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Sobre a dete@p e a estimaéap de pasmetros de
sinals neuronais

Maria D. Miranda e Marcio Eisencraft

Resumo—A necessidade da observé@p de regbes es- caracteristicas estatisticas do canal aparece no ¢ontex
pecificas do érebro para a estimulago controlada, seja de sinais biomédicos [3].
com fins medicinais ou de interago homem-naquina, vem  Uma série de procedimentos cirlirgicos e clinicos na
geso|loertar~1do um.crefcegte interesse Z”“’“_”'C?S eficientes zreq neurologica faz uso de dispositivos ou sistemas que
€ detecqo e estima@o de pa@metros de sinals neuronais. ., hisgram a atividade neuronal em regides especificas
Apesar de muitas solu@es para realizar o spike sorting , . . .
do cérebro do paciente. O que muitos desses sistemas

terem sido propostas, nenhuma sol@p foi aceita como : .~ . ) . .
universal e este assunto continua em aberto. Entre asMonitoram na regiao de interesse & a quantidade de dis-

dificuldades para a obtendo de nétodos eficientes destaca- Paros neuronais por unidade de tempo. Estes disparos sao
se o fato de o haver uma solu@o 6tima. Assim o Usualmente chamados de poténciais de acaspies
problema & bem mais complicado do que acontece em geralAlem de monitorar a quantidade de disparos também &
em Telecomunicaes, em que temos uma constelag finita  de particular interesse agrupa-los de acordo com suas
com caracteristicas bem especificadas eaa se conhece gimjlaridades, associando assim, uma taxa de disparo a
o canal de comunicago. Nesse trabalho propomos uma caqj tipo despikegerado por neurdnios diferentes. Cabe
abordagem unificada para avaliago das ecnicas usuais e q1e o processo é realizado a partir de uma série
de detec@o baseadas em limiar. Pretende-se associar as[em | obti i
poral obtida por redes de eletrodos (sensores) alo

vantagens e limites de bom desempenho daéchicas de i L A
detec@o com as caracteristicas das diferentegsies tempo- €2d0s em determinadas posi¢des do cérebro. Um sensor

rais consideradas. A fim de reduzir o custo computacional Pode captar a atividade de mais de um neurdnio simul-
da etapa de classificajo, tecnicas de parametriza@io que taneamente, usualmente entre dois e dez [5]. Mesmo
usam os paémetros de predigo linear sio sugeridas no supondo que o potencial de agao intracelular de cada
contexto da ®rie temporal de interesse. neurdnio possui a mesma forma, como 0s neurdnios
estao em posicOes diferentes em relagao ao eletrado, o

. sinais extracelulares decorrentes de cada neurdnio que

l. INTRODUCAO chegam ao eletrodo apresentam formas diferentes devido

A deteccio de sinais presentes em um meio c@fi PErcurso entre o neurdnio e eletrodo. Portanto, a
ruido & um problema classico em Telecomunicacdes. Np&gie temporal € formada por trechos curtos de diferentes
modulacdes digitais em geral, o transmissor associa c8§¥iS épikes que representam atividades dos neuronios
simbolo a uma forma de onda. Essa forma de ond'@®Ximos ao eletrodo e ruido. Muitas vezes deseja-se nao
entao detectada e demodulada no receptor. O numgpgente obter a informagao dos disparos do conjunto de
de simbolos possiveis e as constelagdes utilizadas @§Uronios captados pelo eletrodo, mas deseja-se também
conhecidas no receptor. Assim a detecgao & geralmé?‘ﬁ'@”sar a atividade de cada neurdnio separadamente.
realizada de forma 6tima com um filtro casado oy © Processo empregado na determinacao da taxa de
correlatores [1]. Em outros contextos, o problema @isparo de cada neuronio, que requer detectar e classi-
detecgao e classificacao de sinais pode ser um tanto nfigR 0S Sinais presentes na série temporal, separando-
complicado. Um cenario em que & necessario o empréjoP€l0 neuronio que o emitiu, & conhecido cospeke
de técnicas de deteccio e classificacio, mas em §REINg Apesar de muitas solucGes para realizaptke
nao se conhece nem o numero de diferentes simboRf¥tingterem sido propostas, nenhuma solugao foi aceita

nem as formas de onda utilizadas para representa-loscg0 universal e este assunto continua em aberto [4],
[5], [6], [8], [9]. Em uma primeira abordagem, entre
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solugao oOtima disponivel e o problema & bemelevante & identificar quantos neurdnios distintosnora
mais complicado do que acontece em geral emercebidos pelo eletrodo. Em outras palavras, identificar
Telecomunica¢Bes em que temos uma constelagace determinar um conjunto reduzido de parametros
finita com caracteristicas bem especificas e nao e represente adequadamente cadla} para permitir
conhece o canal de comunicagao; identificar de forma eficiente os diferentes neurdnios
i) a necessidade de ter uma taxa de amostragativados.
suficientemente alta para permitir obter toda .
informacao capaz de distinguir os diferentes sinais; lll. A DETECCAO
ii1) a necessidade de muitas vezes realizar o processantes de assegurar um bom desempenho da etapa de
mento da deteccao e classificacdo de modine classificacao das diferentes formas de sinal & preciso

devido ao alto custo do procedimento. assegurar o bom desempenho da deteccao. Usualmente,
0s métodos de deteccao dpikes fazem inicialmente
[I. FORMULAGAO DO PROBLEMA uma transformacao sobre a sequéncia observada e pos-

Para obtengao de um modelo simplificado considef§tiormente aplicam um determinado limiar ao sinal
se que os sinais ja estio amostrados a uma taxa cofffisformado. Essa transformacao, né-enfase tem
niente de modo que o processamento & todo feito &9 Objetivo realcar osspikesfrente ao ruido. Apos
tempo discreto. Tambem considera-se que soménteSSa fase, considera-se uma janela, ou seja, um pequeno
neurdnios estio em atividade, que estes estao situdfggh© do sinal pre-processado em um intervalo de tempo
em posicBes distintas em relacio ao eletrodo e qued8§'n'q0’ eapllca-seo limiar. O sinal dplkee_detecta(_llo
instantes dos disparos sa0 ndo concomitantes e s¥nf Sinal pre-processado apresentar amplitude maior que
sobreposicdes. Alem disso, assume-se que spike © limiar considerado.
representado cory amostras e a sua forma de onda nao 'déalmente, o limiar € definido coma o,, sendo
varia ao longo do intervalo de tempo observado, ou sefa, > 1 uma constante de proporcionalidade og
cada neurdnio dispara sempre com as mesmas cafadesvio-padrao do ruido. O desvio-padrao & muitas
teristicas e que as condi¢des de propagacao e @Telg

~vezes desconhecido e 0 que se tem disponivel para
sinal N30 se alteram el amostras observadas. AssimEStima-lo & a propria sequéncia observada. Desejaese q
o sinal medido pode ser modelado como

esta estimativa o represente adequadamente mesmo que
muitos spikesestejam presentes na sequéncia observada.
Em uma rapida investigacdo em aplicacdes praticas,
destacam-se 0s seguintes métodos para estimar o desvio
B 5 . padrao do ruido: o método baseado na mediana da
send(_):kanptagao da operacao da convolucao em rela%aéﬁuéncia observada [4] e o que considera a média
a variavel independente, do desvio padrdo janelado da propria sequéncia que
se{n} = {s0(0), s¢(1), -+, 5¢(N — 1)} 2) contém o_s_spikes[S]. No pré-process_amento algumas_
opcodes utilizadas sao o mbédulo do sinal, a sua poténcia
as amostras da forma de onda sjpike associado a0 jnstantanea, o operador de energia nao-linear (NEO,

L

z(n) =Y se{n} * h(n,0) +r(n), 1)

/=1

neuronio, Non-linear Energy Operator), o desvio-padrao janelado
K ou até nao pré-processar, isto &, aplicar o limiar ao
h(n,0) = 6(n — Agy) (3) proprio sinal medido [6], [7].
k=0

Uma estratégia unificada de avaliagao destas técnicas
um trem de impulsos unitarios responsavel por alooargerar uma sequéncia conhecida de disparos - usando
0 k-ésimo disparo depike proveniente do neurdnié por exemplo a Equacao (1) - e realizar medidas de taxa
no instanteA ¢, r(n) uma fungédo-amostra de um ruidale falso alarme Kr,4) e de deteccdoHp) em fungao
branco, gaussiano, de média nula e desvio-padidao da relacao sinal-ruido (SNR, signal-to-noise ratio)oe d
Note que para satisfazer as considera¢cdes do modeiegel do limiar utilizado [7]. Um parametro importante
os instantes de disparos sucessivos relativdg, @ sao para avaliar as técnicas de deteccao & a taxa de disparo,
sempre maiores qu&. ou seja, numero de disparos por unidade de tempo.

O objetivo do processo de deteccao & determinar @sobjetivo &€ associar as vantagens e o0s problemas
instantes de dispard; , sem necessariamente identila deteccdo com diferentes caracteristicas das seéries
ficar /. O processo de classificacdo tem como objetitemporais consideradas. Posteriormente uma variagao
determinar os instantes de disparos de cada} para controlada das caracteristicas estatisticas da serie a
¢ = {1,---,L}. Neste caso um passo intermediaritongo do tempo pode permitir um melhor entendimento
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do funcionamento de determinada técnica de detecg#o trecho do sinal [4]. Nesta etapa cada conjunto de
em aplicacgdes praticas. Resultados preliminares amostrN pontos & transformado em um nimero reduzido
gue a particular escolha da metodologia de deteccaod#eparametros, que proporcionam melhor discriminacao
spikespode levar a maiores ou menoms, e Pp, 0 que entre as diferentes formas de onda. A dificuldade para
pode certamente comprometer o desempenho de métattdizacao dewavelets€ a escolha da base adequada para
de spike sortingque venham a utiliza-los. Um pontoa representacao do sinal.
importante a ser estudado &€ como as taxas de disparBm [9] foi proposto um conjunto dé/ = 3 coe-
afetam os limiares utilizados e, consequentemétite ficientes de predicao transformados para representar as
e Pp. diferentes formas de onda. Consideramos que a forma de
onda dospike ¢ mais ruido & representada coriifn}
IV. A ESTIMACAO DE PARAMETROS e que a amplitude de cada amostra(@ — k) para

k=20,1, ... , N — 1. Por conveniéncia omitimos

Na etapa da classificagao, em geral, considera-se guésgice /7 e representamos caddl << N pontos
os spikesja estao detectados e alinhados. Exempl@§cessivos com o vetor coluna

considerandapikess,{n} mais ruido §{n}) alinhados .
s30 mostrados na Figura 1. Note que cada conjuntei(n) = [ $(n) s(n—1) -+ S(n—M+1) } :
distinto despikesrepresenta a atividade de um neurdnio 4)

especifico. Os sinais{n} sao disponibilizados por [5]. em que o[.]” denota o transposto do vetor. A partir
da sequéncia de vetoras(n) define-se a matriz de

(@) autocorrelacao determinista da sequéidia}
(n) =3 X" u(Ou’ (), (5)

(=0
sendo0 << A\ < 1 o fator de esquecimento. Note que
®(n) satisfaz [2]

Amplitudes

S A fa(f)u’ () = K*(n)D(n)D(n)K(n).  (6)
(=0

A matriz D(n)K(n) & o fator de Cholesky dé(n).

A matriz inversa transpostK(n), i.e., K-"(n) & uma
matriz triangular superior com elementos unitarios na
diagonal principal. Cada linha da matriz representa os
coeficientes do filtro de erro de predicao regressiva com a
ordem da predicao associada a linha da matriz. A matriz
D(n) & diagonal sendo &-ésimo elemento da diagonal
principal a raiz quadrada da energia de erro da predi¢ao
regressiva do filtro de predicao de ordemAssim,

b(n) = K" (n)u(n) (7)

Amplitude

5 = T representa o vetor de erro de predicao regresaiva
) posteriori Os elementos do vetti(n) podem ser conve-
i 1 Exemolos de alinhamento dos singiént: (a) disparos de nientemente obtidos a partir de uma estrutura em trelica.
3 MeUToNos L — 3); (b) disoaros des neur:g‘]rﬁgi'é ) 3 ambos VAMOS considerar a versao do algorit@oor Feedback
com SNR = 20dB - Least Squares Lattice based on a priori err(EF-
LSL) modificado proposto em [10]. Esse algoritmo asse-
Em uma rapida investigacao em aplicacbes pratiogisra boa relacao entre qualidade da estimativa, robustez
destacam-se dois métodos para identificar cada coommeérica e custo computacional. Alem disso, os coefi-
junto distinto despikes Um & baseado na distanciaientes de reflexao podem ser usados para representar 0s
métrica entrespikese a posterior classificacdo é feitayrupos distintos dospikes
conforme um limiar de distancia definido de acordo com Para verificar o efeito da parametrizacdo usamos 0s
a SNR da sequéncia [5]. Outro método bem usado s@ikesdas Figuras 1. As estimativas dos parametros sao
pratica € o que aplica uma transformada wavelet feitas a partir de5000 spikestanto para o caso (a)
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como para o caso (b). Todos sgikessao representados (@)

com N = 256 amostras a uma taxa de amostragem de Coeficientes de reflexdo (religa)
100kHz [5]. Para facilitar a comparagao usamos a técnica !

Singular Value Decompositiof8VD), que & a usual no " 05

contexto de classificacadf-line despikeg4]. O nimero

de parametros considerados tanto para realizar a SVD 9
como a predicao fol/ = 3. Nas Figuras 2 sao mostra-

dos o conjunto de parametros estimados com a estrutura Autovalores (SVD)
em trelica relativo a predicdo regressiva (coeficientes ! ® -

de reflexao) e o conjunto de parametros da diagonal 45

principal da SVD (autovalores). Note que os pontos

formam nuvens representadas em cores diferentes. Estas ¢

05 0o 0.5

cores estao relacionadas as diferentes formas de onda dos O'i 00 05 !
spikesconforme representados nas Figuras 1. Ambos os g
métodos permitem efetuar a classificacio. Entretanto, a (b)

vantagem da parametrizagao com a estrutura em trelica Coeficientes de reflexdo (trelica)

€ que permite uma realizacam-line Alem disso, o
comprimento da janela de estimagcao pode ser adaptado
conforme as caracteristicas da forma do sinal que se
deseja parametrizar.

N

V. CONCLUSOES Autovalores (SVD) Y

Entre as dificuldades para obtencao de métodos efi- 1 eohle -
cientes despike-sortingdestaca-se a auséncia de uma
solugao 6tima. Uma forma de contornar essa dificuldade
€ associar as vantagens e os problemas da detecgao con ¢
diferentes caracteristicas das séries temporais ansid ' 00
radas. Um passo intermediario & gerar uma sequéncia
conhecida de disparos e realizar medidas de taxa de falso 5 i _ _
alarme e de deteccio em func@o da SNR e do nivel dg 2. Representacdo dos parametros sjuigkesobtidos com a
limi ilizad . . el estrutura em trelica (coeficientes de reflexdo) e os abtidon SVD
Imiar utiliza ,O-_ POSter'Or,m_eme uma, V_a”agao conuiala 5 tovalores): (a) disparos deneurdnios {, = 3); (b) disparos dé
das caracteristicas estatisticas da série ao longammte neurdnios { = 5), ambos conSNR = 20dB e M = 3.
pode permitir um melhor entendimento do funciona-
mento de determinada técnica de deteccao em aplisacde
praticas. Um ponto importante a ser estudado & coni@l S. Gibson, J.W. Judy, D. MarkoviGpike Sorting: The first step
as taxas de disparo afetam os limiares utilizados. A in decoding the brainlEEE Signal Processing Magazine, vol.

L .. - ) L, 29, issue 1, pp. 124-143, 2012.
avalla(_;ao de limiares de deteccao adaptatlvo.e dec®EN [7] s. Gibson, J.W. Judy, D. MarkovicTechnology-Aware Algo-
de estimacgao de parametros em que se considera um fatorrithm Design for Neural Spike Detection, Feature Extraictio

de esquec|mento Van'avel Séo trabalhos em andamento and Dimensionality RedUCtlonEEE Transactions on Neural
Systems and Rehabilitation Engineering, vol. 18, no. 54p¢-

~ 478, 2010.
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