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INTRODUGAO:

A eletroencefalografia (EEG) é uma
das técnicas mais antigas para a investigacao
da atividade cerebral [1]. Recentemente, a
possibilidade de usar a EEG para produzir
uma assinatura do individuo, isto é, para fins
biométricos, tem sido estudada em varios
trabalhos [2]-[4]. A maioria desses trabalhos
utilizou medidas extraidas diretamente das
séries temporais de eletrodos especificos,
como a densidade espectral de poténcia [2],
[3], [6].

No entanto, cada vez mais vem sendo
explorado o fato de que regides cerebrais
atuam em conjunto para exercer tarefas
cognitivas, sensoriais ou motoras. Isso levou
ao estudo de redes cerebrais funcionais, ou
da  conectividade  funcional [7]. A

conectividade  funcional € calculada
comparando a atividade de pares de regifes
cerebrais, utilizando alguma medida de
similaridade [8]. Varias medidas de
similaridade em sido exploradas no contexto
de uso da EEG para biometria, como a

coeréncia espectral [4], a correlagdo de

Spearman aplicada a transformada de Hilbert
das séries temporais [9], o valor de bloqueio
de fase ou phase locking value [10], a parte
imaginaria do phase locking value [11], o
indice de atraso de fase ou phase lag index
[12], e informag&o mutua aplicada a padrbes
ordinais [13], entre outras.

O objetivo do presente trabalho foi
utilizar a medida de sincronizagdo por motifs
[14], também baseada em padrbes ordinais
[15], para o célculo de redes cerebrais
funcionais a partir de dados de EEG, e
explorar a viabilidade de usar estas redes
para fins biométricos. Em 2021,
apresentamos um trabalho piloto [16] com
dados de 20 individuos, obtidos de uma base
de dados disponivel online. No presente
trabalho, a analise foi estendida para 50
individuos, e foram alterados os métodos de

pré-processamento e classificacdo dos sinais.

METODOLOGIA:

Foi usada uma base de dados online
chamada “EEG Motor Movement/ Imagery

Dataset”
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(https://physionet.org/content/eegmmidb/1.0.

0/) para obter-se os dados de EEG usados
[17], [18]. Nesta base, encontram-se dados de
109 individuos, obtidos por 64 eletrodos, cada
um com 14 aquisicdes (diferentes tarefas
sendo realizadas), sendo usadas, para este
trabalho, apenas as no estado de repouso
(uma com os olhos abertos, R1, e outra com
os olhos fechados, R2, ambas com duracdo
de um minuto) de 50 individuos.

Para o pré-processamento dos dados
foi usado o software EEGLAB [19]
implementado junto do MatLab. Inicialmente,
foi feita uma limpeza visual dos sinais através
da plotagem do gréfico da resposta temporal
de cada eletrodo, e rejeitados os trechos com
amplitudes muito discrepantes do padrdo do
sinal (trechos com amplitude 5x maior que o
restante, por exemplo). Posteriormente, foi
usada a ferramenta de Independent
Component Analysis (ICA) para decompor
cada sinal em suas componentes, podendo
identificar as relacionadas a piscadas de
olhos, por exemplo, ou movimento de
mausculos, as quais eram por fim rejeitadas.
Em seguida, a banda alfa foi removida de
todos os sinais por um filtro “stop band” no
intervalo de 7 — 13 Hz, ja& que buscamos
comparar sinais de olhos abertos com de
olhos fechados, e esta banda é muito mais
presente quando se esta com os olhos
fechados, o que poderia trazer diferencas
significativas nos resultados. Por fim, um filtro
‘pass band” foi aplicado no intervalo de 4 — 50
Hz a fim de desconsiderar artefatos de baixas
e altas frequéncias. Como Ultima etapa do
pré-processamento, foi aplicado o método de

Commom Average Referencing (CAR) [20], o

qgual calcula a média entre os sinais dos
eletrodos e subtrai esse valor de cada sinal, a
fim de remover artefatos comuns a todos
eletrodos.

Os 50 individuos analisados foram
selecionados com a condicao de que, apés o
pré-processamento, estivessem com um sinal
de pelo menos 45 segundos de duracgao.

Nas aquisicGes de olhos abertos, R1,
foram selecionados quatro intervalos,
comecando em 10 s, 20 s, 30 s e 40 s,
enquanto nas de olhos fechados, R2, foi
selecionado um intervalo comegando em 30 s.
A duragédo de cada intervalo foi primeiro de 1
segundo, e posteriormente de 5 segundos.
Para cada intervalo foi calculada a respectiva
matriz de conectividade funcional, sendo que
uma matriz final de referéncia para R1 foi
obtida pela média das quatro matrizes dessa
aquisicao.

Como medida de similaridade para o
calculo das matrizes de conectividade
funcional, foi wusado o método de
sincronizacao por motifs, o qual consiste em
“decompor” a série temporal do sinal de um
eletrodo em uma série de motifs. Um motif é
um padrdao de comportamento que pode ser
retirado de um sinal de EEG, como mostra a
Figura 1, onde tém-se os possiveis motifs de

trés pontos, usados no presente trabalho.

M#1 M#2 M#3

Figura 1: Motifs de trés pontos utilizados no trabalho.
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Comparando as séries de motifs de
dois eletrodos, A e B, pode-se calcular a
similaridade entre os sinais dos mesmos,

calculando primeiro o coeficiente Cyp:

Ly
Cap = Z]i
i=1

em que J; = 0 se 0s motifs da posi¢ao i em A
e B forem diferentes, e J; =1 se o0s motifs
forem iguais, e L), € o comprimento total da
série de motifs.

Por fim, calcula-se o grau de
sincronizacao entre os dois sinais:

CAB
Qu = Ty

Ao final do processo, obtém-se uma
matriz de conectividade 64x64 (pois o0s sinais
foram obtidos de 64 eletrodos) onde cada
elemento € o grau de sincronizacdo entre o
eletrodo linha e o eletrodo coluna.

Como método de comparacao entre as
matrizes de conectividade de R1 e R2, foi
usada a correlacdo de Pearson, calculada
pela fungdo implementada em MatlLab
“corrcoef()”. Se o0 maior valor para a
correlagédo fosse entre os sinais R1 e R2 do
mesmo individuo, ele foi corretamente

identificado dentre os outros.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os resultados obtidos podem ser

encontrados na Tabela 1.

Tabela 1: Taxas de acerto para a identificacéo de individuos

obtidos para intervalos com duragdode 1seb5s.

1 segundo 5 segundos
48% 48%

Dentre os 50 sujeitos analisados, 24
foram corretamente identificados, para as
duas duracdes de intervalos, resultando entdo
em uma acuracia de 48% para ambas.

Os resultados obtidos se encontram
abaixo do esperado e do que poderia ser
considerada uma acuracia alta para ser usada
como um sinal biométrico (esperava-se um
minimo de 80%).

Por outro lado, é importante notar que
foram comparados sinais de diferentes
aquisicoes, R1 e R2, as quais possuem certas
diferencas nas frequéncias dos sinais que,
apesar da filtragem realizada, ainda podem
estar presentes, ja que em uma os olhos estéo
abertos e em outra estdo fechados (maior
atividade na banda alfa).

Também nota-se que a filtragem
realizada, pelos passos de filtragem visual e
ICA, por exemplo, sdo muito subjetivas,
podendo ser retirados trechos ou
componentes que, na verdade, deveriam ser

consideradas.

CONCLUSOES:

Os resultados encontram-se abaixo do
esperado para concluir gue ha realmente um
sinal biométrico nos dados, porém deve-se
considerar o fato de se comparar duas
aquisicdes em situacgdes diferentes, as quais
geram diferengas nas frequéncias de cada
sinal. O ndmero de 50 sujeitos analisados é
um numero pequeno para aplicacdo em
biometria, portanto considera-se aumentar a
base de dados utilizada.

A correlacdo de Pearson pode ndo ter
sido o método de comparacado mais adequado

para os dados utilizados, sendo considerado
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a utilizagdo de outros métodos em estudos
futuros, como calcular a distancia geodésica

entre as matrizes de conectividade.
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