicado em tempo real,
mesmo com atraso de 3s.

Ja em Cinar e Acir (2017) utiliza-se um método combinado de deteccdo de Outlier e
ICA para a remogdo automatica de artefatos de EOG. A deteccdo de Outlier € utilizada para
identificar automaticamente os componentes resultantes do ICA com artefatos. Em seguida, o
sinal é recomposto sem os componentes identificados. No entanto, ndo é possivel utiliza-lo

para aplicagdes em tempo real.

2.4.2.6 Conclusédo da analise dos metodos de remocéo

E possivel concluir pela anélise da literatura, que ndo existe um algoritmo ideal para
todos os cenarios possiveis. Em vez disso, a escolha do método de remocéo a ser utilizado
depende profundamente do tipo de aquisicdo do sinal de EEG, dos artefatos presentes nas
aquisicoes e da aplicacdo no qual este sera utilizado (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO;
PELAYO, 2017; URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Apesar dos iniUmeros métodos existentes, as técnicas que sdo baseadas em ICA sdo as
mais comuns e mais aceitas para obter um sinal de EEG livre de artefatos (MCMENAMIN,
2010) mesmo que nem sempre separem completamente os artefatos dos sinais de EEG. Nos

altimos 15 anos, diferentes pesquisadores vém utilizando métodos com ICA e trazendo
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melhorias, como exemplo tem-se Vigario (1997), Vigério e Oja (2008), Hyvarinen e Oja
(2000), Hyvarinen e Karhunen (2001), Makeig et al. (1996 e 2000), Delorme e Makeig (2004)
Jung et al. (2000), entre outros.

Na Figura 15, é possivel ver um resumo da frequéncia observada dos diferentes
métodos utilizados para a remocédo de artefatos apresentando por Uriglien e Garcia-Zapirain
(2015), embasando-se na analise de trabalhos de remocéo de artefatos de EEG de 90 jornais e
de congressos com maior foco a partir dos anos 2000, onde é possivel notar que, quase 50%
dos trabalhos encontrados na literatura, utilizam a Andlise de Componentes Independentes

para a remocdo de artefatos e as outras técnicas sao distribuidas em parcelas menores.

Figura 15 - Analise estatistica da frequéncia de aparicdo de métodos de remocéo de artefatos de EEG na

literatura.
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3 DETALHAMENTO DE BSS E ICA

Neste capitulo, serdo aprofundados os conceitos com relacdo aos métodos de Blind
Source Separation, detalhando particularmente no método de Anélise de Componentes
Independentes (ICA). Por fim, explicando-se o algoritmo Infomax, utilizado neste trabalho

para a execugéo do ICA.

3.1 BSS
Uma abordagem tipica da remoc¢do de artefatos no sinal de EEG é supor que a

atividade elétrica cerebral medida X(n) é a soma da atividade cerebral propriamente dita S(n)
e dos artefatos ou ruidos V(n), desta forma (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015):
X(n)=S(n) +V(n) 1)

Ampliando-se esta ideia, 0 modelo mais aceito considera que, pode-se pressupor que
os sinais EEG medidos sdo misturas lineares dos sinais elétricos provenientes de multiplas
fontes cerebrais e dos artefatos presentes. Esta generalizacdo do modelo, vem da formulagéo
do problema inverso do EEG que permite calcular a atividade elétrica resultante no couro
cabeludo resultante da atividade de fontes neuronais e outras fontes fisiolégicas (URIGUEN,;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Sendo assim, considerando X uma matriz (m x n), cuja a mesma é dada pela mistura de
elementos independentes de uma matriz aleatoria S, e A € uma matriz de mistura m x m,
formando assim a Equacédo (2) (LANGLOIS; CHARTIER; GOSSELIN, 2010).

X=AS )

O objetivo dos métodos de BSS é estimar as fontes S do sinal de EEG, a partir das
observacBes de X na equacgdo (2), sem a necessidade de sinais de referéncia para o sinal
desejado ou os artefatos indesejados, explorando conjuntamente a informacéo fornecida por
todos os eletrodos sem nenhuma informacéo prévia.

Uma vez que as fontes estimadas S séo identificadas, uma matriz X* isenta de artefatos
é obtida removendo-se as fontes artefatuosas de S e projetando-se de volta ao subespaco das
observaces (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Esta exclusdo dos componentes
artefatuosos pode ser feita, por exemplo, zerando-se os valores dos coeficientes da matriz A
que multiplicam as fontes a serem excluidas, projetando as fontes de sinais ao subespaco das
observacdes, ou seja, a matriz X*, utilizando a equacéo (2).

Para a realizacdo das estimacg6es das fontes, & necessario partir de alguns pressupostos.

Entre eles, observa-se que as fontes devem ser ndo correlacionadas, independentes, nao-
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Gaussianas, entre outras. Quanto mais préximas as hipoteses da realidade, melhor serd o
desempenho do método na separagdo dos componentes (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN,
2015).

Uma diferenga interessante do BSS com relacdo a maioria dos outros metodos de
remocao de artefatos de EEG é que, enquanto os métodos baseados em BSS avaliam todos 0s
canais para estimar as fontes de artefatos, os outros métodos buscam remover os artefatos de
cada canal independentemente (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Além disso, segundo Zhang C. (2015), a técnica de BSS é a abordagem mais
promissora para separar os sinais de EEG em componentes que 0s geram e consideram 0s
artefatos de EOG, EMG e outros artefatos como sinais produzidos por fontes independentes.
Isso pode ser também demonstrado pelo fato deste tipo de método ser o mais encontrado na
literatura para a remocéo de artefato (MINGUILLON; LOPEZ-GORDO; PELAYO, 2017).

Entre os principais métodos de BSS esta a Analise de Componentes Principais (em
inglés Principal Component Analysis — PCA). Este método usa uma transformacéo ortogonal
para converter as observacGes de variaveis possivelmente correlacionadas em varidveis
linearmente ndo correlacionadas chamadas de componentes principais, que devem ser de
numero menor ou igual aos de variaveis originais. A transformacéo é definida com o objetivo
de que as componentes principais tenham as maiores variancias possiveis ao serem ortogonais
entre si (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

No caso do uso de PCA para a remocdo de artefatos de EEG, um problema é
observado no pressuposto da ortogonalidade entre a atividade elétrica cerebral e os artefatos
existentes, sobretudo os artefatos de origem fisiolégica que, neste caso, ndo é possivel fazer
tal afirmacdo (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

3.2 I1CA
Outro método de BSS é a Andlise de Componentes Independentes, o mais utilizado e

base deste trabalho (ZHANG, C. et al., 2015). A primeira vez que o ICA foi aplicado para a
analise de EEG foi por Makeig et al. (1996). Desde entdo, este método ja demonstrou ser
capaz de separar do EEG os artefatos de EOG (JOYCE; GORODNITSKY; KUTAS, 2004) e
os artefatos de EMG (CRESPO-GARCIA; ATIENZA; CANTERO, 2008).

O conhecido problema do Cocktail Party é bastante utilizado para explicar a utilizacdo
do ICA. Neste problema, considera-se duas pessoas em uma sala e falando simultaneamente.
Se dois microfones sdo colocados em dois locais diferentes da sala, entdo cada um deles vai

gravar uma combinacao linear especifica de cada uma das vozes. Usando apenas as gravacoes
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de cada microfone, é possivel identificar a voz de cada uma das pessoas (LANGLOIS;
CHARTIER; GOSSELIN, 2010). A Figura 16 resume o problema do Cocktail Party.

Figura 16 - Problema Cocktail Party.
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Fonte: Arquivo do préprio autor (2017).

O ICA se baseia no pressuposto de que os sinais observados no couro cabeludo
durante um certo tempo sdo misturas de fontes de sinais cerebrais e de artefatos
temporariamente independentes, onde os potenciais decorrentes das diferentes partes do
cérebro e de outras partes sdo somados linearmente nos eletrodos e o0s atrasos de propagac¢ao
sdo insignificantes (JUNG et al., 2000).

Originalmente, o ICA foi proposto para resolver problemas de BSS para encontrar as
fontes (S da Equacdo (2)) de sinais como musicas e ruidos de audio, depois que estes sdo
linearmente misturado por uma matriz desconhecida (A da equacéao (2)) (JUNG et al., 2000).

Logo, o objetivo é recuperar uma versao aproximada de S (S = {s1, ..., sn}), das fontes
originais, Y (Y = {y1, ..., yn}), ao estimar uma matriz quadrada, W, especificando filtros
espaciais que desfacam o processo da mistura linear a partir da matriz de observagdo X (X =
{x1, ..., xn}). Ou seja, o intuito é encontrar a matriz inversa de A (no caso W), com a qual se
obtenha Y, a melhor aproximacdo de S (JUNG et al., 2000), como pode ser visto na equacao
(3). A Figura 17 resume a utilizagdo do ICA para encontrar as fontes dos sinais de EEG.

Y=WX =S (3)
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Figura 17 - Esquematizacdo da utilizacdo de ICA para encontrar as fontes de sinais elétricos cerebrais.
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Fonte: modificado de Urigiien e Garcia-Zapirain (2015).

Em muitos casos, as fontes encontradas pelo ICA séo temporalmente independentes e
sdo também funcionalmente independentes. Isto permite que o ICA seja geralmente aplicavel
e efetivo para remover uma grande variedade de artefatos de registros de EEG (JUNG et al.,
2000).

Para a analise do EEG, as linhas da matriz X (Equacgdo (3)) sdo os sinais de EEG
adquiridos de cada canal, enquanto as linhas da matriz S (Equacdo (3)) sédo os sinais de
ativacdo durante o tempo das fontes localizadas pelo ICA. Ja as colunas da matriz inversa de
W, ou seja, W-1, é a representacdo da projecdo dos componentes nos canais de aquisicdo
presentes no couro cabeludo. Logo, as projecdes dos componentes encontrados com o ICA no
couro cabeludo fornecem informacdes sobre a localizagéo espacial das fontes. Por exemplo,
0s componentes da atividade ocular sdo, normalmente, projetados na parte frontal da cabeca.

Entre os algoritmos que fazem o ICA, o Infomax é o mais utilizado (URIGUEN;
GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Em 1995, Bell e Sejnowski propuseram um algoritmo que
utiliza uma rede neural de aprendizagem ndo supervisionada que faz a separacdo cega de
fontes independentes, usando a maximizacdo da informacdo (por isso o nome deste
algoritmo), sendo este o algoritmo utilizado neste trabalho. Eles mostraram que maximizar a
entropia conjunta da saida de um processador neural, minimiza a informacdo matua entre os
componentes de saida.

Diferentemente das fontes S(si, S,...Sn), N0 qual se assume que sdo temporariamente
independentes, os sinais de observacao X(xi, X»...X,) Sd0 estaticamente dependentes uns dos

outros, logo a informacdo mutua dos sinais de observacao, I(xi, Xj), € em geral positiva. Desta
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forma, € o intuito deste método encontrar a matriz W, de modo que se aproxime da condig&o:
I(xi, Xj) =0, paratodo i e j (JUNG et al., 2000).

Considerando a entropia conjunta de dois componentes nédo linearmente transformados
de y: H(y1, y2) = H(y1) + H(y2) — I(y1, Y2), na qual y; = g(u;) e g € uma funcdo sigmoide. Para
maximizar esta entropia conjunta, envolve a maximizacdo das entropias individuais, H(y;) e
H(y.), a0 mesmo tempo que minimiza a informacdo muatua, I1(y1, y2), compartilhada entre as
duas. Assim, maximizar H(y), em geral, minimiza I(y). Quando a informacdo mutua chega a
zero, as duas varidveis sao estatisticamente independentes (BELL; SEINOWSKI, 1995).

O algoritmo tenta maximizar a entropia H(y) ajustando iterativamente os elementos da

. . . N G}
matriz quadrada, W, seguindo a seguinte equacdo, na qual qol_—ln Yi

t(BELL;
SEJNOWSKI, 1995):

AW~ ZLWTw = [1+ puTw
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4 DESENVOLVIMENTO DO METODO

Neste capitulo serd abordada a metodologia desenvolvida neste trabalho. Inicialmente,
sera explicada a aquisicdo dos sinais de EEG utilizados para estudos e o pré-processamento
executado nos mesmos. Apos, serd explicitado o desenvolvimento dos filtros espaciais
desenvolvidos a partir do algoritmo de ICA e a técnica criada para a remocéao dos artefatos,
detalhando-se também o método “padrdo” executado para intuito de compara¢do com o
método proposto neste trabalho.

Além disso, sdo explicados como foram desenvolvidos os métodos para medicdo de
desempenho, esclarecendo-se os sinais utilizados para comparagdo com o0s resultantes do

método de remocéo desenvolvido neste trabalho.

4.1 Aquisic¢éo de Dados

Para o desenvolvimento e teste dos métodos propostos, foram utilizados sinais de EEG
de aquisicdes de dados reais (Codigo do comité de ética: CAAE 62327816.2.0000.5208).

Participaram 12 pessoas, dos quais 6 eram homens e 6 eram mulheres, todos sem
disfungdes neurologicas e fora dos critérios de exclusdo. Cada um dos participantes fez 3
diferentes aquisicOes de aproximadamente 28 segundos, com intervalo de 5 minutos entre
cada uma. Durante cada uma das aquisi¢Oes 0s participantes visualizaram imagens diferentes
em cada uma delas. Ao fim, foram obtidos 36 sinais de EEG diferentes.

Para a realizacdo das aquisicOes, foi utilizada uma touca de Eletroencefalografia da
empresa neuroUP, primeira touca de projeto e fabricagdo nacional. Esta touca possui 64
eletrodos, dos quais 1 é o de terra (GND) e 2 sdo utilizados como referéncia (localizado nos
mastoides, na regido atras das orelhas), no entanto foram utilizados apenas 22 do total de
eletrodos. O eletrodo presente na touca era de Ag/AgCl e folhado a Ouro. Além disso, foi
utilizado gel condutivo para permitir a condugdo entre o couro cabeludo e o eletrodo. Na

Figura 18 é possivel ver um exemplar da touca utilizada no projeto.
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Figura 18 - Touca de Eletroencefalografia da neuroUP.

Fonte: Arquivo do préprio autor (2017)

O equipamento utilizado para amplificacdo dos sinais € o Nexus-32 da empresa
MindMedia, visto na Figura 19. Este equipamento pode realizar a aquisi¢do de sinais de EEG,
EMG, ECG e EOG, além de medir a resposta galvanica da pele, temperatura e frequéncia
respiratoria. Este equipamento tem uma frequéncia de amostragem de 512 Hz por canal e o
conversor analdgico-digital de 24bits (MINDMEDIA, 2017). Além disso, este equipamento
realiza a amplificacdo utilizando uma técnica chamada Common Average Reference, processo
que vem sendo cada vez mais utilizado em equipamentos modernos, onde a amplificacdo ndo
é realizada a um eletrodo especifico, mas sim em relacdo a média de todos os outros eletrodos
(LUDWIG et al., 2009). Apesar disso, foi realizado digitalmente uma nova referéncia,
utilizando os eletrodos localizados nos mastoides, para haver uma compatibilizacdo dos
trabalhos existentes.

Desta forma, dos 22 eletrodos utilizados para a aquisi¢do, 19 foram de fato utilizados
como canais de aquisi¢éo, 1 foi utilizado como terra e os outros dois como referéncia. Foram

dispostos na touca de acordo com o sistema internacional 10-20.
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Figura 19 - Equipamento Nexus-32 da MindMedia.

Fonte: MINDMEDIA (2017)

4.2 Método de referéncia para comparacgao

Inicialmente, foi implementado e aplicado aos sinais um método de remocdo de
artefatos, utilizando algoritmos de ICA offline para posterior comparacdo com o método de
remocao de artefatos de tempo real. Este método aplicado é considerado neste trabalho como
um padrdo para remogéo de artefatos, tendo em vista o grande nimero de pesquisas e artigos
existentes que utilizam o ICA offline.

O método inicia pela realizacdo da referéncia digitalmente dos eletrodos dos
mastoides, para aproximar-se dos trabalhos existentes na literatura. Em seguida, foi aplicado
um filtro digital de resposta infinita ao impulso do tipo Butterworth, de ordem 10 e com
banda de passagem de 1 a 40 Hz utilizando as funcdes butter e filter do Matlab.

O passo seguinte foi a utilizacdo do ICA com o algoritmo Infomax para a separacao
em componentes de sinais de EEG e de artefatos. Esta etapa foi feita utilizando o toolbox
EEGLAB. O EEGLAB é um toolbox de cddigo aberto que foi feito para o Matlab, mas que
pode ser também utilizado isoladamente, possuindo mais de 250 rotinas para analises de EEG
e com a facilidade de poder ser utilizado através de uma interface grafica ou por codigos
(DELORME; MAKEIG, 2004). Apesar de ter outros algoritmos de ICA, o Infomax foi
escolhido por ser o mais comum (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015).

Com a utilizagdo do ICA, uma matriz para desfazer a mistura das fontes de sinal é
proposta, W (Equacdo (3)). Essa matriz é entdo invertida e utilizada para a localizacdo e
identificacdo das fontes, logo que esta é a projecao no escalpo das ativagdes das fontes. Desta
forma, apds a aplicacdo do ICA em cada um dos sinais de estudo, uma imagem é gerada com
0s componentes de cada sinal, tal como a Figura 20. Para a geracdo desta imagem, € utilizado

a informacéo de localizacdo topogréfica de cada eletrodo, ou seja, a posi¢do espacial de cada
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eletrodo. Com a localizagdo dos eletrodos e os valores dos coeficientes da matriz W' as
imagens sao geradas.
A quantidade de componentes gerados pelo ICA ¢ igual ao numero de canais de

aquisicdo e, no caso deste trabalho, sdo 19, o mesmo numero de linhas e colunas da matriz W.

Figura 20 - Componentes de EEG gerados com o ICA.
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Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

Com os componentes plotados, foi feita uma inspecdo visual neste para definir quais
sdo artefatos e quais sdo fontes de sinal de EEG. Um dos fatores considerados nesta analise
foi a localizacdo do componente, pois, em geral, os componentes que se localizam com area
de maior ativagdo mais externamente ao escalpo séo artefatos, principalmente artefatos de
origem fisiol6gica. Na Figura 21, é possivel ver alguns exemplos de componentes artefatuosos,
0s quais apresentam maior atividade na parte da frente do escalpo é de origem ocular (piscada
ou movimento dos olhos) e este de maior ativacdo lateralmente ao escalpo ¢ um artefato de
origem muscular (ativados em degluticdo ou na mordida).

Apos a etapa de escolha dos componentes artefatuosos, o sinal é recomposto sem estes
componentes, onde, na matriz inversa de W, a coluna correspondente do componente é zerada
e o sinal é recomposto sem o0 mesmo. Para esse processo € utilizada a Equacdo (3) para
encontrar as fontes de sinal e, ap0s zeradas a colunas dos componentes artefatuosos de W™, o
sinal X* é recomposto, onde a matriz W~ ap6s modificada, se torna um filtro espacial para
remoc&o dos artefatos.
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Figura 21 - Exemplos de componentes artefatuosos.

Artefato Ocular

Artefato Muscular

Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

E importante ressaltar que este método é inviavel de ser executado em tempo real,
logo que o tempo para realizacdo do ICA é de aproximadamente 1 minuto para um sinal de
EEG de cerca de 30 segundos. Além disso, é necessaria uma etapa de inspecdo visual que

pode levar aproximadamente 8 minutos para cada sinal.

4.3 Método proposto para remogéo em tempo real

Nesta secdo serd explicado o método proposto e desenvolvido para a remogdo de
artefatos de EEG em tempo real.

A primeira parte do método ¢ igual ao método padréo, para que sejam medidas apenas
as diferencas nos métodos de remocdo. Logo, os métodos iniciam pela realizacdo da
referéncia digitalmente dos eletrodos dos mastoides, para aproximar-se dos trabalhos
existentes na literatura. Em seguida, foi aplicado um filtro digital de resposta infinita ao
impulso do tipo Butterworth, de ordem 10 e com banda de passagem de 1 a 40 Hz utilizando
as funcgdes butter e filter do Matlab.

O método utiliza o algoritmo ICA-Infomax. Ele inicia por uma fase de decomposicao
de fontes que é realizada de maneira off-line, que serve como uma calibracdo para a realizacao
da fase em tempo real e s6 é necessaria ser feita uma Gnica vez para cada voluntario, que deve
ser feita como uma fase prévia a remocéo de artefatos de fato.

Nesta primeira fase realizada apés a aplicacao do filtro, utiliza-se o ICA para encontrar
os componentes de cada um dos sinais, ou seja, a matriz W ¢é definida. A partir disto, séo

definidos quais componentes sdo artefatos. Apos esta definicdo, uma matriz W, é salva
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apenas com o0s componentes artefatuosos do sinal, que sera em seguida utilizada como filtro
espacial para a remocao de artefatos.

Sendo assim, cada sinal utilizado para estudo gerou uma matriz W e W™, em que
“art” representa que ¢ a matriz apenas com 0S componentes artefatuosos. Na Figura 22, é
possivel ver o esquema desta primeira fase, na qual as caixas em verde sdo as matrizes que
sdo salvas de cada sinal para serem utilizadas posteriormente.

Em conclusdo, esta fase apesar de ser off-line é necessaria apenas para encontrar as
matrizes que serdo utilizadas para as fases em tempo real e deve ser executada uma Unica vez,

logo todas as outras aquisi¢Oes usardo as mesmas matrizes definidas no inicio.

Figura 22- Esquema da fase 1 (off-line) do método de remoc&o proposto.

Escolha de
Componentes

Fonte: Arquivo do préprio autor (2017)

Ap0s a primeira fase, inicia-se a remoc¢do dos artefatos em tempo real. Esta segunda
fase é para a deteccdo dos pontos de sinal onde ha artefato. E importante ressaltar que, as
matrizes da fase anterior sdo utilizadas para detectar e remover os artefatos do mesmo
individuo. Por exemplo, um sinal de uma certa pessoa passa pela fase 1, as matrizes

resultantes sdo utilizadas para remover artefatos de outros sinais desta mesma pessoa. Isto foi
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aplicado por considerar que as diferengas dos sinais de cada pessoa podem influenciar nos
métodos.

Como a fase 2 ja é implementada para tempo real, uma janela de tempo de 0,1 s é
considerada para as aplica¢fes do método, ou seja, dentro desta janela de tempo sdo aplicados
os calculos para deteccdo e remocdo dos artefatos. Esta janela foi definida com base nas
aplicacdes de Neurofeedback, pois um tempo maior que esse poderia causar atrasos
perceptivos no momento do treinamento de neurofeedback e um tempo menor que esse
poderia ndo ter dados o suficiente para permitir o processamento correto.

Para detectar os artefatos, primeiramente ¢ feita a decomposic¢éo de fontes utilizando a
matriz W, conforme a Equacdo (4), em que S é o sinal de entrada (do qual serd4 removido o

artefato) e Y é a ativacdo dos componentes.

Y=WS (4)

Apos encontrado Y, a Equacdo (5) € utilizada para encontrar a magnitude no tempo da
projecdo dos componentes artefatuosos no escalpo, em que W, * é a matriz de componentes e
utilizada com filtro espacial e St € a representacdo no tempo dos sinais de resultantes das
fontes artefatuosas captadas pelos eletrodos de EEG, ou seja, sdo os sinais artefatuosos

captados juntos com o EEG.

Sart = Wart Y (5)

Em seguida, para considerar tanto a parte positiva quanto negativa do sinal, é
calculada a poténcia média do sinal na janela de tempo citada utilizando a Equagéo (6), em
que N é o tamanho da janela (no caso 0,1s, como ja dito). Essa poténcia é entdo comparada a
uma poténcia de referéncia e, caso a poténcia do sinal Sy seja maior que o limite, entdo
considera-se que a janela possui artefato e 0 método de remocdo do artefato é aplicado. A
poténcia média de referéncia foi definida a partir do valor médio do sinal de EEG que, em
geral, ndo passa de 100V de pico. Desta forma, foi considerado que seria artefato, se o valor

fosse 1,5 vezes maior que o valor de poténcia média padréo.

A 1
P2 N_, Sart[n]? (6)
Logo que detectado o artefato, entdo € aplicado a remocdo de artefato conforme a
equacdo (7). Em que S é o sinal de entrada e captado pelos eletrodos, Surt € 0 sinal de artefatos

da equacao (5) e Siimpo € 0 sinal “limpo” apds a remocdo do artefato.
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SIimpo =S -Sart (7)
A Figura 23 demonstra o fluxograma do algoritmo proposto, onde ao fim é obtido o
sinal “limpo” dos artefatos ou o sinal permanece o mesmo, caso nao seja detectado nenhum

artefato, executado em tempo real.

Figura 23 - Fluxograma do algoritmo do método proposto (tempo real).

,\. > Poténcia
Poténcia(S) de

Referéncia?

Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

4.4 Metodologia de analise de resultados e comparagdo dos métodos propostos

Nesta secdo, descreve-se a metodologia aplicada para analisar os resultados obtidos e
para realizar a comparacgédo entre os resultados obtido do método de referéncia (Secédo 4.2) e
os resultados do metodo proposto neste trabalho (Se¢éo 4.3).

A primeira analise realizada foi a inspecdo visual dos sinais, para verificar se todos
removiam os artefatos independentemente do método aplicado. Em seguida, foi realizada a
comparacao visual entre 0 método de referéncia que utiliza o EEGLAB (toolbox do Matlab) e
0s métodos propostos. Estas inspecdes visuais, apesar de serem pouco objetivas e qualitativas,
ainda sdo utilizadas e levadas em consideracdo (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). E
importante ressaltar que esta etapa foi realizada com o auxilio de um especialista em

neurociéncias.
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Na etapa seguinte, foi criado e adicionado artificialmente, um artefato de piscada dos
olhos a um trecho de sinal de EEG no canal FP1, onde ndo havia este tipo de artefato. Este
artefato foi criado a partir de um dos sinais adquiridos que apresentava o artefato de piscada.

Um sinal com o artefato foi escolhido, em seguida, foi isolado um trecho com este
artefato. Para isto, um outro sinal foi escolhido ap6s a aplicacdo do método de remogéo de
artefatos padrdo e este sinal foi subtraidos da versdo deste sinal antes de ser limpo pelo
método de remocdo, desta forma sobrando um sinal apenas com os artefatos. Em seguida, foi
escolhido um dos artefatos de piscada e todos os outros trechos do sinal foram zerados de
maneira que restasse unicamente o artefato de piscada. Por fim, este trecho de sinal com o
artefato foi somado a um outro sinal que ndo apresentava o artefato.

Ap0s adicionado o artefato de piscada ao sinal, foi aplicado o método de remocao
proposto neste trabalho. Os resultados obtidos pelo método foram comparados com o sinal
que originalmente ndo apresentava o artefato de piscada, com o objetivo de verificar o quanto
os resultados obtidos se assemelham com o sinal original sem artefato. Para isso, foi utilizado
erro relativo percentual (equacdes (9) e (10)).

Em seguida, é feita a analise espectral do sinal original sem artefato, do sinal apos a
adicédo do artefato e do sinal resultante do metodo de remocdao proposto, para verificar qual o
efeito do método no espectro de frequéncia e, sobretudo, se as principais bandas de interesse
para as aplicacdes de Neurofeedback (alfa e beta) sdo mantidas sem alteracdes significativas.

Para esta analise espectral foi utilizado o toolbox EEGLAB, especificamente
utilizando a funcdo Plotting channel spectra and maps. Nesta funcdo € possivel escolher o
trecho de sinal no qual sera realizado a analise espectral, bem como é possivel definir a
porcentagem de dados e as faixas de frequéncia limites. Neste caso, foi realizada a analise no
trecho ao qual foi adicionado o artefato, utilizando-se 100% dos dados e na faixa de
frequéncia de 1 Hz a 40Hz.

Uma outra importante anélise realizada foi do tempo de execu¢do do método proposto.
Como o intuito € que o método de remocao de artefatos propostos seja realizado em tempo
real para aplicacfes de Neurofeedback, é essencial conhecer o tempo necessario para executar
esta atividade. Para isso, foram utilizadas as funcdes Tic e Toc do Matlab (em um computador
com processador CORE i3 e 4GB de memoria RAM), que mede o tempo gasto para execucao
de uma funcdo. E importante ressaltar, que foi apenas considerado nesta medida o tempo da
execucédo do algoritmo de remocao de artefato em tempo real, excluindo-se a etapa de geracdo
das matrizes dos componentes, logo que esta fase é realizada anteriormente a remocdo em

tempo real.
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Na etapa seguinte, é realizada a comparacdo quantitativa entre os resultados obtidos
pelo método de referéncia e os do método proposto. Para isso foram utilizados dois tipos de
calculos de erros comuns na literatura (URIGUEN; GARCIA-ZAPIRAIN, 2015). Estes erros
foram o Erro Percentual Absoluto Médio e a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio
Normalizado (ou Normalized root-mean-square-Error - NRMSE).

O Erro Percentual Absoluto Médio é a média de todos os erros absolutos percentuais,
fornecendo uma indicacdo do tamanho médio do erro, expresso como uma porcentagem do
valor observado, independentemente do erro ser positivo ou negativo. Para realizar o calculo
deste erro, foram utilizadas e implementadas as equac@es (8) e (9). Onde Z[n] é o valor de
referéncia, Z*[n] é o valor com o qual se faz a comparacdo, EP é o erro percentual obtido da

amostra, N é o numero de amostras e EPAM € a média dos erros percentuais das amostras.

Z[n]-Z*[n]

EP = ( Z[n]

)x100 (8)

YN_, |EP[n]|

EPAM = )

Outro tipo de medida de comparacgdo foi a Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio
Normalizado. Ela é a raiz quadrada do erro médio quadratico da diferenca entre a referéncia e
o valor de comparacao.

Para o seu célculo, foram utilizadas as equacdes (10) e (11), onde RMSE ¢ a raiz
quadrada do erro quadratico médio, Z[n] e Z*[n] s&o respectivamente o valor de referéncia e 0
valor de comparagdo, N é o nimero total de amostras, Z é a média de todas as amostras de

referéncia e NRMSE ¢é o valor resultante da normalizacdo do RMSE.

N _ 7l 2
RMSE = \/Zn=1(z[’]‘v] Z[nD) (10)
NRMSE = 258 (11)
VA

Como o objetivo deste trabalho é desenvolver um método de remocdo de artefatos
capaz de ser utilizado em tempo real, em aplicacdes de Neurofeedback, por via de regra, o

sinal de EEG, nesse caso, ndo € utilizado diretamente, mas sim ap6s alguma medida que o
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represente. Por isso, para a realizagdo da comparacdo dos métodos com os célculos dos erros,
foi aplicado ao sinal o célculo da poténcia do mesmo utilizando a Equacéo (12), considerando
uma janela periodica de tempo de 0,5 s, na qual N € o nimero de amostras correspondentes ao
tamanho desta janela e S é o sinal. O tempo desta janela foi definido com base nas aplicacdes

de Neurofeedback.

P2~y 52[n] (12)

Neste caso é possivel utilizar a média do valor de referéncia Z na Equacdo 11, pois o
erro € calculado na diferenca entre as poténcias médias dos sinais e ndo do sinal propriamente
dito. Se fosse o sinal de EEG de fato, esta média, Z, tenderia a zero (sinal periddico) o que
inviabilizaria o uso deste erro.

Um outro ponto importante da metodologia de comparacao entre os resultados é que
foi utilizada a validacdo cruzada (ou Cross Validation) por ser uma técnica bastante usual
para medir a capacidade de generalizacdo dos métodos. Neste trabalho é utilizado o método k-
fold, que consiste em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos de mesmo tamanho e, a
partir disto, um subconjunto é utilizado para teste e os subconjuntos restantes (k-1) séo
utilizados para estimacdo e caracterizacdo de pardmetros. Este processo € realizado uma
quantidade de vezes igual ao nimero de subconjuntos alternando até que todos o0s
subconjuntos tenham sido utilizados para teste.

Neste trabalho, os conjuntos de dados (36 sinais de 12 diferentes pessoas) Sao
subdivididos em 3 subconjuntos com 12 sinais, em que cada um desses sinais €
correspondente a uma pessoa diferente, ou seja, 0s grupos ndo possuem mais de um sinal da
mesma pessoa.

Na Figura 24, é apresentada a divisdo dos subgrupos, na qual as caixas laranjas sdo o
grupo utilizado para estimagdo das fontes e as caixas em azul sdo os sinais dos subgrupos
utilizados para teste e cada coluna € um ciclo de estimacéo e teste.

E utilizado um subgrupo para estimacio das matrizes de fontes (utilizando o ICA-
infomax) e 0 método de remocao proposto foi aplicado para testes nos dois outros grupos. Os
resultados obtidos foram em seguida comparados com os resultados do método de referéncia.
Em resumo, um sinal de um individuo é utilizado para estimar as matrizes de fontes (grupo de
estimacdo), em seguida estas matrizes sdo utilizadas para testar 0 método de remocdo em

outro sinal do mesmo individuo (grupo de teste) para ser comparado com o resultado do
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método de referéncia do sinal correspondente. Na Figura 25, é possivel ver um exemplo deste

ciclo aplicado ao individuo 1.

Figura 24 - Subgrupos criados para a estimacao e realizagéo de testes utilizando k-fold (Validagdo Cruzada). Em
laranja, sdo os subgrupos de estimagdo e em azul sdo os subgrupos de teste.
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Figura 25 - Exemplo do ciclo de estimacéo e teste realizado para o individuo 1
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Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos com todos os
experimentos realizados. Sdo apresentados os resultados alcancados desde a aquisigdo de
sinais de EEG, bem como dos métodos de remocdo de artefatos e das analises comparativas

resultantes entre 0 método de referéncia e 0 método de tempo real proposto neste trabalho.

5.1 Resultados da analise comparativa visual

Para representar as aquisicdes dos sinais, na Figura 26 é apresentado um dos sinais
adquiridos. O sinal desta figura é original e ainda sem ter passado por nenhum método de
remocdo de artefatos. Apds serem adquiridos os sinais, foi iniciada a aplicacdo dos métodos
de remocdo e a comparacdo visual por um especialista em Neurociéncias. Em vermelho foram
destacados alguns artefatos presentes no sinal.

De maneira geral, todos os sinais foram adquiridos sem grandes problemas, apenas

com os artefatos ja esperados.

Figura 26 - Exemplo de um sinal de EEG adquirido e que ainda ndo passou por nenhum método de remocao de
artefatos.
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O primeiro método aplicado foi 0 método de remocdo de referéncia da secdo 4.2. Na
Figura 27, é possivel ver o resultado obtido da aplicacdo deste método no mesmo sinal da

Figura 26. Comparando as duas figuras, pode-se notar que grande parte dos artefatos foram
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removidos, sobretudo nos primeiros canais. O mesmo é feito para todos os sinais e foram

obtidos resultados semelhantes a este.

Figura 27 - Mesmo sinal de EEG da Figura 26 ap6s aplicado o método de remogao de artefatos de referéncia off-
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Em seguida, foi aplicado o primeiro método proposto neste trabalho de tempo real da

secdo 4.3. Na Figura 28, é possivel ver o mesmo sinal da Figura 26 apds aplicado o método de

remocgédo. Pode-se ver que grande parte dos artefatos foram removidos, o que demonstra a

capacidade do mesmo para a utilizacdo em neurofeedback. Além disso, comparando-se 0

resultado obtido da Figura 28, com o resultado do método de referéncia da Figura 27, nota-se

que sdo semelhantes. Resultados semelhantes foram obtidos para todas as aquisicoes.
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Figura 28 - Mesmo sinal de EEG da Figura 26 ap6s aplicado o método de remogdo de artefatos de tempo real da
Secdo 4.3.
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Para possibilitar uma analise mais detalhada, o sinal da Figura 26 foi expandido em
uma janela de tempo menor e foi destacada uma parte deste sinal onde é possivel ver artefatos
de piscada dos olhos, obtendo-se o que pode ser visto na Figura 29, onde o circulo vermelho
mostra um ponto deste artefato.

Figura 29 - Destaque dos artefatos de piscada presentes em um dos sinais de EEG adquiridos, anteriormente a
utilizacdo dos métodos de remocéo de artefatos.
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O mesmo foi feito para o resultado obtido pelo método de remocdao de referéncia. Na
Figura 30 é destacado o mesmo trecho do sinal da Figura 29, onde é possivel ver que 0s

artefatos de piscada foram removidos sem necessidade de eliminacdo de sinal de EEG.
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Figura 30 - Mesmo sinal de EEG da Figura 29 destacando os pontos onde haviam artefatos de piscada, apés a
utilizacdo do método de referéncia off-line da Secdo 4.2.
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Em seguida, foi feito o mesmo para o resultado da aplicagdo do método de tempo real.
O trecho destacado € apresentado na Figura 31, onde € possivel ver que os artefatos de origem
ocular destacados na Figura 29 foram atenuados consideravelmente, demonstrando um bom
resultado do método. Apesar do método de referéncia ter conseguido remover mais o artefato
de piscada, o resultado obtido pelo método proposto foi considerado satisfatorio pelo

especialista em neurociéncias.

Figura 31 - Mesmo sinal de EEG da Figura 29 destacando os pontos onde haviam artefatos de piscada, apds a
utilizacdo do método de remog&o de tempo real Secéo 4.3.
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Além dos artefatos de origem ocular, foi objetivo deste trabalho eliminar artefatos de
origem muscular. Para apresentar os resultados obtidos neste sentido, um dos sinais
adquiridos foi escolhido e um trecho apresentando o artefato de origem muscular foi

destacado. Na Figura 32, apresenta-se o trecho de sinal com artefato de origem muscular.

Figura 32 - Destaque de um artefato de EMG presente em um dos sinais de EEG adquiridos, anteriormente a
utilizacdo dos métodos de remocéo de artefatos.
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Fonte: Arquivo do préprio autor (2017)

Aplicando-se entdo o método de referéncia de remocéo de artefatos ao sinal da Figura
32 e destacando o mesmo trecho, € possivel ver na Figura 33 que o artefato de origem

muscular foi removido do canal destacado.
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Figura 33 - Mesmo sinal de EEG da Figura 32 destacando o canal onde havia artefato de EMG, ap0s a utilizagdo
do método de referéncia off-line da Secéo 4.2.
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Da mesma maneira, foi aplicado o método de remogéo de tempo real no mesmo sinal
da Figura 32. Destacando-se 0 mesmo trecho para o resultado obtido, é possivel ver na Figura
34 que o artefato de origem muscular foi atenuado no canal destacado. O resultado para a
remocdo deste artefato também foi considerado satisfatorio pelo especialista em
neurociéncias, que apesar ndo ter sido o0 mesmo do método de referéncia, conseguiu atenuar

consideravelmente o artefato muscular.
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Figura 34 - Mesmo sinal de EEG da Figura 32 destacando o canal onde havia artefato de EMG, ap0s a utilizagdo
do método de tempo real da Segdo 4.3.
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5.2 Resultados da remocdo do artefato artificial e analise espectral

Nesta se¢do, sdo apresentados e analisados os resultados obtidos a partir da remocao
de um artefato ocular de piscada, introduzido artificialmente a um sinal de EEG “limpo”, com
objetivo de avaliar se 0 método proposto é capaz de remové-lo corretamente sem causar
alteragdes indevidas no sinal, além de analisar o espectro de frequéncia do sinal de EEG antes
e apos a remocdo, para verificar se as frequéncias principais de interesse sdo modificadas ou
n&o.

Desta forma, foi inicialmente criado, a partir de dados reais, um artefato de piscada

dos olhos (EOG), obtendo-se o sinal demonstrado na Figura 35.



Figura 35 — Artefato de piscada de olhos criado artificialmente
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Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

Em seguida, na Figura 36, é apresentado o trecho do sinal de EEG ao qual foi

adicionado artificialmente o artefato de piscada dos olhos. E possivel notar, que este trecho do
sinal, originalmente ndo apresenta o artefato de piscada.

Figura 36 - Sinal de EEG sem artefato ocular ao qual foi adicionado o artefato ocular criado artificialmente
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Ja na Figura 37, é apresentado o resultado da insercdo do artefato criado, no trecho do

sinal de EEG demonstrado na Figura 36, onde € possivel notar o nivel de alteracdo causado
por este artefato.
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Figura 37 - Trecho do sinal de EEG ap6s somado o artefato de piscada dos olhos.
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Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

Em seguida, foi aplicado o método de remog&o proposto de tempo real, para verificar
se este método é capaz de remover o artefato. Desta forma, na Figura 38, é possivel ver o
trecho do sinal de EEG resultante apos a aplicacdo do método. Observando o sinal resultante,
é possivel dizer que o artefato de piscada foi corretamente atenuado no sinal sem distorcer ou
afetar outras areas do sinal.

E importante ressaltar que, apesar da regido do sinal que foi mais afetada pela piscada,
ndo ter ficado idéntica ao sinal original da Figura 36, o resultado foi considerado satisfatorio
na analise visual do especialista em neurociéncias, logo que em uma aplicacdo de
neurofeedback a piscada alteraria consideravelmente os valores resultantes no momento do

treinamento e apos a aplicacdo do método, o sinal ficou sem esta influéncia.
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Figura 38 - Trecho do sinal de EEG resultante ap6s a remog&o do artefato de piscada com a utilizacdo do
método.
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Fonte: Arquivo do préprio autor (2017)

O passo seguinte foi a comparacédo entre os resultados obtidos pelo método proposto e
o sinal original sem artefato da Figura 36, com o intuito de analisar se 0 método foi capaz de
tornar o sinal com artefato semelhante ao sinal originalmente sem o artefato de piscada. Para
isto foi utilizado o erro relativo percentual (Equacfes (9) e (10)), para calcular as diferencas
entre o trecho original sem o artefato de piscada e o sinal obtido pelo método de remocéo.

Na comparacdo entre o trecho do sinal original sem artefato, com o trecho do sinal
resultante obtido pelo método de remocdo de artefatos, o erro relativo percentual foi de
12,5%. O que pode ser considerado uma baixa diferenca entre o sinal original e o sinal obtido
pelo método de remocéo.

Com o objetivo de verificar o quanto o sinal com artefato de piscada ficou diferente
do sinal original, foi calculado também o erro relativo percentual entre o sinal original sem o
artefato e o sinal ap0s adicdo artificial do artefato, obtendo-se um erro de 74,3%. Isto enfatiza
que o resultado obtido pelo método proposto conseguiu atenuar o artefato de piscada e se
aproximar significantemente do sinal original sem artefato, ja que a diferenca entre o sinal
diminui de 74,3% para 12,5%.

Em seguida, foi realizada a andlise espectral do sinal original sem artefato, o sinal apds
a adicdo do artefato e do sinal resultante do método proposto, no trecho do sinal ao qual foi
adicionado o artefato. Isto foi feito para verificar se 0s métodos propostos removeram o
artefato adicionado, sem causar modificagdes significativas nas faixas de frequéncias mais

utilizadas em neurofeedback que sdo a banda alfa (8Hz a 13Hz) e beta (13Hz a 30Hz).
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Desta forma, na Figura 39, s@o apresentados os espectros de cada um dos sinais
citados. E possivel ver que as bandas de interesse, alfa e beta, permaneceram semelhantes
entre cada um dos sinais, mas na parte de frequéncias mais baixas € possivel observar uma
maior diferenca entre o espectro do sinal com artefato e dos sinais original sem artefato e pos
aplicacdo do método proposto, o que se deve ao fato do artefato de piscada, atuar em baixas
frequéncias. E possivel ver que o resultado obtido pelo método proposto, aproximou-se do
sinal original sem artefato em baixas frequéncias e ndo causou grandes alteracGes nas faixas

de frequéncia que nao apresentavam artefato.

Figura 39 - Espectro do sinal de EEG ap06s adicionado o artefato de piscada (vermelho), do sinal resultante apds
a aplicacdo do método (verde) e o sinal original sem artefato (azul).
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Fonte: Arquivo do préprio autor (2017)

5.3 Resultado do tempo de execucdo do método proposto e analise para embarcar o
método proposto

Nesta secdo, é apresentado o tempo de execucdo do método proposto. E importante
ressaltar que foi considerado o tempo de execucdo do método para um sinal de duracéo de 1 s
e para um Unico canal.

O método obteve um tempo de execuc¢do de 1,37 ms para um sinal de duragdo de 1 s e
um unico canal com frequéncia de amostragem de 512 Hz, executado em um computador com
processador Intel CORE i3 e 4GB de memoria RAM, com a utilizacdo do Matlab. Ou seja,
foram processados 512 pontos em 1,37 ms. Desta forma, o tempo para processar um dado
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(0,0027 ms) é menor que o tempo para a aquisi¢cdo de um dado (1,95 ms), o0 que permitiria a
principio a aplicacdo deste método em tempo real.

Foi também analisada a literatura, com o intuito de observar os tempos de execucgéo de
outros métodos de remocao de artefato em tempo real. Nao € possivel fazer uma comparacéo
exata com todos os trabalhos da literatura neste sentido, porque seria necessario que todos
fossem realizados em mesmas condicOes e em plataformas semelhantes, de toda forma, esta
analise ainda é valida para obter-se uma tendéncia da média dos valores.

O primeiro é de Matijo, Beeby e Tudor (2013), com tempo de execucdo de 26,95 ms
para um sinal de duragdo de 1 s com frequéncia de amostragem de 512 Hz. O segundo é de
Yang, Duan e Zhang (2016), com tempo de execucdo de 12,5 ms para um sinal de duracédo de
1 s com frequéncia de amostragem de 250 Hz. O terceiro € de Zhang, C. et al (2015), com
tempo de execucdo de 7,73 ms para um sinal com duracdo de 1 s com frequéncia de
amostragem de 512 Hz. Desta forma, é possivel ver que o método proposto obteve um tempo
de execucgéo equivalente e, possivelmente, melhor que os tempos encontrados na literatura.

Um ponto importante a ser ressaltado é que, apesar do método ter sido executado em
um computador, & um objetivo que 0 mesmo seja possivel ser adaptado para ser executado em
um sistema embarcado. Analisando-se 0 método proposto, 4 equacgdes seriam necessarias de
serem embarcadas: (4), (5), (6) e (7).

Destas equacdes as que exigem mais processamento séo a (4), (5) e (6) por se tratarem
de multiplicagdes. A equacdo (7) € uma subtragdo, o que facilita para embarca-la.

Para simplificar o processo da (4) e (5), como as matrizes sdo constantes, é possivel
torna-las em multiplicagbes por constantes relacionadas a um pequeno trecho do sinal de
entrada para cada canal. Logo, é necessario analisar 0 nimero de canais que serdo utilizados,
ja que quanto mais canais, mais processamento serd exigido o que poderia ndo ser suportado
por um sistema embarcado. Na equacao (6) é realizada uma operacdo de poténcia ao quadrado
do valor resultante da equacéo (5) e uma divisdo por um nimero inteiro, N, que o tamanho da
janela, o que exige um numero menor de operac¢des que a equacao (5).

E ento necessario encontrar um sistema embarcado que possa realizar essas operacdes
aritméticas em tempo real, mas é importante notar no trabalho de Zhang, X. et al. (2014), foi
embarcada em um sistema de FPGA (Field-Programmable Gate Array) a execucdo do
Second-Order Blind Identification (SOBI), que é um tipo de algoritmo de BSS, para
aplicacdes de tempo real em neurociéncias, assim como em Li e Lin (2005) embarcaram o

algoritmo de Infomax também em FPGA, o que demonstra a possibilidade de isso ser feito
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com o método proposto neste trabalho, ja que a implementagdo desses dois algoritmos (SOBI

e Infomax) exige muito mais operac@es do que o proposto neste trabalho.

5.4 Resultados quantitativos de comparacgdo entre os métodos propostos e 0 método de
referéncia

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos dos testes quantitativos de
comparagao entre 0 método proposto neste trabalho e o método de referéncia, alcancados pela
execucao da estimacdo do erro relativo percentual e a raiz quadrada do erro quadratico médio
normalizado (NRMSE).

Na Tabela 2, séo apresentados os erros relativos percentuais e NRMSE da comparagéo
entre os sinais resultantes de cada grupo de teste da validacdo cruzada para o método proposto
e o0s sinais resultantes do metodo de referéncia, onde cada sinal recebeu um cédigo de
representacdo, de maneira que S1, S2 ou S3 significa uma das trés aquisi¢des realizadas e
“IvX” representa um dos 12 individuos dos quais foram adquiridos o sinal.

Analisando a tabela é possivel ver que alguns erros ficaram relativamente maiores que
os outros para individuos diferentes e, em alguns casos, para aquisi¢es diferentes de um
mesmo individuo. Isso pode ser explicado pelos diferentes niveis de qualidade do sinal
utilizado para a calibracdo do sinal. Como por exemplo no caso do individuo 5, onde para o
primeiro teste (que utiliza a terceira aquisi¢do como calibracdo), a diferencga entre os métodos
foi maior, ja no segundo teste (que utiliza a segunda aquisi¢cdo como calibracéo), os resultados
foram consideravelmente mais semelhantes.

Analisando-se 0s casos no quais isso ocorreu foi notado que, quando o sinal de
calibracdo utilizado apresentava mais artefatos, os sinais resultantes se aproximavam mais do
resultado do método padrdo. Isso pode ser explicado pelo fato de que, quando o sinal
apresenta mais artefatos, mais facil de identifica-los nos outros sinais e remové-los. Devido a
isso, pode-se considerar no momento das aquisicdes de calibracdo, realizar artefatos

propositadamente para poder identifica-los e, assim, remové-los melhor.
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Tabela 2 - Resultados dos erros relativos percentual e NRMSE para cada grupo de teste da Validacdo Cruzada,

da comparagéo entre o método de referéncia e o Método proposto.

Teste 1 Teste 2 Teste 3
Sinal Erro NRMSE Sinal Erro NRMSE Sinal Erro NRMSE
relativo relativo relativo
(%0) (%0) (%0)
S1-lvl 20,39 0.2389 S1-Ivl 7.9336 0.104 S2-lvl  14.1309 0.1691
S1-1v2 14.02 0.1616 S1-lv2  16.3685 0.1928 S2-1v2 7.2266 0.0917
S1-1v3 29.11 0.325 S1-lv3  20.5946 0.2295 S2-1v3 5.3289 0.1268
S1-1v4 30.61 0.3219 S1-lvd  26.7827 0.2863 S2-lv4  21.4564 0.2342
S1-1v5 19.12 0.2437 S1-1v5 14.691 0.1991 S2-lvs5  39.4251 0.3948
S1-1v6 3.43 0.0449 S1-1v6 49171 0.0649 S2-lv6  13.9015 0.2026
S1-Iv7 9.15 0.1139 S1-lv7  11.6176 0.1442 S2-1v7 7.6283 0.1321
S1-1v8 9.0317 0.1353 S1-lv8 12.5031 0.1632 S2-1v8 35.443 0.3843
S1-lv9  10.7711 0.1241 S1-1v9 7.0392 0.0816 S2-1v9 4.8153 0.0639
S1-lvi0 33.8226 0.345 S1-lvi0 32.434 0.3264 S2-lvi0 35.3971 0.3632
S1-lvil 33.9261 0.3607 S1-lvil  33.561 0.3456 S2-lvll  33.5617 0.3829
S1-lvl2 39.2506 0.449 S1-lvli2 33.134 0.3789 S2-lvl2 12.7665 0.1604
S2-lvl  17.7906 0.2016 S3-1vl 31.221 0.3634 S3-lvl  34.7563 0.3918
S2-lv2  13.5355 0.1562 S3-lv2  28.7798 0.3057 S3-lv2  24.9652 0.3142
S2-1v3 5.2299 0.0984 S3-lv3  15.0658 0.1848 S3-lv3  17.1775 0.2125
S2-lv4  39.4221 0.4177 S3-lv4  12.4254 0.1381 S3-1v4 9.6019 0.1103
S2-lv5  31.5659 0.379 S3-1v5 7.4384 0.0854 S3-lv5  16.7554 0.1808
S2-1v6 22.903 0.2652 S3-1v6 9.9069 0.1709 S3-1ve 9.725 0.1294
S2-lv7 0.6235 0.0125 S3-Iv7 6.7786 0.0789 S3-lv7  12.8099 0.1902
S2-lv8  35.3033 0.4148 S3-1v8 3.7441 0.0462 S3-1v8 8.2167 0.109
S2-1v9 6.7961 0.0919 S3-1v9 8.2565 0.1148 S3-1v9 6.5499 0.0844
S2-lvi0 35.0941 0.3715 S3-lvi0 16.4047 0.2094 S3-lvi0 18.2427 0.2153
S2-lvll  30.5591 0.3379 S3-lvll  15.6222 0.1807 S3-lvll  19.1165 0.2169
S2-lvl2  19.1019 0.2514 S3-lvl2 11.2617 0.1252 S3-lvl2 17.4352 0.2191

Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

A partir dos dados da Tabela 2, foram feitas as médias de cada teste, primeiramente

para o erro relativo percentual que sdo compiladas no grafico da Figura 40. Logo, no primeiro

teste a media obtida foi de 21,27%, no segundo teste foi 16,19% e no terceiro teste foi

17,77%, obtendo-se uma média geral de 18,41% de erro relativo, que pode ser observado

como 81,59% de semelhanca entre os sinais resultantes do método de referéncia e dos sinais

resultantes do método.
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Figura 40 - Grafico demonstrando as médias dos erros percentuais obtidos para cada teste da Validagdo Cruzada
para o Método Proposto.
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Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

Ja na Figura 41, sdo apresentadas as médias dos testes de comparagdo do método com
0 meétodo de referéncia do NRMSE. Desta forma, os valores obtidos para cada teste foi de
0,2467 para o primeiro teste, 0,1883 para o0 segundo teste e de 0,2116 para o terceiro teste. A
média geral obtida foi de 0,2139, que se representada em percentual se assemelha ao resultado
obtido pelo método anterior de comparacdo, demonstrando uma boa aproximacao entre o
método de tempo real com o método de referéncia.

Figura 41 - Gréafico demonstrando as médias dos NRMSE obtidos para cada teste da Valida¢do Cruzada para o
Método Proposto.
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Fonte: Arquivo do proprio autor (2017)

Observando-se os resultados, é possivel admitir que o método proposto neste trabalho

obtive resultados semelhantes ao método de referéncia, tanto nas analises visuais como nos
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testes quantitativos, demonstrando que a capacidade de remocdo de artefatos, mesmo em
tempo real, é semelhante ao método de referéncia que é off-line.

Além disso, nos dois tipos de erros calculados, os grupos de teste apresentaram
resultados semelhantes, o que demonstra robustez no método proposto independente dos

grupos de dados analisados.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas técnicas de processamento digital de sinais capazes
de remover artefatos dos sinais de eletroencefalografia, com um tempo de execucéo viavel
para aplicagfes em Neurofeedback e de baixo consumo computacional, permitindo que seja
posteriormente embarcado em outros sistemas eletrénicos.

O método proposto € baseado na Anélise de Componentes Independentes (ICA), para
realizar a decomposicdo de fontes e encontrar as matrizes de componentes para utiliza-las
como filtros espaciais.

O método utiliza uma matriz com apenas componentes de artefatos para detectar os
artefatos e, posteriormente, uma multiplicacdo e uma subtracdo para remover o artefato, com
um tempo de execucdo de 1,37 ms para um canal com um segundo de dados (com taxa de
amostragem de 512 Hz) executado no Matlab em um computador com processador CORE i3
e 4GB de memoria RAM. Os tempos de execucdo de outros metodos na literatura indicam ser
maiores do que o método proposto, mas vale ressaltar que uma comparacao mais precisa, em
mesmas condicdes, precisaria ser feita.

Para observar a capacidade de remocdo do método proposto, foi criado e inserido
artificialmente um artefato de piscada dos olhos em um sinal de EEG que ndo apresentava
este artefato. O método proposto foi entdo aplicado e demonstrou capacidade de atenuar o
artefato, logo que, quando comparado com o sinal original sem artefato, apresentou um erro
relativo percentual de 12,5%.

Em seguida, foi realizada a andlise espectral do sinal de EEG original sem artefato,
com o sinal apds o artefato adicionado e do sinal resultante do método proposto, o que
demonstrou que na faixa de frequéncia mais baixa (onde atua o artefato de piscada) houve
diferencas entre o espectro do sinal original sem artefato e apds adicionado o artefato, ja o
sinal resultante do método proposto aproximou-se nessa faixa de frequéncia sem apresentar
grandes diferencas em outras faixas. O que nos permite concluir que o método é capaz de
atenuar os artefatos de interesse sem causar alteracGes em faixas de frequéncia de sinal ndo
relacionadas ao artefato.

Além disso, 0 método proposto foi comparado com um método de remocdo de
artefatos de referéncia que € off-line, com o objetivo de avaliar a capacidade do método
proposto de remover artefatos

Desta forma, o método proposto apresentou uma semelhanca de 81,59% com o

método de referéncia ou um erro relativo percentual de 18,41%, além do NRMSE médio de
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0,2139, que se representado percentual se aproxima do valor obtido com o erro relativo
percentual.

Logo, pode-se dizer que 0 método proposto demonstra resultados bastante semelhantes
ao método de referéncia, apresentando assim uma boa capacidade de remocdo de artefatos
para ser aplicado em tempo real.

Outro ponto a ser ressaltado quanto aos métodos de comparacdo quantitativos € que, o
método proposto apresentou resultados semelhantes para todos os grupos de teste, 0 que
permite concluir que o método possui boa capacidade de generalizacao.

Neste trabalho, também foi possivel realizar a aquisi¢do de sinais de EEG utilizando a
touca de EEG da neuroUP e o eletroencefaldgrafo Nexus32, com 12 diferentes individuos.
Desta forma, todos 0s objetivos propostos inicialmente neste trabalho foram alcancados.

Como proposta de trabalho futuro, pode-se embarcar o algoritmo de remocdo de
artefatos em tempo real proposto em sistemas como FPGA (Field-Programmable Gate Array)
para aplicagdes que ndo necessitem de computador, possibilitando maior mobilidade.

Ademais, propde-se que a fase off-line de estimacéo das matrizes das componentes das
fontes geradoras de sinal, seja substituida por matrizes de componentes padrdes, geradas a
partir de um banco de dados. Ou seja, em vez de estimar as matrizes individualmente para
cada individuo, seriam geradas matrizes médias baseadas em um grupo de muitos individuos.

Por fim, outro possivel trabalho futuro ¢ a utilizacdo de um algoritmo de BSS diferente
do Infomax, como por exemplo o SOBI (Second-Order Blind Identification), com objetivo de

verificar qual dos algoritmos € capaz de separar melhor as fontes de artefatos.
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