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RESUMO

Na area de processamento de sinais biomédicos a extracdo de informagao, baseada em
um conjunto de medidas adquiridas no tempo, ¢ considerada de suma importancia. A
qualidade desta informacao extraida permite avaliar o funcionamento dos diversos Orgaos.
Objetivos: (1) propor o método de analise de componentes dependentes para auxiliar a
extracdo de componentes de interesse, a partir de medidas multivariadas; (2) caraterizar as
componentes extraidas através de representagdes em termos de tempo e freqiiéncia, e
espectro de poténcia; e, (3) aplicar o método e avaliar as componentes de interesse extraidas
no contexto real MCGf, MGG e fMRI. A proposta para a extracao fundamenta-se no método
chamado de Anélise de Componentes Dependentes — ACD. As medidas a serem processadas
sao multivariadas a partir de sensores distribuidos, espacialmente, no corpo humano dando
origem a um conjunto de dados correlacionados no tempo e/ou no espago. Observa-se que os
sinais de interesse raramente sdo registrados de forma isolada, e sim misturados com outros
sinais superpostos, ruido e artefatos fisiologicos ou ambientais, onde a relacao sinal-ruido ¢
geralmente baixa. Nesse contexto, a estratégia a ser utilizada baseia-se na ACD, que permitird
extrair um pequeno numero de fontes, de potencial interesse, com informagdes uteis. A
estratégia ACD para extracao de informacao ¢ aplicada em trés importantes problemas, na
area de processamento de sinais biomédicos: (1) deteccdo do sinal do feto em
magnetocardiografia fetal (MCGf); (2) deteccao da atividade de resposta elétrica do estomago
em magnetogastrografia (MGG); e, (3) deteccao de regides ativas do cérebro em
experimentos de imagens por ressondncia magnética funcional (Functional Magnetic
Resonance Imaging, fTMRI). Os resultados, nos trés casos estudados, mostraram que o método
utilizado, como estratégia, ¢ efetivo e computacionalmente eficiente para extragdo de sinais de
interesse. Concluimos, baseados nas aplicagdes, que o método proposto ¢ eficaz, mostrando

seu potencial para futuras pesquisas clinicas.



ABSTRACT

An important goal in biomedical signal processing is the extraction of information
based on a set of physiological measurements made along time. Generally, biomedical signals
are electromagnetic measurements. Those measurements (usually made with multichannel
equipment) are registered using spatially distributed sensors around some areas of the human
body, originating a set of time and/or space correlated data. The signals of interest are rarely
registered alone, being usually observed as a mixture of other spurious, noisy signals
(sometimes superimposed) and environmental or physiological artifacts. More over, the
signal-to-noise ratio is generally low. In many applications, a big number of sensors are
available, but just a few sources are of interest and the remainder can be considered noise. For
such kind of applications, it is necessary to develop trustful, robust and effective learning
algorithms that allow the extraction of only a few sources potentially of interest and that hold
useful information. The strategy used here for extraction of sources is applied in three
important problems in biomedical signal processing: (1) detection of the fetal
magnetocardiogram signal (fMCGQG); (2) detection of the electrical activity of the stomach in
magnetogastrograms (MGG); and (3) detection of active regions of the brain in experiments
in functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI). The results, within the three cases of
study, showed that the DCA method used as strategy is effective and computationally

efficient on extraction of desired signals.
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DIFERENTES FREQUENCIAS f() . NESTE ESTUDO, O PARAMETRO FOI CONFIGURADO UTILIZANDO O VALOR DE

TABELA 3 : NO CASO DA ARE, A TABELA MOSTRA VARIAS CONFIGURACOES DE VALORES DE W E fo PARA A
WAVELET DE MORLET. SENDO O PARAMETRO CONFIGURADO UTILIZANDO O VALORDE W =21, ..c.ocvvvennn.. 58
2 51
TABELA 4 : INDICE PARA CADA REGISTRO (ENTRE 0,5 HZE 1,33 HZ) X107 . oo 64
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CAPITULO1. INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

Um objetivo importante na 4rea de processamento de sinais biomédicos ¢ a extracdo de
informagdo baseada em um conjunto de medidas feitas ao longo do tempo (James and Hesse
2005). Em grande parte dos casos, sinais biomédicos sdo medidas eletromagnéticas, embora
outras quantidades fisicas ou quimicas também, possam ser avaliadas. Essas medidas,
geralmente realizadas utilizando aparelhos multicanais, sdo registradas usando sensores
distribuidos espacialmente no corpo humano, dando origem a um conjunto de dados
correlacionados no tempo e/ou no espago.

Com relagdo ao sinal adquirido, deve-se conhecer que a informagdo, inerente as
medidas, depende geralmente do dominio de aplicagdo, sendo necessario considerar as
posi¢des € o nimero de sensores. Os sinais de interesse raramente sdo registrados de forma
isolada, mas observados misturados com sinais espurios, ruidos e artefatos fisiologicos ou
ambientais, em consequéncia, a relacdo sinal-ruido ¢ geralmente baixa. As vezes, ainda, os
dados, contém medidas superpostas, as que sdo geradas por fontes localizadas em diferentes
partes do corpo humano.

Assim, ruido para uma imagem ou um sinal €, de forma geral, qualquer variagdo que
represente o desvio a partir do verdadeiro sinal ou imagem (Kaufman et al. 1989). A fonte
dos ruidos pode ser de origem sistémico ou aleatdrio, este Ultimo pode ser denominado ndo
repetitivo e, pode ter algum tipo de distribuicdo estatistica. A estrutura deste ruido e sua
caracterizagdo ¢ considerada, neste estudo, como todo o que modifica o sinal, ou seja a fonte

original, sendo indesejavel durante a avalicdo da componente.
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Por outro lado, médicos e/ou especialistas procuram nos sinais biomédicos,
prévio treinamento e experiéncia, diferentes padrdes de atividade com alguma
distribuigdo espacial em particular. Assim, tentam descobrir e/ou desfazer a mistura
visualmente observada. Portanto, ¢ de interesse para o diagndstico de doengas, se
através da automatizagdo e analise de sinais biomédicos, fosse possivel conseguir:
Reverter a mistura e isolar um conjunto de sinais biomédicos em suas componentes
constituintes, chamadas também de fontes;

e Fornecer a informacgao sobre o nimero de fontes distintas que estdo sendo observadas;

e Fornecer uma distribuicdo espacial de acordo com a série temporal pertencente a
fonte;

e Rastrear as mudangas no nimero de fontes identificadas, suas distribui¢des espaciais e
sua morfologia, ao longo do tempo.

Nesse sentido, a separagdo cega de fontes (Blind Source Separation, BSS) pode ser
utilizada para a analise de componentes independentes (/ndependent Component Analysis,
ICA), sendo uma ferramenta que oferece solu¢des perante os problemas citados. A ICA ¢
uma técnica que, essencialmente, extrai um conjunto de fontes subjacentes ou componentes
independentes a partir de um conjunto de variaveis aleatdrias, medidas ou sinais. Esta técnica,
basicamente, utiliza conjuntos de dados multivariados para definir um modelo, baseado em
dados observados. Essa técnica considera que as componentes sdo desconhecidas, misturadas
linearmente, tentando reverter o processo de mistura através da separagdo de fontes e da
exploracdo da independéncia estatistica.

Asssim, encontram-se disponiveis um quantitativo de sensores para inUumeras
aplicagdes, porém, na pratica um numero limitado de fontes sdo de interesse, sendo o restante
considerado como ruido. Para esse tipo de aplicagdes € necessario desenvolver algoritmos de

aprendizagem confiaveis, robustos e efetivos, que permitam extrair apenas uma pequena
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quantidade de fontes, que sejam de potencial interesse, € que oferecam informagdes uteis
(Barros et al. 2000).

Barros e Cichoki (2001) propuseram um algoritmo alternativo a ICA, no qual ¢
possivel separar as sinais de interesse, sendo um método que utiliza informagdo a priori,

ligada a componentes de freqiiéncia.

1.2. OBJETIVOS

Neste estudo, o0 método proposto por Barros e Cichoki foi adaptado, recebendo o nome
de analise de componentes dependentes (Dependent Component Analysis, DCA), e aplicado
para separacao de fontes em trés importantes problemas, na area de processamento de sinais
biomédicos: (1) detecgdo do sinal do feto em magnetocardiografia fetal (MCGf) (de Araujo
et al. 2005); (2) detec¢ao da atividade de resposta elétrica do estdbmago em
magnetogastrografia (MGG) (Estombelo-Montesco et al. 2007a); e, (3) detec¢do de regides
ativas do cérebro em experimentos de imagens por ressondncia magnética funcional
(Functional Magnetic Resonance Imaging, fMRI) (Estombelo-Montesco et al. 2007b).

Sendo assim, os objetivos deste trabalho sao:

e Propor o método de andlise de componentes dependentes para auxiliar a
extracdo de componentes de interesse, a partir de medidas multivariadas;

e (araterizar as componentes extraidas através de representacdes em termos de
tempo e freqiiéncia, e espectro de poténcia;

e Aplicar o método e avaliar as componentes de interesse extraidas no contexto
real da MCGfT;

e Aplicar o método e avaliar as componentes de interesse extraidas no contexto
real da MGG;

e Aplicar o método e avaliar as componentes de interesse extraidas no contexto

real de fMRI.
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1.3. ORGANIZACAO

O trabalho foi estruturado de forma a apresentar o contexto tedrico no qual estd inserido, bem

como, os resultados obtidos e suas contribui¢des para a comunidade académica.

No Capitulo 2 é mostrado um referencial teorico de biomagnetismo e sinais biomagnéticos,
sendo brevemente descritas a magnetocardiografia fetal, a magnetogastrografia e a imagem
funcional por ressondncia magnética.

O Capitulo 3 apresenta conceitos de analise de componentes independentes, analise de
componentes dependentes, método estratégico para este estudo, e outros métodos que
auxiliaram na caracterizacao e, processamento dos sinais, tais como o modelo autoregressivo
e a representacdo tempo-frequencia.

O Capitulo 4 mostra uma aplicagdo do método proposto na areca de magnetocardiograma
fetal. A aplicacdo concentra-se na extragdo da componente fetal, considerando a componente
materna e o ruido existente no ambiente, ou outros artefatos originados por outros 6rgaos.

No Capitulo 5 é mostrada uma segunda aplicac¢do na area de magnetogastrografia. Na qual, a
presenga de componentes originadas através da mistura de componentes, uma de baixa e
outra de alta freqiiéncia, tém carateristicas comuns quando medida a atividade elétrica no pré
e pos-prandial.

O Capitulo 6 mostra uma aplicagdo na area de imagens por ressonancia magnética funcional.
Assim, observa-se que quando executada uma tarefa auditiva sdo ativadas e localizacao
determinadas areas do cérebro.

Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes do presente estudo.
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CAPITULO 2. REFERENCIAL TEORICO

2.1. BIOMAGNETISMO E SINAIS BIOMAGNETICOS

Biomagnetismo ¢ uma area de pesquisa que procura medir e analisar os campos
magnéticos gerados por Orgdos humanos (Carneiro et al. 2000). De maneira geral, a
finalidade ¢ buscar um maior entendimento sobre os processos fisioldgicos dos diversos
orgaos, além de desenvolver e aprimorar técnicas de diagndstico ndo-invasivas e eficientes.

Os campos magnéticos produzidos pelos humanos sdo muito fracos, sendo sua
potencia de 10~ até 10'* T, quando comparado com o campo magnético da Terra, de 10 T
respectivamente. (Carneiro et al. 2000).

O corpo humano produz campos magnéticos associados a correntes elétricas i0nicas,
geradas pela atividade de despolarizacao das células, através de particulas ferromagnéticas ou
paramagnéticas localizadas nos 6rgdos. Substidncias magnéticas sdo marcadores, que quando
ingeridos ou injetados no organismo produzem campos magnéticos, além de outras fungdes.
Baseados na medi¢do desses campos ¢ possivel localizar com precisdo uma determinada
regido e, determinar as caracteristicas das fontes associadas, isto €, a intensidade da corrente
ou a concentragdo de particulas, paramagnéticas ou ferromagnéticas (Carneiro et al. 2000).

Assim, campos de maior intensidade, gerados pelo organismo podem ser medidos por
um dispositivo chamado de magnetometro de fluxo saturado, ou fluxgate. No entanto, a
maioria dos campos, por serem de pouca intensidade, sdo medidos através de um dispositivo
criogénico, de grande sensibilidade, denominado superconductor de interferéncia quantica, ou

com a sigla SQUID (Carneiro et al. 2000).
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2.2. MAGNETOCARDIOGRAFIA FETAL

Dentre as diversas aplicagdes do biomagnetismo, a magnetocardiografia (MCG) — medida
restrita a campos magnéticos gerados pelo coracdo — ¢ uma das mais resaltantes em virtude da
grande incidéncia de doengas cardiovasculares na populagdo (Comani et al. 2004). Os sinais
do coracdo, tipo picoteslas, sdo medidos por sensores SQUID posicionados sobre a pele, que
fornecem informagdo das fontes de atividade elétrica cardiaca sem necessidade de fixacdo de
eletrodos no paciente, diferente das medidas eletrofisiologicas convencionais realizadas
(Carneiro et al. 2000).

A magnetocardiografia fetal (MCGf) ¢ a sub-area da MCG voltada para a medida de
campos magnéticos gerados pelo coragdo do feto. Neste caso, os sensores SQUID sao
posicionados sobre o abdomen da mae. A MCGf apresenta grandes vantagens quando
comparada com a eletrocardiografia fetal (ECGf). Nesta ultima, os sinais obtidos por
eletrodos sofrem muita interferéncia pelo coragdo da mae, como conseqiiéncia de sinais
elétricos com baixa relagdo sinal/ruido; e, pela presenca da vernix caseosa na pele do feto,
apartir da vigésima quinta semana de gestacdo, sendo esta considerada uma substancia de
baixa condutividade e que atua como isolante elétrico (de Araujo et al. 2005).

O coragao do feto produz campos magnéticos mais francos, quando comparados com
os da mae. Ainda, apresenta interferéncias tais como o sinal cardiaco e a respiragdo da mae e,
inclusive o proprio movimento fetal. Outra dificuldade observada ¢ o pequeno volume do
coracdo e a distancia com relagdo aos sensores, considerando que estes sinais magnéticos
fetais exigem uma 6tima relacdo sinal-ruido. Desta forma, a MCGf apresenta uma boa relagao
sinal-ruido durante todo o periodo de gestacdo e permite uma 6tima defini¢do na forma de
onda, sendo uma excelente técnica para acompanhar a atividade cardiaca fetal (Baffa et al.

1995).
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Da mesma forma, a MCGf pode ser usada a partir da décima quinta semana de
gestagdo, muito antes da ECGf (de Araujo et al. 2005), o que permite a detecg¢do precoce de
anomalias congénitas tornando possivel realizar uma intervengado antes do parto (Carneiro et

al. 2000).

2.3. MAGNETOGASTROGRAFIA

As contragdes dos musculos da parede do estdmago durante a digestao, assim como no
coragdo, produzem campos elétricos factiveis de ser medidos, utilizando para tal finalidade
eletrodos posicionados sobre a pele, técnica denominada de eletrogastrografia (EGG). Assim
a atividade elétrica estomacal ¢ medida por sensores SQUID, utilizando a técnica conhecida
como magnetogastrografia (MGG) (Carneiro et al. 2000).

A MGG permite a obtencdo de maior quantidade de informagdo sobre a atividade
elétrica do estdmago quando comparada com o EGG. Os sinais magnéticos sdo menos
afetados pela condutividade elétrica do tecido, dependendo prioritariamente da distancia entre
a fonte e o detector, que dos propios sinais elétricos (André and Nowak 2006), o que oferece
uma melhor resolucdo espacial ¢ maiores vantagens que a EGG (Carneiro et al. 2000).

A atividade elétrica gastrica (Figura 1) constituida por duas componentes: ritmo
elétrico de base, ndo necessariamente associado aos movimentos de contragdo estomacal,
observada como onda elétrica lenta (com freqii€ncia de trés ciclos por minuto em humanos);
e, uma atividade de resposta elétrica, que ocorre em conjungdo com os movimentos de
contragdo estomacal, que ¢ caracterizada por potenciais de acdo durante a fase de platd do

ritmo elétrico de base (Irimia et al. 2006;Mintchev 2007).
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Figura 1 : Registro da atividade elétrica géstrica “in vitro” e sua relagio com a atividade contratil do

estomago.(Mintchev 2007)

A detecgdo e a caracterizagdo da atividade de resposta elétrica sdo consideradas de
grande importincia em gastroenterologia. Da mesma forma, a MGG tem potencial para
oferecer uma importante contribui¢do nesta area, por ser uma técnica ndo-invasiva. Porém, os
principais problemas para a detec¢do da atividade de resposta elétrica por meio de MGG
decorrem do fato que, o sinal da atividade de resposta elétrica possui amplitude relativamente
baixa e estd sujeito a interferéncias de outros sinais corporais, como os cardiacos e

respiratorios.

2.4.  IMAGEM FUNCIONAL POR RESSONANCIA MAGNETICA (FMRI)

A area de neuroimagem funcional teve um grande progresso nos ultimos anos. Imagens com
resolugdo anatomica milimétrica e resolucao temporal da ordem de milisegundos possibilitam,
de forma ndo-invasiva, a caracterizagdo espaco-temporal de uma gama de processos

cognitivos, bem como a sua utilizagdo em algumas rotinas clinicas (de Araujo 2002).
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O principio da imagem funcional por ressondncia magnética (fMRI)' para o
mapeamento de regides cerebrais ativas ¢ relativamente simples. As informacdes de interesse,
desde o ponto de vista clinico, obtidas através da fMRI sdo, geralmente, alcangadas através de
diferenga entre imagens que refletem dois estados de atividade cerebral distintos - em
atividade e em repouso.

Os neurdnios quando ativos consomem oxigénio presente nas moléculas de
hemoglobina, no sangue. Assim, quando incrementada a atividade em uma determinada
regido do cérebro é provocado um aumento do fluxo sanguineo e do consumo de oxigénio.
Reagdo que provoca alteragcdes posteriores nas concentracdes de oxi-hemoglobina e deoxi-
hemoglobina (formas oxigenada e a ndo-oxigenada da molécula de hemoglobina,
respectivamente).

Por sua vez, a oxi-hemoglobina é considerada diamagnética e a deoxi-hemoglobina ¢é
considerada paramagnética, o que ocasiona diferencas na suceptibilidade magnética. Assim,
quando alterada esta suceptibilidade no cérebro, também ¢ alterado o tempo de relaxamento,
como resposta caracteristica do tecido frente uma seqiiéncia apropriada de pulsos de radio-
freqiiéncia, o qual altera o contraste das imagens, sendo denominado de efeito BOLD (blood
oxygen level dependent)®. Técnicas para a aquisi¢io rapida de imagens permitem explorar o
efeito BOLD e obter uma visualizagdo de diversos padrdes na atividade cerebral (de Araujo
2002).

Nos exames de fMTI as alteragcdes nos contrastes das imagens quando ténues, geram
imagens repetidas de uma mesma regido cerebral. Portanto, ¢ de importancia a adquisi¢ao
rapida de imagens, que reduca o tempo de duracdo e minimizem a possibilidade de

movimentos involuntarios durante sua execucdo Ressalta-sse ainda, que uma alta amostragem

" Por ser de uso ja consagrado em portugués, sera adotada a sigla em inglés para representar o termo “imagem
funcional por ressonancia magnética”.

? Sigla em inglés, conhecida em portugués como contraste “dependente no nivel de oxigénio no sangue”
(DNOS).
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nas condigdes de atividade e de repouso, aumenta as chances de deteccdo do sinal durante a
execucao de tarefas especificas. Consequentemente, ¢ de importancia que a técnica seja

realizada através de seqii€ncia rapidas de pulsos.
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CAPITULO 3. ANALISE DE COMPONENTES

3.1. ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

Este capitulo introduz o conceito de andlise de componentes independentes (ACI), fornecendo
o suporte tedrico e a terminologia utilizada no presente estudo. Sera apresentado o modelo
estatistico, sobre o qual a ACI foi baseiada, juntamente com a sua definicdo, suas
ambigiiidades e, suas conseqiliéncias. Finalmente, mostra-se um exemplo de aplicacdo da
ACI, no caso de sinais unidimensionais, para a resolu¢do de problemas na separagdo cega de
fontes (SCF).
A nota¢do matematica utilizada ¢ a seguinte:
e Varidveis aleatorias representadas por letras maitsculas; e, suas concretizagdes
representadas por letras minusculas.
e Vetores aleatorios representados por letras maitisculas em negrito; e, suas
concretizacdes representadas por letras minusculas também em negrito.
Dado que as matrizes também sdo representadas por letras maitsculas em negrito, gerou-
se uma ambigiiidade com relacdo as representacdes de matrizes e vetores aleatorios. Portanto,

para evitar tal ambigiiidade foi adotada a indicacdo expressa no texto.

3.1.1. Modelo estatistico e defini¢éo

. T , J N
Considerando que S=[S,,S,,...,Sy]' ¢ um vetor aleatério com M componentes/fontes
estatisticamente independentes entre si, as fontes S, serdo chamadas de componentes

independentes (Ferreira 2002). Assim, a funcdo densidade de probabilidade (fdp)

multivariada do vetor S ¢ dada pelo produto das M fdps marginais p(S[) de todas as

componentes independentes:
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M
p(S) =IIp(S;) = p(S,)p(S.)---P(Sy)- @
Supondo que sobre o vetor S seja aplicado a uma transformagao linear A (sendo A
uma matriz de dimensdo N x M), serd obtera o vetor aleatorio X = [X1 3 X ey Xy ]T com N

componentes X, designadas aqui de observagdes:

X =AS. @

O processo de mistura das fontes primarias S; pode ter diferentes modelos fisicos ou

matematicos, dependendo das aplicacdes especificas. Portanto, o presente estudo consideraré
uma abordagem do tipo mistura linear definida pela Equagdo (2). Para simplificar a
apresentacdo considera-se que N =M, ou seja, que o numero de observagdes ¢ igual ao
numero de fontes (onde a matriz A ¢é quadrada). Assim, a Equagdo (2) sera representada

através de (James and Hesse 2005):

X, a; S, +a,s, +...+a,,S,

X = X, B a, S, +a,,S, +...+a,, S,
: : : : (3)

X ay S, +a,S, +.ootayySy

Verifica-se que cada observa¢do X, ¢ uma combinagdo linear de M componentes
independentes §,. Analisando as combinagdes lineares que formam as observagdes X,

observa-se que estas ndo sdo estatisticamente independentes entre si. Da mesma forma, as

componentes independentes S, ndo sido diretamente observaveis. De fato, tanto a matriz de
mistura A como as componentes independentes S; sdo desconhecidas, sendo as observagdes
X,. asUnicas conhecidas.

Os coeficientes da combinacdo linear gerados por X, constituem a linha i da matriz
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M

X, =a,S, +2,8, +..a,S, =Y a5, Vie{l,..,M} "

j=1
Onde a, =[a,,,...,a,, | éo vetor que contém os elementos da linha i da matriz A . Assim, a
observagdo X, resulta do produto interno de a, por S,

X, =a;s. )

Considerando o modelo da equagao supracitada, representada pela Equacao (2) e, dado

que apenas se observam amostras do vetor X - estimacdo das componentes independentes S,

e/ou da matriz de mistura A- para nosso caso, este sera denominado de andlise de
componentes independentes (ACI).

A ACI tem por finalidade realizar a estimagdo, de esta forma: a independéncia

estatistica entre todas as fontes ¢ a unica condi¢do imposta desde sua formulagdo. A Figura 2,

a continuagdo, esquematiza o processo de estimagdo da ACI (Ferreira 2002).

( Estimativa da matriz de mistura )
— » A

(Observagdes) X — ACI

A,

f— S
( Estimativa das componentes independentes )

Figura 2 : Diagrama de blocos da estimagdo da ACI.

Analiticamente, a ACI permite estimar a transformacao linear W, a qual quando

aplicada as observagdes X gera componentes estatisticamente independentes:

S=WX=WAS ()
Outra definicdo para a Equacdo (6) é: “Encontrar um sistema linear de coordenadas

nao ortogonais W que represente dados multivariados, tal que a representagao desses dados

pelo sistema W seja realizada por coeficientes estatisticamente independentes”. Apos a
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estimacdo de W obtém-se a matriz de mistura A = W™, recuperando assim, as componentes

independentes 51, a partir das observagoes X segundo:

él X, w, X, + WX, ++w, Xy,

S, _W X, _ Wy X+ WX, + W, Xy,

: : : : : (N
éM Xy W X, + WX+t Wy Xy

Dado que apenas se conhecem as observagdes e se pretende estimar a matriz de
mistura e as componentes independentes, ndo ¢ possivel uma solucdo analitica fechada na
ACI. A estimagdo da transformagdo linear W ¢ realizada através de algoritmos iterativos de
otimizac¢do, os quais minimizam ou maximizam a funcao de custo.

A Figura 3 mostra a transformacao direta A e a transformacdo inversa W, ou seja, a

aplicacdao do sistema de mistura e viceversa. As componentes independentes ou fontes sdao
. . . ~ T ~ r
combinadas linearmente produzindo as observagdes X = [Xl,...,XM] , a essas observacgoes ¢é

aplicada a transformacdo linear W, obtendo-se as componentes independentes estimadas,

designadas por S = [S’,,....SA’M ]T .

Observagoes

S1 X1 S
Componentes R Componentes
independentes S2 X2 2 independentes
(fontes) . . . estimadas

Swm - Xm - Su

A w
Mistura Separacao
(transformacao linear) (transformagdo linear)

Figura 3 : Aplicagio do sistema de mistura A e viceversa W (Ferreira 2002).
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3.1.2. Ambiguidades do modelo

Analisando a Equagao (3) se evidencia que cada observacdo X, ¢ uma combinacdo linear das

componentes independentes, a qual é representada a continuagao:

X, a ap aim
X a a a
2 21 2 ™M
X=| "= 7 Si+| 7S, 4.+ T Sy
: : : : (€))
X A A A M

No caso da Equagdo (8) ¢ possivel a constatagdo de duas ambigiiidades no modelo da ACI
(Comon 1994):
1. Escalamento: as variancias das componentes independentes ndo podem ser estimadas;

de fato, efetuar a multiplicagdo das componentes independentes S, por uma constante

k e, simultaneamente efetuar a divisdo da respectiva coluna da matriz A, pela mesma
constante, ndo altera nenhuma observagao X ;

2. Permutacdo: a ordem das componentes independentes ndo pode ser estimada, dado

que a troca da ordem dos termos da equagao (8), ndo altera nenhuma observagdo X, .

Consequentemente, quando combinadas as duas ambigiiidades, é possivel afirmar que

as componentes independentes sdo estimadas a menos de um escalamento | e, de uma
permutacao R.
S=TRWX.
©)
Na Equagdo (9), R ¢ uma matriz de permutagdo, ou seja, para cada linha/coluna,

existe apenas um elemento de valor 1, ndo existindo duas linhas/colunas iguais; onde,, T ¢
uma matriz de escalamento, com elementos diferentes de zero, ao longo da diagonal principal.

A chamada matriz de desempenho P =TR traduz a qualidade de separagio das
componentes independentes, refletindo as ambigiiidades de estimagdao por ACI. Apds uma

reordenagdo e uma normalizagdo, quanto mais proxima P encontra-se da matriz identidade
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l,,, maior serd a qualidade da separacdo. Quando P =1, sem reordenagdo nem

normalizacdo gerasse uma separagdo ideal, sem ambigiiidades, das componentes S, ou seja,
mantendo a ordem pela qual foram combinadas e onde ndo foram utilizados fatores de escala.
Combinando-se as duas equagdes, (2) e (9) obteve-se
S=TRWAS=PWAS. (10)

Na separagdo, onde P =1,, a matriz estimada W ¢ exatamente inversa a A. Em

geral, estas duas ambigiiidades da ACI ndo tém grande impacto nos resultados. Por outro lado
o escalamento, através da multiplicacdo pela constante, preserva o formato dos sinais, nao
sendo de importancia a ordem com que as componentes independentes ou fontes sdo

estimadas, considerando que a finalidade é recuperar as fontes.

3.1.3. Separacdao cega de fontes

As equagdes (6), (7) e a Figura 3 estabelecem a ligagdo entre a ACI e o problema de
separacdo cega de fontes (SCF) (Ferreira 2002). Entende-se por separagdo, ao processo
através do qual é possivel obter fontes originais S, a partir de um conjunto de observagdes
X. Este processo ¢ considerado como separacdo cega devido a ndo assumir conhecimento
sobre as distribui¢des de probabilidade das fontes S e, por ser a matriz A de mistura
desconhecida.

Inicialmente o desenvolvimento da ACI teve como objetivo resolver o problema da
SCF. Atualmente ¢ o método mais utilizado para realizar SCF, sendo ambos termos utilizados
na literatura como sindnimos.

Mostraremos a continuacao um exemplo de SCF baseado no problema cocktail-party,
para tal o enunciado ¢é: “Em um saldo encontram-se pessoas conversando, simultaneamente, e

com musica de fundo. O som da sala sera captado por dois microfones em locais diferentes. A



30

finalidade neste contexto ¢ separar os sinais da fala e da musica, obtidas mixturadas através

dos microfones.” (Comon 1994)

Desta forma, considerando o modelo ACI, o problema cocktail-party é representado

X = X, _ a;, ap |5, _ a; s, +a;s,
X, a, a,|S, 321S1+32252. (6)

a
As constantes

por:

I representam a atenuagdo/amplificagdo aplicada sobre as fontes S, e
S, . A Figura 4, com sinais artificiais, ilustra a aplicagdo da ACI na resolucdo deste problema

e exemplifica as suas ambigiiidades. Os sinais sdo mostrados no dominio tempo com as

concretizagdes conjuntas. Utilizou-se para tal finalidade a matriz de mistura original:

-1 1
A= /2
1ol @)

Na Figura 4 constata-se que S, e S, sdo independentes e, X, e X, dependentes. As
componentes sdo estimadas com exatitude, a menos de um fator de escala, como

consequéncia das ambigiiidades discutidas anteriormente. Assim, a matriz de mistura

estimada é:

A —-0.5003 —0.9999
-0.9996 1.0001

®)
Comparando com a matriz original de mistura na equagdo (7), denota-se que as

colunas foram modificadas, sendo a primeira coluna da matriz A multiplicada por —1, ou

seja, a primeira componente estimada S, sofreu inversdo de fase, como observado nos sinais

estimados da Figura 4.
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(31!32)

-4 -4
0 2 4 6 0 2 4 6
.H"'| -‘;'z

2 . 2 ; : ;

i 1 T L R T :
i Y . SRS S :
D) 4 ; 3 :

0 -4 =2 0 2 4

Figura 4 : Aplicacdo da ACI ao problema da SCF. A figura mostra os sinais no dominio tempo e as
concretizagdes conjuntas. Na parte superior observa-se as duas componentes independentes §; e S, ; no meio,

~ X . ~ \
as duas observagdes ! e X,, onde as concretizagdes formam um paralelogramo de arestas, paralelas as retas

definidas pelas colunas da matriz A; e, na parte inferior, as compoennetes estimadas § ;€ S ; (Ferreira 2002).

Quanto a separacgdo de sinais de dudio, estas ambigiliidades ndo constituem problema.
Foi observada uma perda na informag¢do da amplitude original, porém os sinais foram
recohecidos. Por outro lado, a inversdo de fase ndo foi ouvida pelos individuos. Portanto, a
ordem da estimagdo ndo influenciou na obtencdo de sinais separados. Assim, a matriz de

desempenho P, estimada é:



32

P 0.0003  0.9999| | 0 1
109999 0.0002| |-1 0] ©
Esta ecuagdo mostra que as duas componentes foram estimadas na ordem contraria a

sobrepostas, ainda, a primeira componente foi multiplicada por —1.

3.1.4. Limitacdes da ACI

A ACI, apartir de observacdo dependentes, procura estimar as componentes independentes
que a originaram e/ou a propria matriz de mistura, para posteriormete, a distribui¢ao conjunta,
ser fatorizada. No entanto, existem algumas situagdes onde ndo ¢é possivel estimar as
componentes independentes. Assim, nos casos, onde as distribuicdes conjuntas das
observagdes sao simétricas, a informagao pode ser inferida baseada na matriz de mistura A

Desta forma, nas observagdes anteriores que apresentam concretizagdes conjuntas em
forma de paralelogramo, com arestas paralelas as retas definidas pelas colunas da matriz A,
caso nao traduzam informacdo sobre a matriz de mistura, estas podem ser estimadas
utilizando esta técnica.

Uma outra limitacdo da ACI, relacionada com a distribuicdo estatistica das
componentes independentes, ¢ a propriedade de uma Unica componente independente ter

distribui¢ao normal.

3.1.5. Necesidade de pré-processamento

Em geral, a estimagcdo das componentes independentes ¢ simplificada, com algoritmos que
convergem de forma rapida, se as observagoes X possuirem média nula e branqueamento

(Hyvarinen and Oja 2000):
e E{X!=0;

e C,=cov(X)=E{XX"}=1



33

Na pratica, o valor médio pode também ser estimado como uma componente
independente. Quando transformadas as observagdes em média nula, as componentes
independentes também sdo nulas, como observado no modelo ACI da equagdo (2). Assim,
centrar as observagdes X em torno do vetor média m, = E{X} permite obter novas

observacgoes:

X=X-my (10)
E conhecido que a imposi¢do da média nula nio afeta a matriz de mistura. Assim, apos a

estimacdo da matriz de mistura A e das componentes independentes S com os dados
centrados ¢é possivel repor o valor médio das mesmas: mg = A™'m, .
Por outro lado, para realizar o branqueamento dos dados aplica-se uma transformacao

linear invertivel V', de forma que as observagdes Z = VX tenham a matriz de covariancia

identidade, ou seja, , ndo se correlacionem com a variancia unitaria:

C, =cov(Z) = E{ZZ"} = E{VX(VX)"} = VE{XX"}VT = | an

Quanto a matriz de covarincia das observagdes X, designada por C,, esta € simétrica,

portanto, seus autovetores sdo ortogonais entre si €, 0s seus autovalores sdo reais:

_ YvTy _ T
C, = E{XX"} =EDE 12)

Onde, E ¢é a matriz ortogonal cujas colunas sdo autovetores normalizados de E {)N()N(T} e,
D =diag(d,,...,d,) € a matriz diagonal com os autovalores de C, sendo o branqueamento

baseado na transformagao linear invertivel ndo ortogonal:

1

V=D 2E" (13)
Considerando a definicdo de V e a decomposi¢do em autovalores, apresentada na

equacdo (12), tem-se:
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C, =cov(Z) = E{ZZ"} = E{VX(VX)"} = E{VXX"V™}

1 1
=VE{XX" W™ = (D 2E"YEDE")(D 2E")"
1 1 1 1
=D *E"EDE'ED ?> =D ’DD ? =1
—_— =

(14)

Contudo, V ndo ¢ a Unica matriz de branqueamento, sendo que, qualquer matriz UV,
onde U seja ortogonal, conduz ao mesmo resultado.

Observa-se que a utilidade da operacdo de branqueamento ¢ a transformac¢do da matriz de

mistura A, na matriz A. Assim, unificando as equagdes (2) e (13) e, considerando que as

observagoes tém média nula tem-se:

1
Z=VX=VAS=D 2ETAS=AS.
—

X (15

E, sabendo que C, =1, temos:

| = E{ZZ"} = E{AS(AS)"} = AE{SS"}AT = AA" =1. as)

~

Portanto, a nova matriz de mistura A ¢ ortogonal. Desta forma, como observado, o

branqueamento reduz o nimero de parametros a estimar; e, o espago de pesquisa das matrizes

. . . 2 A . .
ortogonais. Assim, em vez de estimar os n~ parametros (elementos) de uma matriz de mistura

genérica nxn, serd necessario estimar parametros, dado que, este ¢ o numero de

n(n-1)
2

graus de liberdade de uma matriz ortogonal. Para valores elevados de n, constata-se que
cerca da metade dos graus de liberdade sdo da matriz arbitraria.

Emfin, o branqueamento ¢ uma forma adequada de reduzir a complexidade do problema
da estimagdo, nas componentes independentes. Considerando que, apds o branqueamento, a
matriz de covaridncia dos dados ¢ diagonal, e as estatisticas de segunda ordem ficam
removidas, o qual permite, que o operador de ACI direcione sua andlise em estatisticas de

ordem superior.
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A Figura 5 ilustra as fases de pré-processamento e aplicagao do operador de ACI, através

de diagramas de blocos, durante todo o processo de estimacao (Ferreira 2002).

Analise de Componentes Independetes

Pré-processamento

I
X__:’I Centragem 4’|Branqueamento —|—}Z Opzr(zjl;lor

vwv
w >

Figura 5 : Diagrama de blocos da ACI; detalhe sobre o pré-processamento.

De acordo com a notacdo introduzida na Figura 5, temos:

a) As observagoes: X.
b) As observagdes centradas, com médias nulas e correlacionadas: X =X -my.
c) As observacdes branqueadas (centradas e ndo correlacionadas com varidncia unitaria):

Z=VX.

3.2.  ANALISE DE COMPONENTES DEPENDENTES

O presente estudo buscou utilizar um unico algoritmo, para SCF, que incorpore estratégias na
solugdo de problemas de permutagdo e de ambigiiidade, existentes para a ACI. Uma das
caracteristicas desejadas para o novo algoritmo ¢ que ele possa utilizar sinais ndo ortogonais
(Barros and Cichocki 2002), ou seja, que possa relaxar a suposi¢do de independéncia
estatistica entre as fontes, através de estratégia que diminuam a redundancia, onde os sinais de
saida devem ter uma medida minima de correlag¢ao cruzada.

Desta forma, para diferenciar o novo método da ACI, ele sera denominado de andlise
de componentes dependentes (ACD) (Barros and Cichocki 2002;de Araujo et al.

2005;Estombelo-Montesco et al. 2007b;Estombelo-Montesco et al. 2007a).
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Alguns algoritmos propostos na literatura usam o chamado aprendizagem de tipo
ponto-fixo, onde é extraido um sinal por vez. Assim, o método de aprendizagem utilizado
nesse trabalho alicerga-se neste tipo de aprendizagem, sendo a diferenca dada pela
informacao a priori requerida e, pela extragdo da componente (funcdo base) de forma direta
durante a varredura de dados. Esta ¢ uma fun¢do realizada através da entrada de uma
referéncia interna, no caso a hipdtese, que assume ser da propria unidade processadora, ou
neurdnio, como mostrado na Figura 6. Neste caso, se presume que a entrada dessa referéncia
pode ser um padrao que pertenceu previamente ao neurdnio, considerando sua adaptagdao ao

ambiente e suas caracteristicas genéticas.

Neuronio
Estimulo Resposta
—» Atualizar peso »0O
Referéncia
interna

Figura 6 : Modelo para o neur6nio que inclui uma referencia interna (ou padrdo)(Barros and Cichocki 2002).

3.2.1. Separacao da fonte pela ACD

Considerando a disponibilidade do vetor X, assim como a necessidade de desenvolver
algoritmos que permitam estimar as fontes primarias e/ou identificar a matriz de mistura A -
com algumas ambigiiidades intrinsecas (fatores de escalamento e permutagdo)- a literatura
mostra a aplicagdo de duas abordagens principais na solucdo do problema. A primeira
abordagem permite a separagdo simultdnea de todas as fontes primarias; e, a segunda a
extracdo das fontes primarias uma a uma, sequencialmente, em vez de se extrair todas de

forma simultanea (Cichocki et al. 2002).
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Inumeras aplicagdes encontram-se disponiveis para um grande nimero de sensores,
porém somente alguns sinais fonte sdo de interesse, sendo o restante considerado ruido de
interferéncia. Para o caso do problema cocktail-party, onde é essencial extrair a voz especifica
de um unico individuo, em vez de separar todos os sinas fonte disponiveis a partir do vetor de
sinais, € necessario desenvolver algoritmos de aprendizagem confidveis, robustos e efetivos
que permitam extrair apenas as sinais fonte de interesse (Barros et al. 2000).

Nesse contexto, e focando o objetivo do presente estudo, a continuagdo serd descrita a
a estratégia de algoritmo proposta (Barros and Cichocki 2001), considerando que sera a
partir deste momento o alicerce para a aplicacao de dados reais a serem utilizados em diversos
contextos (de Araujo et al. 2005;Estombelo-Montesco et al. 2007b;Estombelo-Montesco

et al. 2007a).

Sendo o sinal fonte S(k) =[s,(k),...,s,(k)]", onde n fontes encontram-se dispostas, o

vetor observado X(k) =[x,(k),...,x,(k)]" é o resultado da mistura linear dos sinais fonte.

Dessa forma, e com o objeto de encontrar a componente de X gerada a partir das fontes de
interesse s, (k) ,essa mistura pode ser escrita como X(k)=AS(k), onde A ¢ uma matriz

nxn nao singular (invertivel)..Portanto, como mostrado no capitulo anterior, o numero de
componentes independentes pode ser tdo grande como a dimensdo do vetor X.

Nesta abordagem, assume-se que os sinais fonte tém uma estrutura temporal e fungdes
de autocorrelagdo diferentes, sem necessariamente ser estatisticamente independentes. Deve-
se observar que essa auséncia de correlagdo mutua, em um periodo de tempo, € suficiente,
mas nao necessaria, para poder extrair a fonte com sucesso. Devido a atrasos temporais

especificos em cada sinal, t,, o algoritmo garante a extragdo de forma cega de qualquer um
dos sinais fonte s, que cumpra as seguintes relagdes:

Els;(k)s;(k-7;,)]#0 (17)
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Els,(k)s;(k-1)]=0Vi=#j.

Como o objetivo ¢ extrair um unico sinal fonte, podera ser utilizada uma unidade de
processamento simples, descrita através de y(k) =w'X(k), onde y(k) é o sinal de saida
(estimativa do sinal fonte especifico s,), £ ¢ o nimero da amostragem, e W ¢ o vetor de
pesos. Seguidamente, devera ser definida a seguinte medida de erro: &(k) = y(k)—y(k - p),

tendo em vista desenvolver o algoritmo

3.2.2. Algoritmo de aprendizagem
A idéia principal é realizar a minimizacdo do erro quadratico médio (EQM) &(w) = E[&”].
Assim, sera simplificada a notagdo y, = y(k- p), onde o sub-indice p ¢ usado para

representar o atraso temporal ¢, o indice £ sera omitido por conveniéncia. Dessa forma apos

algumas manipula¢des matematicas obteve-se:

E(w) =w"E[xx" W —2E[y, W'X]+ E[y.]. 18)

A funcdo de custo (18) quando comparada com W alcanga seu minimo, se seu

gradiente chegar a zero. Entdo, para alcangar o minimo sera aplicada a seguinte condigao:

agw) _ T _
W_zE[xx Jw=2E[y, X]+2E[X X, Jw=0. (19)
Isso resulta na seguinte regra de atualizacao:
W = lE[xxT]‘l E[y X]
2 Yprls (20)

Sem perda de generalidade, pode-se assumir que os dados foram pré-branqueados,
assumindo que E[XX']=1. Dessa forma, a normalizacio do vetor para cada iteracdo, na
forma w, =w//||w ||, leva a seguinte regra de aprendizado (Barros and Cichocki 2001):

W= E[xy,]. 1)
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Surgindo assim a seguinte questdo: como estimar um atraso temporal mais
eficiente? Uma simples solugdo ¢é calcular a fung@o de correlagdo dos sinais do sensor como
funcdo do atraso, e encontrar o atributo correspondente, ou seja, um pico com o atraso
apropriado, que corresponda ao sinal de interesse. Para tal finalidade, o sistema sera modelado

usando a auto-regressdo, que serd descrita em segdes seguintes.

3.2.3. Evitando a Permutacao

Segundo o capitulo anterior, algoritmos que realizam a estimativa de todas as componentes de
forma cega - usando a matriz Wde nxn componentes, , ¢ obtendo na saida o vetor
Y = WX = WAS - possuem uma ambigiiidade de escala e ordem que pode ser representada
por Y =DPS, onde D e P sao a matriz diagonal e a matriz de permutagdo, respectivamente
(Comon 1994).

Utilizando o raciocinio anterior € na tentativa de estimar uma componente por vez, a
ambigiiidade mencionada pode ser escrita como: y=aP’S, onde P ¢ qualquer coluna da

matriz de permutacdo e o ¢ um fator de escalamento. Portanto, ndo pode ser predita a ordem
da estimagdo das componentes.

No entanto, acredita-se que a permutacao pode ocorrer se a intencdo € recuperar as
fontes de forma cega. De fato, com o teorema mostrado (Barros and Cichocki 2001)
comprova-se que o algoritmo da equagdo (21) soluciona o problema de permutagdo ¢ conduz

a extracao da componente desejada.

3.2.4. Evitando o problema de escalamento

A estimativa do sinal extraido pelo método ACD pode ser multiplicada por um fator de escala
no processo final da extragdo. No entanto, caso a avaliagdo da estimativa do sinal ndo dependa
de medidas prévias, o escalamento do sinal serd considerado como problema se o sinal fonte

obtido e, seu comportamento sdo relevantes. Por outro lado, na presenca de medidas de
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controle, quando o proposito ¢ avaliar o sinal extraido antes e apos algum evento (ou tarefa),
com posterior comparagdo, o problema de escalamento ¢é considerado relevante. Em
conseqiiéncia, se nao tratarmos o problema de escalamento adequadamente o resultado final,
da comparagdo, pode levar a uma avaliagdo erronea.

Considerando a formulagdo para o problema de permutagdo temos y = aP’S, onde o
¢ um fator de escalamento que precisa ser estimado, quando simplificado P ¢ ignorado e
iniciada a seguinte formulacao Y =oS.

ApoOs a extragdo da componente desejada através da ACD, sera estimado o fator de

escalonamento a. Assim, y componente extraida, pode voltar a ser projetada no conjunto
original de sinais observados. Para tal, sera inicialmente definido o seguinte erro:

€, =X, —0,). 22)

Nesta defini¢do, x; ¢ o sinal observado que contem a escala original, e y ¢ a
componente obtida através da ACD. Posteriormente, sera minimizado o erro quadratico médio
do erro definido &(a;) = E[e; ], obtendo &(a;) = x; —2x,a,y +(a,y)’. Sendo o minimo sera
alcangado fornecendo os seguintes pesos na expressao:

a; = E[y’]" E[xy]. @3)

A formulacdo apresentada fornece dois tipos de informagdo importantes. A primeira
relacionada a escolha do maior valor absoluto de o, onde temos o fator de escalamento para a
componente extraida através da ACD, concluindo-se que, existe uma forma de realizar uma
comparagao das amplitudes relativas do sinal medido antes e apds algum evento ou tarefa, nos
dominios de tempo ou de frequéncia do sinal. A segunda menciona que quando comparados
todos os valores de o, podemos obter a contribui¢do de cada canal para o sinal fonte extraido,

permitindo assim, realizar um mapa espacial da distribui¢do e localizagdo da contribui¢ao do

sinal fonte estimado.
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3.3. MODELO AUTO-REGRESSIVO

O modelo auto-regressivo (AR) é uma das mais importantes técnicas de modelagem
matematica, sendo muito utilizado para analise de sinais fisiologicas (Spyers-Ashby et al.
1998).

O modelo AR consiste no calculo de pesos, multiplicados com as entradas anteriores
de um determinado ponto do sinal, onde conhecendo os pesos e a varidncia do ruido ¢
possivel calcular o espectro de poténcia do ponto. O modelo permite estimar o valor de um
ponto x(n) em uma série, em fungdo de pontos passados x(n-k), onde 1<k <p e p<n,
dai a denominacao de auto-regressivo. Atualmente, os estimadores auto-regressivos t€m sido
bastante utilizados, principalmente pelo fato de fornecerem um espectro de poténcia de alta
resolucao, dos pontos estimados da série, em fungao dos parametros calculados.

Através do modelo AR estima-se o ponto X () da seguinte forma:

x(n) =x(n)+e(n), onde x(n)= —i a,x(n-k).

k=1

(24)
Nesta equagdo, x(n) ¢ o sinal observado, X(n) ¢ o sinal estimado ¢ e(n) representa o

ruido, que tem média zero e variancia o’. A ordem do estimador, ou do modelo, é o valor de

P naequacdo anterior.
Portanto, o processo da estimativa consiste em determinar os coeficientes a, do
modelo AR, abreviado na literatura como AR(p), a partir de dados disponiveis ou

observados, os que podem ser determinados, através do método de minimizacdo do erro,
método de Yule-Walker, que sera usado no presente trabalho (Marple 2005). A analise
adicional também como, a estimativa do espectro, serdo calculadas utilizando os parametros
do modelo, e ndo através de dados originais.

O espectro de poténcia da estimativa auto-regressiva ¢ representada pela ecuacdo

(Madisetti and Williams 1998;Moraes et al. 2003):
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-2

P, (0)=0c"

P
1+ Zapk exp(—iwk)
k=1

(25)

Onde, f’m () € a poténcia espectral para a freqiiéncia ® do ponto estimado x(m) e, a,, sdo

os coeficientes AR. Neste método, a resolugcdo no espago de freqiiéncias ndo depende da
ordem da estimativa , portanto, ndo depende do nimero de pontos a serem utilizados para a
determinagdo do espectro. Assim, os espectros de poténcia obtidos pelo método AR fornecem
melhor resolugdo na freqiiéncia, que quando obtidos pela FFT (transformada rapida de
Fourier).

E necessario tomar especial cuidado ao interpretar a estimativa do espectro de poténcia

do sinal, pois, a estimativa ¢ uma funcdo de freqiiéncia na faixa de 0<f <1/2f, Para

mostragem °
os métodos baseados na FFT a altura do pico do espectro ¢ proporcional a potencia da
correspondente componente nos dados, no caso de métodos baseado em AR a érea inferior ao

pico ¢é proporcional a potencia da componente (Marple 2005).

3.3.1. Elei¢ao na ordem do modelo

A importancia da escolha na ordem do modelo, ndo conhecida a priori, ¢ fundamental para a
representacdo de dados originais. Na pratica, costuma-se postular varias ordens, sendo
escolhida aquela que permita calcular algum critério de erro, para ser definido como melhor
modelo (Marple 2005). Se ressalta que, valores muito altos na ordem do modelo, embora
propiciem um ganho na resolucdo do espectro, podem causar o fendmeno denominado
separacdo da linha espectral, sendo caracterizado pelo aparecimento de dois picos separados
no espectro (falsos picos), considerando que apenas deveria aparecer um. Em contraste,
valores muito baixos podem provocar uma estimativa do espectro de forma muito lisa,

carecendo de detalhes e, ainda, ocasionando perda de picos.
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Vérios métodos foram desenvolvidos para auxiliar a escolha da ordem do modelo,
dentre eles foi achado um estudo exaustivo e detalhado (Boardman et al. 2002) (Falta hacer
um resumen del modelo). Atualmente, uma das técnicas mais usadas € o critério de
informagao de Akaike ou AIC (Akaike 1974;Marple 2005), modelo que minimiza a fungdo
da teoria da informagdo, sendo definida como:

AIC(p)=NIn(E,)+2p. (26)

Onde, N ¢ o numero dados amostrados ¢ E, € a poténcia do erro predito (produzido

anteriormente na estimativa dos parametros). Segundo o AIC, o valor de p que minimiza a
funcdo acima (em um grafico de AIC versus p ) representa a ordem desejada para o modelo

(Spyers-Ashby et al. 1998).

3.4. TRANSFORMADA DE WAVELET

A transformada de wavelet de um sinal, também chamada de ondaleta, permite a anélise nos
dominios de tempo e freqiiéncia do sinal. Basicamente, ela ¢ uma representacao do sinal
construida por translagdes e dilatagdes de uma wavelet de base ¥ . Assim, a transformada de
wavelet continua de um sinal u, ¢ calculada a partir do produto interno do sinal com o

conjugado complexo da wavelet de base ¥ (Aldroubi and Unser 1996):

1 7 J(t-b
U(b,a) =E_jmu(t)sv (T}h. e

Onde, a,beR e a >0 ¢é o coeficiente da escala que permite a compressao ou a expansao da

fungdo wavelet; b é o coeficiente de translagdo no eixo do tempo; e, ¥(t) ¢ a funcdo da

1 N
wavelet de base, sendo o termo — o fator de normalizacio.

Ja

Nos sinais discretos, a transformada de wavelet do sinal u € definida como:
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Ub,a) =2 u(k)¥(2“k -b). (28)

Sendo que, a e b sdo versdoes discretas dos coeficientes da escala e da translagdo,
respectivamente, ¢ a fungdo discreta ¥ pode ser tomada como uma versao amostrada da
contraparte continua.

A wavelet de base ¥ ¢ geralmente escolhida pela boa localizagdo nos dominios de
tempo e freqiiéncia. Esta fungdo pode ser real ou complexa, resultando também em uma
transformada real ou complexa. Quando analisado o sinal, nenhuma escala ¢ privilegiada, pois
a mesma funcdo ¥ ¢ utilizada em diversas escalas, portanto, a transformada mantém uma
resposta fortemente dependente da fun¢do ¥ (Rioul and Vetterli 1991).

Da mesma forma, esta transformada tem a funcdo de calcular os coeficientes dos
espectros de freqiiéncia para cada freqiiéncia de sinal, ou seja, a energia se da em funcao da
freqiiéncia. O diagrama resultante, de tal calculo, ¢ denominado espectrograma, sendo que
analogamente, as magnitudes da transformada de wavelet definem o escalograma da fungao
(Aldroubi and Unser 1996;Rioul and Vetterli 1991). Para efeitos do presente estudo este

tipo de representacao sera chamado de representacdo tempo-freqiiéncia (RTF).

3.4.1. Transformada de Morlet

A primeira wavelet de base, ainda muito usada no contexto da teoria das wavelets, foi a
wavelet de Morlet, também chamada de gaussiana modulada. Esta ¢ a mais apropriada para o
analise de padrdes periddicos locais, considerando sua boa localizagdo nos dominios de tempo
e freqiiéncia (Tallon-Baudry et al. 1997).

A wavelet de Morlet complexa w(¢, f,) tem a forma de uma onda gaussiana, tanto no

dominio de tempo (com desvio padrdo o,) como de freqiiéncia (com desvio padrdo o),
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localizada em sua freqiiéncia central f,. Sendo definida pela expressdo (Tallon-Baudry et
al. 1997):

w(t, f,) = Aexp (-1’ /267 Yexp(2in f, 1). 29

~ o L. -1/2 . ~
Nesta equagdo, o fator de normalizagdo A4 ¢ igual a (ot\/; ) , onde o desvio padrdo no
dominio da freqiiéncia ¢ dado por 6, =1/270, .
A familia da wavelet de Morlet é caracterizada pela razdo constante W = f, /o, , onde

w ¢ denominada de “largura” da wavelet. Quando aplicada em magnetogastrografia, esta

familia é definida por w = f,/o; =3.5, com f, variando desde 0.02 Hz até 0.09 Hz em
passos de 0.001 Hz. Para 0.02 Hz a duracdo da wavelet (26, ) € determinada por 55.70 s e, a

largura de banda espectral (2c;) de 0.01 Hz; j& para 0.09 Hz, a duragdo ¢ de 12.38 s e, a

largura de banda espectral ¢ de 0.05 Hz. Este exemplo ilustra como a resolugdo temporal

aumenta com a freqiiéncia f,, enquanto a resolucdo na freqiiéncia decresce.

O vetor ¢ (de ¢,,, atét,, ) é a faixa de tempo para a wavelet, cujo intervalo de

Inicio
amostragem é At, asssim é definida a freqiiéncia de amostragem f, como f, = 1/Az . De fato,
a “largura” da wavelet ndo ¢ literalmente uma largura, mas sim o nimero de oscilagdes da
wavelet.

Da mesma forma, 2o, ¢ igual ao comprimento ou duragao da wavelet e, 26, ¢ igual a

largura de banda espectral da wavelet, para uma freqiiéncia especifica. Considerando que,

quando examinada a freqiiéncia, f,, determina algumas das propriedades da wavelet. Nesse

sentido, surge a necessidade de conhecer o que caracteriza a constante W .
Na Figura 7 se observa que se w ¢ divida por dois, sendo também dividido o nimero
de oscilagdes da fungdo de base, o que torna a largura da wavelet mais estreita. Além disso,

quanto menor W, maior sera a largura de banda espectral da wavelet, indicando que a wavelet
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processara atividade de uma banda de maior largura. Por outro lado, para maiores valores de
W, a resolucdo temporal da wavelet sera de varias centenas de milisegundos, em freqiiéncias
abaixo de 20 Hz, indicando que componentes de freqiiéncias baixas requerem longos registros
quando analisadas por este método.

Grandes valores de w fornecem uma excelente banda larga espectral, porém a
resolu¢do temporal ndo ¢ suficientemente boa, podendo chegar até varias centenas de

milisegundos, em especial quando se trata de baixas freqiiéncias.

ajf=6w=T7 h)f=10,w="7

Figura 7 : Quatro wavelets de Morlet diferentes. As wavelets mostradas em a), b) e ¢) tém a mesma “largura”,
W, igual a 7. A largura da banda espectral se amplia quando as freqiiéncias sdo aumentadas. Observado também

quando o envelope da wavelet se torna mais agudo. Por outro lado, quando W ¢ divida pela metade o niimero de
oscilagdes da wavelet também ¢ dividido pela metade, como observado em d). A linha sélida é a parte real da
wavelet complexa, e a linha tracejada ¢ a parte imaginaria.

Algumas propriedades de diferentes wavelets de Morlet sdo mostradas na Tabela 1. A

resolugdo temporal deste método ¢ aumentada com a freqiiéncia f,, enquanto, a resolugdo na

freqiiéncia decresce, o que ¢ observado claramente na Tabela 1 (Auranen 2002).
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W fy 20.(ms) 2oc(Hz)

1 5 64 10

1 10 32 20

55 318 2
5 10 159 4
5 20 80 8
7 5 446 14
7 10 223 2.9
7 20 111 5.7
10005 637 1
10 10 318 2
10 20 159 4

Tabela 1: Efeito da "largura”, W, da wavelet de Morlet no seu desempenho em diferentes freqiiéncias f, 0-

20, ¢ aduragdo da wavelet e, 26 ¢ a largura da banda espectral da wavelet na freqiiéncia existente na tabela.

Dessa forma, esses valores determinam o 6timo desempenho da wavelet.

Finalmente, foram encontradas na literatura véarias aplicagdes usadas com versdes
modificadas da wavelet de Morlet, o que denominaremos de pseudo wavelets de Morlet.
Embora estas ndo sejam necessariamente Uteis para reconstruir o sinal a partir da
transformada de wavelet (Sadowsky 1996), elas permitem mostrar a RTF do sinal, pois estes
aparecem como padrdes na superficie; além de ser bastante simples de serem aplicadas na

pratica computacional (Sadowsky 1996).
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CAPITULO 4. COMPONENTE FETAL A PARTIR DE
MAGNETOCARDIOGRAMAS

Neste capitulo, descreve uma aplicagdo do algoritmo de ACD proposto anteriormente para
MCGf, onde o sinal de interesse foi extraido usando um atraso temporal T, obtido da

modelagem do sistema por AR e, identificando a componente de interesse no sinal. Os
resultados mostram que o método ¢ efetivo na remocao do sinal materno, sendo ressaltada sua
eficiéncia computacional. Finalmente, serdo comparados estes resultados com os obtidos

através de outro método, conhecido como FastICA (Hyvarinen and Oja 1997).

4.1. MATERIAL E METODOS

Os dados de MCGf foram coletados de dois fetos assintomaticos de 29 a 32 semanas de
gestagdo. Os registros foram realizados com um biomagnetdmetro de 37 canais (Magnes II,
4D Neuroimaging), que coletava os sinais do feto e da mae, de forma misturada. A coleta dos
dados realizada na Universidade de Winsconsin-Madison, UW, Estados Unidos, pelo Prof. O.
Baffa da Universidade de Sao Paulo e, o grupo de pesquisa liderado pelo Prof. Ronal Wakai
da Universidade de Winsconsin - Madison. Os sinais foram digitalizados a 520,8 Hz e foram
filtrados com passa-banda de 1 a 80 Hz. Esta filtragem, de sinais magnéticos do coragao entre
1 e 80 Hz, ¢ uma pratica comum em MCGf e ndo compromete a qualidade dos registros
(Wakai et al. 2003). Finalmente, os dados foram re-amostrados, de forma a serem
trabalhados e digitalizados com uma freqiiéncia 4 vezes menor a 130,2 Hz. Para tal, foi
utilizada a fun¢do decimate do MatLab que reamostra e aplica um filtro para evitar erros no

processamento.
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RESULTADOS

Para ter uma idéia dos dados, a Figura 8 mostra 5 dos 37 canais registrados pelo

biomagnetometro. A figura mostra 10 segundos de dados tipicos, onde ¢ observado que o

MCG da mae e o MCG do feto se sobrepdem no tempo.
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Figura 8 : Dez segundos de dados observados, para 5 dos 37 canais de MCGf registrados. Os registros mostram os

sinais da mée e do feto sobrepostos.

O algoritmo proposto no capitulo anterior foi aplicado para extrair o MCGf a partir

dos sinais observados. O primeiro passo foi calcular os coeficientes auto-regressivos pelo

método de Yule-Waker e, posteriormente, obter as raizes correspondentes dos pdlos (Figura

9). A complexidade dos dados de MCGT ¢ devida a que os sinais cardiacos, materno e fetal,

sdo quase-periddicos e sdo similares.

No entanto, ¢ possivel demonstrar com o modelo proposto, que os sinais cardiacos,

materno e fetal, sdo caracterizados por valores diferentes quanto a freqiiéncia e amplitude. Na
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Figura 9 observa-se que os batimentos cardiacos do feto t€ém uma freqiiéncia maior que os

batimentos da mae, ainda, a amplitude do MCG da mae ¢ maior que o MCG fetal.

—

Component;
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Figura 9 : Espectro de poténcia de um registro simples. Dois picos correspondentes a componente fetal e a
componente da mae sdo observados.

Apo6s encontrar um pélo em 1,5 Hz, sinal consistente com uma taxa de batimento
cardiaco no adulto, e um outro em 2,4 Hz, consistente com uma taxa de batimento cardiaco
fetal, foi aplicado o algoritmo de ACD conforme descrito no capitulo anterior. A Figura 10(c)
mostra o sinal cardiaco fetal extraido pelo método de ACD, onde o MCGTf ¢ claramente
preservado e a interferéncia materna € removida.

Para comparar o resultado do algoritmo proposto com o resultado obtido pelo método
de FastICA, o método FastICA foi aplicado ao mesmo conjunto de dados, resultando na
Figura 10(a) e Figura 10(b). De forma geral, o método FastICA utiliza varias etapas durante o
processo, os quais sdo evitados quando utilizado o algoritmo proposto. Assim, enquanto no
FastICA ¢ necessario encontrar a melhor combinagdo de sinais de entrada, para formar

agrupamentos especificos e obter um resultado estavel, no algoritmo proposto ........7?777.
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Figura 10 : Componentes separadas do MCG da mie (a) e do MCG fetal (b), obtidas por fastiCA, e MCG fetal (¢)
extraido por ACD baseado na analise espectral auto-regressiva. Esta tltima ¢ considerada um sinal mais consistente
com os batimentos cardiacos fetais. Basicamente, a diferenga entre (b) e (¢) é o método utilizado, tendo cada um seu
proprio forma para aproximar a componente fetal.
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CAPITULO5. COMPONENTES GASTRICOS A PARTIR DE
MAGNETOGASTROGRAMAS

Capitulo que descreve uma aplicagdo do método de ACD para a deteccdo das duas
componentes da atividade elétrica gastrica ap6s uma refeicao, do ritmo elétrico de base (REB)
e da atividade de resposta elétrica (ARE). Conforme mencionado no Capitulo 2, os sinais de
MGG sao altamente contaminados pela respiragdo, movimento e artefatos cardiacos, além de
considerar a possibilidade de interferéncia pela atividade mioelétrica originada por 6rgdos, o
que pode confundir a interpretacdo e a analise do MGG (Liang et al. 2000). Em particular, a
deteccdo da ARE ¢ dificil devido a apresentar um baixo nivel de amplitude, possuindo
sobreposi¢do espectral com os sinais cardiacos, impossibilitando o uso dos métodos de analise
existentes, considerados como padrao.

O método de ACD ¢ aplicado para separar os sinais REB e ARE de outras fontes de
interferéncia, mesmo em casos com baixas taxas da relag¢ao sinal-ruido. Da mesma forma,, é
utilizada uma representagdo tempo-frequéncia (RTF) das componentes extraidas, baseada em

wavelets para examinar as caracteristicas temporais da REB e da ARE.

5.1. MATERIAL E METODOS

Os registros foram realizados em um sistema de gradidometros de primeira ordem (Magnes,
Biomagnetic Technologies, Inc), sendo colocados no interior de uma sala blindada contra
campos magnéticos de alta intensidade. A adquisicdo de dados realizada na Universidade de

Winsconsin-Madison, UW, Estados Unidos, pelo Prof. O. Baffa da Universidade de Sao

sistema conformado por duas unidades de magnetometros, A e B, cada uma contendo 37

canais uniformemente distribuidos sobre areas circulares, com didmetros de 13,7 cm e 14,4

cm, respectivamente. Sendo o ruido intrinseco por canal de 5-10 fT (Hz) /2.
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Participaram do estudo, sete voluntarios assintomaticos, cada um deles em posicao
decubito dorsal sobre uma cama especial. Sendo o magnetometro A. posicionado sobre seu
estomago e, o magnetometro B posicionado sobre suas costas, ficando ambos alinhados
(Estombelo-Montesco et al. 2007a). Com esta disposi¢do experimental foi possivel adquirir
simultaneamente os sinais das partes anterior e, posterior do estdbmago; assim como, adquirir
sinais do estomago com a menor distdncia possivel.

Trés registros de sinais com 10 minutos de duragdo foram adquiridos. O primeiro
registro pré-prandial, antes da ingesta do alimento teste. Seguidamente, um alimento teste (um
sanduiche de pao com queijo de 250 kcal) foi oferecido aos sujeitos antes da segunda medida
(primer registro pods-prandial). Finalmente, o segundo registro pos-prandial foi adquirido
durante o registro de sinais com mais de 10 minutos de duragao .

Os sinais de MGG foram amostrados a 73,1 Hz e armazenados para subseqiiente
analise. Os dados digitalizados foram decimados a 4 Hz para eliminar artefatos de altas
freqliéncias e interferéncias, resultando um sinal com largura de banda de pouco menos de 1
ciclo/min. Através do método ‘decimate’ do MatLab foi possivel reamostrar e realizar a

filtragem do sinal.
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Figura 11 : Diagrama ilustrativo do método aplicado. (a) Cada fonte (estdbmago, coragdo, tegido, artefatos, etc)
produz um sinal magnético,ndo observado diretamente na pratica. (b) Os sinais de cada fonte sdo misturados
(linearmente, por hipdtese) com os sinais das outras fontes e, a mistura é representada pelo bloco denominado
“processo de mistura”. (c) Os sinais adquiridos por cada canal do magnetometro sdo, na verdade, misturas dos
sinais originais. (d) Apods a aquisicdo dos sinais misturados foi realizada a separagdo/extracdo da fonte de
interesse através do processo de ACD. (e) Finalmente, na saida ha uma unica série temporal determinada a
menos de um fator de escala, que precisa ser calculada para estimar sua amplitude relativa. Estes passos foram
aplicados para os trés registros medidos, o pré-prandial e as duas pds-prandiais, respectivamente.
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O diagrama da Figura 11 ilustra a estratégia utilizada para a extracdo das componentes
REB e ARE, segundo o método de ACD. Lembramos, que o método ACD depende da
estimacdo a priori do atraso temporal, o que ¢ favoravel para cada sinal (REB ¢ ARE) e
resultante da funcdo de autocorrelagdo dos sinais, cujas séries temporais sao modeladas por
AR.

A Figura 12 (b) mostra o espectro de poténcia representativo dos segmentos do sinal
registrado (observado e sem processar), representado pelo pré-prandial da Figura 12 (a). A
partir do modelo AR pode-se estimar um atraso temporal apropriado ao sinal de interesse .

A Figura 12 mostra o espectro de poténcia do sinal do REB sendo o pico 0,05 Hz (ou

3 cpm). No método ACD esta ¢ a informacgao a priori usada para estimar o atraso temporal..
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Figura 12 : O painel superior mostra o sinal original correspondente ao REB observado apos a decimagdo, sem
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nenhum tipo de processamento. O painel inferior mostra o espectro de poténcia do sinal do painel superior,
indicando claramente o sinal REB em 0,05 Hz (3 cpm.).

O espectro de poténcia dos sinais do coracdo ¢ da ARE,,através de um Unico registro
pré-prandial, observa-se na Figura 13 (b) e, o registro temporal na Figura 13 (a). Onde a

componente do coragdo (1,5 Hz) € muito mais forte que a componente da ARE (0,8 Hz).
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Figura 13 : O painel superior mostra a serie temporal original do registro pre-prandial apos decimagdo e,
filtragem das frequencias baixas. O painel inferior mostra o espectro de potencia da AER dos registros no pre-
prandial, mostrados no painel acima. O sinal AER apresenta energia fraca quando comparado a componente do
coracdo nas altas frequencias.

Comparando-se com o espectro de poténcia do primeiro registro pos-prandial,
mostrado na Figura 14(b), este Ultimo mostra uma diferencga significativa, cerca de 0,8 Hz,

indicando um estado diferente em relacdo ao caso do registro pré-prandial da Figura 13. Da
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mesma forma, a poténcia associada a ARE no registro pos-prandial ¢ maior que o registro pré-
prandial, para a mesma freqiiéncia.

A estimacdo do sinal extraido pela ACD pode ter uma escala diferente ao sinal
original, situacdo que pode levar a comparagdes erroneas, entre as energias dos registros pré-
prandial e pods-prandial. Portanto, a determinacdo de um fator de escala apropriado ¢

fundamental quando realizada a estimacdo do sinal. Assim, o fator de escala ¢ determinado

pela Equagéo (23).
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Figura 14 : O painel superior mostra o sinal original do primeiro registro pds-prandial, apds decimagio e
filtragem das frequencias baixas (abaixo de 0.35Hz). O painel inferior mostra o espectro de poténcia deste sinal,
com forte pico,aproximadamente de 1,5 Hz, associado ao ritmo cardiaco e, o pico da ARE bastante intenso
quando comparado com o pré-prandial, 0,8Hz respectivamente.
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O fator de escala fornece duas informagdes valiosas. A primeira diz respeito a
obtencdo do fator de escala da componente extraida pela ACD, quando considerado o maior
valor absoluto de a. Assim, quando executado o procedimento, para cada um dos registros,
teremos seus respectivos fatores de escala. Desta forma, podem ser comparadas as amplitudes
relativas, e analisadas, no dominio da freqiiéncia ou no dominio do tempo, e assim, detectar o
sinal da ARE, quanto a intensidade e, localizacdo no dominio da freqiiéncia.

A segunda informagdo relacionada a todos os valores inclusos no vetor a,
considerando que cada componente deste vetor pertence a um sensor (ou canal), os quais
permitem uma representagdo espacial e, fornecem suas contribuicdo desde cada um dos sinais
para o sinal fonte. Esse mapa espacial, do sinal fonte estimado, montado a partir do sinal de
37 canais, serd mostrado na se¢do seguinte.

A caracterizag@o dos sinais do REB e da ARE foram realizada por RTF em termos de
wavelets, sendo a utilizada em este estudo a wavelet de Morlet, a qual foi anteriormente
definida e descrita. Para o caso especifico da MGG, os valores dos parametros da wavelet de
Morlet dados pela Equagao (29), utilizados na RTF do sinal do REB, encontram-se na Tabela

2 e, os valores dos parametros utilizados para a RTF, da ARE, na Tabela 3.

W  f, 20,(seg) 20,(Hz)

10 0,05 63,66 0,010

7 0,05 44,56 0,014

3,5 0,09 12,4 0,051

Tabela 2: No caso do REB (3 cpm), a tabela mostra o efeito de W na wavelet de Morlet para diferentes

freqiiéncias £, . Neste estudo, o pardmetro foi configurado utilizando o valor de W =3,5.
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=

Jo 20.(seg) 20:(Hz)

16 06 849 0,08
16 08 637 0,10
16 1,0 509 013
21 06 11,14 006
21 08 836 0,08
21 1,0 668 0,10
26 06 13,79 0,05
26 08 1035 0,06

26 1,0 8,28 0,08

Tabela 3 : No caso da ARE, a tabela mostra varias configuragdes de valores de We f, o Dara a wavelet de

Morlet. Sendo o parametro configurado utilizando o valor de W = 21.

5.2. RESULTADOS

A Figura 15 mostra os trés registros, um em cada painel, com as componentes do sinal
gastrico associadas ao REB e¢ a ARE extraidas pela ACD. Usualmente para o dominio
temporal, a componente do REB possue maior amplitude que a componente da ARE. Assim,
para melhor visualiza¢do € conveniente mostrar as duas componentes, REB ¢ ARE, cada uma
superposta em sua propria escala.

A Figura 15(b) e (c) mostram que a componente da ARE ¢ sempre encontrada no
estomago. Pode-se notar que o sinal da ARE pos-prandial tem maior amplitude que o sinal
pré-prandial (Figura 15(a), especialmente durante a fase do platd do REB, aproximadamente

em 50 seg., 70 seg., 90 seg. ¢ 110 seg. da Figura 15(b), respectivamente.
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A contribui¢@o de energia de cada canal, baseado na equagdo (23) e no fator de escala
da Figura 11, pode ser usada para a constru¢do de mapas de contorno das proprias
contribui¢des. Mapas que mostram uma representacdo espacial da area na qual o sinal fonte
emerge. Assim, a representagdo dos 37 canais para a componente do REB, dos registros pré-

prandial e pos-prandial, é representada na Figura 16.
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Figura 15 : Sinais do REB (linha pontilhada) e da ARE (linha sélida) extraidos usando a ACD. (a) componentes
extraidas no registro pre-prandial, (b) e (c) componentes extraidas para o primeiro e segundo registro pos-
prandial. Do lado direito mostra-se a escala usada para o sinal do REB e, do lado esquerdo, mostra-se a escala
usada para o sinal da ARE. O sinal do REB é um upstroke seguido por um platd e, pela fase de despolarizagio
lenta com uma freqiiéncia aproximada de 3 cpm. Note a diferencia de amplitude entre o sinal do REB no registro
pré-prandial e o sinal da ARE nos dois registros pos-prandiais. Sendo a escala do eixo X em segundos.

A Figura 17(a) mostra a contribuicdo de cada canal apo6s a aplicagdo da ACD para

extrair o sinal da ARE no registro pré-prandial. Observa-se uma baixa energia associada ao
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ritmo da ARE, observada no canto superior direito, em conseqiiéncia do sinal cardiaco
restante apos o processo de extragao.

A Figura 17(b) mostra o mapa com as contribui¢des do sinal da ARE no registro pos-
prandial apds a extragdo com ACD. Observa-se um aumento da energia em alguns canais,

lado direito do mapa, que apresentavam anteriormente baixas energias (registro pré-prandial).

(a) (b)

Figura 16: Contribui¢des dos canais para o sinal do REB extraido com ACD. (a) Mapa de contorno do sinal do REB no
registro pre-prandial. (b) Mapa de contorno do sinal do REB do registro pos-prandial. Nesses registros, a energia intensa,
de onda lenta, se apresenta o tempo todo.

(b)

(a)

Figura 17: Contribui¢des dos canais para o sinal da ARE extraida com ACD. (a) Mapa de contorno para o sinal da ARE
no registro pre-prandial. Nesse registro ¢ esperado que a ARE n#o apresente contribui¢o, considerando que no registro
pre-prandial ndo ha contragdes. (b) Mapa de contorno para o sinal da ARE no primeiro registro pos-prandial, mostrando
claramente uma mudanga no padrdo espacial.
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Empregando outra representagdao, no caso a RTF, e combinando com os resultados
obtidos no dominio temporal (Figura 15), obtém-se a Figura 18. Assim, no painel superior,
pode-se observar novamente os sinais do REB e da ARE durante o registro pré-prandial. Por
outro lado o painel inferior mostra uma linha branca continua, obtida pela soma das séries
temporais do REB e da ARE, sobreposta a representagcdo tempo-freqiiéncia do sinal da ARE,
obtida pela transformada de wavelet. Para o caso o eixo vertical da RTF encontra-se entre 0,5
Hz e 1,3 Hz, respectivamente. Também foram localizadas algumas regides de alta energia,

porém elas ndo estdo consistentemente em fase com a componente do REB.
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Figura 18: Intervalo de tempo durante o registro pré-prandial, com as componentes do REB e da ARE no painel
superior e, a RTF da componente da ARE no painel inferior. A linha branca continua sobreposta a RTF do painel
inferior ¢ a soma das componentes do REB e da ARE. A escala do lado esquerdo corresponde a componente da
ARE e, a escala do lado direito corresponde a componente do REB.

Na Figura 19, no painel superior, mostram-se os sinais do REB e da ARE durante o
primeiro registro pos-prandial, onde a amplitude do sinal da ARE ¢ maior, neste caso, que o
registro pré-prandial. Nota-se na RTF do painel inferior pontos de alta energia da componente
da ARE, que estdo em fase com a componente do REB, caracteristica de importancia para
ratificar a existéncia da componente da ARE. Uma outra caracteristica que deve ser observada
¢ a freqiiéncia da componente da ARE, a qual embora esteja concentrada em 0,8 Hz, pode
variar no tempo aumentando até 1,30 Hz, mas, ao mesmo tempo pode se manter em fase com

a componente do REB no plato.
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Na Figura 20, no painel superior, mostram-se os sinais do REB e da ARE durante o
segundo resgistro pos-prandial. Pode-se observar que a amplitude do sinal da ARE continua
alta, como no primeiro registro pds-prandial. No painel inferior, da mesma Figura, a RTF da
componente da ARE tem uma distribui¢ao de energia mais difusa que no registro anterior. No

entanto, ela ainda se mantém em fase com o sinal do REB, apesar da diminui¢ao de energia.
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Figura 19: Intervalo de tempo durante o primeiro registro pos-prandial mostrando as componentes do REB e da
ARE. Pode-se observar os potenciais de acdo associados a componente da ARE no painel superior,
correspondentes com os pontos luminosos na RTF do painel inferior, em fase com a componente do REB. A
freqiiéncia da componente da ARE na RTF varia de 0,6 Hz. a 1,0 Hz. As escalas desta figura sdo similares as da

Figura .
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Figura 20: Intervalo de tempo durante o segundo registro pés-prandial mostrando as componentes do REB e da
ARE. Note-se que o sinal da ARE esta mais distribuido, quanto o tempo e a freqiiéncia, embora mantenha-se em
fase com a componente do REB.

Apo6s a extragdo dos sinais desejados pelo método de ACD e ser estimado o fator de
escala, pode-se calcular o espectro de poténcia para determinar a energia da componente da
ARE, em cada registro, usando-se o método AR. Os resultados (Figura 21) mostram um
aumento na amplitude do sinal na faixa de 0,6 Hz a 1,0 Hz. A freqiiéncia dominante nesta
faixa ¢ de 0,8 Hz, em geral, correlacionada com a maior intensidade do REB. O centro da
banda da freqiiéncia e sua largura variam de um sujeito para outro, portanto ¢ de importancia
a aquisi¢do do sinal pré-prandial, como controle.

Para sintetizar essas diferencas encontradas no espectro de poténcia auto-regressivo e,
permitir comparagdes entre elas € necessario gerar uma variavel, designada como indice, para
representar cada espectro de poténcia em cada componente da ARE. Indice que é gerado
integrando a area inferior da curva do espectro de poténcia, localizado entre as freqiiéncias 0,5

Hz e 1,33 Hz. Os valores do indice para cada curva sdo mostrados na inser¢ao da Figura 21.
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Figura 21: Espectro de poténcia auto-regressivo da componente da ARE durante o registro pré-prandial e, os
dois registros pos-prandiais de um sujeito, apds sua extragdo pelo método da ACD. A inser¢do mostra o indice
calculado para cada registro.

Os sinais adquiridos para os 7 sujeitos (Tabela 4) mostram um aumento nos indices
dos registros pds-prandiais quando comparados com os registros pré-prandiais. As variagdes
observadas no indice, entre os registros pré- e pos-prandial, e nos individuos podem ser

devidas ao tonus muscular do estdmago, a forma do corpo e, a camada de gordura, entre as

principais.
Tabela 4 : indice para cada registro (entre 0,5 Hz e 1,33 Hz) X 10°".
Pré-prandial Pos-prandial (1) Pos-prandial (2)

Voluntario — 1 8.0 1100 930
Voluntario — 2 0.72 12 18
Voluntario — 3 9.0 91 120
Voluntario — 4 27 29 44
Voluntario — 5 16 300 83
Voluntario — 6 4.2 2800 5100

Voluntario — 7 8.6 99 180
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CAPITULO 6. COMPONENTE AUDITIVO A PARTIR DE DADOS DE
FMRI

Trabalhos recentes sugerem que o potencial dos métodos de separagdo cega de fontes, como a
ACI, para o analise de dados de fMRI vdo em aumento, especialmente quanto informacgao a
priori, quanto a disponiblidade, é quando incorporada a estimativa das componentes (Suzuki
et al. 2002).

Esses trabalhos encorajaram a proposta do uso da ACD para analisar dados em fMRI.
Nas aplicagdes supracitadas, baseadas na ACI, foram utilizadas informagao sobre o protocolo
experimental adotado, embora, no caso da ACD, esta informagdo esteja contida no proprio
conjunto de dados. Da mesma forma, a abordagem de ACD proposta para fMRI mantém a
idéia de extrair apenas a componente de interesse, baseada na estrutura dos proprios dados.
Caracteristica considerada um avango em relagdo a trabalhos anteriores (Calhoun et al.
2005), pois deixa-se de precisar de informacdo a priori sobre o paradigma experimental e,

passa-se a precisar apenas de informag¢ao contida no proprio conjunto de dados.

6.1. MATERIAL E METODOS

O maior problema encontrado refere-se a determinacao de fonte de estimulo auditivo a partir
de medidas de fMRI. O paradigma experimental foi baseado na escuta passiva de uma historia
complexa, com estrutura narrativa padrdo. Cada experimento composto por seis blocos de
controle de 27,5 s, onde o individuo permanecia em repouso, sendo alternados com cinco
blocos durante os quais o individuo recebia o estimulo.

Os dados de fMRI foram adquiridos com um scanner (Siemens 1.5 T, Magnetom
vision scanner) pelos integrantes do grupo de pesquisa no Hospital das Clinicas de Ribeirdao
Preto em colaboracdo com o Laboratério Neurolmago, do Departamento de Fisica e

Matematica da Faculdade de Filosofia ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto - USP. As medidas
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foram executadas em uma sessao contendo 64 volumes de 16 fatias cada, usando seqiliéncias
rapidas de pulsos de tipo eco-planar (EPI). Da mesma forma, imagens de alta resolucao
espacial foram adquiridas para sobrepor os mapas funcionais, obtidos no final do
processamento,.

O protocolo utilizado pode ser observado na Figura 22. O eixo horizontal, graduado
em termos de numero de pontos, mostra a dura¢ao de cada bloco, tanto em repouso como em
estimulo. Deve-se observar que o primeiro bloco (repouso) tem uma duragdo menor, pois seus

pontos fazem parte do periodo no qual o equipamento foi calibrado.

Estimula

l

05
Repouzo

Figura 22: Esquema do protocolo em blocos usado durante o experimento. Os 64 pontos do eixo horizontal sdo
equivalentes a 289,8 segundos. Os primeiros 12,7 s foram utilizados para calibragdo do aparelho.

Na Figura 23 se observa uma amostra dos dados observados, sem a aplicagdo de
qualquer processo de extracdo. De forma especifica, a imagem tem 128x128 pixels, e pertence

a fatia 12 do total de 16 fatias, correspondente ao instante do ponto 32.
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Figura 23 : Exemplo de medida de fMRI sem processamento de extragdo. Matriz original de 128x128 pixels,
fatia 12, amostragem 32 de 64 pontos.

Considerando que o mecanismo de contraste BOLD aliado as técnicas de aquisi¢do
rapida permite a visualizacdo direta de um grande numero de processos cerebrais, procurando
séries temporais, resultantes de etapas de pré-processamento, que favorecam a eliminagdo de
alguns artefatos conhecidos, antes de ser analisadas com ferramentas estatisticas ou
algoritmos de extra¢do. Os seguintes tipos de pré-processamento foram realizados baseados
em dados: pré-processamento para a corregdo temporal entre fatias; pré-processamento para a
correcao de movimento; e pré-processamento para a reducdo na dimensdo dos dados.

A avalia¢do do desempenho ¢ importante para cohecer a eficicia do método, sendo a
maioria das vezes realizado por comparacdo com outros métodos, considerados padrdes.
Entretanto, diante da dificuldade de obter um teste padrdo para a fMRI, ¢ comum estudar seu
desempenho por meio de dados simulados (Sturzbecher 2006).

Asssim, neste estudo foram gerados, artificialmente, conjuntos de dados em 3-D, de
64x64 voxels com séries temporais da fungdo de resposta hemodinamica (FRH). Utilizando

para tal finalidade uma ecuagao de modelagao analitica (Glover 1999):

{3 525 )

Neste modelo, d =ab ¢ o momento do pico da FRH e d'=a’b’ ¢ o momento do

undershoot da FRH. Sendo os parametros utilizados: a=6, a'=12, b=b'=0,9 ¢ ¢ =0,35.
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Assim, na Figura 24 se observa o comportamento da fun¢do para estes parametros.

Nas colunas de 1 a 32 encontram-se os voxels com padrio de ativacdo, ou seja,
contendo um sinal BOLD, enquanto nas colunas de 32 a 64 observa-se o ruido, modelado por

um padrao gaussiano uniforme.

Figura 24 : Modelo da fungdo hemodindmica utilizada nos dados simulados.

Na Figura 25 se observa uma série temporal baseada no modelo da FRH anteriormente

mostrada.

Figura 25 : Série temporal de fungdes de resposta hemodinamicas baseadas no modelo da Figura 24 :.

Antes de processar os dados de fMRI com as 16 fatias, ¢ interessante realizar a analise
da fatia que contém a maior quantidade de atividade neural. Nesse sentido, ndo conhecendo a

fatia com maior quantidade de ativacdao neural, devido ao experimento auditivo, devera ser,



69

r

empiricamente, escolhida a melhor fatia. Uma das formas mais simples ¢ realizar uma
correlagdo cruzada, artificial, de cada fatia com um sinal variavel no tempo, formada por
impulsos de tipo ativado-desativado, como se da no protocolo experimental.

Este teste empirico permitiu inferir que a fatia 12 poderia conter a maior intensidade
do sinal procurado. A partir deste ponto foi possivel aplicar o método de ACD, pois ele pode
ter um melhor desempenho quando utilizados os dados da fatia 12.

Uma outra questdo foi a quantidade de séries temporais processadas. Considerando
que cada fatia ¢ composta por 128x128 pixels e, que cada pixel gera uma série temporal,
assim temos que a quantidade de dados ¢ enorme. No caso deste experimento a resolugdo
espacial foi boa, 128x128 pixels respectivamente; em contraste com a resolucao temporal que
foi menor (64 pontos de referéncia amostrados), porém suficiente para que a funcdo de
resposta hemodinamica seja reconhecida.

Por outro lado, precisavamos de trabalhar apenas com os pixels que sejam relevantes
ou, pelo menos, com aqueles que estejam na area do cérebro. Para tal fim, foi aplicado uma
mascara sobre a fatia selecionada, a qual detectou a regido do cérebro que contém os pixels.
Assim, somente as séries temporais desses pixels foram utilizadas no processo de extracao.

Apoés os diferentes tipos de pré-processamento, descritos acima, foi necessario
identificar, com base na informagdo intrinseca dos dados, a informa¢do a priori necessaria
para a determinacao do atraso temporal, a ser usado na modelagem AR. Isto ¢ feito a partir do
calculo do espectro de poténcia do sinal,resultado representativo, mostrado na Figura 26.
Nesta figura observa-se claramente a componente, em 0,018 Hz, relacionada com o
experimento. Para verificacdo, o mesmo foi comparado com a freqiiéncia resultante de uma
oscilagao (2x27,5 s = 55 seg), que ¢ igual a 0.01818 Hz.

Uma vez identificada a informagao a priori, o proximo passo foi realizar uma redugio

na dimensdo (branqueamento) dos dados, para trabalhar com os dados mais significativos.
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O procedimento de extracao propriamente dito ¢ feito para cada fatia, ou seja, uma a
uma. A matriz original de 3 dimensdes, <pixel X, pixel Y, ponto amostrado no tempo>, foi
transformada em uma matriz bidimensional, com numero de pixels por nimero de pontos
amostrados: <16384, 64>. Esta ultima matriz ¢ a entrada para o método de ACD, deve
observar-se que existe uma relagdo- quando mapeada cada posicao do pixel (vetor linha) da
matriz, em sua posi¢ao na matriz original- que ¢ usada para posterior localizagdo e criagao do

mapa de ativagao.

AN

Uma sscllagio am 55.2 saq. |
lometz He |
£000 I i

Ampliude

4000 |

Figura 26 : Espectro de poténcia AR de uma série temporal pertencente a um voxel. Observa-se a existencia da
componente em torno de 0,018 Hz.

6.2. RESULTADOS

A Figura 27 mostra os dados de fMRI, apds ser processados com a ACD, a saida ¢ a
componente da fonte auditiva, existindo uma forte correlagdo com o protocolo e, o paradigma
usado no dominio do tempo, da Figura 22.

Em conseqiiéncia, a componente da Figura 27 foi correlacionada com as séries
temporais das imagens, obtendo-se como resultado os mapas de ativagdo, os quais foram
sobrepostos as imagens, utilizando-se o software de visualizagdo MRIcro. As ativagdes
detectadas foram localizadas na area do cortex, correlacionada com o experimento auditivo

deste trabalho, observado na Figura 28.
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Figura 27 : Componente auditiva extraida. Para um sinal quase-periodico, a ACD identifica a componente
baseada no atraso temporal determinado a partir das carateristicas temporais da resposta hemodindmica auditiva.

Figura 28 : Area de atividade detectada no experimento de fMRI auditivo (fatia 12 do total de 16 fatias). Mapa
de localizacao da atividade obtido por correlacdo cruzada entre a componente extraida (representando a fungio
de resposta hemodindmica auditiva) e o conjunto de dados originais (observagdes), obtidos por fMRI.
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CAPITULO 7. DISCUSSAO E CONCLUSOES

Os resultados obtidos mostram: a) a extragdo da componente fetal a partir de
magnetocardiogramas, resultados que além do baixo custo, sdo alentadores quando
comparados com o método FasICA da literatura. As etapas de pré-processamento sdo simples,
sendo de importancia o célculo do atrasso do sinal a ser extraido, para a posterior extracdo da
componente através do ACD.

Outros resultados estdo diretamente relacionados com os registros de
Magnetogastrografia, especificamente, a detec¢do, a caracterizagdo da atividade de resposta
elétrica (ARE) e o ritmo elétrico de base (REB). A aplicagdo neste estudo, obteve resultados
nao reportados na literatura.

Nesse sentido, os resultados obtidos acompanham uma serie de representagdes em
Tempo-Frequencia, das componentes ARE, para validar a componente achada, indicando que
encontram-se, no platd, em fase com a componente REB. Medidas realizadas, com outros
voluntarios, foram analisadas, confirmando o aumento da atividade elétrica apos a refeicao
com o alimento teste.

Os resultados da terceira aplicacdo, com fMRI, foram corroborados pela literatura.
Nesta aplicagdo o numero de sinais a serem analisados aumentou significativamente, sendo
que cada pixel representava uma serie temporal com uma imagem que variava ao longo do
tempo. Assim, cada componente desejada estava relacionada com o experimento de tipo
auditivo e, sua extracdo indicou a existéncia de atividade cerebral nas arecas laterais do
cérebro. Esta abordagem utiliza a idéia de estrutura de correlagdo, entre as componentes,
assim € considerada uma abordagem de maior interesse que aquela por correlagdo entre a

fonte e o protocolo utilizado.
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Na maioria dos casos, a extracao de todas as fontes foi desnecessaria. A formulagao
deste método designado por ACD levou a uma simples regra de aprendizagem que permite a
obtencdo de resultados comparaveis com as melhores técnicas de uso na area, onde as vezes,
a formulagdo pode ser bastante complexa. De fato, este método ndo ¢ afetado (ndo ¢é sensivel)
pela dimensao dos dados, como no caso de dados fMRI.

A ACD obteve um bom desempenho a) na detegdo e extracdo dos sinais desejados
para as diferentes aplicacdes, MCG fetal e Magnetogastrografia, onde foram usados sinais
biomagnéticos (37 canais); e, b) no mapeamento de atividades cerebrais através de fMRI,
através de protocolos bem definidos. Resultados que abrem possibilidades para outros tipos de
aplicagcdes no processamento de sinais biomédicos, com varios sensores de aquisicdo no
tempo.

O atraso temporal foi uma variavel muito utilizada com a componente de interesse, a
qual tem um determinado periodo ou quase-periddico de repeticdo. Embora, esta condi¢ao
pode ser relaxada, se encontrada uma referéncia temporal.

Sendo assim, os resultados das aplicagdes indicam que o método proposto ¢ eficaz,
mostrando seu potencial para futuras aplicagdes clinicas. A proposta de trabalhos futuros a
serem desenvolvidos referem-se a extensdo do método para um contexto espaco-temporal,

isto €, extrair componentes de interesse com carateristicas espago-temporais.
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