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Resumen

En este trabajo se abordé el problema de clasificacion del sueno bajo el nuevo paradigma
de clasificacién conocido como: Patrén Alternante Ciclico, CAP (Cyclic Alternating Pat-
tern). El paradigma CAP es una nueva estrategia de clasificacién basada en la identificacién
de patrones conocidos de la senal de EEG (arousals) que se repiten de manera ciclica durante
la noche. Para esta identificacion, se implementaron algoritmos de andlisis temporal como
el analisis estadistico, el andlisis de potencia y la funcién de autocorrelacion; asi mismo, se
implementaron algoritmos de andlisis frecuencial mediante el modelado autorregresivo de la
senal eeg y la obtencién de parametros de un modelo RLS; por otro lado, se implementaron
tres algoritmos tiempo - frecuencia: distribucion Wigner Ville, distribucion Choi - Williams,
distribucién Bessel; y finalmente se implementaron dos algoritmos tiempo - escala: la trans-
formada Haar y la Transformada Daubechies 4. Todos estos algoritmos fueron comparados en
su desempeno de acuerdo al tiempo de célculo en una computadora con procesador Xeon(C)
de 3 GHz con 1 GB de memoria y de acuerdo a dos parametros propuestos por Lima y Rosa;
29]: La identificacién correcta de la secuencias CAP y la concordancia entre la identifica-
cion automatica y la identificacién visual. Se destaca el hecho que no existe una diferencia
significativa en el desempeno de los algoritmos en base a la identificacién correcta de se-
cuencias CAP y la concordancia de identificacion visual y automatica, siendo esta diferencia
entre algoritmos del 1.99 % para la identificacién correcta y de 0.68 % para la concordan-
cia. Los resultados son los siguientes: El analisis mediante métodos estadisticos obtuvo un
84.4% de identificacién de secuencias CAP, con 92.2% de concordancia, en 0.53 segundos
por secuencia. Con el método de andlisis de potencia logramos un 84.5% de identificacién
con 92.3 % de concordancia, en 0.38 segundos por secuencia. En lo que se refiere al anélisis de
secuencias CAP mediante coeficientes de autocorrelacién, obtuvimos el 83.5% identificado
con 91.8% de concordancia en 0.51 segundos por secuencia. El analisis basado en el modelo
autorregresivo fue dividido en 2 partes,en la primera se analizaron los coeficientes del modelo
con ayuda de la distancia geométrica; en este punto se consiguié un 82.2% de secuencias
identificadas con 91.1 % de concordancia en 0.43 segundos por secuencia; el otro analisis se
realiz6 mediante la distancia espectral, aqui obtuvimos un 83.1 % de secuencias identificadas
v 91.6 % de concordancia en 0.5 segundos por secuencia. En lo que se refiere a la estimacién
de parametros de la secuencia CAP mediante el uso del algoritmo RLS, se logré el 83.9 %
de secuencias identificadas con el 90.7% de concordancia en 0.24 segundos por secuencia.
Pasando a los métodos tiempo - frecuencia reportamos que para la transformada corta de
Fourier (SFT) el porcentaje de deteccién correcta fue del 88.0 % con 94.0 % de concordancia
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en 0.56 segundos por secuencia. La distribucién Wigner Ville arrojé un 85.0 % de secuencias
identificadas y un 92.5 % de concordancia en 7.24 segundos por secuencia. Con la distribucién
Choi - Williams logramos el 84.6 % de secuencias identificadas con 92.3 % de concordancia en
277.45 segundos por secuencia. Finalmente, en lo referente a los algoritmos tiempo frecuencia,
mediante el uso de la distribucién Bessel conseguimos el 84.5 % de identificaciéon correcta con
92.7% de concordancia en 76.28 segundos por secuencia. Por tltimo, los algoritmos tiempo
- escala nos reportaron los siguientes resultados. La transformada Haar consigui6é un 84.5 %
de secuencias identificadas de manera correcta con 92.3 % de concordancia en 1.04 segundos
por secuencia, mientras que la transformada Daubechies 4 consiguié un 84.2 % identificado
con 92.2 % de concordancia en 1.34 segundos por secuencia. En base a lo anterior concluimos
que el algoritmo mas adecuando en base a tiempo de calculo y porcentaje de concordancia
e identificacién correcta es el espectrograma, aunque sacrificando un poco el desempeno en
cuanto a porcentajes de secuencias correctas y concordancia,el algoritmo adecuado para un
sistema reducido es el algoritmo de analisis de potencia.
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Glosario

AR Abreviatura de Autorregresivo. Modelo AR; Modelo Autorregresivo. En la teoria de
sistemas, un modelo autorregresivo puede ser asociado a un sistema con el objeto de
analizarlo, identificarlo, estimarlo, etc..

CA Abreviatura de Coeficientes de Autocorrelacién. Autocorrelaciéon; Herramienta mateméti-
ca utilizada en el procesamiento digital de senales. Ver seccion 3.

CAP Patrén Alternante Ciclico, del inglés Cyclic Alternating Pattern.

EEG Abreviatura de electroencefalograma; estudio de la actividad eléctrica del cerebro.
Senales de EEG; senales del cerebro obtenidas mediante un electroencefalograma.

EMG Electromiograma; estudio de la actividad eléctrica del musculo, a menudo este estudio
se incluye en el andlisis de sueno.

EOG Electrooculograma; estudio de la actividad eléctrica de los ojos

MOR Movimientos Oculares Rapidos. Etapa de sueno relacionada con la aparicién de image-
nes oniricas caracterizada por el movimiento rapido de ojos. Etapa en la que sonamos.

NMOR No MOR. Etapa del sueno dividida en 3 sub etapas cada una perfectamente dife-
renciada de la otra, con la caracteristica comun de la ausencia del movimiento ocular
rapido

ISCAP Abreviatura de Identificacion de Secuencias CAP. La Identificaciéon de Secuencias
CAP puede ser realizada mediante diferentes algoritmos, algunos de ellos se tratan en
este documento.

SFT Del inglés Short Fourier Transform. La transformada corta de Fourier es una técnica
tiempo - frecuencia que consiste en obtener la transformada de fourier segmento a
segmento de una senal dividida en N segmentos

TFR Abreviatura de Representacion tiempo - frecuencia, en inglés Time Frequency Repre-
sentation. Familia de algoritmos con las que podemos representar el comportamiento
frecuencial y temporal de una senal en un mismo espacio.



Introduccion

Desde 1929 cuando H. Berger; [6], comienza el estudio de las senales del cerebro humano,
no solo se han desarrollado una gran cantidad de técnicas para su estudio, si no que también
éstas han ayudado a resolver distintas patologias del cerebro. Un problema ligado al funcio-
namiento del cerebro y que constituye una parte importante en la vida de las personas es sin
duda sufrir trastornos de sueno. El suefio es una actividad importante para el funcionamiento
del organismo y su falta o algin desorden en él, produce trastornos fisicos importantes en la
persona que lo padece.

Los trabajos realizados sobre el sueno, en la década de los 50, condujeron a estandares en
su clasificacion y estudio, como por ejemplo, el estandar de colocacion de electrodos conocido
como Sistema 10 - 20; [24] y el manual de calificacién de sueno realizado por Rechtschaffen y
Kales; [37]. Estos estandares clasicos permanecieron vigentes durante més de 35 anos, hasta
finales de los 90’s cuando un grupo de investigadores, como relata Terzano, [48] , comienza el
desarrollo de un procedimiento nuevo para la calificacion y evaluacion de la calidad de sueno
conocida como Patrén Alternate Ciclico, cambiando la idea de estudiar al suefio como un
conjunto de cambios fisiolégicos generalizados en el organismo y se centra en el estudio de la
causa que da origen a esos cambios a través de la senal de EEG.

Este nuevo paradigma de clasificacion del suefio requiere de nuevas estrategias de proce-
samiento para su automatizacién. En la actualidad, para el andlisis de la sefial de EEG se han
utilizado técnicas como: Modelado de la senal EEG; [30], estudios en el dominio del tiempo;
[14], técnicas de modelado autorregresivo; [39] y también técnicas mds modernas como los
métodos tiempo - frecuencia y wavelets; [19].

Algunas de las técnicas mencionadas ya se han empezado a utilizar en el problema de la
identificacién y clasificacion del suefio mediante el paradigma CAP como en: [40]; [29];[42];
[14];[27]. El propésito de este trabajo se centra en la implementacién y comparacién de al-
goritmos de procesamiento digital aplicados al paradigma CAP con el fin de tener elementos
de decisién para el desarrollo futuro de sistemas de calificacién de sueno basada en CAPs.
En este trabajo implementamos y comparamos los siguientes algoritmos:



= Identificacion de secuencias CAP mediante analisis de potencia

s Identificacion de secuencias CAP mediante Estadisticas temporales

= Identificacion de secuencias CAP mediante andlisis de coeficientes de Correlacién
= Identificacion de secuencias CAP mediante un modelo Autorregresivo

= Identificacion de secuencias CAP mediante Parametros RLS

= Identificacion de secuencias CAP mediante métodos tiempo frecuencia: SE'T, Wigner -
Ville, Choi - Williams, Bessel

= [dentificacion de secuencias CAP mediante métodos tiempo escala: Transformada Haar
y Transformada Daubechies 4

Dado que la variedad de algoritmos aplicables a la clasificacion de suefio puede ser extensa,
y habiendo escogido a los antes citados, como primer proposito tuvimos que acondicionarlos
y adecuarlos a las necesidades de analisis del paradigma CAP, para ello tratamos de hacer
analogias de problemas ya resueltos y aplicarlos a esta estrategia; de tal forma que intentamos
incluir algoritmos simples, casi intuitivos como el andlisis de potencia y de coeficientes de
correlacién, hasta algoritmos mas complejos en andalisis y cdlculo como los métodos tiempo -
frecuencia y tiempo - escala; no sin antes pasar por el andlisis espectral mediante el modelado
AR de la senal primeramente concebida como una senial cuasi estacionaria y posteriormente
utilizando estrategias adaptables tomadas del problema de igualacién de canal en telecomu-
nicaciones con el empleo del algoritmo RLS; [3].



Capitulo 1

Generalidades del Encefalograma

En cada momento, las células nerviosas de nuestro cerebro generan impulsos nerviosos;
estos impulsos dan como resultado lo que conocemos como ondas cerebrales. El registro de
estas ondas se llama electroencefalograma o EEG.

Los encefal6grafos son equipos especializados capaces de medir y almacenar las ondas
cerebrales. Los encefaldgrafos registran las diferencias de potencial entre sus electrodos, por
lo tanto, las senales obtenidas dependen de la posicion de cada electrodo y de la forma en
que éstos son apareados.

1.1. Clasificacion del EEG

Desde el punto de vista de la teoria de senales y sistemas, el EEG es una senal real,
aleatoria, con un ancho de banda comprendido entre los 0.5Hz y 32Hz. Para su estudio, la
senal se ha dividido principalmente en 4 bandas de frecuencia. De acuerdo con [13] tenemos
lo siguiente:

1.1.1. Beta

El ritmo beta, figura(1.1), es una actividad “rdpida”, compuesta por frecuencias mayores
a los 13 Hz. Generalmente se observa en ambos hemisferios del encéfalo; siendo mas evidente
en la parte frontal. En areas de dano cortical la presencia de este ritmo puede ser nulo o
reducido. La aparicion del ritmo beta se asocia principalmente a estados de alerta, vigilia,
ojos abiertos y concentracion. Haciendo una analogia con las velocidades de un vehiculo, el
ritmo beta representaria la sobre marcha.



Figura 1.1: Senal Beta

1.1.2. Alfa

El ritmo alfa, figura(1.2), comprende el intervalo de frecuencias de 8 - 12 hz, estd asociado
con estados de relajacion, ojos cerrados o fatiga y se considera un puente entre los estados
de conciencia y subconsciencia. Su presencia predomina la zona occipital mayormente en
adultos, en especial en mayores de 30. Se piensa que el ritmo alfa tiene su origen en la tejido
que conecta todas las partes de el cerebro. En analogia con las velocidades de un vehiculo,
este ritmo representaria el neutral o punto muerto.
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Figura 1.2: Senal Alfa

1.1.3. Teta

El ritmo Teta, figura(1.3), se compone por frecuencias de 4 a 7 Hz por lo que se clasifica
como actividad “lenta”. Este tipo de ritmo se relaciona con la creatividad, la intuicién y
el “sonar despierto”. En ninos despiertos es perfectamente normal, mientras que adultos su
presencia es normal solo durante el sueno. Esta actividad se presenta mayormente en todas
las regiones laterales del encéfalo. Siguiendo con la analogia de la caja de velocidad este ritmo
representaria la segunda velocidad.
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Figura 1.3: Senal Teta

1.1.4. Delta

El ritmo delta, figura(1.4), se refiere a la actividad mas lenta de nuestro cerebro,se com-
pone por frecuencias menores a los 3.5 Hz y su aparicién es normal durante etapas de sueno
profundo o en estados de empatia, aunque en infantes de hasta un ano, es comun su presencia
durante la vigilia. Este ritmo representaria la primera velocidad en un vehiculo.
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Figura 1.4: Senal Delta

Senal | Zona Craneal | Voltaje (uV) | Frecuencia (Hz) | Caracteristica
Alfa Occipital 20 8-12 Relajacion

Beta Central 5) 13-30 Concentracion
Delta Todas 75-150 0.5-3.5 Sueno profundo
Teta Temporal 50-75 4-7 Sueno etapa 3

Cuadro 1.1: Resumen de caracteristicas de la actividad EEG

El Cuadro[l.1] muestra un resumen del tipo de actividad EEG, su amplitud promedio y
su rango de frecuencias de acuerdo a la clasificacién mostrada en [37].

1.2. Técnicas de registro

El primer registro de EEG fue hecho por Berger, un neurofisiélogo alemén, en 1929,[[6]];
desde entonces el nimero de investigadores fue en aumento y cada uno de ellos efectuaba sus
propias mediciones como mejor le parecia y por ende, los registros obtenidos no coincidian.
No fue sino hasta 1957 que se publica en “Report of the committee on methods of clinical
examination in Encephalography” el sistema de colocacion de electrodos 10-20, donde 10-20
describe la manera en que los electrodos son colocados;[37].

Tres de las ventajas mas relevantes que proporciona el sistema de colocacién 10 - 20 son
las siguientes:

= Crea un método de identificacién para las distintas ubicaciones de los electrodos, el
cual es usado mundialmente.

= La ubicacion de los electrodos permite la medicion exacta de voltajes sin importar el
tamano y forma del craneo.

= Los resultados obtenidos son exactamente los mismos sin importar el lugar o el equipo
que se use.

En el sistema 10 - 20, cada electrodo tiene una abreviatura de acuerdo a la zona del
cerebro donde se coloque,figura(1.5). El Cuadro [1.2] muestra las abreviaturas.



Figura 1.5: Sistema internacional 10-20

Cuadro 1.2: Abreviaturas de los electrodos de acuerdo a la region craneal

Abreviaturas Region
C Central

F Frontal

O Occipital
T Temporal
P Parietal
A Auricular

1.3. Conclusiones

El estudio de las senales de EEG han conducido a la deteccion y tratamiento de numerosas
enfermedades fisicas y psiquicas. Las patologias del sueno son un ejemplo claro donde el
estudio de las senales de EEG ha sido determinante. En un principio los investigadores de
las senales de EEG realizaban sus investigaciones de manera aislada, por lo que la falta de
un estandar en la forma de realizar sus mediciones hacia imposible que sus resultados fueran
comparados y compartidos; fue asi como la necesidad de crear un estandar en la forma de
registrar las senales de EEG da lugar al estandar 10 - 20 de colocacién de electrodos.



Capitulo 2

El Sueno, Clasificacion Clasica y sus
Nuevas Tendencias

El Sueno es un estado de reposo que se caracteriza por distintos cambios en la actividad
fisiol6gica y por una respuesta menor ante estimulos externos. Se ha considerado siempre que
el sueno es un estado relacionado con la conducta. Sin embargo, algunas caracteristicas de la
fisiologia del cerebro, como las ondas cerebrales, corroboran que existe una estrecha relacion,
entre estos registros y el estado del sueno,[37].

En los anos 30 comienzan las primeras investigaciones sobre el sueno humano gracias al
descubrimiento y desarrollo del encefalograma (EEG). En 1937, Loomis observé que el suefio
no era un estado homogéneo durante toda la noche, describiendo diferentes etapas del suetio
basadas en el EEG; [47]. En 1953, Aserinsky y Kleitman observaron el sueio MOR (Movi-
mientos Oculares Rapidos); [47]. En 1968, a partir de las observaciones ya realizadas en las
senales EEG de suerno y en diversos cambios fisicos, A. Rechstchaffen y A. Kales publicaron
un manual de clasificacién de sueno, clasificacion que hoy en dia sigue ain vigente (A Ma-
nual of Standarized Terminology, Techniques and Scoring System for Sleep Stages of Human
Subjects) [37].

De acuerdo con lo propuesto por Rechstchaffen y Kales en [37], para conseguir un registro
apropiado del sueno se deben seguir ciertos lineamientos: Es necesario contar con un canal de
EEG, dos canales de Electrooculografia (EOG) y un canal de Electromiografia (EMG). La
derivacion a utilizar, de acuerdo con el sistema de colocacién de electrodos 10-20, es C4/A1
o C3/A2, lo que significa que los electrodos deberdn ser colocados uno en la regién central
derecha (C4) y otro en la regién central izquierda (C3) con sus respectivas referencias en el
auricular derecho (A2) e izquierdo (A3). Los potenciales oculares deben ser registrados a 1
cm por arriba de la parte exterior del primer ojo y a 1 cm por abajo de la parte exterior del
segundo. Los electrodos de referencia del EOC deben ser colocados en el mastoides o en algin
l6bulo auricular. El EMG debe ser registrado debajo de la barbilla. El andlisis y calificacion
del registro debe hacerse por intervalos, de 20-30, segundos llamados épocas.



2.1. Fases del sueno

De acuerdo a la clasificacion, de Rechstchaffen y Kales, el suefio se subdivide en 2 gran-
des etapas: MOR y NMOR (con y sin movimientos oculares rapidos). La etapa NMOR se
subdivide segin la profundidad del sueno (de menor a mayor) en vigilia, fase 1, fase 2, fase
3y fase 4; cada una de estas fases ! se caracteriza, entre otros pardmetros (respiracién ritmo
cardiaco, sudoracién, etc...), por la actividad EEG que presenta. Cualquier alteracién en al-
guna de estas etapas podria significar algiin desorden del suefio.

Vigilia Existe bajo voltaje (10-30 V) y frecuencias mixtas (alfa, beta) en la actividad EEG.
Alto tono muscular.

Fase 1 Se caracteriza por bajo voltaje, frecuencias mixtas (2-7 hz). Aparicién de Ondas de
vertex, senal de EEG facilmente identificable por su forma de ”V”, cuya amplitud puede
llegar a alcanzar los 2001V. En esta etapa, pueden presentarse movimientos oculares.
El tono muscular es mas relajado que en la fase de vigilia. Se considera Etapa uno
cuando la cantidad de actividad alfa es menor al 50 % de la época.

Fase 2 Se caracteriza por la apariciéon de formas de EEG conocidas como usos de sueno y
complejos K (un tipo de senal EEG compuesto de una parte negativa seguida de una
positiva de menor amplitud). Los usos de sueno se componen por una senal EEG de
duracién corta (0.5 s como minimo) y frecuencias de 12-14 Hz. Si el tiempo de ocu-
rrencia de los usos de sueno o complejos K es menor que 3 minutos, este intervalo se
considera como etapa 2, a menos que exista incremento en el tono muscular, movimien-
to o arousals 2.

Fase 3 Se define como fase 3 cuando del 20% y hasta el 50% de la época contiene ondas
lentas (ondas de 2 Hz o menos) con amplitudes mayores a 75 V.

Fase 4 Se define como fase 4 cuando la época contiene més del 50 % de ondas lentas y am-
plitudes mayores a 75 pV.

IEl termino fase es también comtnmente sustituido por etapa
2Arousal - Cambio abrupto de un estado de suefio a un estado de vigilia, o de una fase de suefio més
profunda a una menos profunda en el sueio NMOR



Etapa MOR Las seniales presentes son sefiales de bajo voltaje y frecuencias mixtas como
en la fase 1, el tono muscular alcanza el nivel més relajado y existen episodios de
movimientos oculares.

2.2. Macro estructura del sueno

Como se ha observado, durante el sueno, en nuestro organismo acontecen una serie de
cambios fisioldgicos: variaciones en el funcionamiento cerebral, en el sistema muscular, en la
respiracién, en el sistema genital, etc... Todos estos cambios fisiolégicos constituyen la macro
estructura del sueno; [48]. Los parametros utilizados para la calificacion del suefio de acuerdo
a su macroestructura son; [37):

Tiempo total de sueno (TST, Total Sleep Time); es el tiempo que se invierte en dormir.
Tiempo en cama (TIB, Time In Bed); es el tiempo que uno pasa en la cama.
Eficiencia del Sueno (ST, Sleep Time); es la relacién entre el TST y TIB

Latencia de suefio (SL, Sleep Latency); es la cantidad de tiempo requerida para concebir
el sueno

Despertares después de la concepcidén del suenio (WASO, Wake After Sleep Onset);
es el tiempo que un individuo permanece despierto después de la concepcion inicial del
sueno (El primer episodio de sueno que experimenta el individuo).

Movimientos Oculares No Répidos (NREM, No Rapid Eye Movement); es el conjunto
de fases del sueno: Fase 1, Fase 2, Fase 3, Fase 4.

Movimientos Oculares Réapidos (REM, Rapid Eye Movement); es un estado de sueno
caracterizado por el movimiento ocular rapido

Latencia Movimientos Oculares Rapidos (REM-L, Rapid Eye Movement Latency); es
el tiempo trascurrido hasta la primera aparicién de la etapa MOR del sueno.

Estos cambios, descritos por Rechtschaffen y Kales [37], han sido usados como estdndar
para la clasificaciéon de sueno durante mas de 35 anos, pero existen ciertas desventajas,[47]:

Se ignoran eventos menores a 30 segundos

Si el intervalo analizado contiene caracteristicas de otros intervalos, el intervalo es de-
finido en funcién de las caracteristicas de mayor duracion.

Se basan en caracteristicas de adultos sanos.

Algunos tipos de sefial (usos de suefio, complejos K) no estan bien caracterizados.
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2.3. Micro estructura del sueno: El Patron Alternante
Ciclico (CAP)

La investigacién de la macro estructura del sueno ha sido extensamente explorada y
tomando en cuenta las deficiencias presentadas en el método de Rechstchaffen y Kales, sur-
gi6é un creciente interés hacia la inclusion de nuevos parametros de clasificacion del sueno,
adquiriendo un nivel relevante la organizacién micro estructural del sueno. El estudio de la
densidad (apariciones por minuto) y periodicidad de los complejos K, un tipo de arousal,
llevé al estudio del Patrén alternante Ciclico CAP. De acuerdo con Terzano[48] la densidad
de los complejos K sufre fluctuaciones a lo largo de toda la noche, sin embargo existen pi-
cos en la densidad que observan una relacién con los cambios de fase en el sueno NMOR.
Terzano[48] concibe al patrén alternante ciclico como un marcador de la inestabilidad de los
arousals.

A principios de los 90s;[49], Terzano y otros investigadores, comienzan a desarrollar una
nueva herramienta para el diagndstico de los trastornos de sueno. Este criterio se basa en el
patron alternante ciclico de la senal EEG. El patrén alternante esta definido como la repe-
ticién sucesiva de algun tipo especifico de actividad cerebral (Cuadro 2.1) que aparece en el
sueno NREM con duracién estricta de 2 a 60 segundos , y que puede significar un disturbio
en el sueno originado por alguna fisiopatologia;[50], por ejemplo: algin desorden respiratorio,
movimiento de extremidades, etc.

Cada patron alternante se compone de dos fases: Fase A y Fase B. La fase A se caracteriza
por un cambio brusco en la forma, frecuencia y/o amplitud de la senal; aunque no existe un
estereoripo para la fase A, esta puede incluir:

= Picos Delta

Ondas del Vertex

Complejos K

Ritmo Alfa intermitente

La fase B pertenece a la actividad cerebral de fondo que separa las fases A.

Fase A Fase A

| Fase B Fase B FaseB |

Figura 2.1: Ejemplo de CAP
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Ritmo alfa intermitente | Tipica fragmentacion de ondas al-
fa que ocurre durante etapas tem-
pranas de la fase 1, caracterizada
por bajo voltaje en un rango de 2
-7 Hz

Ondas del Vertex Desde la perspectiva neurofi-
siolégica son consideradas como
potenciales evocados (EV); pre-
sentan similaridades con los EV
auditivos y se relacionan con la
disminucion de la exitabilidad
cortical

Complejos K Fenomeno cortical espontaneo o
evocado asociado con o seguido de
vasoconstriccion e incremento en
la presion arterial

Picos Delta K De origen cortical puede ser pro-
vocado mediante estimulos senso-
riales (tactiles, auditivos, visuales
etc..) Frecuentemente anuncia un
movimiento del cuerpo durante el
sueno

Cuadro 2.1: Arousals tipicos

Todas las secuencias CAP comienzan con una fase A y terminan con una fase B. En
el sueno NMOR, las senales EEG de la fase A se caracterizan por la aparicién de eventos
peculiares conocidos como eventos fasicos.

1. durante la etapa 1 del sueno:

» ritmo Alfa intermitente

= secuencias de ondas del vertex
2. durante la etapa 2 del sueno:

= secuencias de dos o mas complejos-K

= seguidos por componentes similares al ritmo alfa

12



= ritmo beta 3
3. durante el sueno de ondas lentas:

= picos delta que exceden al menos 1/3 de la amplitud de la actividad de fondo
4. durante todas las etapas:

m activacion de eventos transitorios

m arousals

El periodo entre 2 fases A sucesivas, separadas por un intervalo mayor a 60 segundos, se
considera como no CAP (NCAP).

Este patron es “facilmente” reconocible y su cuantificacion expresada en porcentaje res-
pecto al tiempo total de sueno, es un indice de la calidad de sueno,[51]. En la figura(2.1)
podemos apreciar la diferencia entre fases. La fase B pertenece a la senal de fondo, mientras
que la fase A representa los cambios bruscos que se observan.

El paradigma CAP tiene una organizacién jerarquica de las senales EEG de sueno. Usa
s6lo un canal de EEG, generalmente C4-A1l del sistema de colocacion de electrodos 10-20
[24], y la clasificacion se hace segundo a segundo.

El paradigma CAP divide en dos tipos de secuencias a las senales de EEG. Secuencias
CAPS, y secuencias NCAPS. Las secuencias CAPS se componen por al menos dos CAP;
cada secuencia CAP estd compuesta por una fase A seguida de una fase B. La figura(2.2)
muestra la estructura jerarquica del paradigma CAP.

CAPS NCAP CAPS NCAP

CAP CAP

Figura 2.2: Jerarquia del paradigma CAP
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‘ Fases Descripcion ‘

CAPS Constituido por al menos 2 se-
cuencias CAP

CAP Secuencia de una fase A seguida
de una fase B

Fase A | EEG con varias oscilaciones. Du-
racién de 2 a 60 segundos

Fase B | EEG con alguna estacionareidad.
Duracién de 2 a 60 segundos
NCAP | Fase no CAP

Cuadro 2.2: Paradigma CAP

2.4. Conclusiones

La tercera parte de nuestra vida la pasamos durmiendo, por ello, el sueno es una actividad
de suma importancia en la vida del ser humano. Existen diferentes enfermedades fisicas y
psicologicas que trastornan el sueno, lo que provoca desequilibrios en la conducta y desérdenes
fisicos importantes en la vida de quien los padece. Desde el descubrimiento de las senales de
EEG en los anios 30, los investigadores se han enfocado al problema de diagnosticar y tratar
los trastornos del sueno. En 1953 Rechstchaffen crea un estandar de clasificacién apoyado en
distintas variables como el tipo de senal EEG, el ritmo cardiaco, tono muscular, respiracion,
etc. Todas estas variables constituyen un esquema macro estructural del sueno. Este estandar
fue utilizado por més de 30 afios, sin embargo, estudios mas profundos conducidos por Lima
y Rosa realizados en las sefiales de EEG de suenio demuestran la existencia de patrones que se
repiten en periodos de 2 a 60 segundos durante el sueno NREM. Este nuevo descubrimiento da
pie a la creacién de un método para la clasificacion del sueno, alternativo al de Rechstchaffen,
conocido como paradigma CAP de clasificacion de sueno.
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Capitulo 3

Algoritmos de Analisis e
Interpretacion de Secuencias CAP

Este capitulo no pretende ser exhaustivo en cuanto a la descripcién de las técnicas de
procesamiento digital de senales utilizadas en el analisis de las senales cerebrales; pretende-
mos dar a conocer algunos métodos que posteriormente retomaremos para su implementacion
y comparacion. Hemos dividido estos métodos en 3 grupos: los que analizan la senal en el
dominio del tiempo, los que analizan la senal en el dominio de la frecuencia y finalmente los
que hacen un analisis tanto en tiempo como en frecuencia. A continuacion se presentan varios
métodos con el fin de obtener caracteristicas ttiles en la deteccién de secuencias CAP de la
senal EEG.

Comenzamos con la obtencion de la respuesta de la corteza del encéfalo, donde se pre-
tende estimar la senal de EEG que se gener6 a nivel cortical; es decir, tratar de eliminar
la degradacién que sufre la senal desde su origen hasta su registro. A la senal EEG corti-
cal le aplicamos distintos algoritmos del procesamiento digital de senales. En este trabajo,
la identificacién de secuencias CAP se basa en la deteccién de actividades ritmicas o bien
transitorias y actividades de fondo de la senal y para esto asumimos que la potencia entre
estos tipos de actividades es diferente, por lo que un cambio en la media de la potencia
corresponde a un cambio de actividad. También se describen técnicas clasicas del procesa-
miento digital de senales como el ajuste de un modelo autorregresivo (AR) a la senal EEG,
donde asumimos que los parametros A; del modelo AR son iguales mientras no exista un
cambio en la actividad de la senal EEG. Asi mismo, en esta seccion describimos el modelo de
generacién de EEG propuesto por Rosa [41] y su desarrollo para la obtencién de ganancias
del modelo propuesto en [29]. Finalmente terminamos con la introduccién a los algoritmos
tiempo frecuencia usados como herramientas de deteccion de secuencias CAP.
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3.1. Estimacién de la respuesta de la corteza del encéfa-
lo

Las senales de EEG tienen su origen en el encéfalo, sin embargo, cominmente son regis-
tradas sobre la piel y el cabello, por lo que en su paso hacia los electrodos, las senales se
degradan. Por otro lado, seria impractico y molesto hacer registros de encefalografia directa-
mente en el encéfalo o al menos sobre su corteza.

Pfurtscheller y Cooper [36], realizaron estudios sobre el comportamiento de la corteza del
encéfalo mediante mediciones directas, logrando caracterizarla como un filtro paso bajas.

Llegando a la misma conclusion de que la corteza del encéfalo se comporta como un filtro
paso bajas; Martins y Rosa, [34],[32], propusieron un método para caracterizar la respuesta
de la corteza del encéfalo mediante observaciones en la senal de EEG registrada. El método
propuesto utiliza un modelo AR para la estimacion de los parametros del filtro de la corteza
encefdlica a partir de sefiales EEG correspondientes a la fase de sueno REM, el cual esta des-
provisto de actividades ritmicas. Se propone el uso de estimacion lineal selectiva con el fin de
estimar solo una banda del espectro. Esta banda comprende las frecuencias que van de 0 a
30 HZ, lo que permite caracterizar inicamente las frecuencias de interés para el fendmeno de
EEG y elimina efectos de ruido tales como el de 60 Hz de la linea de alimentacion eléctrica.
La figura 3.1 muestra ejemplos de senales encefalica estimada y registrada
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Figura 3.1: Arriba: Senal EEG Cortical Estimada. Abajo: EEG registrado

3.2. Funcién de Correlacion
En la década de los 50’s, el uso de la funcién de intercorrelacion o correlacion cruzada, en

el andlisis de la senal de encefalografia, fue ampliamente difundido; siendo ésta la antecesora
del analisis espectral.
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La funcién de correlacién R,,(l) suministra una medida de la similitud o interdependencia
entre las senales x(k) y y(k). El proceso de correlacion se basa en la suma de productos entre
muestras de ambas senales en funcién de un pardmetro [ (el desplazamiento de una senal con
respecto a la otra).

Matematicamente la funcion de correlacién se expresa como:

N—i|-1
Ryyll] = ]; xlklylk — 1] (3.1)

Donde N comprende el numero de muestras de la senal.

3.2.1. Funcion de Autocorrelacion

En los comienzos del uso de la técnica de autocorrelaciéon, la capacidad de computo
disponible en aquellos anos era rebasada; [22]. La funcién de autocorrelacién fue entonces
sustituida por el andlisis de cruces por cero, que se basaba en el hecho de que la funcion de
autocorrelacién puede aproximarse sustituyendo las senales x[k| y x|[k+(] por sus signos: +1
para x[k|>0 y -1 para x[k|]< 0 como se menciona en [22]. El resultado de esta sustitucién
di6 origen a la funcién conocida como correlacion de coincidencia de polaridad.

La autocorrelacién es un caso particular de la funcién de intercorrelacion donde una sola
senal se compara consigo misma. Matematicamente la funcién de autocorrelacién se expresa
como:

N-|i-1
Rl = Y alkla[k+1] (3.2)

k=0

Algunas propiedades de la funcion de autocorrelacion son:

3.3. Modelo Autorregresivo de la senal EEG

En 1969, Zetterberg aplicé por primera vez un modelo autorregresivo a la senial EEG y
desde entonces de acuerdo a Kaipio [25], el modelo autorregresivo se ha aplicado en al menos
160 articulos de revistas, principalmente en analisis espectral, clasificacion de estados cere-
brales, deteccién de transitorios, prediccion de epilepsia y simulacion de EEG. La estructura
de un modelo autorregresivo es la siguiente:

ylk] = — i anylk — n| + boelk] (3.3)

n=1
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Donde p es el orden del modelo, a,, y by son los parametros que lo caracterizan y final-
mente y[k| y e[k] representan las secuencias de salida y entrada del sistema, respectivamente,
asociado al modelo autorregresivo. La caracterizacion del modelo consiste en la estimacion
de sus parametros a partir de un criterio de minimizacién de error.

Supongamos que queremos estimar la salida y[k| de un sistema mediante el estimador g[k|
definido como:

il = ianmy[k - (3.4)

Entonces la diferencia entre el valor real y[k] y el valor estimado y[k| es el error de
estimacion ¢[k]:

elk] = ylk] — g[k] (3-5)

Sustituyendo g[k] en la ecuacién de error, ecuacion(3.5), resulta el error en términos de
los parametros a,, del sistema:

k] = ylk] + 2 anylk — 1] (3.6)

Por simplicidad en el manejo utilizaremos notaciéon matricial; dando como resultado:

elk] = ylk] + A Y[k — 1] (3.7)
donde:

Ar=lay,az,....ap, — 1,a,]

Y=[ylk —1]y[k —2],....y[k —p — 1] ,y[k — p]]"

Si se minimiza el error entonces la diferencia entre la senal estimada y la senal real es
minima, en otras palabras, la senal estimada es lo mas parecida a la senal real. Un criterio
utilizado para la minimizacién del error es el criterio del Error cuadritico promedio (MSE
por sus siglas en inglés).

2

E{ (k]I (3-8)

Minimizando nuestra ecuacién de error respecto a sus pardmetros A, y tomando en cuenta
este criterio tenemos:

dE{=[k]*}

dA, =0

donde |[k]|* :

!Donde * representa el complejo conjugado
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[e[k]|* = e[k]e*[k]
elkle" (k] = (y[k] + AJYp[k — 1) (y"[k] + Y[k — 1]4y)
elk]e™ k] = ylkly [K] + ylk]Y,) [k = 1A, + AV, [k — 1y k] + ALY, [k — 1Yk =14,

[k [k] = ylkly k] + 2455, [k — 1y k] + A3 [k — 1Y, [k — 1]4, (3.9)

Haciendo M, = Y[k — 1]Y [k — 1]; donde:

y%—ﬂ
— 2
M, = y[s]}[fwﬂ y'lk—2] - y'lk—p] ]
ylk — p]
ylk — 1y [k = 1] ylk =1y [k —=2] - ylk —1y*[k — p]
v ylk —2Jy* [k — 1] ylk —2Jy*[k — 2] ~-y%ﬂf%m1
ylb— ol b —1] ylb—plyh—2) - olk—plylh— g

Y haciendo m,=Y,[k — 1]y*[k]

ylk — 1]y*[H]
nl[ywﬂwm

ylk — ply*[K]

e[kle® k] = ylkly" k] + 24 m, + AT M, A,

Aplicando la esperanza matemética E{c[k|e*[k]} tenemos:
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Efelk]e"[k]} = E{ylkly"[k]} + 2E{Aymy} + E{A M, Ay}

E{elkle™[k]} = ro + 245r, + A R, A, (3.10)
donde:
E{ylk — 1]y:[k — 1]} E{ylk - 1]y:[k =2] - E{ylk - 1]y:[k —p)
E{M,} = RMS"[}—1] = E{ylk — 2}y [k =1} E{ylk - 2:]y [k —2] - E{ylk - 2:]y [k —p]
E{ylk —ply*[k — 1]} E{ylk —ply*[k = 2] --- E{ylk — ply*[k — pl}
E{ylk — 1]y*[k]}

E{m,} = TI])\/ISE[k] _ E{ylk _. 2ly*[k]}

E{ylk — ply*[41}

Tomando en cuenta la siguiente igualdad, [4]:

%CTBC - (B + BT) C

derivamos la ecuacién(3.10) respecto los parametros A, y obtenemos:

dE{e[kle"[k]}

MSE MSE MSE
T = 2R 2 - 1))

igualando a cero para minimizar resulta:

PMSE[] 4 RMSE[) — 1] AMSE —

Donde ahora el problema de obtener los pardmetros A, se reduce a resolver el sistema de
ecuaciones matricial

MSE MSE MSE
RMSE[f; — 1]AMSE — _pMSE [ (3.11)
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3.4. Modelo de generacion de la senal EEG

Son muchos los motivos que llevan a modelar la senal de EEG, entre ellos, la relacion
estrecha entre los procesos fisioldgicos del sueno y la actividad cerebral; por otro lado, contar
con un buen modelo de la sefial EEG permite extraer caracteristicas utiles en el analisis y
procesamiento.

En 1973 Lopes da Silva, [22] propone un modelo para la generacién del ritmo alfa, en el
cual Rosa A. [43] se inspira y propone un modelo generalizado capaz de generar los distintos
tipos de senal EEG, el cual Lima J. y Rosa A. retoman en [29] para la clasificacién de la
microestructura de sueno. Este modelo es conocido como modelo de Mallas Resonantes y
béasicamente es un conjunto de filtros sintonizados en cada una de las frecuencias de la senal
EEG (alfa, beta, delta, teta) con ganancias variantes en el tiempo, lo que permite caracterizar
distintos tipos de actividad ritmica en un instante dado. El banco de filtros es alimentado
por ruido blanco gaussiano y por pulsos aleatorios. El ruido blanco modela la presencia de
actividad EEG de fondo, mientras que los pulsos modelan actividades transitorias(seccion
1.3). La figura(3.2) muestra el diagrama de bloques del modelo de la senal EEG.

e(n) @ fscalp = EEG.
H, |~ k,
Hy = kg
H; = ks
Hy = ko

Figura 3.2: Modelo EEG, [33]

De la figura(3.2) definimos:

= H,: Filtro sintonizado en el rango de frecuencias alfa
= k,: Ganancia asociada H,

» Hp: Filtro sintonizado en el rango de frecuencias beta
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ks:Ganancia asociada Hpg

Hj: Filtro sintonizado en el rango de frecuencias delta

ks:Ganancia asociada H;

Hy: Filtro sintonizado en el rango de frecuencias teta

Hy:Ganancia asociada Hy

Los coeficientes de los filtros pueden ser calculados empleando cualquier método que tome
en cuenta ciertas consideraciones:

= Las frecuencias centrales de los filtros son sugeridas por estudios histolégicos

= Los filtros deberan ser de segundo orden o superior para tener un mejor modelo de los
eventos transitorios

= La frecuencia central de los filtros deberd mantenerse constante para diferentes ganan-
cias

Rosa propone un filtro paso banda de segundo orden. Martins [32] estima cada filtro
usando prediccién lineal y modelos autorregresivos (AR).

3.4.1. Estimacion de Ganancias mediante Maxima Verosimilitud

Con el fin de obtener conjuntos de caracteristicas discriminantes utiles en la clasificacién
de la senal EEG [29] utiliza el modelo inverso, donde ahora, el sistema estd alimentado por la
senal de EEG, los filtros estan sintonizados en cada banda y se trata de estimar las constantes
k; dado que el resultado es ruido blanco gaussiano.

De la figura(3.3) se tiene que:

w(n) = c¢(n) — ; kiri(n)

Considerando que tenemos N muestras independientes, la funcién de densidad de proba-
bilidad estaria dada por:

p(w | k) = plw(d) | K)p(w(2) | k)..p(w(N) | k)

Como son muestras independientes gaussianas:
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Figura 3.3: Modelo para la extraccién de caracteristicas de la senal EEG | [40]

c(? _Z;‘/:lkjrji ?
p(W | K)= H g ((() 902 ()))

aplicando logaritmo natural en ambos lados de la ecuacién

N c(t) — VflijjZ' ?
n(za(wk))ln(qﬂl_mmp((” E;(,z 9) ))

Para un k, genérico

2
N

e |c Zkrj )+ kyry(7)

i=1
J#u
De acuerdo con el criterio de Maxima verosimilitud, se tiene que:

K = argmax p(W|K)
K
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Entonces, derivando In (p(W | K)) respecto a k, e igualando a cero para maximizar k,

2

d N 14
cte Y | e(i) =Y kjri(i) + kyro(i) | =0
dky i =1
i#u
N v
2cte (i) = > kjri(i) + kuru(i) |ru(i) =0
=1 j=1

J#u

=1 =

. (cu') > kﬂ”j(i)) rali) = 0

-

c(i)ra(i) = Z:l kyrj(0)ra(i) = 0

=1

Definiendo

K= [kl,kQ,...,kv]T

Ry = [r1(i), r2(0), ..., rv (N)]"

Para cada k en forma matricial se tiene; [29]:

,
RIC =Y kiRIR; =0

7j=1
AK =0 (3.12)
Donde
Rle Rng e RlTRV
A RgRl RgRg - RgRV
R€R1 R€R2 cen RgRV
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R'C
b=
REC

Finalmente, k,,;:

g = A7'D (3.13)

Después de haber estimado las ganancias de cada una de las bandas, el modelo de EEG
queda completamente determinado.

3.4.2. Estimacion de ganancias mediante el Error Cuadratico Me-
dio
Reordenando un poco el modelo inverso de EEG, propuesto por Lima y Rosa [29], obten-

dremos el estimador de ganancias mediante el criterio del error cuadratico medio. El modelo
reordenado se muestra en la figura(3.4).

c(n) . €(n)
- Hpe) Pk
- HyEe) ek o
dv

()

Y

ky

Figura 3.4: Modelo Inverso reordenado[40]

donde:
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= ¢(n): Seftal de EEG
= ¢(n): Sefial de EEG estimada
= k;: Ganancias a estimar

= HY(e/¥): Filtros sintonizados a las distintas frecuencias de EEG

tenemos que el error de prediccién esta dado por:

Siendo ¢(n) una combinacién de funciones base ¢;.

Por otro lado, del teorema de ortogonalidad se tiene que el error en la estimacion ¢ es
minimo cuando:

Ele¢;] = Elpie™] = 0

Para el caso de dos dimensiones, lo anterior lo podemos ver graficamente en la figura(3.5).

Figura 3.5: Teorema de proyeccion en 2 dimensiones

Y el error cuadratico medio esta dado por:

Elec’] = Elce’|

Del modelo mostrado en la figura(3.4), tenemos que:
¢ = hi(m)c(n—m),i=12.V
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Haciendo

WC=[c(n) c(-1) --- c(u-M+1)]"

Por lo que

v 4
e(n) = kigi(n) =>_ kH],C
i=1 i=1
Sustituyendo en la condicién de ortogonalidad del error

E Kc(n) — ékﬁfﬂ) ¢j(n)] =0;j=1,2..V

HIE [,C*e(n)] - EV: kiHUE [,C,C"| H; =0 (3.14)
Donde: -
E [,C.C] =
E[e(n)e(n)] Elc(n)e(n —1)7] - Ec(n)e(n — M +1)7]
Ec(n — 1)c(n)*] Elc(n—1)ec(n—1)7 --- Elc(n—1)c(n — M + 1)*]
Ele(n — M +1)e(n)] . oo Ble(n— M +1)e(n — M+ 1)
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R(0)  R(1) R(M —1)
E {nénCvH] _R- R.(-1) Rc‘(O) RC(M. _9)
R.(1—M) R.(0)
Como R(l) = R(—)
R(0)  Re(1) R(M —1)
E[,C.0"] =R = R(1)  E(0) Re(M - 2)
Re(M —1) R.(0)

Siendo R la matriz de correlacion con estructura Toeplitz y hermitiana simétrica.

El término E[,C*¢(n)] se define como:

Qué corresponde a la primer columna de R por lo que se puede escribir como:

E[,C*] =RTI,

Donde I; es:

T
Li=[10 - 0] (M x 1)
Por otro lado, agrupando las H;:
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H= V x M)

Finalmente, de lo anterior, podemos escribir la ecuacién(3.14) como:

(HRH")K = H'R'I,

Despejando K:
Kpys = (HRH")'H*R™ I, (3.15)

3.5. Estimacion de parametros del modelo de genera-
cion de EEG mediante algoritmo RLS

El algoritmo de minimos cuadrados (LS por sus siglas en inglés) permite obtener una
solucién deterministica al problema de estimacion lineal. El empleo de este método involucra
la inversiéon de la matriz de autocorrelacion de la senal EEG, lo que computacionalmente
resulta costoso. Para solventar este problema se puede utilizar una estrategia recursiva que
se encargue de forma indirecta de la inversion de la matriz. De alli el nombre de método de
minimos cuadrados recursivo (RLS por sus siglas en inglés);[17].

El problema a resolver en este trabajo mediante el uso del método RLS es un problema
conocido como identificacién de fuente, figura(3.6). Consideramos al cerebro como un filtro
FIR cuya salida es la senal de eeg y queremos estimar sus parametros mediante el uso del
algoritmo RLS. El algoritmo RLS obtiene los coeficientes que permiten minimizar la diferencia
entre la senal EEG real y aquella estimada por nosotros; el algoritmo minimiza esta diferencia
en el sentido de los minimos cuadrados, es decir, la suma de los cuadrados de la diferencia
entre la senal real y la estimada; [23].
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ruido blanco gaussiano (wgn)
~ FIR

EEG

S

€

Figura 3.6: Identificacién del modelo RLS del cerebro

El criterio de los minimos cuadrados se define como:

k

Z)\kfn|6zj)‘|2

n=0

donde:
EIJ;Z Error de prediccion.
A: Constante menor a 1 conocida como factor de olvido.

De la seccién anterior: Modelo autorregresivo de la serial EEG obtuvimos que la solucidon
al problema de minimizacién bajo el criterio del error cuadratico promedio (MSE) estd dada
por:

Ry[k —1]4, = —1,[k]

Se demuestra; [4], que la solucién al problema de los minimos cuadrados tiene la misma
forma que la solucion MSE; sin embargo, las matrices R, y r, se definen bajo el criterio de
los minimos cuadrados como sigue:

Rk — 112 3 A%, (0 — 13 (0 - 1)

n=0

ref k]2 30 MY (n = Dy (n)

n=0
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Finalmente la solucion al método de los minimos cuadrados queda como:

R[k — 1]A, = —r2°[K]

La particularidad del método RLS, como ya expusimos, se centra en la obtencion indirecta
de la inversa de la matriz RE® mediante un procedimiento recursivo.

Si R*[k| se escribe recursivamente resulta:

REC[E) = AR [k — 1] + Y, K] K]

La inversa de R/*[k] queda como sigue :

-1

RER)™ = [ARETk — 1] + Y, 4]y [4]

Del lema de inversién matricial se tiene que:

1171t —1 -1 —1p]7t —1
[A+BD Cl =A'—A'B[D+CcA'B] cA

para nuestro caso:
A=ARI[k — 1] ; B=Y,[k] ; D=I; C=Y[K]
por lo tanto:

L REk— 1Y kY[R RE [k — 1]
A+ Y[k|RE[k — 17, K]

Lsr,1—1 Ls -
Rk = Rk — 1]

> =

Donde A sirve para ponderar las muestras de instantes anteriores de tal forma que a las
muestras mas recientes tienen un peso mayor que las muestras més alejadas;[4] .
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3.6. Representaciones tiempo - frecuencia (TFR)

La transformada de Fourier ha sido de gran ayuda en el procesamiento de senales, sin
embargo en el mundo real, el uso de esta herramienta no basta para caracterizar el compor-
tamiento de la senal. Por ejemplo supéngase una senal compuesta por varias frecuencias a
diferentes instantes tal como la mostrada en la figura(3.7) donde la senal se compone por dos
senoidales, la primera a 20 hz y la segunda de 10 Hz.

L L A L L
o 200 400 600 800 1000 1200

Figura 3.7: Senal compuesta por senoidales a 20hz y 10hz

Al calcular el espectro de potencia mediante la transformada de Fourier obtenemos el
resultado de la figura(3.8), donde podemos observar las dos espigas correspondientes a las
frecuencias de la senal original; sin embargo, no tenemos la posibilidad de saber en que tiem-
po ocurre cada frecuencia.

Las distribuciones tiempo - frecuencia son herramientas matematicas que nos permiten
conocer el comportamiento de una senal a lo largo del tiempo junto con su comportamiento
en frecuencia. En el campo de la encefalografia se ha utilizado las técnicas de tiempo - fre-
cuencia principalmente para la clasificacion [15], la extraccién de caracteristicas de las senales
de EEG [46] y en aplicaciones como deteccién de sefiales anormales al funcionamiento del
cerebro;[54] o epilepsia [7];[52] con resultados notables.

Los algoritmos tiempo - frecuencia tratan de solventar el inconveniente que tiene Fourier
de representar unicamente el contenido frecuencial de una senal y perder toda referencia con
el tiempo en que ésta se presenta; sin embargo, en las distribuciones tiempo - frecuencia
surgen otros problemas, como por ejemplo: los términos de cruce y la resolucién; motivo por
el cual se desarrollan un gran ntimero de distribuciones tiempo - frecuencia. Dada la gran
cantidad de distribuciones tiempo - frecuencia que existen y por cuestiones didacticas, en
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Figura 3.8: Espectro de la senal compuesta por senoidales a 20hz y 10hz

este trabajo nos referiremos a tres de ellas, pertenecientes a la clase de Cohen [8]: Wigner
Ville, Choi - Williams, Bessel; y a un caso aparte, por no pertenecer a la clase de Cohen, el
espectrograma con la transformada corta de Fourier (STFT).

La idea general de una distribucién tiempo - frecuencia es la obtener informacién del
comportamiento frecuencial de una senial a cada instante de tiempo, asi como su frecuencia
instantanea a lo largo del tiempo y también, por ejemplo, si queremos conocer la energia
total de la sefial en su representacion tiempo - frecuencia tendremos que sumar la energia en
cada tiempo y a una frecuencia dada, lo que implica,[9]:

/ TFR,(t, f)dtdf = E,

Si queremos conocer la energia en las diferentes frecuencias, obtendriamos lo que se conoce
como marginal de tiempo,[9]:

[ TFR(, Ddf = Ja(t)

O bien, si deseamos conocer la energia para una frecuencia, obtenemos la marginal de
frecuencia,[9]:

/TFR;c(t, fdt = |X(f)?

3.6.1. Espectrograma

El espectrograma es una herramienta muy usada en el analisis tiempo frecuencia. La idea
basica atras del espectrograma es la de considerar la senal como estacionaria o al menos
cuasi estacionaria en una ventana de tiempo, en la cual se calcula su espectro mediante la
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transformada de Fourier para después mover la ventana y repetir el proceso. La expresién
continua del espectrograma estd dado por:

STFT,(t,w) = /x(T)h(T e IeTdr (3.16)

Donde h(7) es una funcién ventana. Una de las desventajas del espectrograma es el com-
promiso entre la longitud de la ventana y la resolucién en tiempo y frecuencia. Ventanas
grandes de tiempo proporcionan buena resoluciéon en frecuencia, pero pobre resolucion en
tiempo; mientras que ventanas cortas de tiempo proporcionan buena resoluciéon en tiempo
pero pobre resolucion en frecuencia.

La expresion discreta del espectrograma estd dada por:

N-1 2

STETn, fl=| > hlklz[n + kle=7*"/* (3.17)

k=—N+1

En la figura(3.9) y figura(3.10) se aprecia el resultado del espectrograma en dos y tres
dimensiones calculado a la senal mostrada en la figura(3.7).

Espectrograma

H

Seg

Figura 3.9: Espectrograma de una senal compuesta por frecuencias de 20hz y 10hz
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Figura 3.10: Espectrograma 3D de una senal compuesta por frecuencias de 20hz y 10hz

3.6.2. Distribuciones de la Clase de Cohen

La Clase de Cohen define de manera general a una familia de distribuciones tiempo -
frecuencia que comparten una misma estructura, [9]. La Clase de Cohen se define como:

Cylt,w) = % / / / ol ) (= D)B(E 7)e T dpdrdg (3.18)
Donde:

® (&, 7): Es llamado el kernel de la distribucién, el cual tiene como propésito el eliminar lo
mejor posible los términos cruzados de la senal, preservar sus autotérminos y mantener una
buena resolucion. Para facilitar el estudio de las distribuciones con sélo tener que modificar
el tipo de kernel, éste debe cumplir con ciertas condiciones para que la distribuciéon cumpla
con determinadas caracteristicas, [44]:

3.6.3. Distribuciéon Wigner - Ville

La Distribucién Wigner - Ville fue presentada por Wigner en 1932, como una aportacion
a la fisica cudntica y posteriormente Ville en 1948 establece la forma actualmente conocida,
como relata Rosado [44]. Mateméticamente se define como:

oo
WVD[n, f]=2 > a[n+kla*[n— ke /% (3.19)
k=—00
En comparacion con la transformada corta de Fourier, conocida como espectrograma, la
distribucién Wigner - Ville nos ofrece mayor resolucién a expensas de la apariciéon de artefac-
tos como son los términos de cruce que pueden ser reducidos mediante la selecciéon apropiada
de una ventana suavizante como muestra Hope; [1], y la aparicién de energias negativas,
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figura(3.11); lo que constituye su principal desventaja.

Artefactos Wigner Ville

500 —
Términos de cruce l‘h
|
|

400 — \ \‘
| '
200 — \ m

-200 — / \ \l
|
]

-400 — Potencias negativas *
10
5
-600
80 70 60 50 40 30 20 10 o 0
seg
Hz

Figura 3.11: Artefactos en Distribucion Wigner - Ville para una senal compuesta por fre-
cuencias de 20hz y 10hz

Excepto por fines de comparacion con otros métodos tiempo frecuencia, la distribucion
Wigner - Ville es raramente utilizada en el tratamiento de seniales bioeléctricas debido a que
los términos de cruce no tienen significado bioldgico,[2]. Para evitar las interferencias de la
distribucién se realiza un “suavizado” mediante un Kernel.

3.6.4. Distribucion Choi - Williams

Choi - Williams fue uno de los primeros investigadores en crear una distribucion tiempo
frecuencia usando el método de kernel; como se expone en Baura[5]. La distribucién Choi -
Williams o distribucién exponencial, se basa en el kernel:

_g?
O, 7)=€ 7

Donde sigma es un pardmetro que puede variar entre 1 y 80; Corlay[10]. Cuando o tiende

al limite superior, la distribucién tiende a parecerse a la distribucién Wigner - Ville. Cuando
o tiende al limite inferior, el kernel presenta un pico méas cercano al origen y es cuando se
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Figura 3.12: Distribucién Wigner - Ville de senal compuesta por frecuencias de 20hz y 10hz

eliminan los términos cruzados; Corlay[10].

Matematicamente la distribucion Choi - Williams se define como:

N-1
CW(n, f] = 2[h[0)" |e[n]* +2 3 |Alk]]* K[n, kle= 7/ (3.20)
k=—N+1
k#£0
En la figura(3.13) y figura(3.14) podemos observar la eliminacién de los términos de cruce
que obtuvimos con la distribucién Wigner - Ville, figura(3.11) y figura(3.12)

30

ao

Hz

50

60

70

Seg

Figura 3.13: Distribucién Choi - Williams de senal compuesta por frecuencias de 20hz y 10hz
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Figura 3.14: Eliminacién de los términos de cruce con la Distribucién Choi - Williams

3.6.5. Distribucion Bessel

La distribucién Bessel forma parte de la clasificacién de Cohen, [9], fue introducida prime-
ramente en estudios de ultrasonido y doppler; esta distribucion fue concebida para adaptarse
en ambientes aleatorios no estacionarios. Su kernel se define como:

_ J1(2makT)

TalT

(¢, 7)
Donde J; el la funcion Bessel tipo uno de orden uno; « es un factor de escala o >0.

La representacion discreta de esta distribucion es:

BDIn, f] = =2 |h[0]]? |z[n]|” + 2 i K[n, k]e=4mfk

m=0
2am 1 p 2
K = — /1= — * — 3.21
[, m] p:_%m o <2am) zn+p + mlz*[n + p — m] (3.21)

En la figura(3.15) y figura(3.15) muestran el resultado de la distribucién Bessel aplicada
a la senal de la figura(3.7). Podemos ver sobre todo, que con estd distribucién el ancho de
banda de la zonas de mayor frecuencia se reduce.

38



Seg

Figura 3.15: Distribucion Bessel de senal compuesta por frecuencias de 20hz y 10hz

200 — -
150 |-

100 |-

Figura 3.16: Distribucion Bessel 3D de sefial compuesta por frecuencias de 20hz y 10hz

3.7. Transformadas tiempo - escala

Las wavelets 2 son familias de funciones definidas a partir de una o varias funciones ini-
ciales conocidas como funciones madre ¢(x).

z-b
%,bzw;a,beﬂ?,a;&o

lal

A las funciones madre se le agrega un parametro a que controla la escala, esto es contrac-

2Algunos de los grandes investigadores de lengua castellana traducen el término wavelet como onduleta
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ciones o dilataciones de la funcion, y un parametro b que traslada la funcién. Estos parametros
brindan a las wavelets su caracteristica de anélisis en tiempo y a diferentes resoluciones (es-
cala).

Existen tantas wavelets como funciones madre, de hecho, la seleccion de la mejor wavelet
depende de la aplicacion, sin embargo existen wavelets consideradas clasicas por ser las mas
famosas y estudiadas; entre ellas encontramos la Haar, Daubechies, “Mexican Hat”, Gaus-
siana, Coiflet; [21], etc... En este trabajo nos referiremos tinicamente a la wavelets Haar y
Daubechies 4.

3.7.1. Haar

Alfred Haar involuntariamente descubri6 la wavelet haar alrededor de 1909 mientras hacia
estudios sobre bases generadoras de espacios como el espacio Lebesgue [31]. La funcién madre
h(z) de la wavelet Haar estd definida como:

L0<zr< %
plr) =4 -1z <z <1 (3.22)
0; otrovalor

3.7.2. Daubechies

La transformada Daubechies toma su nombre en honor a su desarrolladora, la Dra. In-
grid Daubechies. Podemos nombrar la transformada Daubechies de acuerdo al nimero de
coeficientes utilizados en su funcién de escala; por ejemplo la transformada Daubechies 4
esta definida por los siguientes 4 coeficientes:

1+v3

a1 = 4\/5
3+3

g = ———F—

2 4\/§
3—-3

] =

1 4\/§
1-V3

a1 =

42
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Donde la funcion escala estd definida como:

‘/}71 — al‘/}mel + QZ‘/}Zm + a3‘/}2m+1 + a4‘/}2m+2

— o O O

3.8. Analisis de secuencias CAP en el Plano tiempo -
frecuencia

En este trabajo tratamos los resultados de los métodos tiempo frecuencia como image-
nes, para ello convertimos los resultados en 256 niveles de gris y partiendo del hecho que los
estados de la secuencia CAP son binarios, binarizamos las imagenes.

La binarizacion es el proceso de convertir una imagen representada con cierto nimero de
niveles de gris en otra con solo dos niveles: blanco y negro. Para ello, es necesario fijar un
umbral de binarizacién, todo valor de la imagen que supere ese nivel se considera blanco y lo
que resulte estar por debajo del umbral se considerard negro; [16]. El punto clave del proceso
de binarizacion radica en la correcta seleccion del umbral, el cual permita conservar la co-
nectividad de las regiones; [45]. A partir de la binarizacién podemos identificar las secuencias
CAP de manera méas facil, asociando el nivel 255 de gris a la Fase B y el nivel 0 a la Fase
A de una secuencia CAP; esto permite separar los umbrales entre Fases de manera que se
reduzca el error en la identificacién. En este trabajo estableceremos umbrales de binarizacion
de manera heuristica, tratando de evidenciar las dos fases de la secuencia CAP, sin embargo
sera necesario desarrollar un método automatico para la seleccion del umbral éptimo.

Atn cuando en este trabajo se realiza la identificacién de secuencias CAP mediante la
binarizacién, podemos proponer otras técnicas de imagenologia para su identificacién, tal es
el caso del analisis de textura, partiendo del hecho que las texturas de las Fases A y B son
diferentes. O la segmentacion de espectrogramas para la extracciéon de informacién como se
propone en [28].

3.9. Conclusiones

El procesamiento de senales ha contribuido al desarrollo del andlisis de las senales de
EEG, el cual, con el tiempo se ha ido perfeccionando y con el advenimiento de equipos de
computo mas avanzados su complejidad ha ido en aumento; sin embargo, el aumento en la
complejidad del andlisis de las senales y la cantidad de algoritmos con la que hoy dia se
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cuenta, no garantiza que sus resultados sean los méas adecuados para cada problema, ya que
muchos algoritmos aplicados a la senal de EEG tienen su origen en aplicaciones totalmente
disimbolas, es por eso que aqui hemos presentado distintos algoritmos del procesamiento
digital de senales, desde los algoritmos simples basados en técnicas temporales, pasando
por los algoritmos pertenecientes al andlisis en frecuencia y finalmente aquellos que mezclan
ambos enfoques y que hemos presentado como algoritmos tiempo - frecuencia. Todos estos
algoritmos los hemos adecuado a las caracteristicas y necesidades que plantea el estudio de
la senal de EEG y mads especificamente al problema de la identificacion de secuencias CAP.
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Capitulo 4

Implementacion de Algoritmos para la
Identificacion de Secuencias CAP

(ISCAP)

En esta seccion mostramos como fueron utilizados los diversos algoritmos para lograr la
identificacién de una misma secuencia CAP. Los algoritmos son los siguientes.

Identificacién de algoritmos CAP mediante:

= Potencia

» Estadisticas temporales

= Coeficientes de Correlacion

= Modelo Autorregresivo

= Cambio en coeficientes FIR usando RLS
= Métodos tiempo - frecuencia

e Transformada corta de Fourier (SFT)
e Transformada Wigner - Ville
e Transformada Bessel

e Transformada Choi - Williams
s Métodos tiempo - escala

e Transformada Haar
e Daubechies 4
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4.1. Meétodo

Las senales empleadas en este trabajo fueron de dos tipos: senales sintéticas y senales
reales. Las senales reales fueron obtenidas gracias a la Doctora Rosa Maria Campos Morales
responsable del Laboratorio de Trastorno del Dormir de la Facultad de Psicologia. Las seniales
pertenecen a un registro de sueno de un sujeto sano; la senal de EEG real corresponde a la
derivacién C4 - Al, adquirida con una frecuencia de muestreo de 100 Hz y una resolucién
de 12 bits. La obtencion de senales sintéticas se detalla en la seccion siguiente. Las senales
sintéticas se utilizaron en la calibracién de los algoritmos; los cuales una vez calibrados fueron
aplicados a las senales reales.

Como caracteristicas discriminantes de las secuencias CAP se emplearon la potencia de la
senal, los coeficientes de autocorrelacion; los coeficientes Ai de un modelo autorregresivo de
la senal, coeficientes obtenidos con el algoritmo RLS; asi como métodos tiempo - frecuencia:
STF, Wigner - Ville, Choi - Williams, Bessel; y métodos tiempo - escala: Transformada Haar
y Daubechies.

4.2. Senales Sintéticas de EEG

Las senales sintéticas de EEG se obtuvieron mediante el modelo de EEG resonante pro-
puesto por Martins [32]. En nuestro caso los filtros fueron estimados mediante modelos au-
torregresivos como sigue:

Para 50 sujetos se clasificaron los ritmos de EEG correspondientes a ritmo alfa, ritmo
beta, ritmo delta y ritmo teta. Para cada uno de ellos se calculé un modelo AR de orden 15.
El orden fue estimado en base a los criterios AIC, (Akaike Information-theoretic Criteria) y
MDL (Minimum Description Length) presentados en Paliniappan [35]. Los criterios se definen
como:

AIC AIC(P) = Nln(c?) + 2P
MDL MDL(P) = N In(c?) + PIn(N)

Donde:

N: Numero de muestras de la senal a modelar.
o?: Varianza de la sefial a modelar.

P: Orden propuesto para el modelo.
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La figura(4.1) muestra el comportamiento de los criterios AIC y MDL en funcién del orden
para una senal EEG asociada a un modelo autorregresivo; podemos observar que el orden
adecuado para modelar dicha senal corresponde a un orden 15, que para los dos criterios
usados resulta ser un minimo. El cuadro[4.1] muestra los coeficientes del modelo autorregre-
sivo de orden 15 obtenidos para las 4 bandas principales del EEG; por otro lado, las figuras
(4.2;4.3) muestran la respuesta en frecuencia de las 4 bandas principales del EEG obtenidas
a partir de los coeficientes del cuadro[4.1].

Orden del Modelo AR para la sefial EEG
5800 T T T

5700 -

5600 -

5500 -

5400 -

5300 -

Costo

5200

5100

5000 -

4900 -

4800 ! . .
0 5 10 15 20 25 30

Orden

Figura 4.1: Seleccién del Orden Modelo AR en nuestro trabajo
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10*

10° |

10" b

10° |

10”

Alfa Beta Delta Teta
1.0000 | 1.0000 | 1.0000 | 1.0000
-1.8085 | 1.3892 | -1.7445 | -1.9160
1.4456 | 2.0812 | 0.4983 | 0.9438
-0.1319 | 2.7491 | 0.1442 | 0.0662
0.1756 | 3.2948 | 0.1302 | 0.1593
-0.1240 | 3.6362 | 0.0277 | -0.0891
0.1884 | 3.7326 | 0.0275 | 0.0145
0.0689 | 3.5814 | -0.0152 | -0.0868
0.2111 | 3.2196 | -0.0072 | 0.0185
0.0610 | 2.7074 | -0.0244 | -0.0254
0.1113 | 2.1222 | -0.0124 | 0.0504
0.0185 | 1.5374 | -0.0172 | 0.0219
0.0692 | 1.0144 | -0.0077 | 0.0432
0.0243 | 0.5939 | -0.0078 | 0.0052
0.0315 | 0.2949 | -0.0055 | -0.0959

Respuesta en frecuencia Modelo AR alfa
T T

10°

Cuadro 4.1: Coeficientes AR Obtenidos para cada ritmo (alfa, beta, delta, y teta)

Respuesta en frecuencia Modelo AR beta
T T

10°
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Figura 4.2: Respuesta en frecuencia. Izquierda: Alfa, Derecha: Beta




Respuesta en frecuencia Modelo AR delta x10* Respuesta en frecuencia Modelo AR teta
15000 T T T T

10000 -
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10 15 20 25 30 35 40 45 50 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Hz Hz

Figura 4.3: Respuesta en frecuencia. Izquierda: Delta, Derecha: Teta

4.2.1. Simulacién de senales

A continuacion se presenta la simulacion de los 4 tipos fundamentales de EEG: Alfa,
Beta, Teta, Delta. Se muestra el comportamiento en el plano temporal, en el dominio de la
frecuencia y en el plano tiempo - frecuencia. El comportamiento temporal de la senal fue
obtenido a partir del modelo autorregresivo determinado por los coeficientes mostrados en
el cuadro[4.1]. El comportamiento en el dominio de la frecuencia fue calculado mediante 256
coeficientes de la FFT (Transformada Répida de Fourier); en tanto que el comportamiento en
el plano tiempo - frecuencia fue obtenido mediante la SE'T sobre ventanas de 256 muestras y
traslape de 0.5 segundos. Las simulaciones de las senales de EEG fueron realizadas tomando
en cuenta las caracteristicas descritas en [37], las cuales se muestran en el cuadro[4.2].

Senal | Voltaje Frecuencia
Alfa | 5uV - 20uV 8Hz - 12 Hz
Beta | 2uV - 5uV mayores a 13Hz

Teta | 50pV - 75V 4Hz - THz
Delta | 75uV - 220 pV | menores a 3.5 Hz

Cuadro 4.2: Caracteristicas de la senal EEG [37] utilizadas para la simulacién
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Alfa

La figura(4.4) muestra la senal sintética correspondiente al ritmo alfa obtenida; podemos
observar que el ancho de banda de la senal se distribuye alrededor de los 10 hz, lo que co-
rresponde con el ritmo alfa de las sefiales reales,[37]. Por otro lado, la amplitud de la sefial
se establecid dentro del rango de los 54V a los 204V descrito en [37].

Senfial Sintetica Alfa

0
5
10}
15
3
20t
T 25t
30+
35+
40+
45+
50 .
0 001 0.02
FFT
T T T T T T T T
(]
20 v
_5 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 4.4: Senal Alfa Sintética
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Beta

La figura(4.5) muestra la senal sintética beta. La amplitud promedio de la senal se esta-
blecié en 2 11V de acuerdo en lo descrito en [37] Mientras que el contenido frecuencial de esta
senal abarca frecuencias mayores a los 12 Hz, frecuencia que se establece en [37] como limite
inferior para una senal tipo beta.

Sefial Beta Sefial Sintetica Beta
50 T

45f 1

40

e

25 ¢ 1

Hz

20k 1

15}f 1

10t 1

0 ‘
0 5000 10000 O 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
FFT > 10 Seg

Figura 4.5: Senal Beta Sintética
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Teta

La figura(4.6) muestra la senal sintética teta. La amplitud de la senal se establecié alrede-
dor de los 50 'V observandose también que el contenido frecuencial de la senal se encuentra
alrededor de los 5 hz; pardmetros que corresponden a lo expuesto en [37].

Sefial Sintetica Teta

15 1

201 1

251 1

Hz

301 1

351 1

50

0 0.05 0.1
FFT %107 Seg

Teta
o

Figura 4.6: Senal Teta Sintética



Delta

La figura(4.7) muestra la senal sintética delta, la cual permite verificar que es la senal de
mayor amplitud, alrededor de los 100 £V y que tiene frecuencias lentas alrededor de los 2.5
Hz. Esto corresponde a lo expuesto en [37].

Sefial Sintetica Delta

101 1

20 1

251 1

Hz

351 1

40t ]

50 :
FFT

0.01 T T T T T T T T

Delta
o
1

-0.01 I I !
0

Figura 4.7: Senal Delta Sintética



4.2.2. Estimacion de la respuesta de la corteza cerebral

La respuesta de la corteza cerebral fue estimada a partir de un segmento de la senal real
de 30 segundos correspondiente a la etapa MOR del sueno de un sujeto. De acuerdo con Rosa
y Martins [34], la fase MOR se caracteriza por la ausencia de actividad ritmica, por lo que
las ganancias del modelo de EEG mostrado en la figura(3.2) valen cero; lo anterior implica
que la senal registrada es tnicamente la sefial de fondo de EEG que se ve afectada por la
corteza del encéfalo.

La figura(4.8) muestra el resultado del espectro paramétrico de la senal MOR obtenida.

Espectro Sefial MOR
10 T T T

10

10

Hz

Figura 4.8: Espectro senal MOR
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4.3. Identificacién de secuencias CAP mediante poten-
cia

La potencia estd definida como p = > |EEG|2. Este andlisis se basa en calcular la po-
tencia de la senal EEG a intervalos de duracion igual a 1 segundo. Se establece un umbral
igual a la potencia promedio de la senal. Los segmentos de senal que superen el umbral seran
candidatos A de la secuencia CAPS.

La figura(4.9) muestra el proceso descrito; un segmento de sefial EEG de 10 segundos al
que se le calcula la potencia a cada segundo y su potencia promedio; finalmente los segmentos
de la senal que superan el umbral son considerados como candidatos A de la secuencia CAPS.

Analisis por Potencia 40

]
|
.
|

NC I I I I I I I I NC
0

Figura 4.9: Detecciéon CAP por potencia

93



4.4. Identificacion de secuencias CAP mediante Estadisti-
cas temporales

En Ferria,[14], se propone la identificaciéon de secuencias CAP en base a umbrales esta-
blecidos a partir de la media y la desviacién estandar (o) de la senal EEG temporal.

A la senal EEG se le calcula el valor absoluto y se obtiene su envolvente. Se fijan umbrales
en funcién de cada una de las etapas de sueno. Los umbrales propuestos por Ferria,[14] son:

= h;: media + o para etapas 1y 2
= hy: media + 1.50 durante etapa 3

» h3: media + 20 para etapa 4

Si la senal EEG supera el umbral correspondiente a la etapa de sueno analizada, se pro-
pone como candidato A de la secuencia CAPS.

La figura(4.10) muestra la sefial original de EEG que utilizaremos para la deteccién de
candidatos a fase A y B de la secuencia CAP. La figura(4.11) muestra el proceso a seguir:
primero se obtiene el valor absoluto de la senal; una vez calculado el valor absoluto, se calcula
su envolvente y se establece el umbral de decisién. Se realiza un promedio de amplitud por
segundo, el cual se muestra al fondo de la misma figura.
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Figura 4.10: Senal EEG original y Senal EEG filtrada 7Hz a 25Hz
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Figura 4.11: Procesamiento CAP mediante estadisticas temporales
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La figura(4.12) muestra el resultado de la deteccién de candidatos a fase A y B de la
secuencia CAP. Este resultado se obtiene a partir de los promedios de amplitud por segundo
calculados previamente, aquellos donde el promedio resulte mayor al umbral establecido, se
consideran como candidatos a fase A y aquellos que no lo superen se consideran elementos
fase B de la secuencia CAP.

EEG

Cap
W >
j |
|

NC S I S I I I - -
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 4.12: Resultado de la deteccion CAP mediante estadisticas temporales
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4.5. Identificacion de secuencias CAP mediante coefi-
cientes de Correlacion

La caracterizacion de secuencias CAP mediante coeficientes de autocorrelacion se basa
en evaluar el “parecido” de la secuencia de autocorrelacion de la sefial EEG a analizar con
respecto a las funciones de autocorrelacién de los ritmos alfa, beta, teta y delta generadas
sintéticamente. El estimador de la funcién de correlacién utilizado fue el estimador sesgado.

La figura(4.13) representa 10 segundos de una sefial real de EEG, previamente calificada
con la ayuda de un experto; en ella se observa la presencia de un ritmo de fondo, ritmo beta,
y la presencia de dos episodios alfa.

EEG

a0

30 - e
20 -
10l |

10 -
—20 -
—30 -

e L B ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 1 N

seg

Ritmo Alfa Ritmo Alfa

Figura 4.13: Senal EEG

La figura(4.14) muestra 128 puntos extraidos de la secuencia anterior de EEG correspon-
dientes al ritmo alfa presentado entre los 0.52 segundos y 1.81 segundos; mientras que en la
figura(4.15) se muestra una secuencia de 128 puntos de ritmo alfa sintético.

La figura(4.16) muestra 128 puntos de las secuencias de autocorrelacién sesgada obtenidas
tanto para la senal real como la senal sintética.

Para establecer el grado de semejanza entre las funciones de correlacion se utilizé una
medida de distancia. La distancia utilizada en este trabajo fue la distancia de Chebyshev,
la cual resulta ser muy adecuada para conjuntos de datos formados por coeficientes de au-
tocorrelacion; Zepeda[53]. La distancia de Chebyshev entre un vector x y un z se define
como:

D.= Max |z — 2|

Donde la menor distancia indica una gran similitud entre vectores.
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Figura 4.14: Secuencia Alfa real extraida de 4.13

Secuencia Alfa sintética
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Figura 4.15: Secuencia Alfa Sintética

ritmo, por ejemplo beta, se puede observar que la distancia entre una y la otra es mayor.
En la figura(4.17) se observa la funcién de autocorrelacién de la senal real, con la funcién de
autocorrelacion de una secuencia beta sintética.

A diferencia del resultado obtenido en la figura(4.16) donde se observa que ambas funcio-
nes de autocorrelaciéon tienen frecuencias de oscilacién semejantes y una distancia de 0.4467;
la figura(4.17) muestra funciones de correlacién sin semejanza alguna, lo cual se refleja en
una mayor distancia obtenida, que en este caso es de 0.8731.

En base a lo anterior, para el segmento de 10 segundos de sefial EEG mostrado en la

figura(4.13), se calculd la funcién de autocorrelacion de segmentos de senal de un segundo de
duracién y se compararon mediante la distancia de Chebyshev con secuencias de autocorre-
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Figura 4.16: Secuencia de autocorrelaciéon de la senal alfa real y alfa sintética. Distancia =
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Figura 4.17: Secuencia de autocorrelacién de la senal alfa real y beta sintética. Distancia =
0.8731

lacion de cada ritmo.

Los resultados de la distancia de Chebyshev se muestran en la figura(4.18), asi como la
suma de cada una de ellas.

A partir de la suma de distancias mostrada en la figura(4.18), se obtuvieron los candi-
datos A y B de la secuencia CAP; para ello se consideraron como candidatos A, aquellas
distancias menores a la media de la suma de distancias, mientras que los candidatos B fueron
los que superaron esta media. La razén de tomar las distancias menores a la media se debe
a que entre menor sea la distancia mayor es el parecido entre los coeficientes de correlacion.
En la figura(4.19) se observa como primer candidato A el segmento EEG comprendido del
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Figura 4.18: Distancias de Chebyshev entre CA de los segmentos de EEG y CA de ritmos
Alfa, Beta, Delta, y Teta

segundo 1 al segundo 3 aproximadamente, mientras que el segundo candidato A se establece
en el segmento aproximado del segundo 6 al 8.
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Figura 4.19: Identificacién de la secuencia CAP utilizando CA con distancia de Chebyshev

61



4.6. Identificacion de secuencias CAP mediante el Mo-
delo de generacion de EEG

EEG, w(n)

ry

Y
=
)
.
-
Y

ki

ra

Figura 4.20: Modelo Extraccién de caracteristicas EEG , [40]

El modelo usado para la extraccion de caracteristicas de la senal EEG, mostrado en la
figura(4.20) fue presentado por Rosa[40] en 1989. El modelo estd compuesto por un conjun-
to de filtros H;(e’*), sintonizados a la frecuencia alfa, beta, delta y teta, respectivamente,
alimentados por la sefial de EEG cortical, obtenida mediante el filtro inverso resultado de
estimar la respuesta del encéfalo (seccién anterior).

La figura(4.21) muestra los k;’s obtenidos del modelo mostrado en la figura(4.20). La
estimacién de k;’s se hizo en intervalos de 0.5 seg para obtener mejor resolucion; los k;’s que
superaban la media de los k;’s fueron considerados como candidatos A de la secuencia CAP;
este resultado se muestra en la figura(4.22).

La figura(4.23) muestra el resultado obtenido al hacer pasar un segmento de EEG a través
de los distintos filtros del modelo. Siguiendo el modelo, cada salida es multiplicada por una
constante k; que puede ser estimada por distintos métodos; en este trabajo se usé un estima-
dor de maxima verosimilitud y un estimador de error cuadratico promedio.
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Figura 4.22: Deteccién de CAP mediante k; mostrados en la figura(4.21
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Figura 4.23: Senal EEG filtrada en cada banda

4.7. Identificacion de secuencias CAP mediante Mode-
lo Autorregresivo

El uso del modelo autorregresivo en el estudio del EEG es una técnica muy generalizada,
la cual supone que al cambiar las propiedades de la senal EEG producirda cambios que se
veran también reflejados en los parametros que la modelan.

La caracterizaciéon de secuencias CAP mediante un modelo autorregresivo se realizo calcu-
lando segundo a segundo los coeficientes A7 del modelo autorregresivo de la senal de entrada,
los cuales fueron comparados, mediante alguna norma o distancia, con los coeficientes de los
filtros de cada ritmo previamente obtenidos (Cuadro 4.1).

Bésicamente se usaron 2 distancias como forma de comparacion:

Distancia Geométrica La distancia geométrica es la distancia mas simple y se define en
términos geométricos como:

40 Y) = U= VI 0oy
(vi—va)

U
\4
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Distancia Espectral La distancia espectral (d,)”, cuyas propiedades se muestran en Gray
[18], ¥ que es una distancia también usada en el andlisis de voz se define como:

o= ()~ (i)

df
d,)’ = / V(0)]F —
@ =[wers;
Donde
"7_22: Espectro paramétrico de modelo autorregresivo de parametros A, [4].
|A(e)]

o . Espectro paramétrico de modelo autorregresivo de pardmetros A’, [4].

|4r(e)]
Una tercera distancia, la distancia de Itakura, fue implementada:

Distancia de Itakura La distancia de Itakura primeramente fue usada en el andlisis y
sintesis de voz, Kong [26] propone el uso de la distancia de Itakura para el andlisis de
EEG. La distancia de Itakura entre dos modelos autorregresivos: AR, y AR,, ambos
del mismo orden, se define como, Kong [26]:

1 BTR,B TR
d(a, B) = 5 (log (OJTRIOZ> + log <ZTR£>>

Donde:

Los coeficientes Ai del modelo AR, son:

a=[1,a1,a9, .. .,ap]T

Los coeficientes Az del modelo AR, son:

B=11,b1,bs, ..., 0"
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R,: Es la matriz de correlacién relacionada con el modelo AR,

R,: Es la matriz de correlacion relacionada con el modelo AR,

Sin embargo, la distancia de Itakura mostré no ser adecuada para los propdsitos de de-
teccién de las secuencias CAP.

Para la deteccion de secuencias CAP mediante modelo autorregresivo, se utiliz6 un mo-
delo de orden 15 de acuerdo con lo expuesto en la secciéon Senales Sintéticas de EEG de este
capitulo.

El primer analisis mediante modelo autorregresivo fue realizado utilizando la distancia
geométrica. La figura(4.24) muestra las distancias obtenidas segundo a segundo entre los
coeficientes Ai del modelo autorregresivo asociado a ese segmento y los coeficientes corres-
pondientes a los filtros alfa, beta, delta y teta obtenidos previamente. Se muestra también la
suma de las distancias segundo a segundo, lo que a partir de esta suma nos permitio estable-
cer los candidatos A y B. La figura(4.25) muestra el resultado obtenido mediante el uso de
la distancia geométrica. En este caso, se establece al segmento de sefial EEG comprendido
del segundo 2 al 4 como primer candidato A, mientras que el segundo candidato A lo forma
el segmento de senal comprendido entre los 7 y 8 segundos.
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Figura 4.24: Identificacién de secuencias CAP en cada banda de la senal mediante Modelo

Autorregresivo usando distancia geométrica.
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Figura 4.25: Identificacion de secuencias CAP mediante Modelo Autorregresivo usando dis-
tancia geométrica.
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Para el segundo analisis se realiz6 el mismo procedimiento que en el caso anterior, con la
unica variante que fue utilizada la distancia espectral. La figura(4.26) muestra las distancias
segundo a segundo de los modelos AR estimados cada segundo con los coeficientes de los

filtros antes citados.
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Figura 4.26: Identificacién de secuencias CAP en cada banda de la

Autorregresivo usando distancia espectral.
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Figura 4.27: Identificacion de secuencias CAP mediante Modelo Autorregresivo usando dis-

tancia espectral.
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4.8. Caracterizacion de secuencias CAP mediante cam-
bio en coeficientes FIR usando RLS

La idea de esta implementacién se basa en hacer un seguimiento de los coeficientes de
un filtro FIR asociado a la generacion de la sefial EEG en estudio; en otras palabras, supo-
nemos que mientras la senal EEG se mantiene estacionaria, la diferencia entre coeficientes
debera ser minima o nula, mientras que al presentarse un cambio de estado que rompa con
la estacionareidad, los coeficientes deberian cambiar.

Para esta implementacién, los coeficientes son calculados mediante el algoritmo RLS, lo
que nos permite tener un juego de parametros asociados a cada muestra de la senal, una
vez obtenidos, se realiza un cédlculo de distancia entre ellos. Las distancias utilizadas fueron
las mismas de las secciones anteriores: distancia de Chebyshev, distancia geométrica y la
distancia media cuadratica.

El algoritmo RLS implementado corresponde al presentado en [12], [20] y es el siguiente:

Wy (0)=0

Inicializacién | Ky (0) =0

Px(0) = 0ly ; 0 = Cte positiva pequena menor a uno,
[= Matriz unitaria

Salida d(n) = AL (n — 1)ay(n)

Error e(n) =d(n) — A%(n — 1)ax(n)

Ganancia | Ky(n) = Py(n — 1)z (n) [)\ + 2% (n) Py (n — l)xN(n)] -

Act. Inversa | Py(n) = A1 [Py(n — 1) = Ky(n)a% (n)Py(n — 1)]

Act. Coef. | Ay(n) = Ay(n—1) + Kn(n)ey(n)

69



La figura(4.28) muestra el espectrograma de la senal EEG obtenido a partir de los coefi-
cientes obtenidos mediante el algoritmo RLS

Espectrograma mediante RLS

Seg

40 T T T T T T T T

20 T

eeg
o

Seg
Figura 4.28: Espectrograma mediante coeficientes RLS

En las figuras(4.29,4.30,4.31) se muestra la senal EEG y los valores de distancia obtenidos
entre los coeficientes RLS contiguos. Se puede apreciar que la distancia media cuadratica hace
mas evidente las diferencias de los cambios de la senial EEG. Dado que los resultados obtenidos
utilizando la distancia de Chebyshev y la distancia geométrica son muy parecidos y ya que
la distancia media cuadratica resalta de mejor manera los cambios en la senal, utilizaremos
ésta ultima para la deteccién de secuencias CAP.
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Figura 4.30: Distancia de Chebyshev entre coeficientes RLS
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Figura 4.32: Identificacion de la secuencia CAP mediante los coeficientes RLS
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Figura 4.33: Identificacion de la secuencia CAP mediante los coeficientes RLS

En base a la distancia media cuadratica comparamos la potencia de los coeficientes se-
gundo a segundo; en la figura(4.32) se muestra como los segmentos que sobrepasan la media
global de la diferencia de coeficientes son considerados candidatos A de la secuencia CAP,
mientras que aquellos que no la superen seran tomados como candidatos B. La figura(4.33)
muestra el resultado de la identificaciéon obtenido al aplicar este método.
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4.9. Identificacion de secuencias CAP mediante méto-
dos tiempo - frecuencia

Como mostramos anteriormente, todas las distribuciones tienen en comin el producto;[10]:

2(n+3)a" (0= 3)

Dado que el resultado es una distribucion real, el producto anterior debe tener simetria
hermitica, por lo que conviene calcular dicho producto como:

20+ 5)a" (1= 3)

para 7 = 0..00
En forma discreta, este producto sera:
plk] = 2z(n + k)z*(n — k)
paran = 0..N
Donde N sera la longitud de una ventana de andlisis.

Formar un vector Pnpf con los elementos de p[k] de la siguiente forma:

Pnpf = [p[0]p[1]p[2]...p[N]0...0lp * [N]p* [N — 1]..p  [1]

Donde p*[-]denota el conjugado complejo; y la cantidad de ceros sera tal que la longitud
de Pnpf sea igual al numero de puntos frecuenciales deseados;[10].

4.9.1. Espectrograma

Implementar el espectrograma (seccién 3) es facil, consiste en calcular el espectro de po-
tencia a una ventana de datos y después ir recorriendo la ventana hacia delante un cierto
nimero de muestras hasta completar la longitud de la senal.

La figura(4.34) muestra la senal EEG, su periodograma y el resultado obtenido al calcular
el espectrograma a la senal. En el espectrograma se puede observar la aparicion de actividad
transitoria a 10 Hz, lo cual coincide con el resultado del periodograma también mostrado,
en los intervalos de tiempo 1 y 2 segundos y de 7 a 8 segundos. Se utilizé una ventana cua-
drada de longitud de 1 segundo y con traslape de 0.5 seg pensando en que la longitud de los
transitorios en una secuencia CAP debe ser de al menos 2 segundos,[29],[41]. La actividad

74



transitoria parece tener un ancho de banda de casi 5 Hz.

Se comprueba lo obtenido con los otros esquemas de procesamiento: la aparicién de un
episodio centrado alrededor de los 10 Hz, que corresponde a la frecuencia alfa, en los primeros
segundos de la senal y la apariciéon de un segundo episodio alrededor del segundo siete.
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Figura 4.34: Espectrograma Ventana=50 Traslape=45

4.9.2. Wigner - Ville

Para implementar la distribucién Wigner-Ville, seccién 3 ecuacién(3.19), los pasos a seguir
son:

1. Para cada instante n, calcular el producto 2z(n + k)z*(n — k)
2. Formar el arreglo Pnpf antes descrito
3. Calcular la fft del arreglo

4. repetir hasta completar la longitud de la senal
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En la figura(4.35) mostramos la distribucion Wigner - Ville de la sefial EEG obtenida
sobre una ventana tnica igual a la longitud de la senal. En este resultado se observan los
efectos de los términos de cruce y en comparacion con el espectrograma, el ancho de banda
de la actividad transitoria se reduce dada la mayor resolucién de este método. La aparicion
de los episodios se localizan de igual forma alrededor de los 10 hz, que como seguimos com-
probando corresponden al ritmo alfa, y se sitda el primero del segundo uno al dos, mientras
que el segundo aparece entre el segundo 7 y 8.

En la figura(4.36) se observa la distribucién Wigner - Ville en tres dimensiones con el
objeto de resaltar los términos de cruce y la distribucién negativa de potencia de la senal.
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Figura 4.35: Representacion de una setial EEG en tiempo, frecuencia y su Distribucién Wigner
- Ville N=1024; NPF=1024
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Figura 4.36: Distribucién Wigner - Ville N=1024; NPF=1024

4.9.3. Choi - Williams

Para implementar la distribucién Choi - Williams, seccién 3 ecuacion(3.20), los pasos a
seguir son:

1.

d.
6.

Para cada instante n, calcular el producto xz[n + m + k|z*[n + m — k], para k=0..N y
m=-M+1..M+1

. Para k0 ponderar el producto por g[m] y pasar al punto 4

Si k=0, utilizar el término 2 |h[0]|* |z[n]|*

. Formar el arreglo Pnpf

calcular la fft del arreglo Pnpf

repetir hasta el final de la senal

El célculo de la distribucién Choi - Williams de la senal EEG se obtuvo con los siguientes
parametros: N=1024, M=1024, 0=40 y NPF=1024.
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En la figura(4.38) se observa que las componentes negativas de la distribucién Choi -
Williams son bastante menos significativas que aquellas de la distribucién Wigner - Ville,
casi desaparecen. También podemos observar en la figura(4.37) que al calcular la distribu-
cién Choi - Williams se obtiene un mejor despliegue de la distribucién tiempo - frecuencia
de la senal; podemos observar la aparicion del ritmo alfa. En comparacion con el resultado
obtenido por la distribucién Wigner - Ville, figura(4.35), podemos apreciar la reduccién de
los artefactos producto de los términos cruzados que produce dicha distribucién, por lo que

podemos apreciar de forma mas clara la duracion de los eventos fasicos presentados por la
senal EEG.
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Figura 4.37: Representacion de una senal EEG en tiempo, frecuencia y su Distribucién Choi
- Williams N=1024 M=1024 0=40 NPF=1024
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Figura 4.38: Distribucién Choi - Williams N=1024 M=1024 0=40 NPF=1024

4.9.4. Bessel

Para implementar la distribucién Bessel, seccion 3 ecuacién(3.6.5), los pasos a seguir son:

1. Para cada instante n, calcular el producto z[n + p + m|z*[n + p — m| para m=0...N-1
y p= -2cm...2am

2. Para k#0 sumar los 4am productos y ponderar
3. Si k=0 utilizar —2 |h[0]* |z[n]|*
4. Formar el arreglo Pnf y calcular la fft

5. Repetir hasta concluir con la senal

La figura(4.39) muestra el resultado obtenido mediante la distribucién Bessel de tiempo -
frecuencia con los parametros siguientes: N=1024, «=0.5, NPF=1024. Podemos observar que
a diferencia del resultado obtenido mediante la distribucion Choi Williams, en la distribucién
Bessel, figura(4.40), se aprecian una mayor cantidad de artefactos, por lo que puede resultar
mas util el trabajar la distribucién Choi - Williams.
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Figura 4.39: Representacion de una senal EEG en tiempo, frecuencia y su Distribucion Bessel
N=1024 a=0.5 NPF=1024
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Figura 4.40: Bessel N=1024 a=0.5 NPF=1024
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4.10. Identificacion de secuencias CAP mediante méto-
dos tiempo - escala

4.10.1. Haar

Un método tiempo - escala simple, lo constituye la transformada Haar, ecuacion(3.22) . La
transformada Haar basicamente trata de representar la senal por medio de rectangulos cada
vez mas delgados que se van desplazando en tiempo. Es obvio que la representaciéon de una
curva suave como en ocasiones se comporta la senal de EEG, no es la mejor representacion;
sin embargo nos permite obtener una primera descomposicion de la senal EEG en distintas
bandas. La figura(4.43) muestra el comportamiento de la senal EEG en 10 diferentes rangos
de frecuencia, pudiéndose apreciar que la descomposicion de las bandas de baja frecuencia ca-
da vez es mas cuadrada, dado que los rectangulos que la aproximan son cada vez mas anchos.
La figura(4.41) es el llamado escalograma, (seccién 3), es una representacién bidimensional de
los coeficientes obtenidos mediante la descomposicion a lo largo del tiempo. En esta figura po-
demos apreciar que los coeficientes con mayor energia estdn contenidos en la escala 3, la cual
hace referencia a la banda comprendida entre los 6.22Hz y los 12.45 Hz que corresponde a la
banda alfa, por lo que podemos decir que la actividad dominante en ese instante de tiempo es
actividad alfa, resultado que concuerda con lo que en secciones previas ya habiamos obtenido.

Para la deteccién de la fase A y B del ciclo CAP utilizaremos la banda con mayor
energia resultante de la transformada haar. En la figura(4.41) podemos ver que los cambios
en el tiempo de la sefial EEG se ven reflejados en el escalograma como zonas mas claras, lo
anterior lo podemos ver de manera mas clara en la figura(4.42), la cual muestra los coeficientes
de la transformada haar en tres dimensiones; vemos picos en los instantes en que la senal EEG
cambia de estado; esto resulta muy conveniente para realizar la identificacién de secuencias
CAP.
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Figura 4.43: Descomposiciéon mediante Transformada Haar
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4.10.2. Daubechies

Como la funcion madre de la transformada Daubechies 4, es una curva méas suave,
figura(4.44); es de esperar una mejor reconstrucciéon de la senal EEG. La figura(4.45) mues-
tra el escalograma obtenido mediante la transformada Daubechies 4; donde se apreciar que,
como en la transformada haar, la banda con mayor energia es la nimero 3; que corresponde
a una frecuencia de corte aproximada de 8 Hz, ver figura(4.46).

Figura 4.44: Funcién Onduleta Madre Daubechies; [11]
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Figura 4.45: Escalograma Transformada Daubechies 4
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Figura 4.46: Descomposicién de la senal EEG mediante trasformada Daubechies 4

Igual que con la transformada haar, a partir de la banda de mayor potencia realizamos la
deteccion de la fases A y B de la secuencia CAP. Para esto se calcula el valor promedio de
la senal en la banda seleccionada, es decir, la de mayor potencia y los segmentos que superen
el valor promedio serdn considerados como fase A; figura(4.47).
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Figura 4.47: Identificacion CAP mediante trasformada Daubechies 4
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4.11. Binarizacion

En esta secciéon comenzaremos el tratamiento de las representaciones tiempo - frecuencia,
como imagenes; para ello, con el fin de procesar las distribuciones, utilizamos un mapa de
256 niveles de gris mediante el siguiente escalamiento:

ngris =m* F(n, f) —m*min {F(n, f)}

255
max{F(n,f)}—min{F(n,f)}

m =

Donde:

F(n, f): Valor de la representacién tiempo - frecuencia / tiempo escala
max{F(n, f)}: Valor maximo de la representacién
min{F(n, f)}: Valor minimo de la representacién

250 Lo ____

Nivel gris

y

min max

F(n,f)
Figura 4.48: Funcién escalamiento a 256 niveles de gris

Las figuras(4.49; 4.50; 4.51; 4.54) muestran los resultados del escalamiento a 256 niveles
de gris y sus respectivos histogramas.
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Figura 4.49: Izquierda: Espectrograma 256 niveles de gris secuencia CAP, Derecha: Histogra-
ma
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Figura 4.50: Izquierda: Distribucién Wigner - Ville 256 niveles de gris secuencia CAP, Dere-
cha: Histograma
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Figura 4.51: Izquierda: Distribuciéon Choi - Williams 256 niveles de gris secuencia CAP,
Derecha: Histograma
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Figura 4.52: Izquierda: Distribucion Bessel 256 niveles de gris secuencia CAP, Derecha: His-
tograma
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Figura 4.53: Izquierda: Escalograma con haar 256 niveles de gris secuencia CAP, Derecha:
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Figura 4.54: Izquierda: Escalograma con Daubechies 4 256 niveles de gris secuencia CAP,
Derecha: Histograma
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La binarizacién se aplica a la imagen en 256 niveles de gris, para ello se selecciona un
umbral de binarizacién. Los umbrales seleccionados en nuestro trabajo fueron obtenidos me-
diante experimentacién; las distribuciones fueron binarizadas 256 veces con umbrales de 0
a 255 y se eligi6 como umbral el valor tal que el resultado obtenido fuera cualitativamente
el mejor. Las figuras[4.55; 4.56; 4.57; 4.58 | muestran el resultado de la binarizacién con el
mejor umbral.
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Figura 4.55: Espectrograma binarizado con un umbral de 187
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Figura 4.56: Distribucién Wigner - Ville binarizada con un umbral de 114
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Figura 4.58: Distribucion Bessel binarizada con un umbral de 53
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El cuadro 4.3 muestra un resumen de los umbrales utilizados para la binarizacion de cada
una de las distribuciones tiempo - frecuencia.

Distribucién Umbral
Espectrograma 170
Wigner - Ville 114
Choi - Williams 114

Bessel 53

Cuadro 4.3: Umbrales utilizados para la binarizacion

En las siguientes figuras(4.59, 4.60, 4.61, 4.62); se muestran los resultados de la obten-
cion de los bordes de las distribuciones binarizadas. Los bordes se obtivieron a partir de la
implementaciéon de un filtro Sobel en dos dimensiones.
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251 B

Hz
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Figura 4.59: Contorno del espectrograma binarizado
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Figura 4.60: Contorno de la distribucion Wigner - Ville binarizada
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Figura 4.61: Contorno de la distribucién Choi - Williams binarizada
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Figura 4.62: Contorno de la distribucion Bessel binarizada

4.12. Indices para la evaluacion de los resultados

Para la evaluacién de los resultados se emplean dos indices de desempeno propuestos por
Lima y Rosa en [42]:

= Porcentaje de secuencias CAP detectadas correctamente

= Porcentaje de concordancia entre la clasificaciéon automatica y la clasificacién visual.
Para definir estos indices de desempeno, se definen los siguientes pardmetros:

A Secuencias A identificadas por el algoritmo
B Secuencias B identificadas por el algoritmo

TA Secuencias A identificadas por el algoritmo que corresponden a las secuencias A identi-
ficadas de manera visual

TB Secuencias B identificadas por el algoritmo que corresponden a las secuencias B identi-
ficadas de manera visual
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FP Falsos positivos. Se refiere a las secuencias A identificadas por el algoritmo las cuales no
fueron identificadas de forma visual

FIN Falsos negativos. Se refiere a las secuencias A que no fueron identificadas por el algoritmo
y si fueron identificadas de forma visual

La figura(4.63) describe graficamente los pardmetros anteriores.

Visual

TA ! FP

Automaética

Concordancia

Figura 4.63: Definicién de parametros de evaluacién de algoritmos

El porcentaje de secuencias CAP detectadas correctamente se define como el total de
secuencias A verdaderas mas el total de secuencias B verdaderas entre el periodo de tiempo
de andlisis:

TA+TB

1
TA+TB+FP+FN 00%

En nuestro caso el periodo de analisis T es de 10 segundos.

El segundo criterio utilizado es la concordancia entre la clasificacion visual y la clasifica-
cién automadtica, definida como el error entre la secuencia visual y la automdtica. Un error
de 0% corresponde al 100 % de concordancia y viceversa:

( FP+FN

— 100
TA+TB+FP+FN) i’
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4.13. Conclusiones

En esta seccion se hizo referencia a la forma en que los algoritmos fueron implementados.
La implementacion se hizo en Matlab(C)y paralelamente en JAVA con el objeto de contar con
cédigo propietario. Cabe senalar que todos los algoritmos muestran como ejemplo una misma
secuencia CAP pero el procedimiento es andlogo para todas y cada una de las secuencias cap
a analizar.

Respecto a los algoritmos tiempo - frecuencia, cabe decir que el resultado fue tratado
como una imagen, la cual se escalé a un nivel de 256 niveles de grises y luego se binarizé pen-
sando en una senal de 2 niveles analoga a la representacion CAP constituida por un estados
A y estados B.

En todos los casos, se pensé en obtener el comportamiento promedio de las caracteristicas
de la senal, esto es potencia, coeficientes de correlacion, parametros AR, etc.. con la idea de
si en algin momento llegara a ocurrir un cambio en la senal, sus caracteristicas saldrian de
su comportamiento promedio reflejando un cambio.

Finalmente se hace referencia a los indices utilizados para la evaluacién del desempeno
de cada algoritmo.
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Capitulo 5

Evaluacién de los Algoritmos ISCAP

En esta seccion presentamos los resultados obtenidos al analizar 101 secuencias CAP con
los siguientes algoritmos:

= Identificacion de secuencias CAP mediante andlisis de potencia

= [dentificacion secuencias CAP mediante estadisticas temporales

= Identificacion secuencias CAP mediante analisis de coeficientes de correlacion
= [dentificacién secuencias CAP mediante un modelo autorregresivo

= Identificacion secuencias CAP mediante parametros RLS

= Identificacion secuencias CAP mediante métodos tiempo frecuencia: SF'T, Wigner -
Ville, Choi - Williams, Bessel

= [dentificacién secuencias CAP mediante métodos tiempo escala: transformada Haar y
transformada Daubechies 4

Se realizaron tres clasificaciones visuales de 101 secuencias CAP de senales de sueno reales
con las que se compararon los algoritmos antes mencionados. A manera de ilustracion se
presentan 10 secuencias CAP y sus graficas de resultados para cada algoritmo; los resultados
de las secuencias restantes se presentan en tablas de resultados en un anexo a este documento
138] . Dentro de estas tablas se incluye la cantidad en muestras de fases A y B identificadas
por cada algoritmo; la cantidad en muestras correspondientes a las fases A y B calificadas de
manera visual; la cantidad de A correctos (TA); la cantidad de B correctos (TB); la cantidad
de falsos positivos (FP) y la cantidad de falsos negativos (FN).
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5.1. Identificacion de secuencias CAP mediante analisis
de potencia
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Figura 5.1: Izquierda: Identificacién andlisis potencia secuencia CAP 1, Derecha: Identifica-
cion analisis potencia secuencia CAP 2
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Figura 5.2: Izquierda: Identificacién andlisis potencia secuencia CAP 5, Derecha: Identifica-
cién andlisis potencia secuencia CAP 6
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Figura 5.3: Izquierda:

cion analisis potencia

secuencia CAP 9
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Figura 5.4: Izquierda: Identificacion andlisis potencia secuencia CAP 12, Derecha: Identifica-

cion analisis potencia

secuencia CAP 13
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Figura 5.5: Izquierda: Identificacion andlisis potencia secuencia CAP 14, Derecha: Identifica-
cion analisis potencia secuencia CAP 15

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 85.1 84.4 84.1 84.5
%Concordancia visual vs algoritmo 92.5 92.2 92.1 92.3

Cuadro 5.1: Identificacién de secuencias CAP mediate andlisis de potencia
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5.2. Identificacion secuencias CAP mediante Estadisti-
cas temporales

CcAPL
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]
]
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0 0

Figura 5.6: Izquierda: Identificacién Est. temporales secuencia CAP 1, Derecha: Identificacién
Est. temporales secuencia CAP 2
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Figura 5.7: Izquierda: Identificacién Est. temporales secuencia CAP 5, Derecha: Identificacién
Est. temporales secuencia CAP 6
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Figura 5.8: Izquierda: Identificacién Est. temporales secuencia CAP 7, Derecha: Identificacién
Est. temporales secuencia CAP 9
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Figura 5.9: Izquierda: Identificacién Est. temporales secuencia CAP 12, Derecha: Identifica-
cién Est. temporales secuencia CAP 13
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Figura 5.10: Izquierda: Identificacion Est. temporales secuencia CAP 14, Derecha: Identifi-
cacion Est. temporales secuencia CAP 15

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 84.5 84.7 84.1 84.4
%Concordancia visual vs algoritmo 92.2 92.3 92.1 92.2

Cuadro 5.2: Identificacién de secuencias CAP mediate estadisticas temporales
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5.3. Identificaciéon de secuencias CAP mediante coefi-
cientes de Correlacién y distancia de Chebyshev

CAPL
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Figura 5.11: [zquierda: Identificacién correlacion Dist. Chebyshev secuencia CAP 1, Derecha:
Identificacién correlacién Dist. Chebyshev secuencia CAP 2
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Figura 5.12: [zquierda: Identificacién correlacion Dist. Chebyshev secuencia CAP 5, Derecha:
Identificacién correlacién Dist. Chebyshev secuencia CAP 6
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Figura 5.13: Izquierda: Identificacion correlacion Dist. Chebyshev secuencia CAP 7, Derecha:
Identificacién correlacién Dist. Chebyshev secuencia CAP 9
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Figura 5.14: [zquierda: Identificacion correlacion Dist. Chebyshev secuencia CAP 12, Derecha:
Identificacién correlacién Dist. Chebyshev secuencia CAP 13
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Figura 5.15: [zquierda: Identificacion correlacion Dist. Chebyshev secuencia CAP 14, Derecha:
Identificacién correlacién Dist. Chebyshev secuencia CAP 15

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 83.9 83 83.7 83.5
%Concordancia visual vs algoritmo 91.9 91.5 91.9 91.8

Cuadro 5.3: Identificacion de secuencias CAP mediante coeficientes de Correlacién y distancia

de Chebyshev
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5.4.

Identificacién de secuencias CAP mediante Mode-
lo Autorregresivo y distancia espectral
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Figura 5.16: Izquierda: Identificacién AR-Dist. Espectral secuencia CAP 1 | Derecha: Identi-
ficacion AR-Dist. Espectral secuencia CAP 2
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Figura 5.17: Izquierda: Identificacién AR-Dist. Espectral secuencia CAP 5, Derecha: Identi-
ficacion AR-Dist. Espectral secuencia CAP 6
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Figura 5.18: Izquierda: Identificaciéon AR-Dist. Espectral secuencia CAP 7, Derecha: Identi-
ficaciéon AR-Dist. Espectral secuencia CAP 9
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Figura 5.19: Izquierda: Identificacion AR-Dist. Espectral secuencia CAP 12, Derecha: Iden-
tificacion AR-Dist. Espectral secuencia CAP 13
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Figura 5.20: Izquierda: Identificacion AR-Dist. Espectral secuencia CAP 14, Derecha: Iden-
tificacion AR-Dist. Espectral secuencia CAP 15

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 83.7 82.7 83 83.1
%Concordancia visual vs algoritmo 91.8 91.4 91.5 91.6

Cuadro 5.4: Identificacién de secuencias CAP mediante Modelo Autorregresivo y distancia

espectral
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5.5.

Identificacion de secuencias CAP mediante Mode-

lo Autorregresivo y distancia geométrica
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Figura 5.21: Izquierda: Identificaciéon AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 1, Derecha: Iden-

tificacion AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 2
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Figura 5.22: Izquierda: Identificaciéon AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 5, Derecha: Iden-
tificacion AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 6
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Figura 5.23: Izquierda:Identificacion AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 7, Derecha: Iden-
tificacion AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 9
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Figura 5.24: Izquierda:Identificaciéon AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 12, Derecha: Iden-
tificacion AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 13

113



LLLLL
CAP15

40F
30 g
201 7 20F
10 i g
g o I ﬁ ofl i
-101 1 s E
_20f 4 -20F :
: i A : B
-30[ b :
- e B B
0 1 2 3 4 s 6 7 8 : -
- T T - T
4.5 .
s I 2.7s :
o § :
o g :
3 A S A
0.9 g
B B% ks
g Il Il - Il
[}

NC Il Il Il Il - Il Il Il Il NCE
0

Figura 5.25: Izquierda:Identificaciéon AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 14, Derecha: Iden-
tificacion AR-Dist. Geométrica secuencia CAP 15

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 82.4 81.9 82.4 82.2
%Concordancia visual vs algoritmo 91.2 91.0 91.2 91.1

Cuadro 5.5: Identificacién de secuencias CAP mediante Modelo Autorregresivo y distancia
geométrica
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5.6. Identificacion de secuencias CAP mediante parame-

tros RLS

CAP1
T T

160

140+

120 fi

EEG

100~

80
0

60

a0t
201

EEG

a0l
60|

—20f

-80

CAP2
T T
{
A - B ]
I L I I
4 5 6 - 7 8 9
— T T
4.5s
0.9s
I I

IS
@
ol
~
®
©

Figura 5.26: Izquierda: Identificacion RLS secuencia CAP 1, Derecha: Identificacién RLS

secuencia CAP 2
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Figura 5.27: Izquierda: Identificacion RLS secuencia CAP 5, Derecha: Identificacion RLS

secuencia CAP 6
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Figura 5.28: Izquierda: Identificacién RLS secuencia CAP 7, Derecha: Identificacion RLS

secuencia CAP 9
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Figura 5.29: Izquierda
secuencia CAP 13

: Identificaciéon RLS secuencia CAP 12, Derecha: Identificacion RLS
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Figura 5.30: Izquierda: Identificaciéon RLS secuencia CAP14, Derecha: Identificaciéon RLS
secuencia CAP 15

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 84.3 84.1 83.8 83.9
%Concordancia visual vs algoritmo 90.2 91.0 90.9 90.7

Cuadro 5.6: Identificacién de secuencias CAP mediate parametros RLS
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5.7. Identificacion de secuencias CAP mediante espec-
trograma

FFT Espectrograma Espectrograma CAP1 binarizado umbral=170
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Figura 5.31: Izquierda:Espectrograma secuencia 1 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identifi-
cacion CAP umbral=170
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Figura 5.32: Izquierda:Espectrograma secuencia 2 NPF=256; ventana=50. Derecha: Identifi-
cacion CAP umbral=220
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Espectrograma CAPS5 binarizado umbral=178
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Figura 5.33: Izquierda:Espectrograma secuencia 5 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identifi-
cacion CAP umbral=178

Espectrograma CAP6 binarizado umbral=178
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Figura 5.34: Izquierda:Espectrograma secuencia 6 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identifi-
cacion CAP umbral=178
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Espectrograma CAPT
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Figura 5.35: Izquierda:Espectrograma secuencia 7 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identifi-
cacion CAP umbral=160
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Figura 5.36: Izquierda:Espectrograma secuencia 9 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identifi-
cacion CAP umbral=230

120



ft Espectrograma CAP12 Espectrograma CAP12 binarizado umbral=160
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Figura 5.37: Izquierda:Espectrograma secuencia 12 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identi-
ficacion CAP umbral=160
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Figura 5.38: Izquierda:Espectrograma secuencia 13 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identi-
ficacion CAP umbral=180
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Figura 5.39: Izquierda:Espectrograma secuencia 14 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identi-
ficacion CAP umbral=230

CAP15 bil
T

Figura 5.40: Izquierda:Espectrograma secuencia 15 NPF=256; ventana=>50. Derecha: Identi-
ficacion CAP umbral=230

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 88.0 87.7 88.2 88
%Concordancia visual vs algoritmo 93.9 93.8 94.1 94

Cuadro 5.7: Identificacion de secuencias CAP mediate espectrograma
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5.8. Identificacion de secuencias CAP mediante Distri-
bucion Wigner - Ville

Wigner Ville CAP1 binarizada umbral=114
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Figura 5.41: Izquierda:Distribuciéon Wigner - Ville secuencia 1 NPF=1024; N=32; NP T=1024.
Derecha: Identificacion CAP umbral=114
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Figura 5.42: Izquierda:Distribuciéon Wigner - Ville secuencia 2 NPF=1024; N=32; NPT=1024.
Derecha: Identificacion CAP umbral=141
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Figura 5.43: Izquierda:Distribucion Wigner - Ville secuencia 5 NPF=1024; N=32; NPT=1024.
Derecha: Identificacion CAP umbral=160
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Figura 5.44: Izquierda:Distribuciéon Wigner - Ville secuencia 6 NPF=1024; N=32; NP T=1024.
Derecha: Identificacion CAP umbral=135
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Figura 5.45: [zquierda:Distribuciéon Wigner - Ville secuencia 7 NPF=1024; N=32; NPT=1024.
Derecha: Identificacion CAP umbral=100
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Figura 5.46: [zquierda:Distribuciéon Wigner - Ville secuencia 9 NPF=1024; N=32; NP T=1024.
Derecha: Identificacion CAP umbral=160
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fit Wigner Ville CAP12 Wigner Ville CAP12 binarizada umbral=160
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Figura 5.47: lIzquierda:Distribucion Wigner - Ville secuencia 12 NPF=1024; N=32;
NPT=1024. Derecha: Identificacion CAP umbral=160
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Figura 5.48: Izquierda:Distribucion Wigner - Ville secuencia 13 NPEF=1024; N=32;
NPT=1024. Derecha: Identificacion CAP umbral=165
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Wigner Ville CAP14
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Figura 5.49: Izquierda:Distribucion Wigner - Ville

Wigner Ville CAP14 binarizada umbral=145
T T

NPT=1024. Derecha: Identificacién CAP umbral=145
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Figura 5.50: Izquierda:Distribucion Wigner - Ville secuencia 15 NPEF=1024; N=32;
NPT=1024. Derecha: Identificacion CAP umbral=145

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 85.1 84.9 84.9 85
%Concordancia visual vs algoritmo 92.6 92.5 92.5 92.5

Cuadro 5.8: Identificacion de secuencias CAP mediate distribucién Wigner - Ville
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5.9. Identificacion de secuencias CAP mediante Distri-
bucion Choi William

o1 Distibucion Chol Wilams Choi Williams CAP1 binarizada umbral=114
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Figura 5.51: Izquierda:Distribucion Choi - Williams secuencia 1 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=114

Choi Williams CAP2 binarizada umbral=100
T T T T

"
— [—— — T = 1 L ——
SE 10 - ' o . ———— -- B
== = -

o . R
s z i

30 -— .= L_, .
& - =
2 40
25F

.
ok 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Seg
3
g
) A;I

B

NC L

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Seg

Figura 5.52: Izquierda:Distribucién Choi - Williams secuencia 2 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=100
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Choi Williams CAPS5 binarizada umbral=140
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Figura 5.53: Izquierda:Distribucion Choi - Williams secuencia 5 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=140
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Figura 5.54: Izquierda:Distribucion Choi - Williams secuencia 6 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=100
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ft Cho williams CAPT Choi Williams CAP7 binarizada umbral=70
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Figura 5.55: Izquierda:Distribucion Choi - Williams secuencia 7 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=70
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Figura 5.56: Izquierda:Distribucion Choi - Williams secuencia 9 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacién CAP umbral=90
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[ Choi williams CAP12 Choi Williams CAP12 binarizada umbral=110
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Figura 5.57: Izquierda:Distribucién Choi - Williams secuencia 12 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=110
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Figura 5.58: Izquierda:Distribucién Choi - Williams secuencia 13 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=130
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Choi Williams CAP14 binarizada umbral=110
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Figura 5.59: Izquierda:Distribucién Choi - Williams secuencia 14 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=110

Choi Williams CAP15 binarizada umbral=100
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Figura 5.60: Izquierda:Distribucién Choi - Williams secuencia 15 M=1024; N=1024;
NPF=1024; 0=40. Derecha: Identificacion CAP umbral=100

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 84.8 83.9 85.0 84.6
%Concordancia visual vs algoritmo 92.4 92.0 92.5 92.3

Cuadro 5.9: Identificacion de secuencias CAP mediate distribucion Choi Williams
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5.10. Identificacion de secuencias CAP mediante Dis-
tribucion Bessel

Di Bessel CAP1
T—

. . . . . . . . . NC
500 0

Figura 5.61: Izquierda:Distribuciéon Bessel secuencia 1 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=53
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Figura 5.62: Izquierda:Distribucion Bessel secuencia 2 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=125
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Distribucion Bessel CAPS5 binarizada umbral=165
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Figura 5.63: Izquierda:Distribuciéon Bessel secuencia 5 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=165

Distribucion Bessel CAP6 binarizada umbral=115

0 T T—— T _f—-_\_ -F\

201 b

Hz

30+ q

a0 4

Cap
© >
T
I

NC L L L L L L L L
0

Figura 5.64: Izquierda:Distribucién Bessel secuencia 6 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=115
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Distribucion Bessel CAP7 binarizada umbral=90
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Figura 5.65: Izquierda:Distribuciéon Bessel secuencia 7 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=90
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Figura 5.66: Izquierda:Distribucién Bessel secuencia 9 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=110
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ft Bessel CAP12 Distribucion Bessel CAP12 binarizada umbral=140
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Figura 5.67: Izquierda:Distribucién Bessel secuencia 12 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=140

fit Bessel CAP13 Distribucion Bessel CAP13 binarizada umbral=160
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Figura 5.68: Izquierda:Distribucién Bessel secuencia 13 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=160
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Distribucion Bessel CAP14 binarizada umbral=130
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Figura 5.69: Izquierda:Distribucién Bessel secuencia 14 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=130

Distribucion Bessel CAP15 binarizada umbral=100
T T T T

—
£
0
201
N
15 T
3ol
x
2
=
.
M 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Seg
M
o
-
g A
)
sL
NC !
() T 2 3 2 5 6 7 8 9
Seg

Figura 5.70: Izquierda:Distribucién Bessel secuencia 15 M=1024; N=1024; NPF=1024;
NPT=1024; a=0.5. Derecha: Identificacion CAP umbral=100

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 85.9 85.2 85.1 85.4
%Concordancia visual vs algoritmo 92.9 92.6 92.6 92.7

Cuadro 5.10: Identificacién de secuencias CAP mediate distribucion Bessel
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Identificacion de secuencias CAP mediante Trans-
formada Haar

Figura 5.71: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 1 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.72: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 2 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.73: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 5 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.74: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 6 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.75: Izquierda: Escalograma Haar
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Figura 5.76: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 9 , Derecha: Identificacion CAP
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141



CAP14 30

250 20

%WA'UF \MA\«MM M ‘WM\ “J W” W L{ “M P J A

EEG
=)

200

I

L L L
1 2 3 9

B

50 2 : 4 —5 8 T —2

EEG
o

\ |
www«www»wM‘WWWWW‘WvavJu”wm”wwwMVW ’ 5

L L L L L L L L L L L L - L I I I
1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Figura 5.79: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 14 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.80: Izquierda: Escalograma Haar secuencia 15 , Derecha: Identificacion CAP

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 84.1 84.4 85.1 84.5
%Concordancia visual vs algoritmo 92.1 92.2 92.6 92.3

Cuadro 5.11: Identificacion de secuencias CAP mediate transformada Haar
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5.12. Identificacion de secuencias CAP mediante trans-
formada Daubechies 4
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Figura 5.81: Izquierda: Escalograma Daubechies 4 secuencia 1 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.82: Izquierda: Escalograma Daubechies 4 secuencia 2 , Derecha: Identificacion CAP
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Figura 5.90: Izquierda: Escalograma Daubechies 4 secuencia 15 , Derecha: Identificacion CAP

Indice la Clasific. | 2a Clasific. | 3a Clasific. | Promedio
% Identifc. Sec. Correctas 83.5 84.9 84.3 84.2
%Concordancia visual vs algoritmo 91.8 92.5 92.2 92.2

Cuadro 5.12: Identificacién de secuencias CAP mediate Transformada Daubechies 4

147



5.13. Resumen de Resultados

Algoritmo | %Correcto | %Concordancia

Est. Temporales 85.1 92.5
Potencia EEG 84.5 92.2
Coef. Correlacion 83.9 91.9
Dist. Geométrica 82.4 91.2
Dist. Espectral 83.7 91.8
RLS 84.3 90.2
Espectrograma 88 93.9
Wigner - Ville 85.1 92.6
Choi - Williams 84.8 92.4
Bessel 85.9 92.9

Haar 84.1 92.1

Daubechies 83.5 91.8

Cuadro 5.13: Resumen de Resultados de la primera clasificacién

Algoritmo | %Correcto | %Concordancia

Est. Temporales 84.7 92.3
Potencia EEG 84.4 92.2
Coef. Correlacion 83.0 91.5
Dist. Geométrica 81.9 91
Dist. Espectral 82.7 91.4
RLS 84.1 91
Espectrograma 87.7 93.8
Wigner - Ville 84.9 92.5
Choi - Williams 83.9 92
Bessel 85.2 92.6

Haar 84.4 92.2

Daubechies 84.9 92.5

Cuadro 5.14: Resumen de Resultados de la segunda clasificacion
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Algoritmo | %Correcto | %Concordancia

Est. Temporales 84.1 92.1
Potencia EEG 85 92.5
Coef. Correlacion 83.7 91.9
Dist. Geométrica 82.4 91.2
Dist. Espectral 83 91.5
RLS 83.8 90.9
Espectrograma 88.2 94.1
Wigner - Ville 84.9 92.5
Choi - Williams 85 92.5
Bessel 85.1 92.6

Haar 85.1 92.6

Daubechies 84.3 92.2

Cuadro 5.15: Resumen de Resultados de la tercera clasificacion

Algoritmo | %Correcto | %Concordancia | Tiempo Calc.

Est. Temporales 84.4 92.2 0.38
Potencia EEG 84.5 92.3 0.53
Coef. Correlacion 83.5 91.8 0.51
Dist. Espectral 82.2 91.1 0.50
Dist. Geométrica 83.1 91.6 0.43
RLS 81.4 90.7 0.24
Espectrograma 88 94 0.56
Wigner - Ville 85 92.5 7.24
Choi - Williams 84.6 92.3 277.45
Bessel 85.4 92.7 76.28

Haar 84.5 92.3 1.04

Daubechies 84.2 92.2 1.34

Cuadro 5.16: Resumen de resultados promedio de la 3 clasificaciones y tiempo promedio de
cada algoritmo en segundos por secuecia
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Conclusiones y Perspectivas

Las caracteristicas discriminantes de las secuencias CAP varian tanto en tiempo como
en frecuencia, pensando en ello, se implementaron en JAVA y Matlab(C) 12 algoritmos del
procesamiento digital de senales los cuales pueden ser separados como algoritmos de anélisis
en el dominio del tiempo, algoritmos de andlisis en el dominio de la frecuencia y algoritmos
tiempo frecuencia. En total se trabajo con 101 secuencias CAP obtenidas mediante una pri-
mera inspeccion visual hecha a un registro de 8 horas de sueno perteneciente a un sujeto sano.
A cada una de las 101 secuencias se aplicaron los 12 métodos. Adicionalmente se realizaron
2 calificaciones de las mismas secuencias seleccionadas ayudadas por el sistema automético
de calificaciéon de sueno ALICE 4 y se se compararon los resultados de cada algoritmo y cada
clasificaciéon de acuerdo a dos criterios establecidos por Lima y Rosa en [29]: La identifica-
cién correcta de las secuencias CAP y la concordancia entre la identificacién automatica y la
identificacién visual. Asi mismo, de manera complementaria, se analizé el tiempo de calculo
de cada algoritmo en una computador con procesador Xeon(C) de 3 GHz y 1 GB de memoria.

La idea general propuesta para la identificacion de secuencias CAP se basa en que la senial
de EEG conserva parametros caracteristicos para cada estado, si la senal cambia de estado,
este cambio se refleja en estos parametros. Los pardmetros que utilizamos en este trabajo
fueron: Potencia, coeficientes de correlacion, parametros AR, pardametros RLS, espectros y
distribuciones tiempo - frecuencia.

En cuanto a los algoritmos de analisis en el tiempo, practicamente encontramos el mismo
desempeno. Con el procedimiento de andlisis de potencia de la senal EEG identificamos co-
rrectamente el 84.5% de las secuencias CAP, con un porcentaje de concordancia del 94.3 %
en 0.53 segundos por secuencia; usando estadisticas temporales identificamos el 84.4 %, con
92.2% de concordancia en 0.38 segundos por secuencia. En este sentido podemos decir que
es mejor utilizar el método de potencia, ya que la concordancia entre las clasificaciones vi-
sual y automatica es mayor que aquella obtenida con el método de estadisticas temporales,
ademads de que el tiempo de procesamiento se reduce en un 28.3 %. Esto es valido porque a
menudo las secuencias CAP aumentan en potencia respecto a la potencia de fondo del EEG,
sin embargo hay que considerar que los artefactos en la sefial EEG pueden conducir a datos
falsos, por lo que es importante un buen prefiltrado para el empleo del método de andlisis
de potencia. Ambos algoritmos superaron en porcentaje de deteccion al método de los coefi-
cientes de correlacién y distancia de Chebyshev, el cual obtuvo un 83.5% de identificaciones
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correctas y un 91.8 % de concordancia en 0.51 segundos por secuencia. En vista de lo anterior
proponemos al método de potencia como el mejor método de analisis en el tiempo estudiado
en este trabajo.

En cuanto a los métodos paramétricos de modelado, consideramos un modelo todo polo
basado en el modelado autorregresivo, y un modelo todo cero basado en el modelo obte-
nido mediante los minimos cuadrados recursivos. Con el primero hicimos una comparacion
de de coeficientes mediante dos distancias: distancia geométrica y distancia espectral. La
comparacién mediante distancia geométrica reporté un 82.2 % de secuencias identificadas co-
rrectamente con un 91.1 % de concordancia en 0.43 segundos por secuencia; por otro lado, la
comparacion realizada con la distancia espectral identificé el 83.1 % de las secuencias CAP
acompanado de un 91.6 % de concordancia en 0.50 segundos por secuencia. Cabe senalar que
el orden escogido para el modelo AR fue obtenido mediante dos criterios: AIC y MDL. En la
implementacion del algoritmo RLS encontramos una mejora respecto al modelado AR, ya que
se obtuvo un 83.9 % de secuencias CAP identificadas correctamente; sin embargo, obtuvimos
una menor concordancia, ya que esta fue del 90.7%, casi un 1% menor de concordancia.
El algoritmo RLS necesito un tiempo de calculo de 0.24 segundos por secuencia, lo que re-
presenta una reduccién del tiempo de calculo de 48.4 % respecto a el modelado autorregresivo.

Las representaciones tiempo - frecuencia obtenidas fueron consideradas como imagenes
en escala de 256 niveles de gris, las cuales posteriormente fueron binarizadas pensando en
que la secuencia CAP es una secuencia de dos niveles y podiera haber una relacion entre un
resultado binario asociado a una secuencia binaria. El resultado de esta binarizacién permi-
ti6 destacar las zonas de la senal donde existia una mayor concentracion de potencia, una
reduccién significativa en el tamano de los datos originales y la identificaciéon CAP de forma
casi visual. No siendo este nuestro objetivo y aunque este resultado puede ser ya de gran ayu-
da, utilizamos las TFR binarizadas para hacer la identificacion automatica. El desempeno de
la identificacion CAP a través de TFRs depende de los umbrales de binarizacién, los cuales
en este trabajo fueron obtenidos de manera heuristica para cada una de las secuencias CAP
y para cada algoritmo tiempo - frecuencia, de manera que la binarizacién destacara lo mejor
posible a la secuencia CAP. Bajo este respecto consideramos la necesidad de continuar con
una investigacién mas profunda sobre un método automatico para la seleccién de un umbral
optimo, asi como la adecuacion de otros algoritmos de imagenologia como detecciéon de bor-
des, identificacién de textura, thining, etc. En base a los resultados obtenidos encontramos
que en secuencias CAP de bajas frecuencias, el umbral es bajo, mientras que para secuencias
CAP de alta frecuencia, los umbrales altos se ajustan mejor. El resultado de la evaluacion de
los algoritmos tiempo - frecuencia muestra que el mejor algoritmo fue el espectrograma con
un 88 % de secuencias cap identificadas y 94 % de concordancia en 0.56 segundos por secuen-
cia; en segundo lugar tenemos la distribucién Bessel con 85.4 % de identificacién correcta y
92.7 % de concordancia en 76.28 segundos por secuencia, seguido por la distribucién Wigner -
Ville con el 85 % de secuencias identificadas correctamente y 92.5 % de concordancia en 7.24
segundos por secuencia. y finalmente, el algoritmo con el peor desempeifio de este trabajo en
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el sentido de tiempo de calculo fue la distribucién Choi - Williams quien obtuvo el 84.6 %
de secuencias identificadas con 92.3 % de concordancia en 277.45 segundos por secuencia. En
este rubro, no se justifica la utilizacién de las TFRs por la cantidad de tiempo necesaria para
su calculo cuando vimos que la diferencia de desempeno en cuanto a concordacia y seceuncias
correctas varia en promedio un 0.68 % para la concordancia y un 1.99 % para las secuancias
identificadas correctamente.

En cuanto a los métodos tiempo - escala, se implementaron la transformada Haar y la
transformada Daubechies 4. La primera obtuvo un porcentaje de identificacién correcta de
84.5 % con concordancia de 92.3 % en 1.04 segundos por secuencia; en tanto que con la trans-
formada Daubechies 4 obtuvimos un 84.2% y 92.2% de concordancia, en 1.34 segundos por
secuencia.

De forma global, observamos que no existen diferencias significativas entre los algoritmos,
por lo que podemos decir que si se cuenta con equipos de computo con gran capacidad de
memoria y velocidad de procesamiento podemos recurrir a los algoritmos mas pesados como
los algoritmos tiempo - frecuencia, aunque su uso pudiera ser enfocado mas a la simulacion o
investigacion en el laboratorio; sin embargo, métodos més simples pudieran ser utilizados en
implementaciones en tiempo real, sin perder significativamente eficiencia en nuestra identifi-
caciéon. De manera particular, el mejor algoritmo en cuanto desempeno y tiempo de calculo
es el espectrograma, sin embargo sacrificando un poco el porcentaje de secuencias detectadas
correctamente, podemos considerer al algoritmo basado en potencia como un buen candidato
para la implementacion en sistemas de procesamiento de recursos limitados, como podria ser
un sistema portatil.
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