Processamento de Sinais de EEG
com Redes Neurais Profundas

Prof. Raphael Y. de Camargo

Centro de Matematica, Computacado e Cognicao (CMCC)
Universidade Federal do ABC

A FAPESP UrnsC




Parte |
Como podemos ler informagoes do
Cerebro?



Neuronios e Nosso Cérebro

Nosso cérebro: 100 bilhoes de neurbénios
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Neuronios e Nosso Cérebro

Neurénios — membrana com diferentes concentracoes

de ions em cada lado
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Processamento de informacao — mudancas no potencial de membrana
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Como Extrair informacoes do Cérebro?

- Aatividade dos neurénios gera campos elétricos -> podem ser capturados por eletrodos

- Eletroencefalografia (EEG), Eletrocorticografia (ECoG), Eletrodos Implantados
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Tipos de ondas cerebrais Neur6nios frequentemente disparam em sincronia.

A atividade sincronizada de neurdonios da origem a

oscilacoes regulares no campo elétrico gerado
Gamma
I i . . . .
Gt | ‘ Diferentes tipos de atividade neural podem gerar
09 02 04 08 08 1.0 padroes de ondas cerebrais distintos
Beta .
S —————— Podem ser detectado por eletrodos e classificados
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Gamma (y) &gt;35 Hz Concentration
Theta Beta (B3) 12-35 Hz Anxiety dominant, active, external attention, relaxed
Drowsiniess 00 03 0 06 08 70 Alpha (a) 8-12 Hz Very relaxed, passive attention
Theta (6) 4-8 Hz Deeply relaxed, inward focused
Delta Delta () 0.5-4 Hz Sleep
Sleep, dreaming g5 0.2 04 06 08 1.0

https://www.sciencedirect.com/topics/agricultural-and-biological-sciences/brain-waves



Classificacao de EEG
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Sinais extraidos sao ruidosos e com artefatos
Primeiro passo é limpar o sinal:

- Remover artefatos e filtrar o sinal

- Ajustar afrequéncia de captura

Em seguida, sinal é transformado:
Frequéncias do sinal
Co-variancias entre os eletrodos
Conectividade de areas

Algoritmo de aprendizado de maquina realiza entao a
classificacao ou regressao no sinal

Gu, X., Cao, et al. (2021). EEG-based Brain-Computer Interfaces (BCls). IEEE/ACM

Trans. on Computational Biology and Bioinformatics, 1-22.



Parte Il
Decodificacao Usando
Aprendizado Profundo



Como Treinar Redes Neurais?
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Algoritmo de retropropagacao: erros dos ultimos
neurdnios sao propagados para neurdnios de
camadas anteriores

https://www.ovh.com/blog/what-does-training-neural-networks-mean/

Existe também o aprendizado ndo-supervisionado, onde a rede aprende sobre padroes
estatisticos a partir das imagens apresentadas

E o aprendizado auto-supervisionado, onde a rede deve fazer predicoes sobre os dados de
entrada: qual a palavra faltante em uma frase ou o contetudo do préximo quadro em um video.



Desafios para Decodificacao de EEG

Alta-dimensionalidade: multiplos eletrodos e
séries temporais com muitos pontos fonte:enwikipedia.re/ 5
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Redes Convolucionais

Feature maps

Convolutions

Subsampling Convolutions

https://en.wikipedia.org/wiki/Convolutional_neural_network

Uso de redes neurais para fazer a
classificacao dos sinais de EEG
Permite aprendizado end-to-end

Subsampling  Fully connected

NASION

Do

v 1 !
\ U
)
@ T
N f .
~ .
~ 1 -
-L-
1
1

INION

Neurdnio operam sobre dados de uma

pequena regiao da camada anterior

- Pesos das conexoes (filtros) sao
compartilhados entre neurénios
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Modelos de Atencao

Song, Y., Zheng, Q., Liu, B., Gao, X., 2023. EEG Conformer: Convolutional Transformer for EEG
Decoding and Visualization. IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering 31
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Conv Pooling Token v

Input —> Temporal Conv —> Spatial Conv —> Avg Pooling

Sao a base dos LLMs como ChatGPT
Modulos de auto-atencao permitem relacionar diferentes partes do sinal

Entradas sao tokens: podem ser gerados a partir do sinal por meio de redes convolutivas

BENDR: Wav2Vec 2.0 para redes neurais
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Transferéncia de Aprendizado

Os cérebros de diferentes individuos sao diferentes
- Modelos treinados em um individuo nao funcionam
no outro
- Mesmo em um Unico individuo, modelos treinados
em uma sessao podem nao funcionar em outra

Adaptaciao de Dominio: modifica os dados de cada
individuo para que todos tenham caracteristicas similares
Adaptacao de Regra: adapta o classificador para cada
individuo (supde que sinais possuem similaridades)

Gu, X., Cao, et al. (2021). EEG-based Brain-Computer Interfaces (BCls).

IEEE/ACM Trans. on Computational Biology and Bioinformatics, 1-22.

Domain Adaptation

Rule Adaptation13




Alinhamento Euclidiano

Original

After alignment

source - class 0
source - class 1
target - class 0
target - class 1

Figure 1: Euclidean Ali steps ill d. The star represents the origin of the space.
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Treinamento de DNNs com dados de multiplos individuos

A SYSTEMATIC EVALUATION OF EUCLIDEAN ALIGNMENT WITH
DEEP LEARNING FOR EEG DECODING i
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Gerando Dados Extras de EEG

Mixed Channels without synchronisation

Encoder

Decoder

AutoEncoder
Kullback-Leibler

.....

.............

Forward Diffusion Process

Random Samplé
with overlapping

Attention Residual
U-Nete,

Deep Generative Models
for Health - NeurIPS 2023

Synthetic Sleep EEG Signal Generation
using Latent Diffusion Models

Bruno Aristimunha Raphael Y. de Camargo
Université Paris-Saclay, Inria TAU, France Federal University of ABC,
Federal University of ABC, Brazil Santo Andre, Brazil

b.aristimunha@gmail.com

Sylvain Chevallier Adam G. Thomas Oeslle Lucena
Université Paris-Saclay, Data Science and Sharing Team, King’s College London,
Inria TAU, France NIMH, USA London, United Kingdom

M. Jorge Cardoso Walter H. Lopez Pinaya
King’s College London, King’s College London,
London, United Kingdom London, United Kingdom

Jessica Dafflon
Data Science and Sharing Team, NIMH, USA
Machine Learning Team, NIMH, USA

Modelos Generativos de Difusao
Conhecidos na geracao de imagens:
DALL-E, Midjourney

Adicionam ruido aimagem (ou EEG) e
aprende como reconstruir sinal a partir
do ruido

18
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A single-channel EEG based automatic sleep stage classification method leveraging deep one-dimensional

USO de Red eS Neu rais pa r‘a Classiﬁ Ca(;éo convolutional neural network and hidden Markov model. Yang et. al (2021)
- Saida gerada é muito ruidosa roscaiins
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- Outras abordagens Rt Ral

B. Aristimunha, A. J. Bayerlein, M. J. Cardoso, W. H. L. Pinaya and R. Y. De Camargo, "Sleep-Energy: An 19
Energy Optimization Method to Sleep Stage Scoring," in IEEE Access, vol. 11, pp. 34595-34602, 2023
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Conclusoes

Existem diversos métodos para classificacao de sinais de EEG

Métodos classicos
- Baseados em frequéncias do sinal

- Covariancias entre os eletrodos (espaco Riemanniano)

Métodos de Aprendizado profundo, que permitem aprendizado fim-a-fim
- Mas se beneficiam de pre-processamento, como alinhamento Euclidiano

- Requerem muitos dados de treinamento (aumentacao de dados)

Outras abordagens: aprendizado auto-supervisionado

20



