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Identificação de sistemas aplicada a parametrização
do potencial de ação de neurônios

Pedro H. S. Rodrigues, Marcio Eisencraft e Maria D. Miranda

Resumo— O sinal elétrico gerado pela diferença de potencial
entre o interior de um neurônio e seu meio extracelular é
chamado de potencial de ação ou spike. Neste artigo é apresentado
uma forma de parametrização de potenciais de ação captados
por eletrodos no meio extracelular. A parametrização é feita
utilizando-se os coeficientes obtidos pela identificação do sistema
usando um modelo não-linear polinomial. É relevante notar que
as parcelas candidatas mais significativas do modelo utilizado
aqui são aquelas com termos lineares.
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parametrização, identificação de sistemas.

Abstract— The electrical signal generated by the potential
difference between the inside of a neuron and its extracellular
environment is called the action potential, or spike. This paper
presents a parametrization technique for the spikes recorded by
extracellular electrodes. The parametrization is done using the
coefficients obtained by system identification using a non-linear
polynomial model. It is worth noting that the most significant
candidate addends of the considered model are those with linear
terms.

Keywords— Neural signals, action potentials, parametrization,
system identification.

I. INTRODUÇÃO

Os pulsos elétricos neuronais são chamados de potenciais
de ação ou spikes [1]. Neste artigo é apresentado uma forma
de parametrização de spikes captados por eletrodos no meio
extracelular. Apesar dos spikes terem quase sempre o mesmo
formato e amplitude, o meio entre o interior do neurônio e o
eletrodo o distorce resultando sinais diferentes para neurônios
diferentes [2], [3]. A parametrização dos sinais neuronais é
parte do processo de agrupamento e classificação, fundamen-
tais quando um eletrodo capta o sinal de múltiplos neurônios
[2], [4]. A parametrização proposta, baseada em modelos
não-lineares polinomiais, pode servir como alternativa aos
coeficientes wavelets usados por Quiroga et al. [4] e os
coeficientes de reflexão usados por Sarinho et al. [3].

Na Seção II descreve-se resumidamente o conjunto de
sinais utilizados. Na Seção III introduzem-se as técnicas de
identificação de sistemas empregadas. Os resultados obtidos
são descritos na Seção IV e finalmente na Seção V algumas
conclusões são traçadas.
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Fig. 1. Registros de três diferentes potencial de ação extracelulares. A
amplitude está em unidade arbitrária (u.a.)

II. SINAIS UTILIZADOS

Neste artigo, usam-se spikes captados de forma extracelular,
isto é, sem que o eletrodo penetre no neurônio. Utilizam-se
sinais disponibilizados por Rutishauser et al. [2] já detectados,
alinhados e amostrados a uma taxa de 100 kHz. Cada sinal é
composto por 256 amostras.

Na Figura 1 são mostrados três diferentes spikes que são
usados como exemplos aqui [2].

III. O MODELO POLINOMIAL

Neste trabalho utiliza-se um modelo polinomial para
identificação de sistemas [5]. Sendo t a variável de tempo
discreto e y(t) as amostras do potencial de ação medido,
utilizou-se um modelo linear nos parâmetros com monômios
envolvendo y(t−1), y(t−2) e y(t−3). Assim, o valor estimado
de y(t), representado por y′(t), é expresso por

y′(t) = θ0 +

3∑
i=1

θiy(t− i) +

3∑
i=1

3∑
j=i

θijy(t− i)y(t− j)

(1)

+
3∑

i=1

3∑
j=i

3∑
k=j

θijky(t− i)y(t− j)y(t− k) + e(t)

em que e(t) é o ruı́do de medição. Foi escolhido três termos
para a regressão com base em trabalhos anteriores [6]. As
simulações mostraram que este modelo de sistema gera sinais
muito próximos dos medidos.

A estrutura da Eq. (1) pode ser também representada como

y′(t) =

nθ∑
k=1

pk(t)θk + e(t) (2)

em que pk(t) corresponde aos diferentes monômios e os θk
são os respectivos parâmetros e, neste modelo, nθ = 20.

Escrevendo a Eq. (2) na forma matricial, obtém-se

y′ = Pθ + e, (3)
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em que y′ = [y′(1), . . . , y′(N)]
T , e = [e(1), . . . , e(N)]

T ,
θ = [θ(1), . . . , θ(nθ)]

T , T indica transposição, N = 256 é
o número de amostras dos sinais medidos e P é a matriz N
x nθ de regressores do modelo

P =


p1(1) p2(1) · · · pnθ

(1)
p1(2) p2(2) · · · pnθ

(2)
...

...
...

...
p1(N) p2(N) · · · pnθ

(N)

 . (4)

A solução deste problema de mı́nimos quadrados é dada por
[7]:

θLS =
(
PTP

)−1
PTy. (5)

Nesta solução, pode-se evitar problemas de mal condiciona-
mento utilizando-se fatoração QR da matriz P [5], [7].

O modelo polinomial utilizado resulta em um número
grande de parâmetros associados às parcelas. Pode-se deter-
minar as parcelas mais significativas para o modelo usando
um critério de detecção de estrutura, como a taxa de redução
de erro (Error Reduction Ratio ou ERR) [5]. O ERR de cada
parcela candidata é um número que indica a melhoria obtida
na representação do sistema devido à sua inclusão no modelo.
Assim, retém-se no modelo apenas as parcelas com maior
ERR.

IV. RESULTADOS

Como sinais experimentais, utilizaram-se os spikes mostra-
dos na Fig.1 somados a ruı́do branco gaussiano com relação
sinal-ruı́do 40 dB.

Utilizou-se a técnica descrita na Seção III para obter um
modelo polinomial para o sistema que gera cada um destes
sinais. Calculando-se a ERR para cada parcela como definido
em [5], verificou-se que os parâmetros com maior relevância
são os que correspondem aos monômios y(t − 1), y(t − 2)
e y(t − 3). O resultado do ERR para estas três parcelas foi
pelo menos duas ordens de grandeza maiores do que para as
demais.

Tem-se assim um resultado relevante: apesar de ter-se
iniciado com um modelo não-linear, conclui-se que, neste
contexto, o melhor modelo para estes sinais é o modelo linear

y′(t) = θ1y(t− 1) + θ2y(t− 2) + θ3y(t− 3). (6)

Os valores obtidos para os parâmetros θ = [θ1, θ2, θ3]
T

estão mostrados na Tabela I. Na Figura 2 são mostrados o

TABELA I
PARÂMETROS PARA OS SINAIS DA FIGURA 1

Spikes da Fig. 1 θ1 θ2 θ3
Spike 1 1,6831 -0,4063 -0,2818
Spike 2 1,4563 0,0426 -0,5039
Spike 3 1,3990 0,1661 -0,5748

sinal resultante da aplicação do modelo para os spikes da
Figura 1 para prever, a cada amostra, o valor seguinte do sinal
juntamente com o erro da modelagem.
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Fig. 2. Spikes gerados pelo modelo da Eq. (6) com os parâmetros da Tabela
I: (a) Spike 1, (b) Spike 2, (c) Spike 3.

V. CONCLUSÕES

Neste trabalho obteve-se uma parametrização dos spikes
medidos no meio extracelular utilizando-se um modelo po-
linomial. Verificou-se que um modelo linear é adequado para
a predição de um passo destes sinais. Estes parâmetros po-
dem vir a ser usados como alternativa integrados a métodos
de classificação e agrupamento de spikes. Futuramente, será
feita a comparação destes resultados com outras técnicas da
literatura, como o modelo não-linear racional.
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