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RESUMO

Os movimentos e o piscar dos olhos produzem potenciais préximos dos olhos
que podem se espalhar pelo escalpo e serem captados por eletrodos utilizados no
registro do eletroencefalograma (EEG), gerando interferéncias. Estas interferéncias séo
chamadas artefatos oculares (AO). Diversos métodos t€ém sido investigados para a
remocgdo de AO. Métodos baseados na filtragem adaptativa foram desenvolvidos
recentemente. Este trabalho apresenta um estudo comparativo de diferentes propostas
apresentados na literatura para a remo¢do de AO. Para tal, diversos testes foram
realizados cujos resultados permitiram determinar que o método Recursive Least Square
(RLS) é o mais recomendavel considerando critérios de minimo erro quadratico,
preservagdo da morfologia do EEG e simplicidade na implementagdo. Todos os
algoritmos foram implementados em linguagem C-ANSI para sua aplicagdo em tempo
real, encontrando-se disponiveis para serem utilizados em futuros trabalhos do grupo de

pesquisas em engenharia biomédica (GPEB).

Palavras chaves: Filtragem adaptativa, EOG, EEG, artefatos oculares.
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ABSTRACT

Eye movements and blinks produce potentials around the eyes wich spread to
the scalp where may be pickedup by the electrodes during recording of the
electroencephalogram (EEG), producing interferences in the EEG. These interferences
are called ocular artifacts (OA). Several methods have been investigated to remove OA
from EEG signals. Adaptive filtering methods have been developed recently. This work
presents a comparative study of different methods to remove OA. Several simulations
were carried out and their results allowed to conclude that the Recursive Least Square
method (RLS) has the best performance, considering minimum square error, EEG wave
morphology preservation and algorithm speed. The studied algorithms were
implemented in C-ANSI language for real time application, being available to be used in

future research in GPEB.

Key words: Adaptive filtering, EOG, EEG, ocular artefacts.



CAPITULO 1 - Introduciio




1 Introducao

Os movimentos oculares e o piscar de olhos produzem potenciais elétricos
conhecidos como eletro-oculograma (EOG) que se espalha pelo escalpo, podendo ser
captado por eletrodos posicionados para registrar o electroencefalograma (EEG). Os
sinais de EEG e EOG apresentam superposi¢do em seus espectros de freqiiéncia
(Sadasivan e Narayana 1994) o que pode dificultar os andlises do EEG. Uma discussao

maior do EEG e o EOG ¢ apresentada a seguir.

1.1 O Eletroencefalograma (EEG)

O eletroencefalograma (EEG) € gerado pela atividade elétrica de muitas
centenas de bilhdes de neurdnios, sendo registrado por intermédio de eletrodos
distribuidos pelo escalpo do paciente. Pelo fato de ndo ser invasivo, o EEG € de grande
importancia na monitorizagdo das fung¢des corticais (padrdes de sono, vigilia, sonhos),
diagnésticos de epilepsia e coma, entre outros. Nos paragrafos seguintes serdo
abordados o processo de captagao do sinal, as carateristicas dos sinais de EEG normais e

alguns casos patoldgicos, como também artefatos que afetam o registro.
1.1.1 Histérico

O EEG foi primeiramente registrado por Richard Caton (1875) que empregou
um galvandmetro rudimentar e um sistema de eletrodos para monitorar a atividade
cerebral de diversos animais. A resposta em freqiiéncia do galvandmetro (0 - 6Hz)
permitiu-lhe estimar a freqiiéncia dominante nos registros feitos nesses animais (5 Hz).

Ainda que ndo tenha deixado registros graficos de nenhum tipo, suas descri¢des do



experimento sao muito detalhadas. Mais tarde, Hans Berger (1924) registrou a atividade
elétrica do encéfalo humano, sob a forma de potenciais elétricos irregulares de pequena
amplitude (i.e., de 50 a 100 puV). Berger foi o primeiro cientista a utilizar o termo
eletroencefalograma para descrever estes pequenos sinais, que, aparentemente
randomicos, continham padrdes especificos que refletiam o estado geral de atividade
cerebral do paciente. Seus trabalhos, ignorados até 1934, o tornaram o pai da moderna

eletroencefalografia.

1.1.2 Posicionamento dos Eletrodos

O registro do EEG requer que o sinal seja captado simultaneamente em
diferentes 4reas do escalpo, cobrindo os dois hemisférios, para realizar um levantamento
da atividade cerebral. A partir do advento de equipamentos com vérios canais de
aquisicdo, cada laborat6rio passou a utilizar a sua prépria configuracdo de eletrodos,
dificultando os estudos comparativos e o desenvolvimento de métodos de andlise. Em
1958, Herbert Jasper sugeriu um método conhecido como Sistema Internacional de
Posicionamento de Eletrodos 10-20, sendo este recomendado hoje pelo Comité da
Federag@o Internacional das Sociedades para Encefalografia e Neurofisiologia Clinica.
Neste sistema, os eletrodos sdo posicionados utilizando os marcos anatémicos da cabega
como pontos de referéncia (nasio, inio e orelhas), cobrindo uniformemente toda a area
do escalpo. A Figura 1.1 ilustra o posicionamento dos eletrodos neste sistema. Um total
de 21 eletrodos sdo utilizados, dos quais 19 sdo colocados sobre o escalpo e 2 nos
16bulos das orelhas. As letras que referenciam cada eletrodo indicam a sua posi¢cao em
relag@o aos 16bulos do cérebro (Niedmayer e Lopes Da Silva, 1987): P para parietal, F

para frontal, T para temporal, C para central, O para occipital e A para auricular. Os



eletrodos frontais que se encontram mais préximos do nésio recebem ainda um segundo
indice (‘p’) em sua designacdo. Os eletrodos colocados no hemisfério esquerdo recebem
nimeros impares, os colocados no hemisfério direito recebem nimeros pares e os
eletrodos colocados sobre a linha central recebem o indice “z”. O termo 10-20
originou-se das distancias observadas entre os eletrodos, dispostos a 10 ou 20 % da
distancia total entre um determinado par de marcos anatdmicos (Figura 1.2).
Buchsbaum et al. (1982) propuseram uma expansao no nimero de eletrodos

com a finalidade de aumentar a resolug@o espacial do EEG, o sistema proposto passou a

ser conhecido como a expansao de Buchsbaum (Niedmayer e Lopes da Silva, 1987).

Occipital fnio

Figura 1.1- Visdo geral da colocagdo dos eletrodos no sistema 10-20.



Figura 1.2 - Os eletrodos frontais (F), centrais (C), parietais (P) e occipitais (O) sdo

colocados em intervalos de 20% da distancia entre o ndsio e o inio, medidos a partir
de una distancia do nésio que corresponde a 10% do comprimento nasio-inio.

Os eletrodos usados no EEG sdo discos metdlicos (ouro, prata ou prata-cloreto

de prata) de 1cm? de didmetro com um orificio central, sendo afixados no escalpo com o

uso de colédio. Para reduzir a impedancia eletrodo-pele, emprega-se uma pasta

eletrolitica que € colocada periodicamente, durante o registro, através do orificio.
1.1.3 Registros Bipolares e Unipolares

Os potenciais registrados com os eletrodos sdo obtidos entre pares destes
(derivagdo bipolar) ou entre um eletrodo e uma referéncia (derivagdo monopolar). Esta
referéncia € obtida, conectando-se todos os eletrodos do escalpo através de resisténcias
de igual valor a um ponto comum, ou utilizando-se os eletrodos conectados aos 16bulos
das orelhas.

Na derivagdo bipolar, a ndo existéncia de tensdo de referéncia impossibilita
comparagdes entre os canais, mas tem a vantagem de melhorar a localizagdo espacial
dos eventos registrados; e por ser um registro diferencial, elimina os ruidos de modo

comum (Poblet et al., 1988).



1.1.4 Carateristicas do Eletroencefalograma

A apresentacdo das carateristicas dos sinais de EEG € necesséria para um
melhor entendimento da importancia do EEG e suas implicagdes fisioldgicas.

O EEG reflete a atividade continua do cérebro, contendo um espectro de
freqiliéncia bastante amplo.

A faixa de freqiiéncias do EEG de interesse clinico encontra-se entre 0.5Hz e
100Hz , com amplitudes pico a pico entre 10 e 100 uV (Niedmayer e Lopes da Silva
,1987; Webster, 1998). Em um adulto normal, as freqii€ncias classificadas como baixas,
estdo entre 0.3 e 7Hz; e a faixa de freqiiéncias denominadas de altas estd acima de 30Hz.

A ritmicidade aparece para criar algumas leis e ordem entre as ondas de
distintas freqiiéncias e amplitudes (Niedmayer e Lopes da Silva, 1987). Uma ritmicidade
pronunciada no EEG pode indicar alguma anormalidade. A primeira vista, uma
aparéncia anarquica do sinal ndo significa necessariamente uma anormalidade
(Niedmayer e Lopes da Silva, 1987).

Existem ritmos que caraterizam algumas atividades do cérebro e que sdo
definidas pela sua natureza ritmica, sendo estes: as ondas Alfa, Beta, Teta e Delta

(Figura 1.3).
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Figura 1.3- Os padrdes Beta, Alfa, Teta e Delta.

As ondas Alfa possuem freqii€éncias de 8 a 13 Hz e amplitude normalmente
inferior a 50 uV. Sao registradas em pacientes normais, acordados, sem nenhuma
atividade e com os olhos fechados. Seu principal local de monitorizagdo € a regido
occipital, ocorrendo também na regido parietal e segmentos posteriores da regiao
temporal.

As ondas Beta possuem freqiiéncias acima de 14Hz, ndo excedendo,
geralmente, a 40Hz. Tém amplitudes que raramente superam os 40 puV. Sdo registradas
nas regides parietal e frontal. Podem ser subdivididas nas ondas Beta 1 ( 13 —20Hz ) e
Beta 2 (20 - 50Hz ).

As ondas Teta vdo de 4 a 7,5 Hz, com amplitudes da ordem de 60uV. Estao
presentes em criangas e em adultos sob forte estresse emocional e/ou frustragéo.
Localizam-se nas regides parietal e temporal.

Finalmente, o padrdo Delta possui um contetido de freqiiéncia inferior a 3,5 Hz.

Ocorre durante o sono profundo, na infincia e em enfermidades cerebrais graves;



apresentando amplitudes similares aos das ondas teta. A Tabela 1-1 resume os quatro

tipos de ondas do cértex cerebral humano.

Tabela 1-1 Tipos de padrdes de ondas presentes no EEG.

Ritmo Freq. (Hz)

Comentarios

Sao encontrados na regido occipital, associado ao sujeito
desperto e relaxado; mais intenso com os olhos fechados.
Mais evidente nas derivagdes frontais e parietais; sao
divididas em B1 e B2 que aparecem com o sujeito
estressado ou sob pressao.

Presente em: criangas com menos de 1 ano, durante o sono
profundo; ou em doencgas organicas graves do cérebro.
Predominantemente em criangas dos 2 aos 5 anos e em
adultos com estress emocional; mais evidente nas

derivagOes parietais e temporais.

Alfa(a) 8-13
Beta(B) 14-50
Delta(d) 1-3
Teta(d) 4-7
1.1.5 O EEG e Epilepsia

O eletroencefalograma pode ser utilizado para diversos fins clinicos, como a

dete¢do, localizagdo e medida da extensdo de lesdes em casos de tumores, hematomas e

abcessos; avaliar o efeito de anestésicos, etc. Contudo, o maior valor clinico da

eletroencefalografia encontra-se no estudo dos distintos tipos de crises de epilepsia,

caracterizados por uma ativagdo excessiva de todo o sistema nervoso central. Tal estudo

permite detectar o seu tipo, localizac@o e extensdo (Poblet et al., 1988). Para cada tipo

de epilepsia existe um tragado tipico do EEG, detectdvel durante as crises, ¢ muitas

vezes também, entre as crises; assim temos formas de onda que caracterizam a epilepsia

de grande mal, pequeno mal e epilepsia focal (Figura 1.4).
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Figura 1.4- Registros de um sinal de EEG correspondentes a epilepsia, em

algumas de suas formas: a) Pequeno mal; b) Grande mal; c)Psicomotora.

O grande mal caracteriza-se por descargas neuronais de grande intensidade em
todas as dreas do cérebro, também transmitidas a medula espinhal causando convulsdes
generalizadas por todo o corpo. A crise do grande mal pode durar de varios segundos até
3 ou 4 minutos. Apés a crise, o individuo pode permanecer inconsciente por alguns
minutos ou até uma hora. O registro do EEG apresenta ondas com a mesma freqiiéncia
das ondas oe mas de maior amplitude (Poblet et al., 1988).

O pequeno mal envolve apenas parte do cérebro. O individuo apresenta
contra¢des musculares espasmddicas, geralmente na regido da cabega, e inconsciéncia.
A crise de auséncia dura de 5 a 20s. Logo apds a crise, o sujeito volta a atividade que
estava desenvolvendo (Poblet et al,. 1988).

A epilepsia focal, origina-se em uma porgao especifica do cérebro, geralmente

por agdo de um tumor, distirbio congénito ou destrui¢do de tecidos. A epilepsia focal
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gera descargas neuronais muito rapidas, envolvendo as 4reas adjacentes ou mesmo todo
o cérebro, possibilitando o desencadeamento de uma crise de grande mal.

A chamada crise psicomotora € um tipo de epilepsia focal, sendo caracterizada
pelos seguintes sintomas: periodos curtos de amnésia, acessos de célera, ansiedade,
desconforto ou medo anormais e momentos de incoeréncia na fala.

A crise de epilepsia € caracterizada por atividades ritmicas ou repeti¢do, a taxas
relativamente altas, de eventos observados entre as crises. As atividades ritmicas tém
elevadas amplitudes, quando comparadas com a atividade normal. A morfologia dos
eventos tipicos da epilepsia, sdo denominados: espicula, onda aguda e complexos
espicula—onda lenta.

As espiculas possuem uma duragdo entre 20 e 70 ms e amplitudes da ordem

dos 100uv. A Figura 1.5 apresenta exemplo de espiculas.

At

iOOpuV

5 3
» L}

Figura 1.5- Registro de um sinal de EEG anormal, contendo espiculas.

As ondas agudas sdo transientes claramente distinguiveis da atividade normal
com duragdo entre 70 e 200 ms. Sdo similares as espiculas, possuindo uma fase
descendente mais alongada. Exemplos de ondas agudas sdo mostradas na Figura 1.6.

Ondas agudas e espiculas aparecem no EEG dos pacientes nos periodo entre crises.
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Figura 1.6- Sinal de EEG com presenca de ondas agudas.
O complexo espicula-onda lenta é um padrdo no qual uma espicula €
acompanhada de uma onda com duragdo de 150 a 350 ms, sendo normalmente
associado a epilepsia de pequeno mal. Acontecem durante as crises e também no

periodo entre crises (Figura. 1.7)
A‘/‘WM“]\A/\M«/\/“’\/}‘.N/\/Wm
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Figura 1.7- Sinais de EEG com a presenga de espiculas.

1.1.6 Artefatos que Afetam o Registro do EEG

Diversos tipos de artefatos afetam o registro do sinal de EEG. Os mais comuns
sdo associados aos eletrodos, principalmente a mé fixag¢@o no escalpo e a existéncia de
cabos partidos. Freqiientemente ocorrem também interferéncias devido a rede elétrica

(60Hz ou 50Hz). Estes artefatos podem ser classificados como de origem ndo
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fisiol6gica. A outra classe de artefatos, que sdo os de origem fisioldgica, dividem-se
basicamente em dois grupos: os eletrocardiogréficos e eletro-oculograficos.

Os de origem eletrocardiografica podem ser resultantes da interferéncia do
complexo QRS, que introduzem artefatos semelhantes as "espiculas” (caracteristicas da
epilepsia), podendo dificultar a interpretagdo do EEG. Para evitar que isto aconteca,
monitora-se 0 ECG e identificam-se as interferéncias provocadas pelo complexo QRS.

Os artefatos mais significativos e comuns sdo aqueles devido ao eletro-
oculograma (EOG). Este tipo de artefato € gerado pelo movimento dos olhos e pelo
piscar do paciente (Geddes and Baker, 1989). A documentacdo da ocorréncia dos
artefatos oculares € simples, quando o EOG € registrado ao mesmo tempo que o EEG,
mas, quando o EOG nao € registrado ou o movimento ocular ¢ mascarado pelo piscar
dos olhos, os artefatos oculares podem ser interpretados como sendo espiculas devido a
epilepsia. Os artefatos oculares afetam também o EEG, mudando sua linha base e
modificando sua morfologia, dificultando a andlise do EEG e o estudo dos potenciais
relacionados a eventos ( Schwind & Gross, 1988; Ifeachor et al., 1985). Hillard e
Galambos (1970) mostraram que 23% dos CNVs (Contingent Negative Variations)
poderiam ser devidos a artefatos oculares provenientes do movimento dos olhos (Jervis
et al., 1988). Os CNVs sdo variagdes que aparecem no EEG sendo relacionados com a
resposta a estimulos auditivos (Brix 1975), sdo amplamente utilizados em psiquiatria
(Van den Bosch, 1984). A origem dos artefatos oculares € discutida na Segdo 1.2

Podem também ocorrer artefatos devido as pulsagdes dos vasos sagiiineos sob
os eletrodos. A corregdo destes artefatos € feita de maneira simples, mudando-se a

posi¢do dos eletrodos. Por tltimo, estdo os artefatos produzidos pela movimentacdo de
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todo o corpo a cada batimento cardiaco. A solug@o para estes artefatos € a colocag@o de

uma almofada sob o pesco¢o do paciente.

1.2 O Eletro-oculograma (EOG)

O EOG é gerado pela existéncia de um dipolo cérneo-retinal. A cdérnea
constitui o polo positivo e a retina, o polo negativo. Quando os olhos sdo
movimentados, a orientagdo do dipolo muda. Isto pode ser usado para determinar a
posi¢do do olho. Para registrar o EOG, eletrodos de superficie sdo colocados a direita € a
esquerda do olho, no nariz e na témpora (Webster, 1998; Jervis et al., 1988). Quando o
olhar € para frente, o dipolo € simetricamente colocado entre os dois eletrodos, € 0
potencial registrado devido ao EOG ¢ nulo. Quando os olhos sdo movimentados para a
esquerda, a parte positiva do dipolo aproxima-se do eletrodo da esquerda, tornando-se
mais positivo. H4d uma relagao quase linear entre o angulo horizontal da visdo e o EOG
até aproximadamente um arco de +30°. Os eletrodos também podem ser colocados
acima e abaixo dos olhos para registrar movimentos verticais.

O EOG, ao contrario dos outros biopotenciais, requer um amplificador DC. A
amplitude do EOG varia de 101V até SmV (Cohen, 1970). Sdo necessérios eletrodos de
Ag/AgCl e também, preparar a pele. O sinal de EOG pode conter ruido, sendo este
ultimo geralmente composto por interferéncias do EEG, EMG e, eventualmente,
introduzido pelo equipamento de registro.

O EOG ¢ freqiientemente o método escolhido para registrar os movimentos dos
olhos em pesquisas do sono, sendo também utilizado em criancas para avaliar a
habilidade de leitura e fadiga visual.

Existem vdrios tipos de movimentos oculares. Os mais importantes sao

brevemente descritos a seguir:
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v' Piscadas : S@o caraterizadas por um potencial de curta duragcdo (entre 0.2 e
0.4s). Acontecem a intervalos de 1 a 10 s aproximadamente. O potencial gerado
pelas piscadas € originado pelo efeito da pélpebra que, ao se fechar sobre a
cérnea, produz um curto-circuito do dipolo. Quando os olhos sdo abertos, o
curto termina. Esta varia¢do de potencial € o potencial das piscadas (Matsuo et
al., 1975). Foi demostrado também (Corby e Kopell, 1972) que a distribui¢do no
escalpo do artefato das piscadas € diferente da distribui¢do dos artefatos devido
aos movimentos oculares.

v" Movimentos de sacada dos olhos: Sdo movimentos rapidos com velocidades
entre 100 e 500°s™". Dentro desta categoria de movimentos, estio aqueles que se
fazem todos os dias a0 mudar a visdo de um ponto fixo para outro.

v O movimento vertical dos olhos: Com os olhos abertos, gera um potencial
similar ao produzido pelas piscadas sendo observado facilmente no EOG.

v' Movimento suave de persegui¢do: O acompanhamento de um objeto que se
movimenta de 1° a 30°™. Movimentos suaves sdo feitos para compensar a
movimentagao da cabecga ou do corpo durante o acompanhamento.

v" Movimentos de fixagdo: Este caso inclui os movimentos geralmente menores a
1° em amplitude e acontecem quando os olhos estdo supostamente fixos (por
exemplo. ao fixar a vista em um ponto de referéncia.).

v' Tremor dos olhos: E caracterizado por movimentos répidos das pélpebras.
Acontecem quando os olhos sdo fechados ou estdo quase fechados. A freqiiéncia
dos tremores oculares esta geralmente na faixa de 8 a 10 Hz, atingindo algumas

vezes a 14 Hz.
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1.2.1 Registro dos Movimentos Oculares.

Os movimentos oculares voluntirios e involuntdrios, verticais, horizontais,
diagonais e o piscar dos olhos podem ser detectados utilizando o eletro-oculograma

(Quilter, 1977), estando os olhos abertos ou fechados.

As seguintes carateristicas s3o as mais importantes dos artefatos oculares :

v" O potencial medido pode incluir sinais de EEG e sinais eletromiograficos
dos musculos orbital e temporal.
v" Os potenciais variam em amplitude para pessoas diferentes e, para uma
mesma pessoa. Pode ter variagdo dependendo da iluminagdo do local onde o
registro for realizado. E também influenciado pelo nivel de ansiedade e o
grau de aten¢do do individuo de quem sdo obtidos os registros (Jervis et al.,
1988).
Quanto ao posicionamento dos eletrodos, existem diversas sugestdes na
literatura. Cada posicionamento serd discutido a seguir.
A Figura 1.8 mostra algumas formas de posicionar os eletrodos para o registro
do EOG. A forma de colocag@o procura obter 0 maximo de informacdo e diminuir o

nimero de eletrodos para registrar e identificar os movimentos oculares.
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Figura 1.8- Localizagcdo de eletrodos para o registro do EOG, VEOG e HEOG
que sdo o registro de componentes verticais e horizontais de EOG,
respectivamente.

Os artefatos oculares, em qualquer parte do escalpo, sdo fun¢do do EOG de
ambos os olhos (Girton e Kamiya, 1973). Assim, o posicionamento da Figura 1.8a ndo é
indicado. O arranjo da Figura 1.8b tem a vantagem de usar poucos eletrodos e
minimizar o acoplamento dos EOGs verticais e horizontais, mas combina os EOGs
horizontais de ambos os olhos que apresentam diferengas significantes (Jervis et al.
1988). Por isso nao constitui uma boa escolha para algumas aplicagdes. O mesmo
acontece para o arranjo 1.8e. O caso 1.8d foi apontado por Van den Berg et al. (1994)
como o melhor para ser usado com o método de Ifeachor (1993) apesar que mistura os
EOGs horizontais. O arranjo 1.8c perde informagdo dos movimentos horizontais.

Os casos (f), (g) e (h) tentam superar as desvantagens mencionadas. O
posicionamento da Figura 1.8i. € sensivel aos movimentos verticais, horizontais e as

piscadas, mas combina os movimentos verticais e horizontais, tornando-se dificil
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distingui-los. Usando a configuragdo (j), € possivel diminuir a presenca de sinais de

EEG no EOG registrado (Jervis et al., 1988).

1.3 Objetivo

Muitas técnicas para remover os artefatos oculares do EEG tém sido
pesquisadas. Barlow (1979) , Quilter et al. (1977), Gevins et al. (1977), Woestengburg
et al. (1983), Ifeachor et al. (1986), Van den Berg et al. (1994), entre outros,
propuseram vdrias técnicas para esta finalidade.

Este trabalho tem como objetivo, estudar de maneira comparativa o uso de
técnicas de filtragem na remog¢do dos artefatos oculares de sinais de EEG. Os resultados
permitirdo estabelecer o melhor método para uma aplicagdo especifica.

Até agora ndo se conhece trabalhos de avaliagdo comparativa dos diversos
métodos de filtragem adaptativa. A ndo existéncia de uma indicac¢do clara do melhor
método a ser utilizado, bem como as vantagens e desvantagens de cada um, constituiram
as motivagdes principais desta dissertacdo. Objetiva-se portanto, responder estas
questdes no final deste trabalho. Para isto foram implementadas técnicas de filtragem
adaptativa apontadas na literatura para esta aplicagdo especifica. Outros métodos de
filtragem adaptativa foram também investigados por serem largamente usados e de
grande simplicidade. Além disso, foi implementado um algoritmo subtrativo que € o
método mais popular e mais estudado na literatura com a finalidade de compara-lo com
os resultados obtido pelos métodos de filtragem adaptativa. Para avaliar o desempenho
dos distintos métodos foram feitos vérios ensaios tomando-se como parametros de

comparagdo o erro médio quadratico € a complexidade dos algoritmos.
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1.4 Descricio do Conteiido Deste Trabalho

No capitulo 2 sera feita uma revisdo dos distintos métodos de remog¢do de
artefatos oculares. O capitulo 3 apresenta os métodos que foram implementados para a
realizacdo deste trabalho. As equagdes de cada método sdo apresentadas, explicando-se
o desenvolvimento do algoritmo e finalmente, um resumo com as equagdes finais de
cada um € apresentado ap6s cada descrigao.

No capitulo 4 serdo apresentadas as metodologias e os testes que foram
realizados com os algoritmos. Os resultados também serdo apresentados neste capitulo.

Finalmente, as performances de cada método sdao discutidas, conclusdes

apresentadas e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - Métodos de Remocéo de Artefatos Oculares
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2 Métodos de Remocéo de Artefatos Oculares.

Um grande ndmero de técnicas para a remocdo de artefatos oculares de EEG
tem sido proposto na literatura. Neste capitulo, sdo apresentadas as técnicas mais

comumente utilizadas.

2.1 Método de Rejeicao

Neste método os artefatos oculares sdo controlados, rejeitando-se os segmentos
do EEG afetados pela interferéncia. Isto pode levar a perda de importante informacao ou
dados (Jervis et al., 1988). Por exemplo, em alguns estudos de potenciais relacionado a
eventos, parte dos registros contendo artefatos oculares continham também informagdes
lteis, e o descarte destes poderia resultar com que o restante dos dados ndo fosse
representativo (Verlerger et al. 1982; Graton ef al. 1983). Uma técnica comum tem sido
monitorar um canal de EOG e considerar que, quando o nivel do EOG supera certo
limiar, o canal de EEG correspondente contém um nivel inaceitdvel de artefatos
oculares. O limiar € determinado subjetivamente antes de reiniciar os registros,
observando-se para que niveis do EOG os artefatos oculares impossibilitam a anélise do
EEG. Um problema deste sistema € que uma inspecdo visual do EEG ndo pode ser
usada para determinar se o artefato foi removido totalmente (Jervis et al., 1988). Este
método pode também induzir a considerar certos segmentos de EEG contaminados
como estando livres de artefatos oculares

O método de rejeicdo foi também proposto no dominio da freqii€ncia por
Gevins et al. (1977), sem sucesso, devido a problemas inerentes ao método de rejeigao,
a superposig¢do de espectros dos artefatos e do EEG e o fato de que os AO ndo ocupam

uma banda de freqiiéncia fixa (Jervis et al., 1988).
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2.2 Método de Fixacao do Olhar.

Para reduzir a quantidade de dados perdidos pelo método de rejeig¢do, os
pacientes sdo freqiientemente instruidos para fixar os olhos num alvo de modo a nao
piscar em momentos criticos durante o registro. Contudo, um levantamento foi realizado
onde se constatou que mais do 50% das pessoas ndo podem fixar seus olhos com
sucesso (Rowland 1968). Uma forma mais eficiente para controlar os artefatos oculares
foi apresentada por Borda e Hablitz (1973). O paciente foi instruido para localizar um
sinal de onda quadrada apresentado num display. Isto fez que os artefatos oculares dos
movimentos diminuissem, mas ndo os artefatos devido as piscadas. Este método pode
apresentar micro movimentos dos olhos quando o individuo procura pela onda quadrada

no display, ndo podendo ser usado com pacientes niao cooperativos (Jervis et al., 1988).

2.3 Métodos Subtrativos

Este método foi amplamente estudado (Ifeachor et al., 1986; Ifeachor et al.,
1988; Jervis et al., 1988; Van den Berg et al., 1994). Todos sdo baseados no principio
de que o EEG medido € uma combinagao linear do EEG e artefatos oculares (AO) como

apresentado nas equagdes a seguir. O diagrama da Figura 2.1 ilustra esta composi¢ao.

EEGA(n) = AO(n) + EEG (n) (1)

AO(n) =6,EOG,(n) + 6,EOG,(n) + -+ 8 ,EOG ;(n) @)
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onde :

AO  : Artefato ocular.

EEGA : EEG contaminado por AO.

EEG : EEG livre de artefatos.
6; : fatores multiplicativos de cada canal de registro do EOG.
EOG; : Canal de registro do EOG. Funcao do posicionamento do eletrodo
n : Tempo discreto.

EEGA(n)
EEG de
Fundo
+
X(n) 5 + y(n)
B > >
Vetor de \\"// EEG medido

EOGs

Figura 2.1 Modelo assumido nos métodos subtrativos. 6 contém os

parametros que descrevem a relagdo entre os EOGs e os AO.

O objetivo deste método € calcular o valor dos coeficientes (6 ) que
multiplicardo os componentes do EOG captados pelas diferentes derivagdes para lograr
estimar os artefatos oculares no EEG. Em seguida faz-se a subtragcdo destes para obter o
EEQG livre de artefatos.

Usualmente assume-se que o EEG livre de artefatos € ruido ndo correlacionado
com média zero. Esta suposi¢do € necesséria somente para que 6; tenha uma variancia
minima, e para testes estatisticos de significancia dos pardmetros estimados para validar
o EEG corrigido. Contudo Jervis et al. (1988) acharam que o EEG livre de artefatos t€ém
uma correlagdo significativa. Assume-se também que nao existe correlagdo entre 0 EEG
sem artefatos ¢ o EOG. Em alguns métodos, assume-se que os pardmetros dos AO sdo
invariantes no tempo. Esta suposi¢do ndo € correta todo o tempo devido a posi¢ao das
pélpebras que dependendo se estio abertas ou fechadas, influenciam nos parametros dos

AO (Jervis et al.,1988).
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Muitas técnicas off-line foram desenvolvidas para o método subtrativo. Um
histérico da evolucao deste método € apresentado a seguir.

Hillyard e Galambos (1970) consideraram que os artefatos para movimentos
verticais de erguer e abaixar os olhos eram iguais, mas foi comprovado que isto ndo é
correto (Jervis et al., 1988). Jervis et al. (1988) também observaram que existia uma
diferenca de 10 a 30% entre os potenciais que originavam os movimentos de subida
daqueles que originavam os movimentos de abaixar os olhos.

Verlerger et al. (1982) posicionaram os eletrodos como mostrado na Figura
1.8a. Contudo, como mencionando, os dois canais verticais de EOG sdo necessérios
para empregar o método de subtragdo. O método de minimos quadrados foi aplicado a
este modelo de um s6 canal de EOG para obter uma estimativa dos coeficientes 6; da
Eq. 2.

Gratton et al. (1983) observaram que a maior parte dos métodos de corre¢do de
artefatos oculares ndo distinguia os potenciais dos movimentos oculares daqueles
devidos as piscadas e considerava os coeficientes 6; como constantes.

Whitton et al. (1978) apresentaram um método subtrativo no dominio da
freqiiéncia. O método apresentou muitas desvantagens, como o emprego de um sé canal
de EOG, e a suposi¢do de 6; invariante para cada sujeito. O método também € lento, o
que o torna inadequado para aplicagdes on-line.

Quilter et al. (1977) apresentaram um método de corre¢@o que usa a correlagdo
cruzada dos canais de EOG com o canal (ou canais) de EEG. Neste método, os
parametros de corregio 6; sdo obtidos diretamente dos dados. Os valores de 6; sdo

diferentes para cada conjunto de dados.
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Algoritmos subtrativos para processamento on-line também tém sido
desenvolvidos. Para aplicacbes em tempo real, McMallum e Walter (1968)
apresentaram uma técnica analdgica para a implementacdo do método subtrativo.
Utilizaram um potencidmetro o qual tinha um de seus terminais ligado a um eletrodo
frontal de EEG e o outro ligado aos l6bulos das orelhas. O terminal central do
potencidometro era ajustado com o método de tentativa-erro (Figura 2.2) até se perceber
visualmente que os AOs diminuiram. O ajuste do potencidmetro determina o peso 6
para AO(n) na composicdo da Eq. 2. A desvantagem O6bvia deste método € o ajuste
manual do potencidometro que, para casos de aquisicdo de vérios canais, torna-se
trabalhoso, além de estar sujeito a imprecisdo. Foi demostrado que este método nao

remove os artefatos devido a movimentos verticais (Ifeachor et al., 1986).

® \ 5

EEG corregido

<+—0

~N_ 7

Figura 2.2 Método de correcdo de artefatos de movimentos oculares

de McMallum e Walter (1968).

Girton e Kamiya (1973) também usaram um potencidmetro, incorporando-se
trés eletrodos a técnica anterior (Figura 2.3). O uso de amplificadores diferenciais
melhorou a relag@o sinal-ruido. Os canais de EOG usados incluiram os dois verticais e

um horizontal de ambos olhos. Porém este sistema pode ser ajustado somente para um
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tipo de artefato ndo eliminando artefatos de piscadas e de movimentos simultaneamente

(Jervis et al., 1988).

: EEG Medido

EOG
Horizontal
o

:' : EEG Corrigido

Figura 2.3 Método de corre¢do de artefatos de movimentos oculares de
Girton e Camiya (1973).
Barlow e Rémond (1981) introduziram um aperfeicoamento para o método de
Girton e Kamiya que foi permitir a utilizagdo dos mesmos canais de EOG para corrigir
os artefatos de movimento de cada canal de EEG. Também possibilitaram a escolha
independente dos canais de EOG dentro ou fora do circuito implementado e a
capacidade de mudar a polaridade do EOG. O método ainda apresentou as mesmas
dificuldades dos métodos anteriores.
A maior dificuldade dos métodos de McMallum e Walter (1968), Girton e
Kamiya (1973) e Barlow e Rémond (1981) é que ndo podem ser usados com pessoas

ndo cooperativas (Jervis et al., 1988).
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Atualmente, empregam-se técnicas de processamento digital para a
implementag¢do do método subtrativo. Uma discuss@o deste tipo de implementagdo é

apresentada na se¢do 3.2.

2.4 Métodos com Filtros Adaptivos.

Mais recentemente, filtragem adaptativa vem sendo investigada para a remog¢ao
de AO em sinais de EEG. Contudo, as técnicas de filtragem adaptativa ndo vém sendo
muito utilizadas na remocdo de artefatos oculares do EEG. Métodos baseados na
filtragem adaptativa t€ém sido reportados, mas ainda estdo sendo investigados. Alguns
trabalhos foram apresentados por Sadasivan e Narayana (1997), Sadasivan and
Narayana (1994), Rao e Reddy (1995), Benkerrat e Brouguerra (1997).

Devido a tendéncia de usar filtragem adaptativa e ao seu constante
desenvolvimento, este trabalho busca determinar a técnica mais eficiente de filtragem
adaptativa para esta finalidade e comparar sua performance com o método subtrativo.

Estas técnicas sdo mais detalhadas no préximo capitulo.
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CAPITULO 3 - Descricdo dos Métodos Investigados
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3 Descri¢dao dos Métodos Investigados

Este capitulo descreve as técnicas de remogdo de AO do sinal de EEG
investigadas neste trabalho. Sdo apresentadas duas secdes. A primeira descreve as

técnicas de filtragem adaptativa e a segunda o método subtrativo implementado.

3.1 Métodos de Filtragem Adaptativa

3.1.1 Introducao aos Filtros Adaptativos

Antes de abordar os métodos que serdo avaliados, € necessdrio fazer uma breve
introdugdo aos filtros adaptativos, com a finalidade de estabelecer a terminologia e a
nomenclatura que serdo utilizadas.

Quando as carateristicas de um sinal e as interferéncias a que esta sujeito sdo
conhecidas e estaciondrias é possivel calcular um filtro 6timo que diminua ou elimine as
interferéncias (Cohen, 1986)

Quando ndo se tem informagdo a priori do sinal e do ruido, o célculo de um
filtro 6timo é muito dificil ou impossivel. Os filtros adaptativos sdo filtros que podem
ajustar seus parametros baseados nos sinais de entrada do filtro para otimizar sua
performance. Assim, um filtro adaptativo requer nenhum ou muito pouco conhecimento
do sinal e do ruido. Devido a esta falta de dados sobre o sinal e do ruido, o filtro
adaptativo requer um tempo para a adaptagdo. Durante este periodo sua performance €
insatisfatéria. O tempo de adaptagdo é um pardmetro importante nos filtros adaptativos.
Sinais com varia¢des rdpidas precisam de filtros com tempos de adaptag@o curtos. Apds
a adaptagio, o filtro pode seguir satisfatoriamente variagdes ndo estaciondrias do sinal e
do ruido. A imperfeigdo do filtro para seguir as variagdes do sinal impede que este se

comporte otimamente, porém o decaimento da performance pode ser reduzida na
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implementag@o pratica dos filtros (Cohen , 1986). A filtragem se faz da seguinte forma,
o sinal na entrada principal € o sinal de interesse mais o ruido; a outra entrada recebe um
sinal de referéncia que deve ter alguma correlagcao com o ruido e se possivel nenhuma
correlagdo com o sinal de interesse. Assim, o sinal de interesse € filtrado inicialmente
por um filtro ndo recursivo de pesos aleatérios. O sinal filtrado € comparado ao sinal de
referéncia através da técnica dos minimos quadrados. O erro detectado através destas
comparacdes € utilizado para corrigir os valores dos pesos do filtro ndo recursivo. O
processo se repete a cada iteracdo adaptando constantemente os pesos do filtro de modo
a minimizar o erro entre o sinal de interesse e o sinal de referéncia. Utilizando o EOG
como sinal de referéncia, o erro obtido, correspondente a diferenga entre o sinal de
interesse (EEG somado ao EOGQG) e o sinal de EOG, sera o sinal de EEG sem ruido.

O filtro adaptativo tem basicamente trés partes: o indice de performance para o
qual sera otimizado; o algoritmo que calcula os pesos do filtro e a estrutura do filtro que
efetivamente filtra o sinal.

O indice de performance depende da aplicagdo do filtro adaptativo. Por
exemplo, no caso da eliminag@o dos artefatos de EOG dos sinais de EEG, o indice seria
a preservacdao da morfologia do EEG. Contudo, devido as dificuldades na obten¢do
destes indices (pois ndo se conhece a priori a morfologia do EEG) empregam-se outros
critérios, como por exemplo, minimizar o erro quadratico de sua saida.

A estrutura do filtro depende até certo ponto do algoritmo e da aplicagdo. A
estrutura mais amplamente usada € a transversal, devido a sua robustez e por permitir a
utilizag@o de algoritmos iterativos. Outra estrutura utilizada, mas em menor escala, € a
denominada estrutura “Lattice”, apontada como mais complexa, mas que apresenta

melhor convergéncia e sensibilidade. Optou-se neste trabalho, pela utilizagdo da
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estrutura transversal pois esta apresenta convergéncia para a aplicagdo proposta e
proporciona uma implementagdo mais rdpida. Uma descricdo mais detalhada desta
estrutura € dada a seguir.

O filtro transversal, tem trés elementos béasicos, como é mostrado na Figura 3.1
o retardo unitdrio, o multiplicador e o somador. O nimero de elementos de retardo € que
determina a ordem do filtro. Os multiplicadores cumprem a tarefa de multiplicar as
amostras do sinal pelo peso correspondente. O conjunto formado pelos retardos e os
multiplicadores é denominado misturador linear uma vez que a saida do filtro € uma
combinacgdo linear do valor atual com alguns valores passados da entrada como €

mostrado na Eq. 3.

m=1
y(n):ZWk u(n—k) @)
k=0

Para o caso de W complexo se usa o complexo conjugado na Eq. 3. Isto

acontece quando temos sinais de entrada também complexos.

u(nL — - — u(n-l,)___._uin;z.l____um.-MtZ)____LLLn;M_ﬂ)

Figura .3.1.- Diagrama de blocos de um de um filtro transversal. Z"' representa
o retardo unitdrio; W; sdo os pesos aplicados ou multiplicadores. O bloco
encerrado pelas linhas descontinuas e chamado misturador linear.
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E possivel também obter fungdes nio lineares da entrada na saida; neste caso ja
nao seria aplicavel a denominacdo de misturador linear.

A seguir serdo apresentados e discutidos os métodos de filtragem adaptativa
que foram utilizados neste trabalho. Para todos os métodos, a denominagdo dos sinais de
entrada e saida do filtro serd a utilizada na Figura 3.2 que apresenta a estrutura tipica do

filtro adaptativo para rejei¢c@o de ruido.

x(n)  EEG +EOG

Vetor de
entrada /
+
U(n) EOG Misturador y(n) -
. > Linear | :
Sinal de Dados Filtrados
referéncia (EEG)
e(n)
Erro

Algoritmo de 2L
adaptacéo

Figura 3.2- Estrutura tipica para o filtro adaptativo usado na rejei¢éo de ruido.

3.1.2 Método de Minimos Quadrados - Normalizado (Least Mean Square - LMS)

O algoritmo LMS tem a finalidade de ajustar os pesos do filtro da Figura 3.1
com o objetivo de diminuir o erro quadritico médio que € o indice de performance para
este algoritmo (Widrow et al., 1975).

Seja o vetor de pesos :



32

W(n)"—'[wo’wl’wb'“’wN]T (4)

Onde T € o operador transposta.
A saida do misturador linear y(n) € igual ao produto interno do vetor de entrada

U(n) e W(n). Matematicamente temos

Yy =W (n)-U(n) (5)

O erro e(n) é definido como a diferenga entre a saida do misturador linear y(n),

e o sinal de referéncia ou sinal desejado x(n)

e(n)=x(n)=W" (n)- U(n) = x(n)=U" (n)- W(n) (6)

Assumindo-se que os sinais de entrada e de referéncia sdo estaciondrios, a

expressao do erro quadratico médio em fung¢do do vetor W(n) € dado por:

e*(n) = x*(n) = 2x(m)U” (n)-W(n)+ W' (n)-U(n)-U" (n)-W(n) (7)

Aplicando-se o operador de expectincia em ambos lados da expressdo, tem-se:

He? )= ) |- 2Bxmu” oy + W7 oL UG- U (i (8)

Para escrever a Eq. 8 de forma mais compacta, define-se o vetor de correlagdo

cruzada entre o sinal de referéncia (ou sinal desejado) e o vetor de entrada U(n).

X, () ©)
Xy ()

.

Xy (n)

A
Py=Ex(n)lU(n)] =F:
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A matriz de autocorrelag@o da entrada é definjda como.

[up(mug(n)  up(myu () p(myy(m) -+ thg (Yt (1) |
£ w(Mug(n)  wmw(n)  wmuy(n) - w(nuy(n)
R(n)=E[UT(n)U(n)]=E w(mMug(n) (M (n)  uy(Muy(n) -+ up(nuy(n) (10)

| uy(Mug(n)  uy (M (n) uy(Muy(n) -+ uy(muy(n) |

Esta matriz normalmente € simétrica e positiva definida, mas em alguns casos
pode ser positiva semidefinida (Widrow et al. 1975).
Utilizando-se as Eq. 9 e 10, pode-se expressar o erro quadratico médio como:

E{e2 (n)]= El)c2 (n)]— 2P" Wn)+ w’ (n)R(nW(n) ( 11 )

Note-se que o erro é uma fungdo quadritica de W(n), logo € possivel
representd-lo como uma superficie hiperboldide cdncava. Para ajustar os pesos e obter a
solugdo 6tima, € necessdrio buscar nesta superficie o seu ponto de minimo (o vértice).
Os métodos de gradiente sdo utilizados para conseguir este objetivo.

O gradiente V(n) da funcdo de erro € obtida derivando-se a Eq. 11. Assim,
obtém-se:

OELe’ (n)]
o
Vn)= : =-2P(n)+2R(n)W(n)
oHe* (n)]
oy

(12)

O vetor 6timo de pesos W', denominado vetor de Wiener, é obtido igualando-se

o gradiente a zero. Assim :

W(n)=—R"'(n)P(n) (13)

Esta é conhecida como a equag@o de Wiener-Hopff (Widrow et al., 1975).
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O algoritmo adaptativo LMS trabalha com uma solug¢do aproximada para esta
equacdo de modo a proporcionar operagdo em tempo real. O algoritmo também nao
calcula a fung¢do de correlagdo, nem calcula o inverso das matrizes. Este algoritmo €
discutido a seguir. A precisdo do algoritmo é limitada pela amostragem ou pela
quantidade de dados a processar, uma vez que os valores de W(n) s@o calculados
baseados em medigdes em tempo real dos sinais de entrada (Widrow et al., 1975).

A solugdo utilizada pelo algoritmo LMS € implementada com o método
steppest descent (Widrow et al., 1975), que usa o valor atual W(n) para calcular seu
valor seguinte, somado a uma variag@o proporcional ao valor negativo do gradiente com

o objetivo de encontrar o vértice da superficie hiperboléide. Logo:

W(n+1)=W(n)—uV(n) (14)

A constante de proporcionalidade u controla a estabilidade e a velocidade de
convergéncia. Ao aumentar seu valor, € possivel aumentar a velocidade de
convergéncia, mas pode-se também perder estabilidade devido as maiores variagdes de
W(n). Uma proposta para o valor de L € apresentada a seguir.

A estimativa do valor instantdneo do gradiente € obtida, assumindo-se que é*(n)
(o quadrado do erro para s6 uma amostra da entrada) é uma estimativa do erro

quadratico médio. A relagdo entre o gradiente verdadeiro e o estimado € dado por :

()] EXQ) () (15)
My R My My
V=, : Vi={ : } =2e(n)y :
e’ (n)] 3 (n) de(n)
om,
L oMy JW=W(n) ~ 9y IW=W(n) U Jwawion
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Os componentes do vetor gradiente estimado sdao dependentes da derivada
parcial do erro instantaneo com respeito as componentes do vetor W(n). Estes podem ser
obtidos derivando-se a Eq. 7. Logo, é possivel simplificar a expressdo do gradiente

obtendo-se:

OE[e*(n)] 9e2(n) de(n)
My ) ow, o,
V=4 Ym={ : =2e(n){ _: (16)
OETe*(n)] 9e*(n) ?;i’l)
Mie W=W(n) aw" W=W(n) N w-wm

Finalmente, tem-se a equagdo para atualizar os pesos :

W(n+1)=W(n)+2ue(n)U(n) 17)

W(n) converge ao valor do vetor de pesos de Wiener ou vetor 6timo, quando as
entradas n@o sdo correlacionadas no tempo.

O LMS - Normalizado usa uma estimativa para o valor de i normalizando-se o
vetor de pesos com base em uma estimativa da poténcia do sinal (Eq. 20 - Treichler,

1987). Assim as equagdes que definem esta variante do LMS sdo as seguintes:

y(n)=W" (n)-U(n) (18)
e(n) = x(n) — y(n) (19)
(n) = = 20
K= 0 U 20
W(n) =W(n—1)+wn)emU(n) 1)
onde:
y(n) : Saida do Filtro.

W(n) : Vetor de pesos.
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U(n) : Vetor de Entrada.

e(n) : Erro.

x(n) :Sinal de referéncia.

(n) : Fator de adaptag@o.

o : Constante de adaptagao normalizada.
Y : Constante positiva (0<¥<2)

A complexidade deste algoritmo € de 2N multiplicagdes
3.1.3 Método de Minimos Quadrados Recursivo (Recursive Least Mean Square - RLS)

Para este método, as definicdes de e(n), R(n) e P(n) do LMS sdao também
utilizadas. Para a determinagdo do vetor W(n), utiliza-se a Eq. 13 mais precisa que a Eq.
17 utilizada pelo método LMS. Assim, torna-se necessario determinar os valores de R
1(n) e P(n) para calcular W(n). Os valores de R(n) e P(n) sdo obtidos através das
seguintes equacdes (Triechler, 1987).

P(n+1) = P(n)+x(n)U(n) (22)
R(n+1)=Rn)+U(n)-UT (n) (23)

Para evitar o célculo do inverso da matriz R(n), o que aumentaria a

complexidade do algoritmo, emprega-se o lema de inversdo de matrizes (Haykin, 1996):

(A+BCD™ =A™ - A" B(DAB+C ™)' DA™ (24)

Fazendo-se as seguintes equivalencias:

A=R(n)

B=U(n) (25)
C=1

D=UT(n)

Pode-se associar a Eq. 23 a seguinte expressao:
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R(n+1)=R(n)+Un)-UT (n)= A+ BCD (26)

Assim, a equag@o recursiva para a atualizagdo da inversa de R(n) € obtida:

R n)Un)-U T(n)l'é'l (27)
1+UT R U )

Rn+D)=R"(m)+

Desta forma, o célculo direto de R'(n) é evitado, diminuindo-se a

complexidade do algoritmo. O algoritmo RLS pode entdo ser resumido nas seguintes

formulas:
y(n)=W(n)-U(n) (28)
e(n) = x(n)— y(n) (29)
Wn+1)=W(n)+ lié_l (n)- U(n)]- e(n) (30)
sy sy R'0)-Um-UTm)-R )
R_(n+l)—R_(n) l+UT(n)iz_l(n)U(n) (31)
onde:

W(n), U(n), e(n), R"'(n), y(n) : Como definidas previamente
R'(n), :Estimativa da inversa da matriz de correlagcio (EEG+OAs).

O niimero de multiplicagdes necessérias é 2N>+4N.

3.1.4 LMS-Newton (LMSN)

Neste método, para minimizar o erro quadritico médio utiliza-se uma
implementagdo aproximada do método de Newton para minimizar uma fung¢do com
diversas varidveis. Para tal, emprega-se estimativas para a matriz de autocorrelagao do

sinal de entrada e gradiente da fungéo custo (erro quadratico médio).
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As caracteristicas que este método apresenta motivaram a sua investigacao. Por
ser um algoritmo com fator de convergéncia varidvel, possibilita uma convergéncia mais
rapida e também um erro médio quadrético menor; em caso de sinais ndo estacionarios,
o filtro consegue seguir as variagdes dos sinais. Os algoritmos com fator de
convergéncia fixo sdo fortemente dependentes a seus parametros (Diniz e Biscainho,
1992). O algoritmo € apresentado a seguir:

Seja o vetor de pesos:

W(n) =[wg,wy, wy, -, wy1" (32)

A saida do misturador linear y(n) é, como no caso do LMS-Normalizado :

N
ym) =Y wimun—i) W (U (33)

i=0

Seguindo os mesmos passos para 0 LMS-Normalizado, obtém-se a Eq. 8 para a
expressdo do MSE (ou fungao custo), tem-se que:

MSE= Ele*(n)|= B[ (n) |- 20" () Elxm)U )] + W7 (m)E} Uy - U )W) (34)

Se W(n) sofrer uma variagao da forma:

W(n)=W(n)+AW(n) 35)

A expressdao do MSE torna-se :

MSE = Bl () [+ W (o EL U - UT () W) - 20 () EL U )]+ BIWT (U0 (AW ) + AW (iU (W (36)
AW (mUMUT (mAW(r) = 2xm)AW” (U ()]

Uma vez que W7 (m)Um)UT (n)AW (n) = AW (n)U (n)UT (n)W (n) devido a simetria

de Un)U'(n), a equagdo acima pode ser rescrita:

MSE'(n) = MSE (n) + ERAWT (0)U (m)U T (m)W (n) + AWT (n)U (m)U T (n)AW (n) = 2x(m)AW T (m)U ()] (37)
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Definindo AMSE(n)= MSE’(n)— MSE(n) e, aplicando-se a defini¢do do erro

e(n) = x(n)— y(n) , obtém-se:

AMSE (n) = E[-2x(m)AWT (n)U (n)e(n) + AW T (n)U (m)U T (n)AW (n)] (38)

Para se determinar o valor de AW(n), o vetor de coeficientes é recursivamente
atualizado na dire¢do dada pela estimativa do gradiente multiplicado pela estimativa da

inversa da matriz de autocorrelag¢@o (Diniz et al., 1995):

W(n)=W(n—1)-pR™ (n)¥(n) (39)

z

Onde V=-2e(n)U(n) é a estimativa instantanea do gradiente; R~'(n) é uma

estimativa da inversa da matriz de autocorrelag@o.

Uma estimativa para a inversa da matriz de autocorrelagdio pode ser

estabelecida a partir da defini¢cdo da matriz de autocorrelagio.

R(n) g E[Um)U ™ (n)] (40)

Empregando-se o procedimento de Robbins-Monro (Diniz et al., 1995) pode
calcular-se R(n) resolvendo a seguinte equagio:

E[Um)U" (n)=R(n)] =0 (41)

A soluc¢do € dada por (Diniz et al., 1995):

R(m)=R(n -1 +amUmU " (n) - R(n - 1)) (42)
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Onde ofn) é também chamado de fator de convergéncia. Este procedimento
prové uma boa aproximacdo para R(n), a qual € positiva definida (Diniz et al.,1995). A
matriz R~'(n) é calculada usando o lema de inversio de matrizes (Eq. 24.):

h-1 N
R )= 1 R -1y R (n-1DUMNU"™ (n)R™" (n—1) (43)

1-o(n) Mwﬂ(m—‘ (n=1)U(n)
a(n)

Supondo que o fator de convergéncia u € variavel e definido como :

u(n) =bo(n) (44)

Onde b é um valor fixo e a(n) varidvel, entdo:

AW(n) =W(n+1)~W(n) =2bom)R"'e(n)U () (45)

Logo, substituindo as Eqs. 39 e 45 em 38 e, considerando que R™'(n) é

simétrica, obtém-se:

AMSE (n) = E[-4ba(n)e* (m)UT (n)(R™' (n))U (n) + 4b*a*(n)e> (m)U T (n)(R™' (n)U (m)U T (n)(R™" (n))U ()] (46)

Onde AMSE representa a variagdo do MSE quando uma atualizagio é realizada
no vetor de pesos W(n). Se o argumento é tomado como estimativa da varia¢do
instantdnea do MSE, tem-se:

AMSE(n) = ~4ba(n)e* (U™ ()R~ (n))U (n) + 4b*a* (n)e* (m)[UT (n)(R™ (n))U ()] 47)

Manipulando a Eq. 43. para calcular a estimativa de R’ e, aplicando as

propriedades de simetria de R”, pode ser mostrado que:

UT (mR™ (n-1)U (n) (48)
1+[UT ()R (n-1)U (n) - 1ex(n)

UT ()R (n)U(n) =

Definindo 7(n)=U" (n)R™' (n-=1)U(n), logo da equacio anterior:
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o  w (49)
R )= T T

A Eq. 47 pode ser expressa como:

4e*(n)t(n)b

[1+ (z(n) = Da( )]z[“a(")+(l—1(n)+1(n)b)a2(n)] (50)
n)= n

AMSE(n) =

O valor de o(n) tal que aAMﬁy =0 € dado por:

da(n)

amy=—oHo> (51)
1+7(n)+2t(n)b

Sem se importar com a faixa de valores assumidos por b, uma vez que

2 4 2 =
d AMS% a(n»fe (n)@fz(n)b?)(1-1(,;)1;)4)0 Vb, entdo o valor de o(n) da Eq. 51

assegura um ponto minimo. Assim, a(n) é parte da equacédo de atualizagdo de pesos do
algoritmo RLS e pode ser interpretado como o valor que fornece o peso (W(n)) 6timo

para os novos dados de entrada do filtro.

Resumindo, as equacgdes para o LMSN sio as seguintes:

u(n)=bo(n) (52)
r(n)ife"(n—l)U(n) (53)
e(n)=x(n)-W¥n) U(n, (54)
T(n)iU” (n)(n) (55)
t(n)e'(n)

W(n)=W(n—1)+—T(T) (56)
a1+ @b=Dt(m)| 5y, ot (n)

R—(n)__—(Qb—l)r(n) [IT (n-1) —?br(n)] (57)

Onde :
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W(n), U(n), e(n), y(n) : Como definidas previamente

b : Constante
ofn) : Fator de convergéncia.
R'(n) : Estimativa da inversa da matriz de correlagio.

3.1.5 Volterra de Segunda Ordem (Second Order Volterra - SOV)

Os filtros adaptativos discutidos até o momento foram projetados para trabalhar
com sistemas lineares. Existem autores (Sadasivan e Narayana ,1997; Rao e Reddy,
1995) que consideram que a interferéncia do EOG sobre o EEG € ndo linear. Assim,
estes autores propuseram filtros adaptativos considerando modelos néo lineares para a
remogdo dos AO do EEG. Um destes filtros € o filtro Volterra de segunda ordem em
que o sistema ndo linear € modelado através de uma serie de Volterra, consistindo-se de
uma combinagdo de coeficientes lineares e quadriticos.

Para este caso, utiliza-se a mesma notac@o para os sinais de entrada U(n) e x(n).
A estimativa do artefato y(n) presente em U(n) é modelado como a saida de um filtro

Volterra de segunda ordem, sendo expressa por:

N-I m=1m-1 ( 5 8 )
Y=Y uln—ia; + Y Y utn—iy(n— j)b;
i=0

i=0 j=0

Onde a; e b;j sdo os coeficientes lineares e quadraticos, respectivamente. Pode-

se rescrever a equagio anterior como:

y(n)=Ug(n)hy (59)

Onde o novo vetor de entrada Un(n) é definido como:

U= =D ; - suln—m+) 1) - b (n—mtf ~ (60)

O vetor de coeficientes do filtro é definido como:
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by =[G, - Gy By 00 By a] (61)

Sendo Up(n) o vetor de entrada e hy o vetor de coeficientes do filtro.
Um algoritmo RLS recursivo ndo linear € utilizado para atualizar as estimativas

do vetor de pesos. A fungdo custo a minimizar é (Rao e Reddy 1995):

£(n)221"'ie(i)2 0<A<l (62)
i=1
onde

e(n) = x(n)— y(n) (63)

A é denominado fator de esquecimento. Sua fungio é diminuir a influéncia dos

valores passados do erro instantineo.

Minimizando €(n) as seguintes equacdes do algoritmo RLS ndo linear sdo

obtidas (Rao e Reddy, 1995):

hy = [a()’al""’am-l’b()()""’bm—l.m—lY (64)
Uy o) =l 1. =) 320 .18 - 1 (65)
hy(n)=hy (n—1)+ L(n)[x(n) — U} (n)hy (n = 1)) (66)
_ P(n=1)Uy(n)
M An)+U, (n)P(n—=1)U,, (n) (67)
e Pa=DU@U"P(n-1)
el An) + UL (n)P(n = 1)U y (n) (68)
Mn)=AAn-1)+K (69)
Onde:
hn(n) : Vetor de pesos.
e(n) : Erro.
Un(n) : Vetor de entrada.
P(n) : Matriz de covariancia.
L(n) : Vetor de ganho de Kalman.
Ao : Valor inicial do fator de esquecimento

Mn) : Fator de esquecimento.
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K : Constante para aumentar o fator de esquecimento, neste trabalho

K=0.001.

3.1.6 Filtro Baseado no Método de Newton. (Newton Based Method - NBM)

Um outro modelo néo linear de segunda ordem foi proposto por Sadasivan e
Narayana (1997) para a remogdo de AO de sinais de EEG. Este algoritmo é apresentado

a seguir. Seja a saida do filtro :

yn)=y,(n+y,(n) (70)

Onde y,(n) € a saida da secdo linear do filtro e y,(n) a saida da se¢@o nio linear

do filtro. y)(n) e y,(n) sdo expressos por:

yi(n)=a. (nU(n) (71)
Yn(r) = v’ (MA,(mMU(n) = va z(n)= ZT(n)bv (n) (72)

Onde A, € definida como uma matriz triangular superior (Sadasivan e

Narayana, 1997). Portanto, A, e a, contém os coeficientes do filtro. Logo:

a,(n) =[a,1,a,3,.. a1 (73)
b,(n) =[ay, 280250+ 5 Gj 150 e G p_jsee "aN—Z.N—l]T (74)
z(n)=[y(n)y(n=1),...,y(n—=i+D)y(n—i),...,y(n—=N+2)y(n—N + l)]T (75)

Onde a ordem de a, é N e a ordem de b, é M=N(N-1)/2

A funcdo custo é dada por:

S < (76)
E(n)—nigle(l)
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it ) P (77)
s(n)—nglx(z) yHF

Utilizando Eq. 70,71 e 72, tem-se:

e =1 [x() - al WUG) - UT (A, DU ) (78)
n

i=1

A n
3(")% 3@ + UGS + U OAMUG] ~2x0)d (UG -2V HA UG + 2 WUGUT DA MUG) (79)
i=1
Estabelecendo-se que:
Ry (n) = %z": U@UT (i) (80)
i=1
Ru:(")=%zn:U(i)zT(i) (81)
i=l
ry (n) = li x(D)U (i) (82)
=
Ty (n) = %Z x(D)z (i) (83)
i=1
Pode-se rescrever os termos da Eq.79. Tem-se:
(84)

13 v o1 - |
-;12:14 (avT (n)U (l))2 = ;; a?,- (mU@HUT (Ha,(n)= az' (m)Ry (i)a, (n)
1 & - ) L , . .

=2 U (HA,(mU =— _ "

n ; ( (DA, (n) (l))2 . Z:, (bv (n)z(:))2 bT ()R, (n)b, (n)
I e

3 2 2x0al (U D = 2a] (1) Ryq (1)

1 & . a : 1 % g T ; T
—_ 2 U A = — =2b
" i§=1 x(OU° (HA, (DU (i) " ’E:] 2x(i)b, (n)z(i)=2b, (n)r,, (n)

-1-2 2aT (m)U (YU T (i) A, ()U (i) = iz 2aT (n)U (i)z" ()b, (n) = 2aT (n)Ry, b, (n)
= =

Desta forma a fungdo custo pode ser expressa por:
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&(n) %Zx(i)z +a, (m)Ry (ma,(n)+b] (MR, (n)b,(n)—2a, (n)r,,(n)—2+2a] (n)Ry,(n)b, L

i=1

Definindo o vetor ¢, (vetor de coeficientes do filtro no instante n) de (M+N) *

1 dimensdes como:

¢,(n) =[al (Wbl (m)Y (86)

A equacdo de atualizacdo de Newton se torna (Sadasivan e Narayana 1997):

¢, (m)=c,(n—)~[H,(n—DT"g,(n—1) (87)

Onde g\(n) e H\(n) sdo o vetor gradiente e a matriz Hessiana da fungéo custo
com respeito a c,, respectivamente. Estes vetores sdo expressos por:

g (n=D)= l?l,(n)av(n—l)—rxu(n)+RUZ(n)bv(n—l):| (88)

R,(n)b,(n-1) —er(n)+RZZ(n)av(n—l)

Ry(n) RuZ(n)] (89)

H,(n—-1)=
W(n=1) K, R®

Substituindo-se as Eqs. 88 e 89 na Eq. 87, obtém-se o algoritmo adaptativo
baseado no método de Newton para atualizar c,(n-1). E preciso notar que se assumiu a
existéncia da inversa da matriz Hessiana para todo n, mas isto nem sempre é verdadeiro.
Para evitar problemas com a singularidade da Hessiana, pode-se adicionar uma matriz
diagonal antes de se calcular a inversa da Hessiana. Assim, temos a seguinte equagao:

H,))(n=1)=H _ (n-1)+ 6l .p (90)

Onde & é um escalar positivo e pequeno, Iy.p € uma matriz identidade de
ordem (M+P)*(M+P), Portanto, emprega-se H'y(n) .

A inversa da Hessiana pode ser calculada da seguinte forma:
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(Hy,— HyyHy Hoy ™' H{Hy[H,y Hi Hyy — H, T (91)

H;' (”)=[ 4 - = iy pr
[(H,,H{ Hyy —Hp,) ™ HyyHy, [Hy, —H,Hy H,)

Onde H;;=Ry(n), H;2=Ry,(n), H21=RTUZ(n) e H»=R,(n). Até aqui, tem-se o
algoritmo exato. Para se obter, uma aproximacgao, evitando-se o cdlculo das matrizes
inversas, assume-se que Ry (n) ¢ muito pequeno quando comparado a Ry(n) e Ry(n)
(1:40000). Portanto, é possivel considerar os elementos de Ry,(n) como zeros. Isto
melhora a estabilidade numérica do algoritmo e reduz sua complexidade (Sadasivan e

Narayana, 1997). A Hessiana aproximada é:

mn):Z[Rv(") 0 ] (92)
0 R,(n)

A matriz Hessiana inversa € dada por:

Desta forma a ordem de complexidade do célculo de Ry(n) e R,(n) fica em
(M?) porque € possivel usar o lema de inversdo de matrizes. A redugio da complexidade
é de (P%/8) até (PY/4).

Logo, substituindo Eqs. 92 e 93 na Eq. 87 obtém-se o algoritmo baseado no

método de Newton:

[av(n)} B [R,;‘(n)[rxu (n) = Ry, (n)b, (n - 1)]} (94)

b,(n) | | R (M ry (n) - RE, (m)a, (n - 1))

Finalmente, em resumo, as equagdes do filtro sdo as seguintes:

U(n)= [u(n),u(n—l) ..... u(n—p)]T (95)
Z(n) =[uru(n=1,u(mun=2)...u¢n—p+u(n—-p+1)]  (96)
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a(m) = R} (n=Dfry (n=1) - R, (n-Db(n -1} 97)
b(n) = R (1= (1—1) — KT, (n=Da(n—1)} (98)

- n |5 Ry (=" )Ry (n—1)
=— =1 —~
R,j(n) n—lliR';l =0 (n—l)+UT(n)R{,| (n—1)U(n) (99)

SENA Y R (n-0ZZ" (R (n-1)
= -1 3
K@) n—l[R; =3 (n=D+Z" MR (n-1)Z(n) L0
L PPN F e
RyAn)= " RyA D Uz (n) (101)
e -1 1
rx;,(n) =nT"xu(" -1) +;x(n)U(n) ( 102)
5 i W R
e ()= . I(n=1)+ nx(n)Z(n) (103)
Onde :
U(n) : Vetor de entrada.
Z(n) : Vetor de entrada nao linear.
R™'(n) : Estimativa da matriz inversa de correlagdo para as entradas (Y or Z).
a(n) : Vetor de pesos para a entrada Y.
b(n) : Vetor de pesos para a entrada Z.
Ruz : Matriz de correlagdo cruzadade Y e Z.
rxu(n) : Vetor de correlagdo cruzada parax e Y.
I(n) : Vetor de correlagdo cruzada para x e Z.

Para este método, a ordem de complexidade é N*

3.2 Método Subtrativo ( Substractive Method - SM).

Um dos métodos mais utilizados para a remogdo dos artefatos oculares de
sinais de EEG € o método subtrativo proposto por Ifeachor et al. (1986). Para estudar a
eficicia dos métodos de filtragem adaptativa, este método foi implementado como
referéncia por ter sido ja implementado com sucesso em um sistema para remogao de
artefatos oculares (Ifeachor et al., 1993).

Este método utiliza um algoritmo recursivo RLS para seguir as variagdes dos

pardmetros. Para isto, minimiza-se a seguinte fungdo custo:
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mo 104
e(n)iz:/l'"“e(i)z 0<A<l1 R

i=1

Onde A é denominado de fator de esquecimento. Os valores tipicos para esta

varidvel estdo entre 0.98 e 1. Minimizando a fung@o custo, chega-se as seguintes

equacdes (Ifeachor et al. 1986):

onde:

y(n)
X(n)

z(n)

6,=16.6,...6,] (105)
B(n+1)=6(n) + P(n+ D)X (n+1)z(n+1) (106)
a(n+1)=A+ X" (n+ )P X(n+1) (107)
n+1)=yn+1)- X" (n+1B(n) (108)
X" (n+1)= [x,(n+1),x,(n+ D,x(n+1),.. .xm(n+1)] (109)
1 P(n)x(n)x" (n)P(n
P(n+1)=I[P(n)— ( )xc(z(:wi)) ( )] (110)

: Estimativa dos pesos para os canais deEOG

: Dados de entrada (EEG+AQ)

: Vetor de entrada dos canais de EOG (VEOG and HEOG)
: Matriz de covariangia .

: Fator de esquecimento.

: Erro.

O algoritmo requer de 3N*+3N multiplica¢Ges.
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CAPITULO 4 - Ensaios e Simulacoes Realizados
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4 Ensaios e Simulacdes Realizados

Para avaliar o desempenho dos métodos de filtragem descrito no capitulo 3,
definiu-se um conjunto de testes, ao qual cada um deles foi submetido. Os resultados
gerados nos ensaios foram comparados para determinar as capacidades e limita¢des de
cada um dos métodos implementados. Nas se¢des seguintes, sdo apresentadas as rotinas
de testes e os resultados obtidos por cada um dos métodos.

A ultima se¢do apresenta o tempo de execug¢do de cada um dos algoritmos

descritos visando avaliar a potencialidade de uma aplicagdo em tempo real.

4.1 Tipos de Sinais Usados nos Testes

Para comparar os sinais filtrados e observar a preservagao de sua morfologia
foi preciso gerar sinais de EEG contaminados por artefatos oculares (AO) de forma
artificial. Para isto, dois tipos de composi¢ao de AO e sinais de eletro-oculograma foram
utilizados. Primeiramente, uma relagdo linear entre os AO e os sinais de EOG foi
empregada. Esta relagdo linear tem sido amplamente estudada e vdérios trabalhos
suportam a validade desta relagdo (Ifeachor et al. 1986, Ifeachor et al. 1988, Van den
Berg-Lenssen et al. 1994). Em segundo lugar, testou-se a resposta dos métodos para
relacdes ndo lineares. Usou-se dois tipos de composi¢do ndo linear. Um tipo foi
sugerido por Harris et al. (1994) para avaliar a resposta de sistemas lineares perante nao
linearidades. Emprega-se neste trabalho esta relagdo para representar a interferéncia do
EOG no EEG, o objetivo ndo € modelar o EOG como AO no EEG, mas sim avaliar os
métodos de filtragem. A segunda composi¢@o ndo linear foi proposta por Sadasivan et
al. (1997) para representar a relagdo entre 0 EOG e os AO. A seguir € apresentado o

equacionamento de cada uma das composi¢des mencionadas.
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A relagao linear entre o EEG e os AO € dada pelas seguintes equagdes:

ECL (n) = AO (n) + EEG (n) (I11)
AO(n)=mVEOG,(n) + mVEOG, (n) +-+-+ m,,HEOG(n) (112)

Onde os AOs sao modelados como uma combinacdo linear de m canais de
EOG:
ECL :EEG contaminado linearmente pelo EOG.
EEG : EEG livre de artefatos
m; : Fatores multiplicativos para compor o EOG.
VEOG : EOG vertical.
HEOG: EOG horizontal.
n : Tempo discreto.
A relagdo ndo linear proposta por Harris et al. (1994) é expresa pelas seguintes

equagoes:

AO(n) = N{VEOG (n)} + N{VEOG ,(n)} + N{HEOG (n)} (1 13)

N{ } € uma func¢do nio linear definida como:

N{s(t)} = sign{s(t)}ls(t)|ﬁ (114)

Onde s(7) € uma funcao qualquer.

O parametro 3 controla o grau de ndo linearidade. Nos testes descritos a seguir,
B foi escolhido igual a 2 para simular os artefatos devido aos movimentos oculares. Um
valor igual a 1.5 foi usado para simular os AO devido as piscadas. Os valores foram
arbitrariamente escolhidos para se obter distor¢des semelhantes (morfologicamente) as
interferéncias de EOG no EEG.

Para a segunda forma de ndo linearidade proposta por Sadasivan e Narayana

(1997), os AO sdao modelados com um polinémio de terceira ordem :
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AO=B - f(t(n)) (115)
f@m)=t(n)+7*(n)+7°(n) (116)
Onde: 1(n) é a fungdo sigmébide que tem como argumento uma combinagdo
linear dos canais de EOG; [ é uma constante que controla a amplitude dos AO. As

equagdes que completam este modelo de relagdo ndo linear sdo (Sadasivan e Narayana

1997):
T(n)= . -1
fr+e] (117)
@(n)=d" u(n) (118)
d=[d0'dl’”"dk—l] (119)
u(n) =[EOG(n), EOG(n-1),---, EOG(n—1+k)]" (120)
EOG(n) = mVEOG (n) + m,VEOG ,(n) + mHEOG(n ) (12 1)
Onde:
fl) : Funcdo ndo linear.
T : Fun¢do sigmoide.
d : Vetor aleatério.
EOG : EOG composto(soma dos canais verticais mais o canal horizontal).
m; : Pesos do EOG.
VEOG(n) : EOG vertical.
HEOG(n) : EOG horizontal
n : Tempo Discreto.

Para se ter sinais de EEG livres de qualquer interferéncia de AO e que néo
sejam correlacionados com o sinal de EEG, optou-se por utilizar sinais de EEG e EOG
amostrados independentemente. Os sinais de EEG foram obtidos de um banco de dados
(ANDEE - http:\www.ai.univie.ac.at/oefai/nn/anndee/data. html ). Os sinais de EOG
foram registrados utilizando um sistema comercial de aquisi¢do de dados (MP2100
Biopac Systems Inc.).

Para o registro dos sinais de EOG foi utilizada uma distribui¢do de eletrodos
que registra os dois EOGs verticais ¢ um EOG horizontal de ambos olhos (Figura 4.1).

Esta distribui¢do de eletrodos foi recomendada por Van den Berg-Lenssen et al. (1994).
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VEOGH

Figura 4.1- Distribui¢do dos eletrodos recomendado por van den
Berg-Lenssen et al. (1994).

4.2 Testes de Desempenho com Sinais Contaminados Artificialmente

Nesta sec¢do apresentam-se os resultados dos testes realizados com sinais de
EEG normais.

O objetivo destes testes € determinar qual dos métodos apresenta melhor
desempenho na remogdo dos artefatos oculares. Para isto, os mesmos sinais de EEG,
contaminados artificialmente com AOs (com origem em movimentos verticais,
horizontais dos olhos e piscadas), foram filtrados com cada um dos métodos. Os filtros
adaptativos foram avaliados para ordens de 2, 4, 6 e 10. A ordem dos filtros corresponde
ao nimero de amostras que o vetor de entrada do filtro utiliza. O sinal de referéncia
constituiu-se em todos os casos por uma combinagdo linear dos canais de EOG

registrado (Eq.122 ).

REF = k\HEOG + k;VEOG + k;VEOG2 (122)
onde
ki : Constantes (para os testes aqui realizados ki=1)
VEOGI : EOG vertical esquerdo.
VEOG?2 : EOG vertical direito.

HEOG(n) : EOG horizontal esquerdo.
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No caso do método subtrativo, foram usadas como entradas para o filtro os trés
canais de EOG (horizontal, vertical esquerdo e direito).

O erro quadratico médio € calculado entre o sinal de EEG filtrado e o sinal de
EEG original, este é usado para avaliar a performance dos filtros verificando qual € o
método que preserva melhor o sinal de EEG.

Os testes realizados foram: EEG contaminado separadamente com AO devido a
movimentos horizontais, verticais e piscadas. Para cada um dos casos, a interferéncia foi
gerada usando-se os trés tipos de composi¢do (Secdo 4.1) entre os canais de EOG e os
AO apresentados. O procedimento constituiu-se em filtrar os sinais gerados com cada
um dos métodos. O erro quadratico médio do sinal de EEG filtrado em relacdo ao sinal
de EEG original foi calculado para cada um dos casos. Além disso, repetiu-se estes
testes, eliminando-se inicialmente a componente DC do sinal de EEG. Para isto um foi
utilizado um filtro digital Notch centrado em OHz e com largura de banda de 1.5Hz, a

resposta em freqiiéncia € apresentada na Figura 4.2.
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Figura 4.2 Resposta em freqiiéncia do filtro Notch utilizado para
remover a componente DC do EEG.

As condigdes iniciais sdo apresentadas na Tabela 4-1:

Tabela 4-1 Condigdes iniciais dos métodos de remocao de AO do EEG. I= matriz

identidade.
LMS RLS LMSN SOV NBM SM
w(o): w(o): w(o) : h.i(0): & A
o 0036 A (077 une Py 25T R (0):200v1 67 :aleaterio
= R7(0):1 b:30 . a(0):uns. :
. 0.0001 L(0): zeros : P(0): I
e R0):1 A(0): 0.95 bitg) s . A: 0.98
0): P 0' 99’ R, (0):uns. T

0
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4.2.1 Relagdo Linear Entre o EOG E os AOs

As Tabelas contendo o erro quadratico médio (MSE) correspondentes ao caso
da relag@o linear entre 0 EOG e os AO apresentam duas partes (a) Para o caso do EEG

com DC e (b) no caso do sinal de EEG sem DC.

Tabela 4-2 MSE para os sinais simulados com interferéncia linear de OA devido
movimentos horizontais dos olhos com (a) e sem (b) componente DC.

(a) (b)
Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM Ordem RLS LMSN sov LMS
(x10~ (x10~ (x10~ (x10~ (x10%) (x10~ (x10~ (x10° (x10~
3 3 3 3) 3) 3 3) 3

0.211 5.497 0.201 16.867

2 0.615 2 0.094 2.067 0.154 2.489
4 0.213 1.842 0.242 20.473 0513 4 0.097 0.263 0.1:35 2.985
6 0.214 1.212 0.250 21.648 0.511 6 0.109 0.143 0.140 4.221
8 0.220 0.984 0.263 22.157 0.523 8 0.120 0.120 0.141 5.272
10 0.223 0.843 0.272. 22.921 0.512 10 0.124 0.098 0.144 5.830
SM SM
(x107%) (x107°)
— 2.315 0.555

Tabela 4-3 MSE para os sinais simulados com interferéncia linear de OA originado por
movimentos verticais dos olhos com (a) e sem (b) componente DC.

(a) (b)
Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM Ordem  RLS LMSN SOV LMS

(x10”  (x107  (x10°  (x10°  (x10?) (x10~  (x10°  (x10°  (x10°  (x10

?) %) ?) %) 3) %) %) ) ?)
2 3.159 10.764 3.168 30.850 10.086 2 0.682 3.326 0.807 19.001 4.163
4 3.170 2.037 3.197 26.833 9.942 4 0.695 0.246 0.787 15.659 5.456
6 3.172 1.667 3.207 22.640 9.783 6 0.703 0.130 0.793 12.956 5.147
8 3.171 1.380 3.223 20.193 9.725 8 0.706 0.099 0.797 9.341 5.149
10 3.169 1.155 3.230 18.424 9.565 10 0.706 0.084 0.807 6.783 5.212

SM SM
(x1073%) (x107%)

3.16%7 0.873
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Tabela 4-4 MSE para os sinais simulados com interferéncia linear de OA devido a
piscadas com (a) e sem (b) componente DC.

(a) (b)
Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM
(x10~  (x10 (x10 (X107 (x10?) (x10~ (x10°  (x10°  (x10°  (x10°
2) ) ) ) %) ) ) 3 %)
2 2.823 2.381 3.604 3.477 39.158 2 0.256 0.837 0.458 1.275 18.975
4 2.817 2.752 3.596 3.226 38.587 4 0.256 0.433 0.378 0.887 20.206
6 2.763 2.274 3.548 3.161 38.207 6 0.247 0.455 0.386 1.160 19.554
8 2.698 2.246 3.438 3.905 37.121 8 0.240 0.521 0.390 1.477 18.832
10 2.615 1.925 3.373 3.477 36.318 10 0.234 0.454 0.407 1.458 18.319
SM SM
(x1073) (x1073)
4.888 0.862
Tabela 4-5 Média das Tabelas 4-2,4-3 e 4-4.
(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM
(x10"  (x107  (x10°  (x107  (x107) (x10~  (x10°  (x10°  (x10°  (x10~
3) 3 o) *) 2 %) 2y 3) %)
2 2.064 6.214 2.324 17.065 16.620 2 0.344 2.077 0.473 7.588 7.801
4 2.067 2.210 2.345 16.844 16.347 4 0.349 0.314 0.433 6.510 9.930
6 2.050 1.718 2.335 15.816 16.167 6 0.353 0.243 0.440 6.112 9.315
8 2.030 1.537 2.308 15.418 15.790 8 0.355 0.247 0.443 5.363 8.854
10 2.002 1.308 2.292 14.941 15.465 10 0.355 0.212 0.453 4.690 8,734
SM SM
(x1073) (x107%)
3.457 0.763

4.2.2 Primeiro Modelo de Rela¢do nao Linear Entre os AO e os Sinais de EOG

As Tabelas para a relagdo nao linear proposto por Harris et al. (1994) sao

apresentadas a seguir e na mesma ordem de apresentagdo da se¢do anterior.
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Tabela 4-6 MSE para os sinais simulados com interferéncia ndo linear (primeiro
modelo) de OA devido a movimentos horizontais dos olhos com (a) e sem (b)
componente DC.

(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem  RLS LMSN SOV LMS NBM
(x10™  (x107  (x107  (x10°  (x10%) (x10~  (x10° (%10~  (x10"  (x10°
) ’) ’) %) ’) ’) ) %) ’)
2 1.180 29.435 1.350 4.843 1.822 2 0.724 23.250 0.951 4.856 0.895
4 1.167 1.407 1.349 6.675 1.933 4 0.718 1.551 0.836 4.692 2.807
6 1.168 1.277 1.353 8.152 1.940 6 0.718 1.081 0.837 3.047 3.609
8 1.168 1.205 1.352 9.827 1.947 8 0.716 0.944 0.843 2.104 3.182
10 1.165 1.125 1.351 10.880 1.974 10 0.708 0.901 0.842 1.872 3.084
SM SM
__3.075 __1.185
Tabela 4-7 MSE para os sinais simulados com interferéncia ndo linear (primeiro
modelo) de OA com origem em movimentos verticais dos olhos com (a) e sem (b)
componente DC.
(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem  RLS LMSN SOV LMS NBM
(x10”  (x107  (x107  (x10°  (x10%) (x10"  (x10" (%10~  (x10°  (x10°
% %) 2 4 ?) %) %) %) )
2 13.618 11.547 13.654 10.866 14.249 2 13.380 10.276 13.583 9.003 14.077
4 13.600 12.410 13.643 10.399 14.254 4 13.364 11.134 13.477 9.043 14.070
6 13.596 13.172 13.638 9.914 14.251 6 13.363 11.868 13.472 8.733 14.005
8 13.598 13.423 13.634 9.697 14.255 8 13.368 12.138 13.480 8.408 13.945
10 13.602 13.543 13.637 9.741 14.274 10 13.375 12.314 13.486 8.273 13.947
SM SM
(x10%) (x10™)
3.951 1.483
Tabela 4-8 MSE para os sinais simulados com interferéncia n@o linear(primeiro modelo)
de OA com origem em piscadas com (a) e sem (b) componente DC.
(a) (b)
Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM
(x10™  (x10°  (x107  (x10°  (x10?) (x10©  (x10°  (x10°  (x10"  (x10°
% ’) %) 2) ®) ’) ’) ’) ’)
2 23.728 34.543 23.736 30.876 25.247 2 23.388 29.769 24.016 26.898 25.056
4 23.769 26.139 23.816 28.751 25.306 4 23.430 22.026 23.633 24.987 24.777
6 23.770 25.963 23.837 28.872 25.412 6 23.433 22.514 23.627 25.441 24.562
8 23.738 26.003 23.822 29.447 25.528 8 23.396 22.939 23.582 26.055 24.332
10 23.703 26.148 23.800 29.385 25.608 10 23.358 23.363 23.543 26.350 24.008
SM SM
(x10) (x10™)

3.951 14.553



Tabela 4-9 Média das Tabelas 4-6, 4-7 e¢ 4-8.
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(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM
(x10~ (x10~ (x10~ (x10~ (xlO'J) (x10° (x10° (x10~ (x10~ (x10~
’) ) ’) %) %) %) ) . ’)
2 12.842 25.17% 12.913 15.528 13.773 2 12.497 21.098 12.850 13.586 13.343
4 12.845 13.319 12.936 15.275 13.831 4 12.504 11.570 12.649 12.907 13.885
6 12.845 13.471 12.943 15.646 13.868 6 12.505 11.821 12.645 12.407 14.059
8 12.835 13.544 12.936 16.324 13.910 8 12.493 12,007 12.635 12.189 13.820
10 12.823 13.605 12.929 16.669 13.952 10 12.480 12.193 12.624 12.165 13.680
SM SM
(x1073%) (x107%)
3.659 5.740
4.2.3 Segundo Modelo de Rela¢ao niao Linear Entre os AO e os Sinais de EOG.
As Tabelas apresentadas nesta se¢do contém os resultados obtidos com o sinal
de EEG composto com AO através da relagdo ndo linear proposta por Sadasivan e
Narayana (1997). A seqiiéncia de apresentacdo dos resultados € similar as se¢des
anteriores.
Tabela 4-10 MSE para os sinais simulados com interferéncia ndo linear (segundo
modelo) de OA gerado por movimentos horizontais dos olhos com (a) e sem (b)
componente DC.
(a) (b)
Ordem RLS LMSN sov LMS NBM Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM
(x10~ {x10" (x10~ (x10 (xlO'J) (x10~ (x10~ (x10~ (x10° (x10~
) ’) ) ) ) ’) %) ’) %)
2 8.871 10.420 71.683 6.797 8.520 2 5.241 29.150 2.922 4.022 4.646
4 8.818 15.305 12.643 6.704 5.585 4 5.118 5.228 2.658 2.541 3.724
6 8.784 22.113 11.199 6.648 5.227 6 5.036 4.774 2.541 2.076 4.150
8 8.763 29.095 10.586 6.606 4.925 8 4.974 4.575 2.466 2.951 3.364
10 8.746 34.133 10.260 6.562 4.687 10 4.928 4.495 2.412 4.625 2.992
SM SM
(x10%) (x107%)
3.477 1.029



Tabela 4-11 MSE para os sinais
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simulados com interferéncia nao linear (segundo
modelo) de OA gerado por em piscadas com (a) e sem (b) componente DC.

(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM
(x10™  (x107  (x10°  (x10°  (x10?) (x10~ (x10°  (x10°  (x10°  (x10°
*) S 3 3 2y %) ?) %) %)
2 23.248 14.860 25.388 23.017 24.533 2 14.781 17.178 14.818 8.146 15.888
4 23.156 14.820 19.328 22.882 24.105 4 14.696 11.656 14.552 8.199 15.396
6 23.086 14.510 20.151 22.807 23.927 6 14.635 12.156 14.476 7.946 34.639
8 23.038 14.366 20.836 22.755 23.760 8 14.594 12.507 14.429 7.716 14.999
10 23.000 14.463 21.393 22.711 23.605 10 14.564 12.806 14.395 7.691 14.872
SM SM
(x107%) (x107%)
5.867 1.840
Tabela 4-12 MSE para os sinais simulados com interferéncia ndo linear (segundo
modelo) de OA com origem em movimentos horizontais dos olhos com (a) e sem (b)
componente DC.
(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM
(x107  (x10°  (x107  (x10°  (x10%) (x10~  (x10"  (x10°  (x10"  (x10°
3) *) ’) ’) %) =) 3 2 %)
2 41.872 35.903 41.954 41.928 40.871 2 35.809 38.761 36.222 36.290 35.115
4 41.813 36.878 35.420 41.698 40.495 4 35.813 32.549 35.649 36.612 34.801
6 41.808 38.703 36.093 41.668 40.395 6 35.824 32.733 35.564 38.047 15.153
8 41.848 38.547 36.807 41.699 40.406 8 35.862 33.359 35.585 38.261 34.580
10 41.890 38.479 37.248 41.717 40.434 10 35.903 33.639 35.584 37.929 34.678
SM SM
_11.951 __7.159
Tabela 4-13 Média das Tabelas 4-10,4-11 e 4-12.
(a) (b)
Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM Ordem RLS LMSN SOV LMS NBM
(x107  (x10"  (x10°  (x10"  (x10%) (x10©  (x10°  (x10°  (x10"  (x10°
2 %) =) 3) % ’) ) %) ?)
2 24.664 20.394 46.342 23.914 24.641 2 18.610 28.363 17.987 16.153 18.550
4 24.596 22.334 22.464 23.761 23.395 4 18.542 16.478 17.620 15.784 17.974
6 24.559 25.109 22.481 23.708 23.183 6 18.498 16.554 17.527 16.023 17.981
8 24.550 27.336 22.743 23.687 23.030 8 18.477 16.814 17.493 16.309 17.648
10 24.545 29.025 22.967 23.663 22.909 10 18.465 16.980 17.464 16.748 17.514
SM SM
(x107%) (x1073)
7.098 3.343

4.3 Testes com EEG Complexos Espicula - Onda Lenta.

O objetivo deste conjunto de testes foi avaliar a capacidade dos métodos em

preservar a morfologia de eventos patoldgicos, o teste foi realizado com sinais de EEG
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que continham complexos espicula - onda lenta caracteristicos da epilepsia de pequeno
mal. O procedimento foi similar aos testes anteriores, ou seja, 0 EEG (contendo eventos
epileptiformes) foi composto com AO gerado com os trés modelos discutidos na se¢do
4.1. Para estes testes foi previamente filtrada a componente DC. Os resultados sao

apresentados nas seguintes tabelas.

4.3.1 Interferéncia Linear de AO.

Tabela 4-14 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia linear de
movimentos verticais dos olhos.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x1073) (x1073) (x107%) (x107%) (x107%) (x107%)
2 0,534 194,570 23,054 0,375 1,080 15.219
4 0,619 154,915 1,374 0,382 1,806
6 0,796 130,785 2,204 0,434 2,742
8 1,025 140,067 5,845 0,559 3,345
10 1,248 174,206 7,404 0,694 4,413

Tabela 4-15 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia linear de
movimentos horizontais dos olhos.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x1072) (x107%) (x1073) (x107%) (x107%) (x1072)
2 7,736 211,883 123,563 2,330 3,524 18,445
4 7,643 193,441 4,042 2,186 21,316
6 7,609 187,192 2,674 2,066 21,879
8 7,608 192,416 1,826 2,064 22,185
10 7,600 192,427 1,099 2,040 22,431

Tabela 4-16 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia linear de piscadas.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x107%) (x1073) (x107%) (x107%) (x107%) (x107%)
2 0,197 86,960 11,471 0,282 1,433 56,278
4 0,476 89,874 5,671 0,437 3,598
6 0,575 81,834 4,219 0,510 3,839
8 0,612 77,711 3,365 0,591 4,733
10 0,658 70,866 2,987 0,640 5,109




Tabela 4-17 Média das Tabelas 14,15 ¢ 16.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x107%) (x1073) (x107%) (x107%) (x1073) (x107%)
2 2,822 164,471 52,696 0,996 2,012 29,464
4 2,913 146,077 3,696 1,002 8,907
6 2,993 133,270 3,032 1,003 9,487
8 3,082 136,731 3,679 1,071 10,088
10 3,169 145,833 3,830 1,125 10,651

4.3.2 Interferéncia nao Linear (Primeiro modelo) de AO.

Tabela 4-18 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia ndo linear (primeiro
modelo) de movimentos verticais dos olhos.

Ordem RLS LMS LMSN Sov NBM SM
(x107%) (x107%) (x107%) (x1073) (x1073) (x1073)
2 4,030 162,626 18,946 0,375 4,000 12,302
4 4,065 171,076 5,056 0,370 0,891
6 4,150 118,736 5,414 0,435 2,144
8 4,334 156,795 7,372 0,552 3,564
10 4,498 285,308 8,656 0,700 4,697

Tabela 4-19 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia ndo linear (primeiro
modelo) de movimentos horizontais dos olhos.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x1072) (x1073) (x107%) (x107%) (x107%) (x1073)
2 2,889 29,419 74,639 3,435 2,908 13,061
4 2,821 26,142 8,298 3,428 3,106
6 2,792 26,645 4,721 3,434 3,390
8 2,790 22,451 4,338 3,440 4,480
10 2,810 18,679 4,080 3,454 5,627

Tabela 4-20 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia ndo linear (primeiro
modelo) de piscadas.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x1073) (x107%) (x1072) (x1073) (x107%) (x107%)
2 26,923 36,087 29,696 22,1705 27,007 21,892
4 26,848 32,755 22,395 22,621 27,602
6 26,667 31,475 22,340 22,491 32,039
8 26,464 31,251 22,574 22,335 37,304
10 26,319 32,828 22,612 22,225 42,994

Tabela 4-21 Média das Tabelas 4-19,4-18 e 4-20.

Ordem RLS LMS LMSN sov NBM SM
(x1073) (x107%) (x1072) (x107%) (x107%) (x107%)
2 11,281 76,044 21,094 8,838 11,305 15,752
4 11,245 76,658 11,916 8,806 10,533
6 11,203 58,952 10,825 8,787 12,524
8 11,196 70,166 11,428 8,776 15,116
10 11,209 112,272 11,783 8,793 17,773
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4.3.3 Interferéncia nao Linear (segundo modelo) de AO.

Tabela 4-22 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia nao linear (segundo
modelo) de movimentos verticais dos olhos.

Ordem RLS LMS LMSN Sov NBM SM
(x107%) (x107%) (x107%) (x107%) (x107%) (x107%)
2 12,881 185,741 70,179 10,954 12,463 16,815
4 12,800 230,971 16,205 10,795 9,442
6 12,780 178,212 16,538 10,684 9,493
8 12,890 187,218 17,753 10,614 9,997
10 12,972 280,206 18,408 10,550 10,486

Tabela 4-23 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia nao linear (segundo
modelo) de movimentos horizontais dos olhos.

Ordem RLS LMS LMSN Sov NBM SM
(x107%) (x107%) (x107%) (x1073%) (x107%) (x107%)
2 19,083 36,535 151,289 22,712 20,455 18,921
4 18,820 29,252 20,201 22,541 20,615
6 18,671 29,466 18,728 22,491 20,464
8 18,608 25,583 19,286 22,457 20,790
10 18,603 21,979 19,641 22,454 21,426

Tabela 4-24 MSE para o caso de EEG com espiculas e interferéncia nao linear (primeiro
modelo) de piscadas.

Ordem RLS LMS LMSN SOV NBM SM
(x1073) (x107%) (x107%) (x107%) (x107%) (x107°)
2 33,470 49,845 40,498 31,973 32,979 33,185
4 33,545 45,477 32,321 31,860 34,843
6 33,513 45,676 31,923 31,698 38,314
8 33,440 45,442 32,452 31,505 41,776
10 33,352 47,291 32,430 31,288 45,198

Tabela 4-25 Media das Tabelas 4-22,4-23 e 4-24

Ordem RLS LMS LMSN sSov NBM SM
(x107%) (x107%) (x1072%) (x107%) (x107%) (x1073)
2 21,811 90,707 87,322 21,880 21,966 22,974
4 21,722 101,900 22,909 21,732 21,633
6 21,655 84,451 22,396 21,624 22,757
8 21,646 86,081 23,164 21,525 24,188
10 21,642 116,492 23,493 21,431 25,703

A discussao dos resultados mostrados serd apresentada no capitulo seguinte.

4.4 Teste de Tempos de Execucdo dos Algoritmos.
Com o intuito de avaliar o tempo de execugdo de cada um dos algoritmos, estes
foram implementados em C-ANSI e os tempos foram medidos usando a variagdo da

voltagem do pino 2 da porta paralela que € posto em "1" antes de iniciar a iteragdo e em
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"0" quando a iteragd@o termina. Conectando-se um osciloscépio € possivel medir o tempo
de execugdo do algoritmo. O computador utilizado foi um PC compativel com
microprocessador Pentium II , 266MHz , 32Mb de RAM.

Os resultados de tempos e ordem do filtro sdo apresentados na seguinte tabela.

Tabela 4-26 Tempos de execugdo dos algoritmos em micro segundos, o tempo é medido
para uma iteragao.

Ordem RLS LMSN Sov LMS NBM
us Us Us s Us
2 11.6 12.6 29.2 3.7  =====
4 36.4 35.4 128.0 4.7 e
6 97..0 99.0 340.0 Bisdi | mmmes
8 188.0 189.0 680.0 6:9  ==mm=
10 332.0 342.0 1230.0 81, me—ee
SM
=S

137
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CAPITULO_ 5- l_)iscus_sfio e C_onclus()es
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5 Discussao e Conclusoes

O grupo de pesquisas em engenharia biomédica (GPEB) tem realizado e realiza
diversos trabalhos na drea de processamento do EEG. Os artefatos oculares sdo, em
alguns casos, fontes de erro no processamento destes sinais. Como na literatura nio
existem trabalhos contendo comparagdes minuciosas dos diferentes métodos propostos
para a remogdo de AO, este trabalho teve como objetivo o seu estudo. Assim, pode-se
fornecer informagdes para que os outros pesquisadores possam escolher um método
adequado de filtragem de AO e tenham o ferramental suficiente para implementa-lo.

A utilizac@o do software MATLAB facilitou a implementa¢do dos algoritmos,
uma vez que o Matlab trabalha diretamente com operagdes entre vetores e matrizes. Isto
permitiu que os dados fossem processados com rapidez, facilitando a realiza¢do do
extenso conjunto de testes apresentados. A implementacdo em outras linguagens ndo
fica comprometida como foi demostrado ao se adaptar os algoritmos implementados
em MATLAB para o C-ANSI sem maiores dificuldades.

Como medida da complexidade dos algoritmos, foi usado o nimero de
multiplicagdes por ser a operagdo mais exigida pelos algoritmos e por consumir mais
tempo de processamento, considerando implementacdes em computadores de prop6sito
geral e linguagens de programacdo de alto nivel.

Para cada método foi realizado uma sintonizagdo, isto é procurou-se as
condigdes iniciais e valores dos pardmetros dos filtros para obter o melhor desempenho
na remoc¢do dos artefatos. Os ensaios para sintonizar os algoritmos nao foram
apresentados neste texto por nao serem relevantes. Para o caso do LMS e do LMSN, que

tem o fator de convergéncia varidvel, ndo foram necessdrios muitos ensaios.
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Como é demostrado pelos resultados apresentados no capitulo 4, a remogao da
componente DC em geral melhora a performance dos filtros. No caso de sinais contendo
complexos espicula-onda lenta, a remog¢do da componente DC, fez o mesmo efeito, para
este caso s6 foram apresentadas as tabelas com a componente DC removida.

Os resultados mostraram também que a performance dos métodos se altera de
acordo com a origem do AO (se movimento dos olhos ou piscadas). Neste trabalho foi
utilizada uma mesma distribui¢@o de eletrodos para gerar o sinal de referéncia, segundo
a orientag¢ao de Van den Berg (1994).

Um resultado inesperado deste trabalho foi a adequac¢do do método subtrativo
nas composi¢des nao lineares de EEG-AO, ji que o método foi elaborado para casos
lineares. O método subtrativo demostrou também ndo ser muito efetivo na preservagao
dos complexos espicula-onda lenta.

Para interferéncia linear, o RLS de segunda ordem apresentou o melhor
desempenho, j4 que a média do MSE para o EEG livre de interferéncias contendo
complexos espicula-onda lenta (Tabela 4-5 e Tabela 4-17) alcangou o menor valor.
Esta carateristica € importante desde que ambos os tipos de sinais podem estar presentes
no mesmo registro. Para a interferéncia ndo linear, o NBM e o SOV apresentaram
performances superiores a do RLS de segunda ordem. Contudo, ndo conseguem
compensar o fato de que o RLS é um algoritmo mais simples e rdpido. Estas
observagdes permitem recomendar que o método RLS seja a técnica utilizada na
\remog¢do dos AO nos sinais de EEG.

A Tabela 4-26 (contendo os tempos de execug@o) permite afirmar que,
utilizando um computador como o empregado no teste, é possivel trabalhar com

freqiiéncias de amostragem superiores a2 200Hz e obter assim, as faixas de freqiiéncia de
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interesse clinico. Deve-se ainda observar que, para os tempos de execu¢do do RLS é
possivel implementar o algoritmo para diversos canais. Esta caracteristica € importante
desde que os estudos do EEG sdo geralmente realizados com mais de um canal. Além
do que, o EEG podera ser adicionalmente processado para a extragdo de pardmetros de
diagndstico.

A principal contribuig¢@o deste trabalho é fornecer uma avaliagdo imparcial de
vérias técnicas descritas na literatura para a remogao dos artefatos oculares dos sinais de
EEG. Os diversos ensaios e sinais simulados permitiram uma visdao ampla das
capacidades e limita¢Ges das diversas técnicas nesta aplicacdo especifica.

Como a fonte do AO interfere na performance do filtro, a configuragdo
utilizada para a captagdo do EOG pode também influenciar na performance dos método
avaliados. Sugere-se portanto, que trabalhos futuros avaliem a potencialidade de outras
configuracdes de eletrodos na melhoria de resultados.

Para tal deve-se contar com um equipamento de aquisi¢ao de sinais com um
nimero suficiente de canais de EOG. Outros trabalhos complementares seriam o
desenvolvimento dos algoritmos de filtragem utilizando ponto fixo e as varia¢des de
performance que os afetariam quando implementados em sistemas microprocessados

dedicados.
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APENDICE A - PROGRAMAS EM MATLAB
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Algoritmo LMS

function [saida,erro]=milms(data_entrada,ordem_do_filtro,data_de_referencia);

% Data de inicio 28/1/98
% [saida,erro] = milms(data_entrada,ordem_do_filtro,data_de_referencia)

% Terminado 03/02/98

[filas,columnas]=size (data_entrada) ;
if filas==
data_entrada=data_entrada';
filas=columnas;
end
‘ wj=ones (1l,ordem_do_filtro)*0.1l; % pessos iniciais
! buffer=zeros(l,ordem_do_filtro);
% Inicio das iteracoes para o filtrado do sinal
for kk=1l:filas
for jj=ordem_do_filtro:-1:2;
buffer(jj)=buffer(jj-1);
end
buffer(1l)=data_entrada (kk) ;
uu=0.036/(0.0001+(buffer*buffer'));%descomentar para o caso do lamda fixo
% Calculando o erro
data_estimada=wj*buffer"';
erro (kk)=data_de_referencia (kk)-data_estimada;
% reajustando os pesos
wj=wj+ (uu*erro (kk)) *buffer;

saida (kk)=data_estimada;

end
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Algoritmo RLS

function [saida,erro]l=mirls(sinal_de_entrada,ordem_do_filtro,sinal_de_referencia)

% Data de inicio 04/02/98
% [saida,erro]l=mirls(data_entrada,ordem_do_filtro, sref)

% Terminado 04/02/98

[filas,columnas]=size(sinal_de_entrada) ;

if filas==
sinal_de_entrada=sinal_de_entrada';
filas=columnas;

end

RR=eye (ordem_do_filtro,ordem_do_filtro);

wj=ones (ordem_do_filtro,1)*0.1; % pessos iniciais

buffer=zeros (ordem_do_filtro,1);

RRinv=inv (RR) ;

% Inicio das iteracoes para o filtrado do sinal
for kk=1:filas
for jj=ordem_do_filtro:-1:2;
buffer(jj)=buffer(jj-1);
end
buffer(l)=sinal_de_entrada (kk) ;
% Calculando o erro
data_estimada=wj' *buffer;
erro (kk)=sinal_de_referencia(kk)-data_estimada;
wj=wj+ (RRinv*buffer) *erro (kk) ';
%atualizando a matriz de correlacao

RRinv=RRinv- (RRinv* (buffer*buffer') *RRinv) / (1l+buffer' *RRinv*buffer) ;

saida (kk)=data_estimada;

end
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Algoritmo LMSN

function [saida,erro]l=milmsn(sinal_de_entrada,ordem_do_filtro,sinal_de_referencia)

% Algoritmo baseado no paper
% Analysis of LMS-Newton Adaptive Filtering Algorithms with Variable
Convergence Factor

% [saida,erro]=milmsn(data_entrada,ordem_do_filtro, sref)

[filas_ent,columnas_ent]=size(sinal_de_entrada) ;

[filas_ref,columnas_ref]=size(sinal_de_referencia) ;

if filas_ent==1
sinal_de_entrada=sinal_de_entrada‘;
filas_ent=columnas_ent;

end

if filas_ref==1
sinal_de_referencia=sinal_de_referencia';
filas_ref=columnas_ref;

end

IRR=eye (ordem_do_filtro,ordem_do_filtro);%inicilalizacdo do IRR (inversa da
matriz de correlacgdo)
t=1l:ordem_do_filtro;
un=ones (ordem_do_filtro,1);%inicializacdo de u(n) que é o buffer de entrada de
datos
wj=0.1*ones (ordem_do_filtro,1); % pessos iniciais
b=30;%Sera empregado na atualizac&o da matriz de correlacdo
g=0.02;

% Inicio das iteracoes para o filtrado do sinal

for kk=1:filas_ent
for jj=ordem_do_filtro:-1:2;
un(jj)=un(jj-1);
end
un(1l)=sinal_de_entrada (kk) ;
tn=IRR*un;

unH=un'; %0 operador H é igual a transpuesta pois os elementos de un sdo reais



taun=unH*tn;
%$Calculando o erro
data_estimada=wj' *un; %$- (kk~=1)
erro(kk)=sinal_de_referencia(kk,1l)-data_estimada;
% reajustando os pesos
wj=wj+q* (tn*erro (kk)) /taun;

saida (kk)=data_estimada;

%$atualizando a matriz de correlacao

IRR=(1+1/(taun* (2*b-1)))* (IRR- (IRR*un*un'*IRR)/ (2*b*taun)) ;%tn*tn'

end
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Algoritmo NBM

function [saida,erro]=minewton(sinal_de_entrada,ordem_do_filtro,sinal_de_referencia)

$function

[saida, erro]=minewton(sinal_de_entrada,ordem _do_filtro,sinal_de_referencia,eeg_orig)

% Data de inicio 04/02/98
% [saida,erro]=minewton(data_entrada, ordem_do_filtro, sref)

% Terminado 04/02/98

[filas,columnas]=size(sinal_de_entrada) ;

if filas==
sinal_de_entrada=sinal_de_entrada';
filas=columnas;

end
RR=eye (ordem_do_filtro,ordem_do_filtro);

a=ones (ordem_do_filtro,1l); % pessos iniciais

b=ones (ordem_do_filtro* (ordem_do_filtro-1)/2,1); % pessos iniciais

Y=0.001*ones (ordem_do_filtro,1);

Z=0.001*ones (ordem_do_filtro* (ordem_do_filtro-1)/2,1);

RRinv=inv(RR) ;

Ryz=ones (ordem_do_filtro,ordem_do_filtro* (ordem do_filtro-1)/2);
rxy=0;

rxz=zeros (ordem_do_filtro* (ordem_do_filtro-1)/2,1);

Rz=200*eye (ordem_do_filtro* (ordem_do_filtro-1)/2);

Ry=200*eye (ordem_do_filtro) ;

% Inicio das iteracoes para o filtrado do sinal

for kk=1l:filas



for jj=ordem_do_filtro:-1:2;
Y(3j,1)=¥(3jj-1,1);

end

Y(1l,1)=sinal_de_entrada (kk) ;
cont=1;

vez=1;

cont2=1;

while cont2<(ordem_do_filtro* (ordem_do_filtro-1)/2+1);

if cont+vez<=ordem_do_filtro
Z(cont2,1)=(Y(vez,1)*Y(cont+vez,1));
cont=cont+1;
cont2=cont2+1;

else
vez=vez+l;

cont=1;

end
end
saida (kk)=a'*Y+b'*Z;
erro(kk)=sinal_de_referencia (kk)-saida (kk) ;
factor=(kk-1)/ (kk) ;
Ryz = factor*Ryz+ (1l/kk)*Y*Z';
rxy = factor*rxy+(1l/kk)*sinal_de_referencia (kk) *Y;
rxz = factor*rxz+(1/kk)*sinal_de_referencia(kk) *z;
Ry=(1/(factor+0.0001))* (Ry- ( (Ry*Y*Y'*Ry) / ( (kk-1) +Y' *Ry*Y))) ;

Rz=(1/(factor+0.0001))*(Rz-((Rz*Z*Z'*Rz) / ((kk-1)+Z"'*Rz*Z)));

a=Ry* (rxy-Ryz*Db) ;
b=Rz* (rxz-Ryz'*a);

end
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Algoritmo SOV

function [saida,erro]=mivolt(sinal_de_entrada,ordem_do_filtro,sinal_de_referencia,alfa)

% Data de inicio 04/02/98
% [saida,erro]=mirls(data_entrada,ordem_do_filtro, sref)

% Terminado 08/02/98

[filas,columnas]=size(sinal_de_entrada) ;

if filas==
sinal_de_entrada=sinal_de_entrada';
filas=columnas;
end
buffer_a=zeros(1l,ordem _do_filtro);
buffer_b=zeros(1l,ordem_do_filtro);
% Inicializo h
h=zeros(2*ordem_do_filtro,1);
% Inicializo P (matriz de covarianza)
% A matriz de covarianza é uma medida de cuan longe estou dos
% parametros ideais do filtro por isso alfa deve ser o suficientemene
% grande e maior que 0
% alfa=1;
P=alfa*eye(2*ordem_do_filtro);
L=0;
% Inicializo lamda
lamdao=0.99;
lamda=0.95;
% Inicio das iteracoes para o filtrado do sinal
for kk=1:filas
for jj=ordem_do_filtro:-1:2;
buffer_a(jj)=buffer_a(jj-1):;
buffer_b(jj)=buffer_b(jj-1);
end
buffer_a(l)=sinal_de_entrada (kk) ;
buffer_b(l)=sinal_de_entrada (kk)"2;
buffer=[buffer_a,buffer_b]';

erro(kk)=sinal_de_referencia (kk)-buffer'*h;



end

h=h+L*erro (kk) ;
L=P*buffer/(lamda+buffer'*P*buffer) ;

P=P- ((P*buffer) * (buffer'*P) / (lamda+buffer' *P*buffer)) ;

saida (kk)=buffer'*h;

lamda=lamdao*lamda+0.001;
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Método Subtrativo

function [erro]=ifeachor (EOG1l, EOG2,EOG3,ordem_do_filtro, EEG, lamda)

$function [erro]=ifeachor (EOG1l, EOG2,EOG3,ordem_do_filtro, EEG, lamda)
[filas,columnas]=size (EOG1) ;
if filas==
filas=columnas;
end
P=eye (ordem_do_filtro,ordem_do_filtro);
O=rand (ordem_do_filtro, 1) *10;
buffer=zeros (ordem_do_filtro,1);
% Inicio das iteracoes para o filtrado do sinal
for kk=1:filas
X=[EOG1 (kk) ; EOG2 (kk) ; EOG3 (kk) ] ;
% Calculando o erro
erro (kk) =EEG (kk) -X' *0;
z=exro (kk) ;
%atualizando a matriz de correlacao
P=(1/lamda) * (P- (P* (X*X') *P) / (lamda+X ' *P*X) ) ;
O0=0+P*X*z;
aa(kk)=0(1);
bb(kk)=0(2) ;
cc(kk)=0(3);

end
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APENDICE B - PROGRAMA EM C-ANSI
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/*A porta paralela serd utilizada como "flag" para ser visualizado no

osciloscopio
Pino 2 : Sera posto em nivel 1 logico ao inicio do algoritmo.

Pino25 : GND.

#include "stdio.h"
#include "dos.h"
#include "conio.h"
#include "math.h"

#include "graphics.h"

#define Dt 0.005;
#define FALSO 0

#define VERDAD 1

float A[20]([20],B[20]([20],MMUL[20] [20],MTRANS([20] [20],W[1][20]
float t,dt,T_FINAL;
int cont_1;

char ORDEM;

//variaveis do algoritmo LMS

float uu,data_estimada,sinal_de_ref,erro;

void multiplica(float A_1[20][20],char F_A,char C_A,float
C.B);
void transpone(float A_2[20](20],char F_A,char C_A);

int graf_ini (void);

void main(void)

{

//variaveis para o grafico;

int maxx,maxy,ymed, ok,xant,conta=0, fin,xx=0,h,v,n_datos;

R

,BUFFER[1] [20];

B_1[20][20],char

int flag_rx; //Esta bandera indica si se ha recibido un dato

int est_lin; //Aqui se guarda el registro de estado dem linea

double y,yant,yy,my,yyy=0,yl,yantl,yyl,yyyl=0,res;
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clrscri) ;

printf (" Ingrese a ordem do Filtro : ");
scanf ("%d", &ORDEM) ;

£=0.0; //inicio tempo.

printf("/n");

printf (" Tempo final (em seg) : ")

scanf ("$£f", &T_FINAL) ;

//INICIALIZA O BUFFER E OS PESOS.
for (cont_1=0;cont_1<ORDEM;cont_1++)
{
BUFFER[O0] [cont_1]=0.0;

W[0] [cont_1]=0.1;

gotoxy (40,7);

printf ("Plotar a media de cuantos pontos ? :

do
{
gotoxy (46,7) ;
clreol();
scanf ("%d", &n_datos) ;
}while((n_datos<=0) || (n_datos>10000)) ;
clrseri) ;

ok = graf_ini();

if (ok)

//inicializa grafico.
cleardevice() ;
maxx=getmaxx() ;
maxy=getmaxy () ;
ymed=maxy/2;

my=maxy;

setcolor(2);

)
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settextstyle(1,0,2);
outtextxy (2,2, "LMS");
line (0, ymed, maxx, ymed) ;

line(0,0,0,maxy) ;

xx=0;

while (t<T_FINAL)
{
for (cont_1=0RDEM-1;cont_1>0;cont_1--)
{
BUFFER[0] [cont_1]=BUFFER[0] [cont_1-1];
}
BUFFER([0] [0)=0.8*sin(2*3.14159*30*t) ;

sinal_de_ref=sin(2*3.14159*t*0.5)+0.2*sin(2%3.14159*30*t) ;

//INICIO DO LMS

outportb(0x378,0x13); //poe em 1 o flag

transpone (BUFFER, 1, ORDEM) ;

multiplica (BUFFER, 1, ORDEM, MTRANS, ORDEM, 1) ;

uu=0.036/(0.0001+MMUL[0] [0]) ;
//calculando o a data estimada=W*BUFFER'
multiplica (W, 1, ORDEM, MTRANS, ORDEM, 1) ;
//calculando o erro
erro=sinal_de_ref-MMUL[0] [0];

//reajustando os pesos

for (cont_1=0;cont_1<ORDEM;cont_1++)
{
W([0] [cont_1]1=W[0] [cont_1]+ (uu*erro) *BUFFER[0] [cont_1];
}

outportb(0x378,0x10);// poe em 0 o flag

//FIM DO LMS

yy=-erro ; //Sinal estimada ainda eh o MMUL
YYY=YYY V¥

conta++ ;
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if

(conta==n_datos)
{
yy=yyy/n_datos;
yyy=0;
conta=0;
y = (yy*ymed*0.8+ymed) ;
putpixel (xx,y,2);
// putpixel (xx,y1,7);
setcolor (12);
if (xx!=0) line(xant,yant,xx,y);
setcolor (5) ;
setcolor(5);
xXant=xx;
yant=y;

//yantl=yl;

XX++;
if (xx==maxx)
{
cleardevicel() ;
setcolor(2);
outtextxy (2,2, "LMS") ;
line (0, ymed, maxx,ymed) ;
line(0,0,0,maxy) ;
xx=0;

}

t=t+Dt;

}

ge

tch();

closegraph() ;
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void multiplica(float A_1[20)[20],char F_A,char C_A, float B_1[20][20]),char F_B,char C_B)

{
char i,3,k;

float aux,C_1(20](20];

for (i=0; i<C_B;i++)

for (j=0; j<F_A ; j++)

aux=0.0;
for (k=0;k<C_A;k++)
{
aux=aux+(A_1[j] [k])*(B_1[k][i]);
}
MMUL[1i] [j]=aux;

17 printf ("MMUL[%d] [%d])= %f\n",i,j,MMUL[i][j]);

void transpone(float A_2[20][20],char F_A,char C_A)
{
char i, j;
float (aux) ;
for (i=0;i<C_A;i++)
{

for (j=0; j<F_A ; j++)

{
MTRANS [1] [J)1=A_2([3j] [i];
// printf ("MTRANS ([%d]([%d] = %f ",j,i,MTRANS[i][j]);
}
// printf("\n");



}

int graf_ini (void)

int driver,modo;
detectgraph (&driver, &modo) ;
initgraph(&driver, &modo, "a:\\bgi") ;
if (graphresult () !=groOk)

{

closegraph() ;

printf ("Erro no cambio ao modo grafico");

getch() ;

return (FALSO) ;

}
return (VERDAD) ;

}
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