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PREFATA

Sunt obosit, putem lasa pe maine?” — de cate ori am spus-o celor dragi sau am auzit-o de la ei? De cele
mai multe ori, maine se transforma in saptamana viitoare sau luna viitoare...iar oboseala ne fura viata
sociala, visele, aspiratiile tinandu-ne pe linia de plutire. Ce este oboseala si de ce somnul nu-i
intotdeauna suficient pentru a scapa de ea, afla in randurile de mai jos.

Oboseala este o stare fizica si mentala, caracterizata prin lipsa de energie si motivatie. Acesta este
diferita de somnolenta si este un raspuns normal al organismului la activitatile pe care le desfasuram
zilnic. Atunci cand oboseala persista pentru o perioada mai mare de timp incep sa apara mai multe
simptome si tulburari care afecteaza intregul organism.

Principalele simptome ale oboselii sunt:

La nivel neurocognitiv - incapacitate de concentrare, tulburari de memorie, randament intelectual
scazut, dureri de cap, irascibilitate, senzatii de ameteala, tulburari de somn.

Oboseala poate fi determinata de suprasolicitarea creierului in activitatile de zi cu zi, de stres, dar si de
o multitudine de afectiuni.

Din punct de vedere clinic exista o simtomatologie cronica de tip anxios si depresiv. Totusi, bolile din
aceste doua categorii includ si multe alte manifestari iar simptomele care sunt similare cu cele ale
neurasteniei sunt de regula mai severe.

Tulburarile depresive si cele anxioase debuteaza si evolueaza dupa alte tipare, au un alt raspuns la
tratamentul psihotrop.

Creierul se afla intr-o stare prelungita de suprastimulare si, din acesta cauza, se ajunge la neliniste,
tensiune psihica si fizica, o dispozitie cronica de iritabilitate, labilitate emotionald, oboseala in special
mental3, letargie si extenuare (epuizare perceputa chiar la eforturi minore).

Ceea ce demoralizeaza persoanele afectate este ca odihna (activa sau pasiva) nu ii ajuta decat foarte
putin sau chiar deloc. Se cauta repausul, odihna, “evitarea stresului”, Tnsa pacientii constata ca starea
lor de activare este atat de crescuta, incit nu reusesc sa se mai relaxeze.

Stresul prelungit duce la aparitia de simptome Tn mai toate regiunile corpului, motiv pentru care
pacientii solicitd un volum urias de servicii, in special din domeniul medicinii interne. lata cateva
dintre simptomele care pot ascunde o stare de oboseala cronica:

- insomnie, oboseala accentuata pe timpul zilei;

- dificultati de concentrare, probleme de memorie;
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- scaderea randamentului gandirii.

Capitolul 1

CONCEPTE FUNDAMENTALE PRIVIND ANALIZA SEMNALELOR
ELECTROENCEFALOGRAFICE

1.1 Introducere

Studiul fenomenelor tranzitorii ale electroencefalogramei (EEG) a debutat Tn anii ‘30 cu prima
descriere a ciclurilor (stadiilor) de somn. Obiectul acestor lucrari era, atunci, de a stabili o prima
clasificare, in stadii, a activitdtii cerebrale umane in timpul somnului. in prezent, eforturile se
concentreaza mai ales asupra analizei fenomenelor tranzitorii, unul dintre principalele obiective fiind
intelegerea mecanismelor generatoare ale somnului si rolul fiziologic al activitatii electrice a creierului.
n acest domeniu de cercetare, utilizarea mijloacelor automatizate de prelucrare a informatiei rimane
un factor important de progres datorita volumului mare de date de analizat [Gai73], [Ray86], [Rey87],
[Sha93], [Cim97].

Intr-adevér, expertiza semnalelor somnului, foarte costisitoare si solicitanta atunci cand trebuie
sa fie aplicata in mod vizual, nu poate fi in mod rezonabil examinata la scara mare, decat daca este

automatizata.

1.2 Analiza electroencefalogramei somnului

1.2.1 Macrostructura electroencefalogramei

Explorarea fiziologica a somnului implica studiul mai multor semnale, precum
electroencefalograme (EEG), electrooculograma (EOG) sau chiar electromiografia (EMG).
Electroencefalograma reprezinta activitatea semnalelor bioelectrice si determina activitatea

electrica a creierului. Oscilatiile creierului se numesc unde cerebrale. Acestea au anumite caracteristice
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printre care: amplitudinea cuprinsa intre 10-500 pV si frecventa cuprinsa intre 0.5-40 Hz. Pentru

masurarea undelor cerebrale se utilizeaza sistemul international standardizat numit ,/International

Federation 10-20 system”. Acesta este prezentat in figura 1.1.

Rezultatul acestei analize complexe este vizualizat cu ajutorul hipnogramei, pe care se disting

stadiile somnului realizate prin secvente succesive de 30 de secunde de somn.

Procedeul de realizare a hipnogramei este aratat in figura 1.2.
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Figura 1.2. Procedeul de realizare a hipnogramei si reprezentarea grafica a acesteia.

Aceste stadii sunt definite prin natura semnalelor intalnite in EEG, printre care se numara

cresterile undelor delta, teta, alfa sau beta, care se identifica prin domeniile lor de frecventa [Cim97].

Undele : delta teta alfa heta

¥

]
1 + 8 13 30 Hz

Tipurile principale de unde sunt:
Alfa: Cercetarile au indicat ca la o persoana treaza, prezenta undelor alfa indica o relaxare a
acesteia. Undele alfa sunt cuprinse in intervalul 8- 12 Hz, au o forma aproape sinusoidala si

amplitudinea cuprinsa intre 20 si 40 V.

' g i,
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Figura 1.3: Reprezentarea undelor alfa

Beta: Cand o persoana raspunde la o stimulare externd, undele alfa sunt Tnlocuite de undele beta.

Acestea sunt cuprinse in intervalul 14 - 25 Hz si au o amplitudine cuprinsa intre 5 si 20 puV.
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Figura 1.4: Reprezentarea undelor beta

Theta: Undele teta sunt in intervalul 4 - 8 Hz, cu o amplitudinea de 15 — 25 uV si apar in

de invatare.

Figura 1.5: Reprezentarea undelor theta

Delta: Undele delta sunt cuprinse in intervalul 0,5 - 4 Hz, au 0 amplitudine mai mare de 75 uV si

apar n timpul somnului profund.

Figura 1.6: Reprezentarea undelor delta

Insistand asupra acestei clasificari, cele cinci stadii ale somnului, reprezentate in figura 1.7, sunt
definite astfel:

e Stadiul 1: corespunde momentelor de declin al starii de veghe, de tranzitie intre starea de
veghe relaxata si starea de somnolenta. Undele beta cresc in amplitudine (beta subvigil), procentul de
unde alfa in lobul posterior (parietal-occipital) scade sub 50 %, au amplitudine mica si durata de
aproximativ 1 — 7 minute, fiind treptat inlocuite de unde teta (ritm teta).

e Stadiul 2: indica starea de somn usor. Apar undele teta si undele secundare, tranzitorii, de
tipul fusurilor de somn (sleep spindles) cu frecventa de 14 Hz, amplitudine de 40-50 uV si complexul K

cu frecventa de 33 Hz, amplitudine 100 pV. La o persoana sanatoasa acestea trebuie sa fie prezente
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simultan atat in emisfera stanga cat si in cea dreapta. De asemenea amplitudinea undelor creste
semnificativ n ariile cerebrale centrale.

e Stadiul 3: indica starea de somn lent (stabil), apar undele lente de mare amplitudine pe 20-
50% din esantioane, numite unde delta (ritm delta - 75uV), undele teta devin neregulate. n acest
stadiu, mai persista inca undele tranzitorii de tipul fusuri de somn si complex K.

e Stadiul 4: indica starea de somn rapid (paradoxal), apar cresteri ale undelor delta pe mai mult
de 50% din esantioane (ritm delta - 75uV), undele teta apar regulat si dispar undele secundare.

e Somnul paradoxal: sau faza REM (Rapid Eye Movement) da impresia unui somn superficial,
desi profunzimea somnului este mai adanca decat in celelalte etape de somn (relaxare musculara si
miscari oculare rapide). Este o etapa de somn cu vise, cu secretii hormonale de crestere, avand un rol
predominant in functia de restaurare.

in mod conventional, ,somnul lent ” sau faza NREM (Non Rapid Eye Movement) grupeaz
stadiile 1, 2 si 3, in timp ce ,,somnul rapid - paradoxal ” sau faza REM (Rapid Eye Movement) se distinge
in stadiul 4.

Daca aceasta clasificare furnizeaza informatii esentiale pentru identificarea unor anumite
anomalii ale somnului, ea conduce, totusi, la un diagnostic incomplet. Intr-adevér, aceasts clasificare
nu tine cont in mod explicit, de exemplu, de frecventa aparitiilor fenomenelor tranzitorii, importante
pentru evidentierea anumitor patologii.

Obiectivul urmatoarei sectiuni este descrierea undelor secundare, numite tranzitorii, printre

care se numara complexul K.
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Figura 1.7. Ilustrarea celor cinci stadii de somn, cu ajutorul secventelor de 30 de secunde ale
EEG. Segmentele orizontale care figureaza pe secventele stadiilor 2, 3, si 4 indica prezenta
complexului K.
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1.2.2 Microstructura electroencefalogramei

in acest subcapitol se descriu in mod succint cele mai cunoscute evenimente fazice ale
electroencefalogramei somnului, fara a se insiste asupra rolului lor fiziologic care este inca dezbatut.

® Punctele Vertex [Cim97]: Dupa cum arata figura 1.8, in stadiul 1 apar impulsuri negative, in
timpul fazei de adormire, a caror amplitudine creste cu aprofundarea somnului (pe masura ce somnul
devine mai profund). Aceste fenomene fazice pot sa apara ca raspuns la anumiti stimuli externi si se

manifesta in mod spontan.

50
0

=150 :
tirmpul (s) 3

Figura 1.8. Exemple de puncte Vertex

e Fusul de somn [Cim97]: Aceste evenimente constituie unul dintre criteriile de definitie ale
stadiului 2. Ele apar pe EEG sub forma unor semnale tranzitorii cvasi-sinusoidale, de frecventa cuprinsa
intre 12-16 Hz si de durata variabila intre 0,5 si 1 secunde la adulti. Un exemplu este prezentat in figura
1.9. Se asociaza usor unui mecanism neurologic care protejeaza organismul de perturbatiile externe ale

somnului, chiar daca aceasta functie nu are intotdeauna unanimitate.

150

=150 :
o fimpul (s) 8

Figura 1.9. Exemple de fusuri de somn.
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o Complexul K [Cim97]: Complexul K constituie, impreuna cu fusurile de somn, unul dintre
principalii ,marcatori” ai inceputului somnului, din moment ce apare de la stadiul 2. El este definit de o
unda cu ambele polaritati, avand amplitudinea minima 100 uV.,, durata intre 0.5 — 1 secunde,
precedata si urmata de activitatea de mica amplitudine, de cel mult 50 uV., pe o durata de cel putin 2
secunde. Complexul K este prezentat in figura 1.10. Complexul K poate apdrea atat spontan (neevocat),
cat si sub influenta unor stimuli externi. Complexul K prezinta un suport de frecventa cuprins intre 1-4
Hz si se distinge prin amplitudinea electroencefalogramei sale de fond a stadiului 2, cum arata figura
1.7.1n acelasi timp, pe motivul unei asemandri pronuntate cu alte fenomene nestationare observate in
somnul profund, de exemplu cresterile undelor delta prezentate in figurile 1.6 si 1.7, este foarte dificil
sa se izoleze in stadiile 3 si 4. Importanta detectdrii complexului K este datoratd semnificatiei pe care o
are pentru prognostic si diagnostic.

Acest lucru justifica interesul pentru metodele statistice, in vederea incercarii de a obtine un
raspuns satisfacator la aceste probleme de detectie.

Imaginile de mai jos exemplificd cdteva forme de undd ale complexului K.

w/\/w'*‘w- v\t
—_ L

Fusuri de somn

K- complex

Figura 1.10. Forme de unda ale complexului K.
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1.3 Concluzii

Obiectivul acestui capitol este de a prezenta macrostructura si  microstructura
electroencefalogramei. Eforturile se concentreaza mai ales asupra analizei fenomenelor tranzitorii, unul
dintre principalele obiective fiind intelegerea mecanismelor generatoare ale somnului si rolul fiziologic
al activitatii electrice a creierului. Tn finalul capitolului se descriu parametrii undelor tranzitorii, printre

care se numara fusurile de somn si complexul K.

Capitolul 2

Analizele Matematice ale electroencefalogramei (EEG)

2.1. Analiza numerica a EEG

Electroencefalograma (EEG) este o inregistrare electrica a activitatii creierului.
Tn actualul stadiu de cunoastere existd doud constatari importante in ceea ce priveste analiza

EEG:

Constatarea 1 Principial, noi nu avem o conceptie despre cum functioneazd
creierul ca o masind psihoelectrochimicd

Constatarea 2 EEG este folositd de multi ani ca un parametru important in
practica clinicd. Aceste cunostinte ,,clasice” despre EEG se referd la
natura fenomenologicd si constau, cel mai adesea, in analiza vizuald.

Tn urmé cu 23 de secole, Aristotel presupunea ca creierul serveste pentru a raci sangele. Astizi,
dupa un secol de studii experimentale asupra creierului si dupa 75 de ani de la prima inregistrare EEG,
stim cum functioneaza un singur neuron si putem inregistra semnale care sa arate activitatea globala a
creierului cu mare precizie. Totusi, inca nu stim cum procesele separate din creier sunt organizate intr-

o functionare coerenta.
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Cel mai adesea, cunostintele noastre sunt fenomenologice. Analiza vizuald a inregistrarilor brute
este cea mai raspandita si sigurd metoda de analiza clinica a EEG, 1n special daca sunt importante
tranzitiile sau schimbarile in timp ale proprietatilor semnalului.

Tn unele cazuri, cand se preferd informatii despre proprietatile medii ale perioadei analizate,
atunci se foloseste estimarea puterii spectrale.

Arta analizarii vizuale a EEG are trei limitari majore : sensibilitatea, repetabilitatea si pretul de
cost. O parte din acestea pot fi depdsite prin analize numerice care aduc imbunatatiri importante, atat
in Tngrijirea sanatatii cat si in cercetarea neurofiziologica de baza.

Scaderea continud a pretului tehnicii de calcul impreuna cu dezvoltarea rapida a matematicii
deschide posibilitati noi in acest camp. Diferite tehnici de procesare a semnalului sunt aplicate seriilor
in timp ale EEG. O alegere corespunzatoare a conceptelor matematice pentru o aplicatie particulara
constituie o dificultate importanta.

Este nevoie de criterii generale care sa poata fi aplicate in astfel de situatii. Ele pot fi deduse din
metodologia generala de cercetare fizica (vezi Bialkowski 1985) adaptand-o la situatia particulara din

analiza EEG.

Criteriu de verificare

n general, acest criteriu este inteles drept o consistentd a rezultatelor, dat3 prin aplicarea unei
noi metode sau teorii fatd de cunostintele anterioare. In cercetarea EEG, cea mai puternicd referint3
pentru judecarea unor rezultate noi este, de reguld, analiza vizuala. O conditie necesara pentru
verificarea acestui criteriu este posibilitatea de a verifica aceasta consistenta, care nu este intotdeauna

directa.

Criteriu de predictie

O noua metoda trebuie sa aduca, desigur, ceva Tmbunatatiri — referitoare la largirea
posibilitatilor de cercetare. O noua unealta ne poate permite sa prezicem noi fenomene sau sa dam noi
explicatii. Totusi, acest criteriu nu este o conditie obligatorie pentru aplicarea cu succes a unei noi

metode in cAmpul analizei EEG. Tn unele cazuri, o metodd automata care sa respecte doar criteriul
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verificarii poate aduce o imbunatatire importanta prin posibilitatea de a procesa precis o cantitate mare
de date.

Primul succes in analizarea automata a EEG a fost introducerea algoritmului FFT (Fast Fourier
Transform —transformata Fourier rapida) in 1965, care a permis folosirea pe scara larga a transformatei
Fourier (FT). Transformata Fourier indeplinea criteriul predictiei si realiza o noua categorie de informatii
— distributia spectrala a energiei semnalului. Cu toate acestea, FT poate duce la erori statistice si este
influentata sever ca urmare a presupunerii neadevarate ca semnalul este ori infinit ori periodic in afara
ferestrei de masurare.

Totusi, pana acum, FFT este principala unealta de procesare de semnal folosita pentru
analizarea semnalelor biomedicale. Metodele parametrice, cum ar fi modelul autoregresiv (AR), nu
prezinta efectul de ,ferestruire” si dau estimari cu proprietati statistice mai bune, deoarece nu se mai
fac presupuneri asupra semnalului in afara ferestrei de masura. Totusi, analog ca in cazul FT, este
necesar ca semnalul sa fie stationar.

Metodele spectrale, cum ar fi transformata Fourier si modelele autoregresive (AR), au limitarile
lor naturale. Ele ofera caracteristici globale ale intregului segment analizat, iar structurile de semnal cu
duratd mai scurtd decat fereastra de masurare nu pot fi identificate. Tn concordantd cu cunostintele
actuale, informatia procesata de creier este codificata de schimbarile dinamice ale activitatii electrice
in timp, frecventa si spatiu. O descriere completa ale acestor fenomene ar necesita o rezolutie timp-
frecventa foarte buna, care nu poate fi obtinuta cu FFT sau AR. Totusi, aceste observatii nu vor sa
sugereze c3 aceste metode n-ar mai fi utile. Tntr-adevdr, existd destule cazuri cAnd sunt necesare
caracteristicile globale ale intregului segment analizat. De asemenea, in unele cazuri, analizele timp-
frecventa nu pot furniza tipul de informatie data de modelul AR multicanal, de exemplu, directia fluxului

de informatii intre electrozi (Kaminski si Blinowska).

2.2. Spatiul de faza timp-frecventa

Termenul spatiu de fazd, binecunoscut din fizica, are intelesul lui precis si in aplicatiile de
procesare de semnal (Daubechies 1990). in zona analizelor seriilor dinamice existd un spatiu
bidimensional (plan) cu timpul pe axa orizontala si frecventa pe axa verticala, in care se reprezinta
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densitatea de energie a semnalului. Deoarece Tn practica se lucreaza cu intervale finite de semnale
nestationare, reprezentarea energiei acestor semnale in acest spatiu este aproximativa si subiect de
erori statistice. Densitatea de energie este aproximata printr-un set discret de puncte din spatiul de
faza timp-frecventa. Ca metode timp-frecventa noi intelegem concepte care sa furnizeze informatii
despre localizarea in timp si in frecventa a fenomenelor prezente in semnalul analizat, sau densitatea

de energie a semnalului in spatiul de faza timp-frecventa.

Metode de analiza

2.3. Transformata Fourier ferestruita

Transformata Fourier ferestruitd (sau transformata Fourier rapidd) consta n inmultirea
semnalului f(t) cu functia fereastra g, si calcularea coeficientilor Fourier ai produsului gf. Functia
fereastra este centrata in jurul valorii 0 si numai intr-un interval finit este centrata in jurul altei valori.
Aceasta procedura este repetata cu versiuni translatate ale lui g : g(t+to), g(t+2to), etc. Astfel, energia

semnalului este reprezentata printr-o retea discreta de puncte in spatiul de faza timp-frecventa :

Cn(f) - j eimat g(t-nto) f(t) dt  m, n eZ (2.1)

frecyanta

tirmp
Figura 1. impértirea simbolicd a spatiului timp-frecventd pentru transformata Fourier ferestruita

Coeficientii cmn dau o indicatie asupra continutului energetic al semnalului f in apropierea
intervalelor de timp nto si de frecventd mwo. 1i putem interpreta drept produse ale semnalului f cu
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,starile coerente” gmn, generate de o singura functie fereastra g prin translatii si modulatii, sau prin

translatii in timp si frecventa:

gmn(t) = ™ g(t- nto) (2.2)

Totusi, s-a demonstrat (Daubechies 1990) ca nici o alegerea rezonabila (adica bine concentrata
in timp si frecventa) a functie fereastra g nu poate duce la o constructie pe baza formulei de mai sus.

De aceea, o astfel de reprezentare va conduce intotdeauna la o redundanta intrinseca

2.4. Analiza oscilatiilor amortizate

Functia i este o unda amortizata admisibilda daca ea satisface formula:

Tw(t) dt=0 (2.3)

sau, echivalent, daca transformata ei Fourier y(w) satisface conditia y(0) = 0. Pentru a indeplini aceasta
conditie ea trebuie sa oscileze si, de aici, numele ,,unda amortizata”.

Transformata cu unde amortizate descrie semnalele in termeni de coeficienti, reprezentand
continutul lor energetic in regiunea timp-frecventa specifica. Aceasta reprezentare este construita cu
ajutorul descompunerii semnalului peste un set de functii generate prin translatarea si unei singure

functii cu unde amortizate y:

1 t—u
Wy (t) = —W(T) (2.4)

5

Numele (ondelettes) si cadrul general au fost introduse de Yves Meyer si Jean Morlet in 1984.
Deoarece, de atunci, se observa o expansiune victorioasa a aplicatiilor bazate pe tehnicile cu unde
amortizate, de la ecuatii diferentiale si fractali pana la geofizica si analiza si comprimarea imaginii.
Teoria undelor amortizate creeaza un cadru comun pentru probleme din diferite campuri de activitate.

Totusi, introducerea undelor amortizate nu poate fi tratata ca o descoperire complet noua. Aproximari
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similare pot fi gasite in mai multe lucrari inainte de 1984 — sa amintim numai teoria Calderon-Zygmund
(Calderon si Zygmund in 1954).

Totusi, cel mai important pas, cel putin din punct de vedere al aplicatiilor practice bazate pe
analiza seriilor dinamice, a fost gasit in anii 80 si anume cda formula (2.4) poate genera o baza
ortonormald in L2(R), unde w este o functie bine localizatd in domeniile timp si frecventa. Vom discuta
despre asemenea baze in cadrul descompunerii multirezolutie.

Descompunerea multirezolutie poate fi vdazuta ca o aproximare recursiva a unui semnal la
rezolutii care se schimba, in mod obisnuit, la puterea lui doi. Scala logaritmica a rezolutiei este foarte
convenabila din punct de vedere matematic si va fi prezentata mai jos. Ea corespunde, de asemenea,
perceptiei umane a intensitatii (Lindsay si Norman 1972). Rolul reprezentarii multirezolutie cu unde
amortizate este de a cuantifica cresterea informatiei despre semnal, obtinuta prin cresterea rezolutiei.

Dacd se noteaza aproximarea functiei f la scala 2! cu Azsf, atunci, evident intre scala 2% si scala
mai brutd 2! o parte a informatiei este pierdutd. Ea poate fi regasita intr-un ,semnal detaliat” Daf.
Amandoua operatiile [aproximarea si extragerea diferentei] sunt proiectii ortogonale ale subspatiilor
L?(R), respective V2i si Oz1, astfel incat Oz O V21 — V1. Bazele ortogonale ale ambelor spatii sunt
generate prin dilatarea si translatarea functiei scalare @ [pentru aproximatii] si functiei cu unde

amortizate ¥ [pentru semnale detaliate]. Daca se noteaza Y2 (x) =2’  (2'x), atunci

— Oy (t—=21n) si — P2 (t—-21n) formeaza bazele ortonormale ale lui V21 si, respectiv, O;1.

V2 V2

n final, un set de unde amortizate

1
— Y2 (t-2"n) (2.5)

J2

este o baza ortonormala a lui L?(R). Functia f este complet caracterizata de [si poate fi reconstruita din]

coeficientii ei de unde amortizate :

D2 (f) = (f (t), gz (t-27n)) (2.6)
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f(t) =5 D2 (f) Y2 (t- 27In) (2.7)

Scala 2! corespunde unei octave din banda de trecere a semnalului. Dacd se noteaza frecventa
Nyquist cu fy atunci scala 2° [octava 0] acopera frecventele de la fv/2 la fv, scala 2! acoperd frecventele

de la fn/4 1a fa/2 , s.a.m.d.

frecyentsd

timp

Figura 2. Impartirea simbolica a spatiului timp-frecventi pentru descompunerea multirezolutie cu unde
amortizate

Figura 2 arata impartirea simbolica a planului timp-frecventa in mai multe ,cutii Heisenberg”,
corespunzator impartirii parametrilor timp si frecventa, in care energia semnalului este exprimata
printr-un singur coeficient de undd amortizats. in realitate, granitele dintre aceste cutii sunt diluate
datorita suprapunerii suportului timp si frecventa al functiilor cu unde amortizate.

Undele amortizate folosite in experimentele numerice din urmatorul capitol au fost construite
din ,splinele” cubice asa cum s-a propus in (Mallat 1989). Forma unei functii de scalare si undele
amortizate corespunzatoare sunt aratate in Figura 3, impreuna cu o schema de descompunere
multirezolutie.

Descompunerea multirezolutie [partea de jos a Figurii 3] conduce la un algoritm piramidal foarte

eficient pentru calcularea coeficientilor D»;, bazat pe cuadratura filtrelor oglinda. Aproximarea unui
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semnal la scala 2! contine toate informatiile necesare pentru a calcula aproximarea mai brut3 la scala
24 precum si diferenta dintre aceste aproximari. Descompunerea se realizeaza prin aplicarea unui filtru
trece-jos [pentru Az (f)] si a unui filtru trece-banda [pentru Di(f)], urmata de o esantionare
descendenta [pastrand fiecare al doilea esantion]. Semnalul original poate fi recompus prin inversarea
procedurii. De asemenea, un semnal se poate reconstrui dintr-un subset de coeficienti de oscilatie
amortizata, care corespunde cu reproducerea energiei semnalului din anumite regiuni timp-frecventa.
in mod normal, reconstructia dintr-un subset mic din cei mai mari coeficienti reproduce structurile
principale ale semnalului. Prin pastrarea numai a acestor coeficienti se poate obtine un raport mare de
compresie.

Tn [Mallat 1992] am g&sit un exemplu interesant de algoritm pentru eliminarea zgomotului bazat
pe descompunerea multirezolutie cu unde amortizate. Pentru a o descrie pe scurt, trebuie mai intai
definit exponentul Lipschitz. Se spune ca o functie f(t) este uniforma Lipschitz o (0<a<1) peste un

interval [a,b] daca si numai daca exista o constantd K astfel incat pentru orice (to,t1) € [a,b]? s& avem :

| f(to) —f(ta) | <K|to-t1] (2.8)
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‘@‘ 0 = semnal
SR

Con) €

Figura 3. Tn stanga sus — functia de scalare; in dreapta sus — unda amortizati
In partea de jos — schema descompunerii multirezolutie.
A — aproximata, D — semnale detaliate la fiecare nivel
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Daca f(t) este diferentiabild in to , atunci ea este Lipschitz a. = 1. Pentru valori mai mari ale lui a
functia f(t) va fi mai ,regulata” in to. Daca f(t) este discontinua dar limitata in vecinatatea lui to, atunci
o = 0. Exponentul Lipschitz o al unei functii poate fi masurat din evolutia peste scalele valorii absolute
ale transformatei cu unde amortizate, dupa cum se demonstreaza in [Mallat 1992]. in concordantd cu
valorile exponentului Lipschitz maximul transformatei cu unde amortizate corespunzator zgomotului
alb [sau altei perturbatii definite in termenii exponentilor Lipschitz] poate fi inlaturat iar semnalul se

poate reconstrui din maximul ramas al transformatei cu unde amortizate.

2.5 Retele neuronale artificiale

McCulloh si Pitts (1943) au propus un model simplu al neuronului ca unitate de calcul
elementara cu intrare ponderata de la neuronii inconjuratori. lesirea binara depinde de depdsirea unei
valori de prag a intrarii. Aceasta iesire binara poate fi una din valorile de intrare pentru alti neuroni.
Influenta iesirii neuronului i asupra intrarii neuronului j este modificata prin coeficientii multiplicativi
wi;, denumiti ponderi de conexiune. Daca wj; >0 conexiunea este excitatoare, iar daca wj; <0 conexiunea
este inhibitoare.

Mai tarziu, in schimbul functiei binare cu prag a fost propusa o functie sigmoidala mai aplatizata.

Urmatoarea ecuatie reflecta consideratiile de mai sus :

ni (t1) = fo (T wij nj (t) - i) (2.9)

unde n(t) — este activitatea neuronului i la timpul t,
wij; — este ponderea conexiunii de la neuronul i la neuronul j,
M — este valoarea de prag pentru neuronul i,
fo(x) = 1/(1+e™), este functia sigmoida care, uzual, inlocuieste functia de pas &x) propusa

initial.

Astfel de ,neuroni” au fost, initial, propusi pentru modelarea functionarii creierului. Totusi,
asemanarea cu neuronii reali din creier este numai superficiala — modelul fiind mult prea simplificat. Pe
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de alta parte, o astfel de aproximare simplificata ofera multe avantaje in aproximarea si clasificarea
problemelor. De aceea, retelele neurale artificiale (ANN) au evoluat intr-o unealtda matematica pura.
Tipul cel mai folosit in practica este ANN multinivel cu reactie pozitiva. Retelele neurale artificiale pot fi
folosite in studierea creierului la fel ca in alte sarcini ce necesita, de exemplu, abstractizarea cunoasterii
dintr-un set de date de intrare/iesire, pentru care mecanismul relatiilor fundamentale nu este cunoscut.

Bazati pe ecuatia (2.9) putem construi o retea alcatuita numai din trei nivele pentru a aproxima
orice functie continud cu precizia dorita (Cybenko 1989). Totusi, este necesara o retea cu reactie
pozitiva cu patru nivele pentru a realiza exact toate partitille posibile ale spatiului de intrare

(Kolmogorov).

Waleti de 1esire
Thwelul de 1esire
Fonden de conexiune
Tivelul ascuns

Ponden de conexiune

Mivel de intrare

Valon de intrare

Figura 4. Reprezentarea schematica a unei retele neurale artificiale (ANN) cu trei nivele

Figura 4 prezinta un exemplu de ANN cu reactie pozitiva cu trei nivele. Primul nivel [uneori omis
in numerotare] este nivelul de intrare, care receptioneaza valorile de intrare x;. Vectorul {x;} reprezinta
datele de intrare dupa o posibild preprocesare. Elementele din nivelul de intrare nu realizeaza nici o
operatie asupra datelor de intrare, trecand valorile multiplicate cu ponderile de conexiune wj; spre

nivelul ascuns. Elementele din acest nivel genereaza o valoare de iesire, de exemplu, prin aplicarea
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relatiei (2.9) peste suma ponderata a intrarilor. In general, pot fi prezente mai multe nivele ascunse, nu
numai unul. In final, suma ponderatd a iesirilor de la ultimul nivel ascuns ajunge la nivelul de iesire.
Elementele din nivelul de iesire produc o valoare de iesire y;, prin aplicarea din nou a relatiei (2.9).
Cunoasterea folosita pentru invatarea retelei trebuie sa constea dintr-un set de perechi de
vectori : vectorul ,intrebare” {x™} si vectorul ,raspuns” cunoscut {d"}.
Asemenea vectori imperecheati in seturi {x™ ; d™}, (m =1,...,M) constituie ,lectia”. ,Invatarea”
unei asemenea ,lectii” consta in ajustarea ponderilor de conexiune wj; pentru a minimiza ultima eroare

medie patratica intre iesirile dorite d™ si raspunsurile retelei y™ :

E-=) (dm—y™)? (2.10)
2
Uzual, se foloseste panta gradientului de prim ordin cu un termen de impuls :

wim (t—1) = wi™ (t) —n - (wi™ (t) - wim™ (t—1)) (2.11)

o w (1)

unde n este denumita rata de invatare, iar0 <o < 1.

Un mod clasic de aplicare a unei asemenea retele intr-o problema particulara consta din

urmatoarele faze :

1. Alegerea topologiei retelei

Problemele intalnite pana in acest punct includ numarul de nivele, schemele interconectarii
lor si marimea nivelelor de intrare si iesire. Marimea nivelelor de intrare si iesire depinde puternic
de caracteristicile particulare ale problemei cercetate. Marimea nivelului de iesire trebuie sa fie
egala cel putin cu numarul de biti ce reprezinta caracteristicile recunoscute de retea. Numarul

neuronilor de intrare depinde natural de marimea vectorului de date de intrare dupa preprocesare.
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2. Alegerea preprocesarii intrarii
Din punct de vedere teoretic, o retea neurala artificiala cu numai un nivel ascuns poate
aproxima orice functie continud, adica orice aplicatie. In principiu, asta inseamn4 c3 o astfel de retea
poate dezvolta, de asemenea, orice functie pe care am vrea s-o includem in preprocesare (Cybenko
1989). Punerea in practica a acestei presupuneri necesita folosirea unei retele mai mari invatata
peste seturi de date mult mai mari. intr-un astfel de caz, posibilitatile de abstractizare ale retelei,
masurate, uzual, ca performanta obtinutd peste un set de date altul decat setul de invatare, sunt
micsorate dramatic. S-a demonstrat in (Hertz si colectivul 1993) ca probabilitatea de abstractizare
corecta scade cu raportul dintre informatia relevanta fata de gradatie supra informatia nerelevanta
fata de gradatia intrarii retelei. Aceasta indica importanta alegerii cu grija a datelor de intrare si a
preprocesarii.
S-a demonstrat in (Hertz si colectivul 1993) ca probabilitatea de abstractizare corecta scade cu
raportul dintre informatia relevanta fata de clasificare supra informatia nerelevanta fata de
clasificarea intrarii retelei. Aceasta indica importanta alegerii cu grija a datelor de intrare si a

preprocesarii.

3. Fazainvatarii

Un set de Tnvatare este compus din perechi de date intrare-iesire. Datele de iesire pot consta
in clasificarea obtinuta prin alte mijloace (de exemplu, expertiza umanad) decat cele emulate cu
ajutorul retelei. Pentru fiecare vector de date prezentat se calculeaza raspunsul retelei. Pe baza
diferentei dintre raspunsul retelei si marginea ,raspunsului” fata de intrarea prezentata in setul de
invatare, ponderile de conexiune ale retelei sunt modificate in concordanta cu regula de invatare
(adica algoritmul de propagare inversa a erorii). Procedura se repetd pana cand se obtine o

performanta satisfacatoare a retelei peste setul de invatare.

4. Testarea
Cea mai interesanta caracteristica a ANN este posibilitatea lor de abstractizare dincolo de
setul de nvatare. Obtinerea unei abstractizari satisfacatoare necesita adesea ajustarea fina a
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intregului sistem, inclusiv preprocesarea intrarii, asa cum se va prezenta mai jos. Posibilitatile de

abstractizare pot fi verificate prin performanta retelei pe un set de date altul decat setul de invatare.

2.6. Cautarea adaptarii (Matching Pursuit)

Limitarile naturale ale transformatei cu unde amortizate clasice in procesarea semnalelor
biomedicale se datoreaza setului relativ mic de forme de unda folosit sa exprime dispersia semnalului.
Se poate spune c3 dictionarul folosit in WT este limitat. in cazul transformatei ortogonale cu unde
amortizate sau a pachetelor cu unde amortizate se lucreaza cu cel mai mic dictionar posibil — pe baze
ortonormale.

Din contra, limbajul natural este foarte redundant : exista multe cuvinte cu inteles apropiat.
Datorita acestui factor suntem capabili sa exprimam idei foarte subtile si complicate in relativ putine
cuvinte —exact ca in poezie. Pe de alta parte, sa presupunem ca aceleasi idei (sentimente, ganduri) sunt
descrise de o persoana ce foloseste un dictionar limitat. Nu numai ca expresia va creste in marime, dar
va pierde mult din semnificatie si, desigur, eleganta.

Dictionarele cu redundanta mica [sau fara, ca in cazul unei baze] sunt convenabile atat pentru
calcule cat si pentru interpretare. Totusi, daca principalul scop este adaptivitatea reprezentarii, trebuie
extins repertoriul functiilor de baza. Poate fi generat un dictionar mare si redundant de forme de unda
de baza, de exemplu prin scalarea, translatarea si, spre deosebire de WT, modularea unei singure functii

fereastra g(t) :

0= — gt =Y
8l \/g S

) et (2.12)

unde s >0-estescala,
& - este frecventa de modulatie,

u — este translatia.
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Indexul I = (s, & u) descrie setul de parametri. Functia fereastra g(t) este de regula para iar
energia ei este concentratd cel mai mult in jurul lui u intr-un interval de timp proportional cu s. in
domeniul frecventa energia este concentrata cel mai mult in jurul lui £cu o imprastiere proportionala
cu 1/s. Minimul dispersiei timp-frecventa se obtine dacd g(t) este Gauss-iana. Dictionarele
transformatei Fourier ferestruite si a transformatei cu unde amortizate pot fi obtinute ca subseturi din
acest dictionar, definite prin anumite restrictii in alegerea parametrilor. In cazul transformatei Fourier
ferestruite scala s este constanta — egala cu lungimea de unda a ferestrei — iar parametrii u si & sunt
esantionati uniform. in cazul WT modulatia in frecventd este limitat3 de restrictia asupra parametrului
frecventa &= &/s, & = const.

Ramane de ales dintr-un astfel de dictionar forme de unda care sa se potriveasca cel mai bine
structurilor semnalului, adica sa exprime optim dispersia semnalului. Se poate defini o aproximare ¢

optima ca o extensie care minimizeaza eroarea £a aproximarii semnalului f prin M forme de unda :

e-|f-3(f,&)e&l -min (2.13)

Gasirea unei astfel de aproximari £ optime este o problem& ,NP-hard?” (Davis 1994). Aceasta se
poate dovedi demonstrand ca , acoperirea exacta prin problema cu 3 seturi” (Garey si Johnson 1979)
poate fi transformata in polinom de timp intr-o problema de aproximare ¢optimala. Astfel, un algoritm
care solutioneaza problema de aproximare ¢ poate solutiona ,acoperirea exacta prin problema cu 3
seturi”, care este cunoscuta a fi completa NP.

Se poate spune ca reprezentarea optima — sau toata informatia necesara pentru a o calcula -
este criptata intr-o secventa de numere ce constituie o serie dinamica, dar nu avem nici cheia [subiectul
1, paragraful 1.1] nici o modalitate eficienta sa spargem codul.

O alta problema provine din faptul ca o astfel de extensie optima ar fi instabila fata de numarul
de forme de unda M folosite, deoarece modificarea lui M, chiar numai cu unu, poate duce la
modificarea completa a setului de forme de unda alese pentru reprezentare. Aceste probleme ne

forteaza sa alegem solutii sub-optimale.
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O extensie sub-optimala a unei functii peste un astfel de dictionar redundant poate fi gasita cu
ajutorul algoritmului de cautare a adaptarii.
In primul pas al procedurii iterative se alege un vector g/ care dd cel mai mare produs cu

semnalul f(t) :

f- <f g >g-RLf (2.14)

Apoi, vectorul ramas R? obtinut dupa aproximarea functiei f in directia g este descompus in

mod similar. Procedura iterativa se repeta pana cand se obtin rezultatele:

R =< R"f, g >g - R™f (2.15)

Tn acest mod semnalul f este descompus intr-o suma de atomi timp-frecvent3, alesi s3 adapteze

optim resturile semnalului:

-3 <Rf,g>g RS (2.16)

n=0

S-a demonstrat (Davis si colectivul 1994) ca procedura converge catre f(t), adica :

Irir_g | R™ | =0 (2.17)
De aici :
f(t) = i <R, g>8g (2.18)
n=0
Si
£ Z <R, g>g |2 (2.19)
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Se pot vizualiza rezultatele descompunerii MP in planul timp-frecventd prin adaugarea

distributiei Wigner fiecaruia din atomii selectati. Distributia Wigner a functiei f(t) este definitad ca :

WH(t, w) = 1 T ft+7)f(t—7)elvde (2.20)
271 .

Calculand distributia Wigner din intreaga descompunere conform definitiei din ecuatia (2.18) ar

rezulta

Wft, w)= > |<Rf,g>g | > Wgi(t, w) (2.21)

Z <R"f, gi >< R™, g >W([gi, g ](t, w)
unde distributia transversala Wigner W[f,h](t,wo) a functiilor f si h este definita prin

WIE Bl w) = —— [ £ (t—2)h(t - ) e (2.22)
27 =,

Suma dubla din ecuatia (2.21), care contine distributia transversala Wigner a diferitilor atomi
din extensia (2.18), corespunde termenilor transversali prezenti, in general, in distributia Wigner. Acesti
termeni trebuie eliminati pentru a obtine o imagine clara a distributiei de energie in planul timp-
frecventd. Inldturarea acestor termeni din ecuatia (2.21) este directd — pastrdm numai prima suma. De
aceea, pentru vizualizarea densitatii de energie in planul timp-frecventa al reprezentarii semnalului

obtinut cu ajutorul MP, se defineste o marime Ef(t,w):

Efit, w)= Y, [<Rf,g>g |2 Wgit w) (2.23)

n=0
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Distributia Wigner a unui atom g, conserva energia acestuia in planul timp-frecventa:

[[Wy(t, w)dtdw=| g |2 -1 (2.24)

Combinand aceasta cu conservarea energiei extensiei MP [ecuatia (2.19)] si ecuatia (2.22)

rezulta :

[[ Ef (t, w)dtdew= | f |2 (2.25)

—00

Aceasta justifica interpretarea marimii Ef(t,w) ca densitate de energie a semnalului f(t) in planul
timp-frecventa. Toate referirile din aceasta lucrare la ,hartile Wigner” se bazeaza pe formula (2.23) -

exceptand faptul ca suma nu este infinita.

Capitolul 3.

Simulari si observatii practice
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Figura 5 prezinta componentele semnalelor simulate in scopul prezentarii metodelor in timp si
frecventa. Semnalul de baza, notat IV, este o suma de semnale /, Il si lll, care au fost desenate pentru a
prezenta clar structurile determinante.

Structura A este o sinusoida modulata cu puterea a patra a lui Gauss, structura B este construita
din linii drepte, iar structurile C si D sunt functii Gabor, adica sinusoide modulate Gauss-ian. Acestea au
frecvente de modulatie si Iatimi in timp diferite si sunt centrate in acelasi punct in timp. Structura E
este derivata din functia delta Dirac [cu un singur punct de discontinuitate], F — unda sinusoidala cu
oscilatie libera prin toate perioadele.

Un zgomot similar si cu dispersia de 2,5 ori mai mare [semnalul V] a fost adunat cu semnalul IV

pentru a rezulta semnalul de zgomot VI.

B L M R P T T LR T T

o Tr e I R AR o A i T A P M
L} #WWMW%\H&W%WMMWMM

1 St B A Mmm\“llfﬁﬁ'hm‘u"ﬁ'lﬂﬁwm M‘Hﬂ\' L S ek
" e g A

Figura 5. Componentele semnalelor simulate

3.1. Transformata Fourier ferestruita

Figura 6 prezintd analiza spectrald Fourier a semnalului IV [desenat§ in partea de jos]. in partea

superioara este desenata estimarea Fourier a densitatii spectrale in functie de frecventa [abscisa]. De
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retinut maximul ascutit corespunzator sinusoidei F si maximele mai late in frecventa ale varfurilor Csi
D. Energia structurilor A si B este concentrata in regiunea de frecventa joasa. Discontinuitatea cu un
singur punct E este reflectata in regiunile cu frecventa mai mare; totusi, este imposibil de interpretat
vizual reprezentarea ei fara informatii despre faza transformatei Fourier.

Partea din mijloc a Figurii 6 prezinta o spectrograma, adica reprezentarea unei transformate
Fourier ferestruite. Rezolutia in timp este limitata la [atimea Tn timp a functiei fereastra. De aceea, este
greu de tratat reprezentarea structurilor semnalului in acest plan timp-frecventa ca fiind semnaturile
lor in timp-frecventa. Cea mai buna rezolutie in frecventa este obtinuta pentru structura F ,
reprezentata ca o frecventa constanta ce oscileaza in toate epocile analizate. Cu toate acestea, precizia
de identificare a acestei frecvente, in comparatie cu transformata Fourier a intregului segment, este
limitata de faptul ca estimarea spectrala este calculata din epoci mai scurte. Energia semnalului delta
Dirac E este impartita in doua secvente consecutive de timp, din cauza suprapunerii ferestrelor de timp
g [ecuatia (2.2)].

Figura 7 prezinta aceleasi desene din figura precedenta pentru semnalul de zgomot V/ . Din
desenul densitatii spectrale, in partea de sus, se pot inca extrage varfurile corespunzatoare sinusoidei
F si varfului cu frecventa mai mica D. Maximul corespunzator varfului de frecventa mai mare C este un
pic distorsionat in comparatie cu figura precedenta. Alte structuri sunt Tnecate in zgomot. Nici una din

aceste structuri nu poate fi identificata cu siguranta in spectrograma desenata in partea din mijloc.
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Denzitatea Spectrului de putere
IU I | I ] I | 1 I I
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spectrogramsa.
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Figura6 Jos—semnalul IV din Figura 5; Sus — estimarea Fourier a densitatii spectrale de putere;
Mijloc — spectrograme, adica realizarea unei transformate Fourier ferestruite
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Denzitatea Spectrului De Putere
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Figura 7 Jos — semnalul de zgomot VI din Figura 5; Sus — estimarea Fourier a densitatii spectrale de

putere; Mijloc — spectrograma, adica transformata Fourier ferestruita
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3.2. Transformata discreta ortogonala cu unde amortizate (wavelet)

3.2.1. Rezolutia in frecventa

Figura 8 a) prezinta rezultatele unei descompuneri multirezolutie a semnalului simulat /V din
Figura 5, desenat in partea de jos. Curbele numerotate de la 1 la 9 sunt reconstructiile semnalului din
toti coeficientii de unde amortizate la scala data. Reconstructia semnalului din toti coeficientii de unde
amortizate la scala data corespund unei filtrari trece-banda — vezi, de asemenea, paragraful 3.2.4. Se
observa ca energia varfurilor C si D este diminuata pe scalele 2 si 4.

Figura 8 b) arata descompunerea semnalului de zgomot V/ prezentat mai sus. Din nou, semnalul
descompus este desenat in partea de jos. Mai sus, sunt aratate reconstructiile semnalului la scalele
descompunerii cu unde amortizate, cu frecventele corespunzatoare scazand in sus. Comparand aceste
doua figuri vom nota ca energia zgomotului este concentrata in principal in scalele corespunzatoare
frecventelor superioare [mai jos in desen]. Pe aceste scale, caracteristicile semnalului, aratate in Figura
8 a), sunt Tnecate in zgomot. Structurile de frecventa mai mica sunt, relativ, mai putin afectate de
adaugarea zgomotului.

Figura 9 arata o modalitate alternativa de prezentare a rezultatelor unei descompuneri
multirezolutie cu unde amortizate [pentru aceleasi semnale descompuse in Figura 8]. Pe fiecare scal3,
sunt ardtate valorile coeficientilor de unde amortizate fatd de reconstructiile semnalului. Tnaltimile
dreptunghiurilor la fiecare nivel indica valorile coeficientilor corespunzatori de unde amortizate
[ecuatia (2.6)]. Octavele sunt numerotate de la 1 la 9 pe partea dreapta iar frecventele corespunzatoare

scad n sus.
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Figura8 Descompunerea multirezolutie a semnalelor simulate a)lV , b)VI din Figura 5.
Reconstructiile din coeficientii de unde amortizate la octavele corespunzatoare [marcate de la 1 1a 9 in
dreapta
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Figura 9 Descompunerea multirezolutie a semnalelor simulate a)IV; b)VI din Figura 5. Inaltimea
dreptunghiurilor pe fiecare scald corespunde valorilor coeficientilor discreti de unde amortizate.
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3.2.2. Sensibilitatea reprezentirii fata de un decalaj in timp al ferestrei de analiza

Cand se foloseste parametrizarea cu unde amortizate, trebuie avut grija la sensibilitatea
reprezentarii fatd de un decalaj in timp al ferestrei analizate. Aceasta Tnseamna ca, daca mutam
inceputul segmentului analizat cu cateva intervale in timp, se obtine un set diferit de coeficienti de unde
amortizate, care sa descrie aceleasi structuri. Sau, cu alte cuvinte, energia structurii semnalului poate
fi distribuita intre coeficientii invecinati de unde amortizate intr-un mod diferit, in functie de pozitia
relativa a sectiilor analizate ale semnalului.

Acest efect este prezentat in Figurile 10 si 11, unde semnalul /V din Figura 5 a fost supus
descompunerii multirezolutie dupa mutarea ferestrei analizate cu 0, 5, 10 si 15 intervale in timp. Figura
10 arata ca valorile coeficientilor de unde amortizate care descriu aceeasi structura difera in functie de
decalaj. Se poate observa clar acest efect pe doua functii Gabor [structurile Csi D din Figura 5] in centrul
semnalului, la nivelele 2 si 5. Modelul coeficientilor de unde amortizate care reprezinta aceste structuri
variaza in functie de decalajele urmatoare, pentru a ajunge aproape de forma primara dupa un decalaj
de 15 intervale. Pentru un semnal cu 1024 intervale, cum este cazul semnalelor din Figura 5, pe nivelul
patru avem 64 de coeficienti si fiecare din ei corespunde la 16 intervale din semnalul analizat. De aceea,
16 intervale este primul decalaj care conserva reprezentarea pe scala 4 si mai jos. Deoarece 15 este
singura valoare apropiata, reprezentarea nu este complet invarianta, lucru vizibil mai ales pe scalele 2
si 3. Decalajul in timp afecteaza foarte putin semnalul delta Dirac, deoarece energia lui este
reprezentata in regiunea cu frecvente inalte, unde rezolutia in timp este foarte buna.

n Figura 11 se observa acelasi efect pentru semnalele reconstruite la rezolutii diferite. Aceste
curbe sunt reconstructii ale semnalului din toti coeficientii dintr-o anumita scala. O astfel de operatie
corespunde filtrarii trece-banda a semnalului [vezi paragraful 3.2.4.]. Totusi, trebuie retinut ca

rezultatele acestui tip de filtrare depind de decalajul in timp al ferestrei de analizat.
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Figura 10 Descompunerea multirezolutie a semnalului simulat decalat cu 0, 5, 10 si 15 intervale n
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timp. Reprezentarea coeficientilor discreti de unde amortizate

FUSURI DE SOMN
contact@fusuridesomn.ro; www.fusuridesomn.ro
0735150 657 0722 604 071




il

SO

MONITORIZAREA NIVELULUI DE OBOSEALA MENTALA
A PERSONALULUI CARE ACTIVEAZA INFRASTRUCTURA CRITICA

P Tp—— o al l T i |

el /e

8 decals) 0 puncte % decalsj 5 puncte

it i i g e e,

_4—\_|—\_|_|—|_|-'_||.1_F,|""\-|.\_,_4—_- M"

*} decalsj 10 puncte 9 decalsj 15 puncte

Figura 11 Descompunerea multirezolutie a semnalului simulat, decalat cu 0, 5, 10 si 15 intervale in
timp. Curbele marcate de la 1 la 9 sunt reconstructii din coeficientii de unde amortizate la scala
corespunzitoare de 2!
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3.2.3. Conditii la limita

Reprezentarea in timp a functiilor cu unde amortizate, indeosebi la frecvente joase, depdseste
limitele semnalului analizat. De aceea, pentru a putea analiza numeric trebuie facute unele presupuneri
despre comportarea semnalului in afara ferestrei de masurare. in practicd, aproximarea cea mai
folosita este de a presupune simetria (sau antisimetria) fata de primul si ultimul interval, care da
rezultate bune Tn cele mai multe cazuri. Totusi, pentru unele clase de semnale, se obtin rezultate mai
bune prin setarea semnalului pe 0 in afara ferestrei de masurare. Un exemplu de astfel de caz este

furnizat de emisiile otoacustice (OAE), ce sunt aproape zero la ambele capete [Figura 12].

3.2.4. Calcularea produselor cu banda limitata a doud semnale

Coeficientii de unde amortizate pot servi ca baza pentru calculul eficient al anumitor coeficienti
spectrali si transversal-spectrali. Avand in vedere ecuatia (2.7) din paragraful 2.2. trebuie retinut ca
reconstructia semnalului din coeficientii de unde amortizate dintr-un singur nivel [scala 2!] este
echivalenta cu filtrarea trece-banda [vezi, de exemplu, Figura 8]. Produsul normalizat a doua semnale f
si g reconstruite ca mai sus, ne da corelatia transversala in banda de frecventa corespunzatoare scalei
21,

Daca notam cu f; si g; reconstructiile functiilor f si g din coeficientii de unde amortizate la scala

21, atunci:
<0 g0>= Y (Y Dx(0: (t-270)]- Y (D2 (t- 27 m)]}

-3 > {D2"()D2™(g) . (W2 (t-2"n) Y2 (t-27'm))} (3.1)
n cazul transformatei ortogonale cu unde amortizate:
D (W2 (t-2%n) P2 (t- 2m) - Tnn (3.2)
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De aici :
<fi (t), gi(t)>= > > {D2"(f) D2™(g) tmn= > D2"(f) D2 "(g) (3.3)

Aceasta aratd ca corelatia a doua semnale intr-o banda de frecventa corespunzdtoare unei
octave a descompunerii multirezolutie poate fi eficient obtinuta ca produs scalar de vectori de

coeficienti de unde amortizate din scala data.

| E— -
—1 1 /A r—a— -1 — —0—T 1 t—
—1 1 R .

L]
— > — e ee————————

n O A=
L B 8 = e | cH =R =r = Tr—r o
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Figura 12 Descompunerea multirezolutie a unei emisii otoacustice; partea de sus — nivelele
reconstruite; partea de jos — coeficientii de unde amortizate. Conditiile la limita pentru WT sun setarea
la zero in afara ferestrei de masurare
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3.3. Pachete cu unde amortizate

Investigarea atenta a figurii 3 poate ridica o intrebare: de ce descompunem numai semnalele
approximate. Descompunerea semnalelor detaliate este ideea principala a aproximarii prin pachete cu
unde amortizate (Coiffman si colectivul 1993). Coeficientii obtinuti astfel formeaza o reprezentare
redundanta. Aceasta contine 2!! baze ortonormale (N — numarul de intervale din semnalul analizat).
Algoritmul cel mai bun consta din alegerea uneia din aceste baze in concordanta cu un criteriu anumit.
Cel mai folosit este criteriul entropiei minime a reprezentarii.

Baza este adaptata printr-o procedura duala la intreg segmentul analizat. Alegerea unei baze
este, de obicei, condusa de semnalele tranzitorii cu energia cea mai mare, cu pretul reprezentarii
structurilor mai slabe. in comparatie cu reprezentarea ortogonald cu unde amortizate, pachetele cu
unde amortizate sunt, cu sigurantd, un pas fnainte spre adaptivitatea reprezentarii. Totusi, cu acest pas
pierdem unul din avantajele date de bazele fixe — parametrizarea gata pentru comparare statistica.
Dupa cum va fi aratat in capitolul 4, coeficientii de unde amortizate calculati in baze ortonormale fixe
pot fi organizati in vectori care sa descrie fiecare din semnalele analizate in acelasi spatiu.

Astfel de vectori pot fi folositi direct ca intrare pentru proceduri statistice si pentru compararea
caracteristicilor semnalelor. Tn cazul pachetelor cu unde amortizate, baza este croitd separat pentru
fiecare semnal si, de aceea, fiecare semnal este descris in termeni cu alti coeficienti si compararea lor
nu este directa. Totusi, aceasta problema este prezenta in toate metodele cu semnal adaptiv si nu poate
fi considerata un dezavantaj major. Calculele pot fi bazate pe algoritmii descrisi in paragraful 2.2,
conducand la o implementare rapida, care constituie unul din avantajele principale ale pachetelor cu
unde amortizate fata de metodele cu semnal adaptiv.

Figura 13 arata rezultatele descompunerii in pachete de unde a semnalelor simulate. Desi in
fiecare caz este aleasa o baza optima pentru semnal, chiar in Figura 13 a) [descompunerea semnalului
fara adaugarea zgomotului] se observa ca pozitiile coeficientilor cei mai tari nu corespund exact,
indeosebi in timp, cu pozitiile semnalelor tranzitorii prezente in semnal. Una din exceptii este semnalul
delta Dirac, care este reprezentat cu mare acuratete. Unda sinusoidala ce oscileaza in tot semnalul este

localizata cu o rezolutie in frecventa mai buna decat in cazul descompunerii multirezolutie cu unde
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amortizate [Figura 8 a)]. Adaugarea zgomotului in Figura 13 a) micsoreaza rezolutia si posibilitatea de
detectare a structurilor semnalului.

in ciuda avantajelor oferite de o bazi ortonormald timp-frecventd, pachetele cu unde
amortizate nu au fost alese Tn aceasta lucrare in scopul analizarii semnalelor tranzitorii EEG. Din acest
punct de vedere, principalul dezavantaj rezulta din faptul ca baza este adaptata global la intreaga epoca
analizata. De aceea, reprezentarea semnalelor tranzitorii mai slabe poate varia in functie de energia si
morfologia altor structuri de semnal. Totusi, ortogonalitatea reprezentarii poate deveni extrem de

importanta, de exemplu, in investigarea functiilor inter-canal sau in cazurile care cer calcule rapide.

3.4. Retele cu unde amortizate

Denumirea de ,retele cu unde amortizate”, propusa de Zhang si Benveniste (1992), se refera la
o retea neurala cu reactie pozitiva cu un singur strat, unde functiile de prag ale neuronilor retelei sunt
inlocuite de unde amortizate, generate prin scalarea si translatarea unei singure functii baza. Aceasta
aproximare poate duce la rezultate extrem de eficiente in anumite sarcini de aproximare a functiilor.
Totusi, o alegere generala a parametrilor initiali ai retelei — numarul de ,,undaloni”, pozitia si latimea lor
—1inca ramane o problema deschisa. De aceea, reprezentarea depinde de aceste conditii initiale, nefiind
intotdeauna optime din punct de vedere al functiilor disponibile. De aceea, retelele cu unde amortizate
par sa fie in stadiul unei dezvoltari premature pentru aplicatii generale de prelucrare a semnalelor.

Figura 14 prezintda un exemplu de aproximare grosiera a unei functii prin retea cu unde
amortizate, in care parametrii initiali — cum ar fi numarul de ,,unde amortizate” — nu au fost alesi special
pentru cazul studiat. Sunt aratate rezultatele a aproximativ 100 de ,,undaloni” si 50.000 de iteratii.
Functia aproximata este semnalul TV din Figura 5, fara componenta sinusoidald, deoarece o aproximare
rezonabild a unei asemenea sinusoide necesitd un numar mare de undaloni. Aproximarea grosiera
prezentata in aceasta imagine nu sugereaza un comportament in general nehotarat al retelelor cu unde
amortizate. Alegerea corespunzatoare a setarilor initiale, pentru anumite clase de semnale, conduce la
aproximari mult mai bune. Un astfel de caz nu este aratat, deoarece cele doua linii care reprezinta

semnalul si aproximarea lui din Figura 14 ar fi confundate.
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Tn ciuda capacitatii lor de adaptare, cercetarea retelelor cu unde amortizate in aceasta lucrare

ramane la stadiul de simulari. Folosirea lor la analizarea EEG ar necesita o setare arbitrara a conditiilor

initiale mentionate mai sus.
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Figura 13 Descompunerea in pachete cu unde amortizate a semnalelor 1V [a)] si [b)] din Figura 5
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Figura 14 Rezultatul aproximarii [linia punctata] in 50.000 de iteratii a semnalului simulat IV din
Figura 5 fard componenta sinusoidala [linie plina] printr-o retea cu 100 undaloni
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3.5. Cautarea adaptarii (Matching Pursuit) cu dictionar Gabor real
discret

inregistrarile EEG care trebuie procesate numeric sunt serii reale si discrete in timp. Pentru
analizarea acestor semnale trebuie construit un dictionar de atomi reali timp-frecventa, generati in

concordanta cu ecuatia (2.12) :

g (n) = Kp,g 8 (n-p) cos(2m %n —-9) (3.4)

Indexul y=(j, k, p) este un analog discret al lui I=(& s, u) din ecuatia (2.12). Daca presupunem ca
semnalul are N=2" esantioane, unde L este un numar intreg, atunci
0< j<L,0< p <N iar 0< k <N. Parametrii p si k sunt esantionati cu un interval 2. O astfel de alegere
limitatd a parametrilor, asemanator esantionarii duale a spatiului timp-frecventa in analiza
multirezolutie cu unde amortizate, este un rezultat al compromisului dintre precizia reprezentarii si
complexitatea calculelor. Figura 18 arata rezultatul esantionarii spatiului frecventa-in octave dintr-un
astfel de dictionar. De retinut ca atomii cu interval mai lung in timp [octava superioara] au esantionare
mai fina in domeniul frecventa.

Parametrul ¢, care In ecuatia (2.12) era ascuns ca faza a unui numar complex, acum apare
explicit. Valoarea lui K4 este astfel incat |g(7,¢)‘ = 1. Integrand aceasta formula [cu aproximare

continua] obtinem :

1
[

2
Ky ¢ = \/ m e

(3.5)

2'eN cos(—p2¢)
N
Marimea acestui dictionar (si rezolutia descompunerii) poate fi crescuta prin supraesantionarea
cu 2/ (I>0) a parametrilor de timp si frecventa p si k. Dictionarul care rezulta are O(2?’Nlog.N) forme de
unda, asa cd complexitatea calculelor creste, ca si supraesantionarea, de 2/ ori. De asemenea, rezolutiile

in timp si frecventa cresc cu acelasi factor.
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At = 2-| f_ (36)

A= 21 (3.7)

unde fm este frecventa de esantionare a semnalului analizat.

Aici, rezolutia este inteleasa ca distanta dintre centrele atomilor vecini in timp sau frecventa din
dictionar. Ea depinde de octava j, care corespunde la ,latimea” unui atom in timp si frecventa.
Abaterea Tn timp a atomilor dictionarului defineste abilitatea noastra de a masura latimea in timp a
structurilor semnalului reprezentata de acesti atomi. Se poate defini ,latimea” unui atom timp-

frecventa ca fiind jumatate din Iatimea functiei fereastra g(n) :

2" [In2
Ti2=2 T\ . (3.8)

m T

Aceasta se schimba cu fiecare octava j cu un factor de 2, indiferent de supraesantionarea
descrisa mai sus.

Figura 15 a) arata reprezentarea grafica a functiei Wigner obtinuta din descompunerea MP a
semnalului simulat /V din Figura 5, trasat in josul figurii. Se observa o reprezentare perfecta a sinusoidei,
a functiei delta Dirac si a doua functii Gabor [F, E, C, D], care reprezinta forma de unda prezente in
dictionar. Structurile A si B sunt reprezentate de grupe de atomi. Adaugarea zgomotului in Figura 15 b)

nu modifica semnificativ rezolutia.

3.5.1. Amplitudinea unei functii Gabor discrete

Marimea <R"™, gs> [ecuatia (2.15)] calculata prin algoritm pentru fiecare din atomii selectati
este denumita modul. Ea reprezinta cantitatea din energia semnalului care este explicata printr-o forma
de unda particulara. Totusi, in unele cazuri, avem nevoie de valoarea amplitudinii structurilor. Relatia
dintre modulul si amplitudinea functiei fereastra a unui atom din dictionarul Gabor — ecuatia (3.4) —

este data de ecuatia (3.5). Totusi, aceasta formula ne da amplitudinea functiei fereastra.
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Amplitudinea efectiva varf-la-varf a functiei Gabor corespunzatoare poate fi mai mica, functie
de frecventa, faza si parametrii de octava ai acesteia. Figura 16 prezinta exemplul unor functii Gabor
din dictionarul construit dintr-un segment de 2048 de intervale. Amplitudinile functiei fereastra au fost
normate la 1 [ Kji¢ ecuatia 3.4] pentru toate formele de unda trasate grafic.

Diferenta dintre amplitudinea functiei Gabor si amplitudinea functiei fereastra, introdusa prin
esantionare discretd, poate fi observata in Figura 16 g) si h), unde esantionarea lipseste din extrema
sinusoidei modulate. Pe graficele c¢) si d) din Figura 16, maximul oscilatiilor de joasa frecventa este
departe de maximul functiei fereastra, avand ca efect amplitudini ale functiei Gabor mai mici decat 1.

Figura 17 arata diferenta relativa dintre dublul amplitudinii functiei fereastra g, din ecuatia (3.4),
si amplitudinea efectiva varf-la-varf a functiei discrete Gabor in spatiul frecventa-octava. Calculele au
fost efectuate pentru toate octavele si frecventele atomilor care ar forma un dictionar Gabor discret
complet, pentru un segment cu 2048 de intervale, mediat pentru peste 1099 de faze aleatoare. De
retinut, cd numai un subset de puncte din acest plan reprezinta atomii prezenti efectiv in dictionarul
folosit in calcule — a se compara cu Figura 18.

Pentru acest dictionar existda o implementare numerica mai rapida prin metoda de cautare a
adaptarii, descrisa de Mallat si Zhang (1993). Ea a fost folosita in capitolul 4.3. pentru experimente

numerice. Parametrul de supraesantionare / a fost fixat la valoarea 3.

3.5.2. Numarul formelor de unda din dezvoltare

Alt aspect practic rezulta din faptul ca, in mod normal, nu se calculeaza dezvoltari infinite ale
termenilor din ecuatia (2.18). Iteratiile trebuie oprite intr-un punct anume.

Numarul formelor de unda din dezvoltare poate fi, de exemplu, stabilit printr-un procent din
dispersia semnalului rezultata din descompunere sau fixat la o valoare anumita. Cu toate acestea,
merita osteneala sa aruncam o privire la comportamentul reziduurilor semnalului la fiecare iteratie.

Aproximarea MP este neliniara iar reziduurile, nu semnalul, sunt descompuse la fiecare etaj al
procesului iterativ. Norma lor converge spre zero, dupa cum se arata in ecuatia (2.17). Totusi,
proprietatile asimptotice ale reziduurilor sunt cheia intelegerii proprietatilor de convergenta ale MP.
Dupa cum s-a postulat Tn (Davis si colectivul 1994a) Cautarea Adaptarii este o harta haotica. Acest lucru
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a fost dovedit pentru un tip particular de dictionar (Davis si colectivul 1994b) si a fost confirmat de
experimente numerice. Daca se renormalizeaza reziduurile la fiecare pas, pentru a preveni scaderea lor
catre zero, reziduurile renormalizate converg catre realizarile unui proces pe care il denumim zgomotul
dictionarului. Realizarile zgomotului dictionarului sunt semnale pentru care produsele cu elementele
dictionarului sunt uniform mici. Tntr-un anumit punct al procedurii iterative se ajunge la un stadiu in
care un reziduu este o realizare a zgomotului dictionarului. Aceasta corespunde cu situatia in care toate
structurile coerente cu dictionarul, care dau relativ produse mari cu elementele dictionarului, au fost
inlaturate in iteratiile anterioare.

Sau, cu alte cuvinte, un astfel de reziduu nu are nici o structura care ar putea fi coerenta in
raport cu dictionarul. Tn practic, acest comportament al procedurii iterative poate fi exprimat printr-o
magnitudine A(n) — proportia din energia reziduului R,f exprimata prin gio:

(R"(f),9,)

A(n) converge catre o valoare constantd in functie de marimea semnalului. Atingerea acestei
valori corespunde situatiei prezentate mai sus, cand distributia produselor reziduurilor cu formele de
unda ale dictionarului este plata. Figura 19 arata micsorarea lui A, impreuna cu energia reziduului, supra
numarul de iteratii ale algoritmului.

Linia punctata arata procentul din energia totald a semnalului care este exprimata prin iteratii
consecutive. Aceasta valoare corespunde lui A(n), dar la fiecare pas este normalizata fata de energia
totald a semnalului si nu fata de energia reziduului. Figura 19a arata aceste curbe pentru un segment
EEG tipic, de lungime 2048 de intervale. Se poate observa in partea dreapta a graficului, in regiunea
unde curba A devine platd, ca este foarte putind energie ramasa in reziduu. Aceasta indica faptul ca
dictionarul Gabor este, in general, coerent fata de majoritatea structurilor semnalului. Figura 19b) arata
acelasi grafic pentru o epoca EMG [electromiograma, care aratad activitatea electrica a muschilor] in
cadrul aceluiasi experiment, esantionat, de asemenea, cu 102,4 Hz. Se observa ca A(n) devine plata
foarte curand [dupa aproximativ 40 de iteratii], in timp ce ambele curbe care raman, procentajul absolut
exprimat in functie de iteratia data si energia reziduului, scad foarte Tncet. Aceasta indica o coerenta

mica a acestui semnal fata de dictionarul Gabor: adica dupa cateva iteratii, in timp ce inca mai exista o

FUSURI DE SOMN
contact@fusuridesomn.ro; www.fusuridesomn.ro
0735150 657 0722 604 071




/am:%

e i L L

dispersie importanta a semnalului care trebuie exprimata, distributia produselor semnalului cu atomii
dictionarului devine plata si nici o structura nu mai este , in particular, coerenta cu dictionarul. Harta
Wigner pentru aceastd epoca EMG este ardtata in Figura 20. Una din cele mai coerente structuri este
artefactul tensiunii de alimentare alternative la 50Hz. Un astfel de semnal cu continut scazut in
informatie poate fi rezultatul unei frecvente de esantionare prea mici pentru EMG, potrivita mai
degraba pentru canalele EEG, si din cauza insesi naturii semnalului EMG.

Figura 21 arata graficul Wigner al unui segment EEG tipic in cazul cand a) 50, b) 100 si c) 200 de
atomi au fost luati in considerare. El arata dezavantajele trasarii distributiilor pentru prea multi atomi.
n Figura 21 c) vizibilitatea clara a structurilor principale EEG din a) si b) este deterioratd , in principal,
de prezenta structurilor legate de componentele zgomotului. Tn plus, 50 de atomi din a) exprim3

aproape 95% din energie.

3.5.3. Procedee de realizare practica

n descrierea pe scurt a algoritmului MP din paragraful 2.4 s-a spus c la fiecare pas al procedurii

iterative un vector g, este ales, astfel incat sa dea cel mai mare produs cu reziduul R"f:

| <R"f, g>| - maxi|<R"f, g >| (4.17)

Intr-adevér, deoarece dictionarul construit pentru un semnal discret finit are un numér finit de
forme de unda, aceasta conditie este indeplinita de cel putin una din acestea. Totusi, in practica,
alegerea celei mai bune forme de unda la fiecare etapa este bazata pe anumite procedee. O
implementare directa a procedurii de alegere de mai sus, care este deja un compromis in favoarea unei
complexitati de calcul mai mici, ar necesita, inca, o cantitate enorma de resurse de calcul. Este suficient
sa consideram, de exemplu, faza, continua prin natura ei, prezenta explicit in atomii reali timp-frecventa
din dictionarul Gabor. Esantionarea rezonabila a acestui parametru ar produce un dictionar urias chiar
pentru dimensiuni relativ mici ale spatiului semnalului [egal cu numarul intervalelor din semnalul
analizat]. De aceea, pentru a face algoritmul potrivit pentru aplicatii practice, sunt implementate

anumite procedee de optimizare a procedurii de alegere . Deoarece metoda, prin insasi natura ei,
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furnizeaza o solutie sub-optimala, acest lucru nu este un dezavantaj major prin el insusi daca procedeele
alese dau rezultate rezonabile. Totusi, acest lucru trebuie avut in vedere daca vrem sa comparam
rezultatele obtinute prin diverse implementari ale MP. Daca optimizarea implementata difera chiar cu
putin, diferentele se acumuleaza la fiecare iteratie deoarece dezvoltarea nu este ortogonala.
Problema procedeului optim pentru MP este studiata in prezent. Rezultatele preliminare
sugereaza ca s-ar putea obtine o procedura de alegere care sa iTmbunatateasca caracteristicile dorite
ale semnalului, cum ar fi, de exemplu, morfologia EEG asa cum este perceputa in analiza vizuala. Noi
credem ca aceasta cercetare, impreund cu progresele in matematica si scaderea pretului tehnicii de
calcul va face ca algoritmii bazati pe MP sa devina o parametrizare, in general, acceptabild pentru

semnale biomedicale.
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Figura 15 Curbele Wigner obtinute cu ajutorul MP, pentru semnalele aratate mai jos [a se compara cu
Figura 5]. Literele indica structurile semnalului §i atomii sau grupurile de atomi corespunzatori
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Figura 16 Exemple de functii Gabor dintr-un dictionar construit pentru un segment de 2048 intervale.
Amplitudinea functiei fereastra [ K, ) ecuatia (3.4)] este normata la 1
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(2-max+min)/2, mediat peste 1099 de faze aleatoare in functiile Gabor

Figura 17 Diferenta relativa dintre amplitudinea [dublata] functiei fereastra si amplitudinea instantanee
varf-la-varf a functiei Gabor. Pe axa dreapta — octavele [1-11], pe axa stanga — frecventa in unitati
generale
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Figura 18 Esantionarea spatiului frecventa [pe axa orizontald, 0-1024] — octave [pe axa verticala, 1-10]
in limita dictionarului Gabor discutat in capitolul 3.5.
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Figura 19 A [ecuatia (4.15), linie groasa] si energiile: care raman 1n reziduu [cu liniute] si exprimate in
iteratie [cu linie punctata] fata de energia semnalului, supra numarul de iteratii; a) EEG; b) EMG
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Figura 20 Curba Wigner pentru semnal EMG, pentru care scaderea lui A a fost trasata grafic in Figura
19b
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Figura 21 Curba Wigner pentru o undd EEG lunga de 20s [la baza graficelor] in cazurile cand au fost
luati in considerare : a) 50, b) 100 si ¢) 200 atomi (iteratii)
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Capitolul 4
Rezultate si discutii

Exemplele date in acest capitol pot servi ca baza metodologica pentru o clasa larga
de probleme Tntéalnite in prelucrarea semnalului biomedical de tip EEG.

4.1. Studiul potentialelor evocate

Potentialele evocate (P300) sunt semnale cu un ordin de marime mai mici decat EEG-ul
fundamental iar forma lor este gasitd prin medierea probelor declansate cu un stimul repetat.
Corectitudinea aproximarii prin mediere se bazeaza pe presupunerea independentei ambelor semnale
(lucru neadevarat), repetabilitatea EP si caracterul pur stohastic al EEG. Aplicarea WT face posibila
depdsirea dificultatilor legate de procedura de mediere. In lucrarea (Bartnik si Blinowska, 2002)
descompunerea multire-zolutie a fost aplicata potentialelor evocate auditive singulare si epocilor EEG-
ului fundamental. Tn spatiul coeficientilor de unde amortizate s-a realizat o analiz3 statistica pentru a
gasi diferentele dintre inregistrarile EEG si cele ale EP. S-a descoperit ca nivelul de incredere al
discrimindrii 10° se poate obtine pentru numai cinci coeficienti de unde amortizate.

Tn lucrarea (Bartnik, Blinowska si Durka, 2000) s-au realizat reconstructiile potentialelor evocate
singulare din coeficientii de unde amortizate. Figura 22 prezinta reconstructia primelor zece probe
singulare din coeficientii de unde amortizate care deosebesc EEG de EP. Deasupra fiecarei probe
consecutive [linie plina, in partea de jos] este desenata reconstructia ei [linie plind, mai subtire] pe
fondul unei medii a tuturor celor 55 de probe singulare, de lungime 512ms fiecare [linie punctata]. Se
poate observa o similaritate mai buna sau mai proasta a acestor reconstructii fata de medie, in functie

de proba. De asemenea, exista cel putin un caz cand se pare ca raspunsul nu a aparut.

4.1.1. Investigarea influentei leziunilor cerebrale

Au fost inregistrate potentiale evocate somatosenzoriale [SEP, extrase prin stimularea electrica

a labei de pisica] cu ajutorul unor electrozi cu bila de argint pozitionati pe cortexul pericrucial al pisicii
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anesteziate. Inregistrarile au fost efectuate Tnainte si dupa inldturarea unei parti a cerebelului. Au fost
inregistrate EEG spontane si 92 de repetitii ale SEP din 8 derivatii : F7, F3, C3, P3, O1, F8, F4, C4, P4, O2.
Tnregis-trarile rezultate in urma experimentelor au fost impdrtite in patru cazuri : potentiale evocate
fnainte de leziune, EEG spontane inainte de leziune, potentiale evocate dupa leziune si EEG spontane
dupa leziune. Parametrizarea cu unde amortizate a fost calculata pentru fiecare din cele 92 de
segmente ce reprezinta fiecare caz din cele patru mentionate mai sus. A fost aplicat testul Mann-
Whitney in spatiul coeficientilor de unde amortizate deja calculati. Diferentele presupuse intre fiecare
pereche de cazuri mentionate anterior, au fost testate separat pentru fiecare din coeficientii de unde
amortizate.

Figura 23 prezinta schema coeficientilor de unde amortizate pentru care diferentele presupuse
au un nivel de incredere de 0,01. Dreptunghiurile umbrite (usor decalate catre stanga sus) indica
coeficientii de unde amortizate care deosebesc EP de EEG. Dreptunghiurile negre [dreapta mai jos]
indica diferentele dintre EP-urile de inainte si dupa leziune. Dreptunghiurile goale inseamna ca nu exista
diferente semnificative.

Investigarea in profunzime a mai multor desene corespunzatoare Figurii 23 ne permite sa facem
urmatoarele observatii :

1. Diferentele dintre potentialele evocate si activitatea spontana, evidentiate in
inregistrarile de Tnhainte si dupa leziune, sunt similare cu rezultatele descrise n lucrarea (Bartnik
si Blinowska, 1992). Cea mai buna discriminare a fost pentru componentele timpurii de pe
scalele (s) 22, 23 si 2% corespunzatoare benzilor de frecventa : 250-125 Hz, 125-62 Hz si respectiv
62-31 Hz. Diferentele statistice intre inregistrarile pure EEG si SEP au clarificat influenta
stimulilor in SEP. Reconstructiile probelor singulare din acesti coeficienti au forme fata de medie
analog situatiei din Figura 22.

2. Tnregistrarile SEP fnainte si dupd leziune au fost, in general, cel mai bine discriminate,
prin aceiasi coeficienti de unde amortizate ca aceia care deosebesc SEP de EEG (inainte si dupa
leziune). Acest efect este prezentat in Figura 23 pentru primii opt electrozi.

3. Nu au fost gasite diferente statistice in Tnregistrarile EEG spontane inainte si dupa
leziune.
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Din aceasta analiza rezulta ca activitatea creierului schimbata de leziune a fost in principal
activitate evocata, in timp ce EEG-ul spontan Tnainte si dupa leziune nu a aratat diferente statistice.
Aceasta este legatd, de asemenea, de activitatea spontanda prezentd pe fondul segmentelor
potentialelor evocate. Diferentele introduse de leziune in aceste Inregistrari au fost localizate in aceleasi
regiuni timp-frecventa ca diferentele dintre potentialele evocate si EEG-ul spontan, fapt care sugereaza
ca numai activitatea influentata de leziune a fost activitate evocatd, in timp ce EEG-ul spontan ramane
neschimbat.

Transformata cu unde amortizate ofera descrierea potentialelor evocate in termeni de
coeficienti care reflecta caracteristicile lor morfologice. Schimbarile introduse de leziune au fost
detectate Tn spatiul timp-frecventa fara nici o presupunere anterioarad referitoare la proprietatilor

semnalelor.
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Figura 22 Reconstructiile potentialelor evocate singulare din cinci coeficienti care sa deosebeasca SEP
de EEG-ul curent. Jos — inregistrarea bruta, sus cu linie plind — EP-ul reconstruit, cu linie punctata —
media pentru 55 de prob

FUSURI DE SOMN
contact@fusuridesomn.ro; www.fusuridesomn.ro
0735150 657 0722 604 071




il

MONITORIZAREA NIVELULUI DE OBOSEALA MENTALA
A PERSONALULUI CARE ACTIVEAZA INFRASTRUCTURA CRITICA

oiEn i oihan. E chan 3 [= - N ohEn 5 oihEn & chan T [=p - N ]

P L — ] e ke ] ] ] = ]

E 2= = —t= e gl —= (= e

= == —=— =& — —— = g —

|— =T o = | T = s | T = =
v — — T — T — o o ] i e

= == == == == == === ==

2= 3 o = L ] e ] e ] [ ] ——

i = Q= a2 L =1 o —1 T E=m o =1 T e

| — == —— —— = o s | o

E —— —— —— T — T — L —1 —— L —1

- —_— — o = | i —— — = = —

|— [ ] —— g [ ] [ [ —1 [ — —p—

f— ] = ] = = b - —] - —] =

w =] = = = = == —] ——

—— —— — — e e e e

— | — | e - — —_— 1 —

—_— = = T — T — o T — T — ==
I - T — ] b —1 - —1 =1 - —] - —1
— —— T — e =] g e ] = = =
1 = = = = = = = =
== e = =1 === =] T — = = ===
— e [ = [ = e g —a— —a— —a— ——
— I [— ] [— ] [— ] (] [——] [— ] ]
PN [ —a —_ = = ] = —
- — — i e e e i e
— — — L —1 L —1 — — — L —1
faE) [ ] [ ] [ ] = [ [ [ =
= [ | [ = | = — — [ ] [ - ] —
) i — = [== - | [== - =] L= == - =] [=="- =] [==- =] == o]
q!': = ] —e= i —gmmm —_—— —e= —=
] — ] — ] — ] — ] — ] ] ]

1 — ] — ] — ] — ] — ] — ] ] — ]
T s | ——— [ = — [ —— [ — e s
3= — o k= — o= — = o= = [ ]

1 = = = === T == = o =1 o =1
jpe— s | [ | [— ] T — L ] [ ] [— ] 3
Il — — — — — = ———] —
— = = | — — — 1 o | -
ek} ] = T 1 ] 1 = 1
| ] — ] = - —] - —] - —] =

ED == = i == . =] . =] = ==
| e | . | | —=| = o | e = | = L ]

— ] — ] | —— _—— —— | —_—t—

ke | | —_— —_ —_l —_— —_—

[ [ [ [——] —— [—— [ ——]

[ ] [ ] [ ] ] — ] (] [ ] — ]

(= [ —1 =3 : [ — e —] e —1 e — ] [ —] e —]

E —— —— == —— g = = ——

= — — 1 L ——1 L —1 — — =

— ] [ —] ] [ —1 [ —1 [ —1 [ —1 [ —1
=& = = o | = e - | = e o |

= = = =] =] e | =] =]

=t == == == == == == ==

] h— ] h——] p———] h———] = = ———]

=] == = ] ] =] ———] ]

i —— ] p——] ———] f———] ——] ———] f——]

[——] [——] e (] (] i e (]

[— ] [—] [—— [———] [——] [——] [——- [

[ —a —_ i e i = ]

] ] f———] —— = f———] f———1 ]

Y e e e e e e ey —

Figura 23 Rezultatele discriminarii dintre SEP si EEG in spatiul coeficientilor de unde amortizate

4.2. Detectarea artefactelor EEG utilizand o retea neuronala artificiala

Cand se foloseste o retea neurala artificiala (ANN, par. 2.3.) pentru clasificarea segmentelor din
inregistrarile EEG, apare problema alegerii optime a preprocesarii seriilor numerice Tnhainte de
alimentarea intrarii de la primul nivel. Transformata ortogonala cu unde amortizate este un candidat
bun pentru a fi folosit pentru preprocesare din cauza implementarii rapide [O(N)] si a corespondentei
coeficientilor de unde amortizate cu continutul energetic timp-frecventa.
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Au fost testate patru retele neurale artificiale din punct de vedere al performantelor de
clasificare, pentru segmente de inregistrari EEG multicanal cu o lungime de 2,5 s. Fiecare din segmente
a fost supus unei decizii binare a unui expert : este artefact sau nu este artefact. Artefactele au fost
marcate in scopul analizarii ulterioare. Canalele polisomnografice standard (21 de canale EEG, in
concordanta cu standardul 10-20 si derivatele sale Al si A2) au fost esantionate cu frecventa 102,4 Hz
cu ajutorul unui convertor analog-digital cu 12 biti. Au rezultat 8 ore si 38 de minute de inregistrari,
reprezentand 12440 segmente de 2,5 s. Setul de invatare a constat din segmentele impare [6220], 2060
din acestea fiind clasificate drept artefacte. In setul de testare [segmentele pare] 2058 de segmente
contineau artefacte.

Tnvitarea retelei prin propagare inversd a fost repetatd pana cand testele realizate pe un subset

din setul de Tnvatare nu au aratat nici o Tmbunatatire.

4.2.1. Retele testate

Au fost testate patru scheme diferite de preprocesare. Arhitecturile retelelor au fost adaptate
la schema de preprocesare :

A. Tn prima aproximare au fost folosite ca intrare segmente neprelucrate din seriile in timp
ale EEG. Fiecare din neuronii de pe al doilea nivel au receptionat intrare de la 7
esantioane invecinate, cu fereastra mutatd cu un interval la urmatorul neuron. Au
rezultat 250 neuroni pentru fiecare segment de 2,5 s (256 de intervale), iar pentru 27 de
canale, un total de 6750 de neuroni pe primul nivel. 27 de neuroni din nivelul al treilea
au receptionat intrare de la toti neuronii de pe nivelele precedente. Un singur neuron de
iesire a colectat intrarile de la toate unitatile de pe al doilea nivel.

B. n construirea preprocesarii pentru a doua retea, a fost addugatd o anumita cantitate de
cunostinte a priori despre natura artefactelor. Corelatiile dintre electrooculograma si
canalele EEG [denumite EOG1/EOG2, EOG1/Fpl1, EOG1/Fp2] au fost calculate pentru a
facilita detectarea artefactelor oculare. Restul de 45 de valori de intrare au constat din

medii si variatii calculate pentru fiecare canal separat.
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C.

Coeficientii neprelucrati de unde amortizate ai datelor fiecarui canal au constituit
intrarea in cazul retelei a treia. Urmatorul nivel a constat din doua subnivele. 27 de
unitati de pe primul subnivel a receptionat suma ponderata a tuturor coeficientilor de
unde amortizate din inregistrarile separate ale canalelor. Fiecare din cele 256 de unitati
ale subnivelului al doilea au receptionat un singur coeficient de unde amortizate
(corespunzand unei anumite regiuni timp-frecventa) de la toate cele 27 de canale. Primul
subnivel a fost introdus pentru a facilita evolutia retelei catre detectarea artefactelor
vizibile Tn canale separate, cum ar fi, de exemplu, decalajul liniei de referinta. Al doilea
subnivel a adunat dependentele inter-canal fara a pierde informatia timp-frecventa
continuta in coeficientii de unde amortizate.

Bazati pe formula (3.3) din paragraful 3.2.4., au fost calculate corelatiile din banda de
joasa frecventa (0,4 — 3,2 Hz) intre electrooculograma EOG1 si derivata Fpl a EEG
precum si intre electrooculogramele pentru ochiul drept si stang EOG1 si EOG2. Ne-am
asteptat ca raportul lor sa reflecte propagarea electrooculogramei spre canalul Fp1l al
EEG. Au fost calculati parametrii similari pentru derivatele Fp2, F7 si F8, care sunt in mod
obisnuit cele mai contaminate cu acest tip de artefacte. Datorita calcularii corelatiei la
joasa frecventd, acest parametru nu a fost afectat de propagarea EEG 1in

electrooculograma.

Pentru fiecare din canalele EEG puterea din banda de frecventa 25,6 — 51,2 Hz normalizata fata

de puterea totald a reflectat artefactele de Tnalta frecventa (de exemplu, muschi). Parametrul similar

din banda de frecventa 0 — 0,8 Hz a reflectat artefactele de joasa frecventa, legate in principal de

respiratie. Toti acesti parametri au fost calculati eficient din descompunerea ortogonalda cu unde

amortizate.

Marimea totala a nivelului de intrare a fost de 46. 20 de unitati de pe al doilea nivel si sase unitati

de pe al treilea nivel au fost conectate la fiecare neuron de pe nivelele precedente. Ca si in celelalte

cazuri descrise anterior, o singura unitate de iesire a fost conectata la toate unitatile nivelului

precedent.
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4.2.2. Analiza rezultatelor

Figura 24 prezinta raspunsurile celor patru retele neurale descrise anterior [A, B, C, D] la seturile
de invitare [A1, B1, C1, D1] si la seturile de testare [A2, B2, C2, D2] descrise mai sus. Invitarea a fost
realizatd pentru valorile : 1 = artefact, 0 = non-artefact. Dreptunghiurile de la abscisa 0 si 1 reprezinta
decizia expertului — respectiv numarul de artefacte si de non-artefacte. Situatia idealda a fost
reprezentata printr-un grafic cu o zona umbrita corespunzator numarului de cazuri de non-artefacte
concentrat pe abscisa 0, cu indltimea egala cu indltimea dreptunghiului stang. Similar, zona punctata
pentru a indica cazurile cu artefact ar trebui concentrata pe abscisa 1 si cu o inaltime egala cu
dreptunghiul drept. Se poate observa ca o mare parte din raspunsuri se inchide la 0,4 pentru reteaua
D, pentru ambele seturi de date, de invatare si de testare. Aceasta corespunde unei clase de semnale
cu care reteaua “nu stie ce sa faca”.

Pentru a converti iesirea retelei (reprezentata de valori continue in gama de la 0 la 1) la valori
binare, se fixeaza un prag de decizie. Valorile sub prag se considera 0, iar cele peste prag se considera

1. Dupa o asemenea cuantizare avem patru cai posibile de a clasifica raspunsul retelei :

Retea \ expert 0 1
0 TN FP
1 FN TP

Alegerea valorii pragului influenteaza performanta retelei in ceea ce priveste recunoasterea
epocilor cu artefacte si non-artefacte. Performanta poate fi masurata prin probabilitatea de clasificare
optima, adica probabilitatea ca o epoca marcata de expert ca fiind artefact sa fie clasificata la fel de
catre retea. Se poate defini detectabilitatea epocilor cu artefacte ca fiind TP/(TP+FP) iar detectabilitatea
epocilor cu non-artefacte ca fiind TN/(TN+FN). Alt parametru, reflectand probabilitatea ca segmentul
clasificat de retea ca fiind artefact sa fie intr-adevar marcat asa de catre expert, se poate denumi
selectivitate. Selectivitatea retelei fata de epocile cu artefacte va fi data de TP/(TP+FN) iar fata de

epocile cu non-artefacte va fi data de TN/(TN+FP).
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Tabelul de mai jos prezinta performantele celor patru retele pe un set de date de testare, pentru

o alegere optima a pragului:

A B C D
prag 04-09 | 01-0,2 | 01-09 | 0,1-0,3

detectabi- | artefacte TP/(TP+FP) 0,9 0,7 03-04 0,7
litate

non-artefacte TN/(TN+FN) 0,2-0,3 0,8 30,7-0,8 0,7

selectivi- | artefacte TP/(TP+FN) 0,35 0,7 0,4 05

tate
non-artefacte TN/(TN+FP) 0,7 0,85 0,7 0,8

Retelele A si C arata performante nesatisfacatoare pentru setul de testare, desi pe setul de
invatare ele au invatat sa se comporte bine. Retelele B si D arata performante similare pe setul de
testare si pe setul de invatare, lucru care dovedeste ca au proprietati bune de generalizare. Urmatorul

tabel rezuma rezultatele de mai sus :

Preprocesarea intrarii Marimea | Convergenta | Generalizare
Intrarii (iteratii)
A Semnal brut 6750 18*10° Mica
B Corelatii, variatii s1 medii 45 22*10° Buna
C | Coeficienti bruti de unde amortizate 6912 2*10° Mica
D | Corelatii si puteri delimitate in banda 46 2,1*10° buna
bazate pe unde amortizate

FUSURI DE SOMN
contact@fusuridesomn.ro; www.fusuridesomn.ro
0735150 657 0722 604 071




il

SO

MONITORIZAREA NIVELULUI DE OBOSEALA MENTALA
A PERSONALULUI CARE ACTIVEAZA INFRASTRUCTURA CRITICA

4.2.3. Concluzii

1. Retelele neuronale cu un numar mic de intrarii permit generalizare mai buna.

2. Utilizarea coeficientilor bruti de unde amortizate ca intrare, au crescut viteza de invatare cu
un ordin de marime fata de semnalul brut. Aceasta demonstreaza relevanta informatiei
morfologice continuta de coeficientii de unde amortizate.

3. Descompunerea ortogonala cu unde amortizate (wavelet) permite, pentru un calcul eficient,
o prelucrare mult mai complexa [ex. corelatiile cu banda limitata Tn locul corelatiilor totale]

pastrand un nivel acceptat pentru resursele de calcul.

4.3. Detectarea varfurilor din timpul somnului si analizarea acestora pe
baza parametrizarii cu Cautarea Adaptarii

Varfurile din timpul somnului joacd un rol major in analizarea activitatii cerebrale in somn.
Impulsuri spontane de activitate ritmica in banda 12 — 14 Hz, pe fondul EEG-ului unui subiect in somn
usor, au fost observate pentru prima oara in anul 1935 de Loomis si altii, care inca de la inceput le-au
denumit drept ,,varfuri”.

Mai tarziu, termenii unde sigma sau activitate sigma au fost recomandati de Federatia
Internationala pentru Electroencefalografie si Neurofiziologie Clinica [IFSECN] in anul 1961, dar
utilizarea acestora a fost descurajatd de IFSECN in anul 1974. Tn ,Glosarul de termeni utilizati in mod
obisnuit in electroencefalografiile clinice” [IFSECN 1974] varfurile sunt definite drept ,,un grup de unde
ritmice caracterizate de amplitudine cu crestere progresiva si, apoi, cu scadere graduald”

Definitia data in (Rechtschaffen si Kales 1968) spune , prezenta vdrfului in timpul somnului nu
trebuie definitd dacd nu are o duratd de cel putin 0,5s, adicd sd fii capabil sG numeri 6 sau 7 unde
distincte intr-o perioadd de jumdtate de secundd. (...) Termenul trebuie folosit numai pentru a descrie
activitatea dintre 12 si 14 cicli/secundd”. in (Dutertre 1977) gisim, de asemenea, ¢ ,, undele vdrf sunt
monomorfice, disfazice si simetrice fatd de linia de bazd. Frecventa este stabild in banda 12 — 14 Hz.
Durata intregului vdrf este de variabild, intre 1 si 6 secunde”.

Jankel si Niedermayer (1985) discuta, de asemenea, aspectul controversat al existentei
varfurilor cu frecventa in jurul valorii de 10H z. Aceasta problema nu este tratata in aceasta lucrare.
FUSURI DE SOMN
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Varfurile din timpul somnului arata variatii in functie de morfologia, frecventa si distributia
spatiald a undei, precum si in functie de etajul somnului. Aspectul varfurilor variaza in functie de varsta
si anumite tulburari ale sistemului nervos central. Descrierea lor precisa este importanta in studiul
insomniei, depresiei, imbatranirii, efectelor drogurilor, distoniei (de rasucire ???) si evaluarea efectelor
benzodiazepinelor (Trenker si Rappelsberger 1996).

Finalmente, o clarificare terminologica mai mare este data de Jankel si Niedermayer (1985) :
LVarful din timpul somnului al unui electroencefalograf [inregistrat la pacienti sau subiecti bolnavi]
trebuie distinse cu grija de vdrfurile discutate de neurofiziologi. Acestea sunt vdrfuri inregistrate in
experimente cu animale drogate cu barbiturice si au servit ca model pentru intelegerea genezei

ritmurilor EEG fiziologice, cum ar fi ritmul alfa [vezi (Andersen 1966)]”.

4.3.1. Date experimentale

Inregistririle nocturne pentru EEG-ul din

Fpl | Fpz | Fp2
F7 F3 Fz F4 | F8 timpul somnului au fost furnizate de profesorul
T3 | C3 Cz | C4 | T4 Waldemar Szelenberger de la Scoala Medicali din
T5 P3 Pz P4 | T6 Varsovia, Departamentul de Psihiatrie. Au fost
01 Oz 02

Tnregistrate canalele polisomnografice standard, 21

Tabelul 1 Reprezentarea schematicd a pozitiei ~ de canale conform standardului ,,10-20”, precum si
electrozilor conform sistemului “10-20".

N A derivatele Al si A2. Electrozii de argint au fost
Partea frontala a capului este in susul paginii.

aplicati cu colodiu. Rezistenta maxima acceptabild
a fost sub 5 KQ. S-a folosit un convertor analog-
digital cu 12 biti iar rata de conversie a fost 102,4
Hz.

Rezultatele descrise mai jos au fost obtinute din inregistrarile din doua nopti, pe voluntari bolnavi,
uzual 7 ore de EEG inregistrate pe aparatul EEG Medelec. Au fost realizate analize numerice si vizuale
a semnalelor de referinta provenite de la electrozii Al si A2.

Segmente cu lungimea de 20s [2048 de intervale] au fost descompuse MP cu 100 de iteratii pe

segment. Desi in cele mai multe cazuri algoritmul a gasit structuri coerente [paragraful 2.4., pagina 38]
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de asemenea dincolo de aceasta etapd, ele erau atomi de foarte mica amplitudine care erau departe de
pragul detectabilitatii. Chiar cu aceste limitari, descompunerea celor 21 de canale de inregistrari nocturne

a luat aprox. 8 zile de calcule pe o statie de lucru IBM RS/8000 320H.

4.3.2. Alegerea varfurilor din atomii timp-frecventa

Forma de baza a formelor de unda din dictionarul Gabor [paragraful 3.5.] corespunde bine cu
forma descrisa in definitiile varfurilor din timpul somnului [la Tnceputul capitolului 4.3.]. De aceea,
fiecare din varfuri trebuie reprezentat de un atom timp-frecventa din acest dictionar. Totusi, in (Jankel
si Niedermayer 1985) suntem avertizati :

»Se pare cd este clar faptul ca termenul ,,varf” presupune o burtd in mijloc si o descrestere spre
dreapta si stdnga. Aceastd formd a vdrfurilor, totusi, este exceptia mai degrabd decdt requla. Un tren
de unde alfa se aseamdnd mai mult cu forma crescendo-decrescendo a vdrfului. Astfel, termenul de
,Varf” este gresit atét timp cat vdrfurile din timpul somnului sunt implicate. Totusi, este un termen atét
de ,,simpatic” si de uzitat incat nu se poate face o schimbare terminologicd”.

Cu toate acestea, cum am mai spus, dictionarul Gabor a fost ales datorita localizarii optime timp-
frecventa a functiilor Gabor iar aplicarea lui nu este limitata doar la structurile gen varf.

Sarcina principala este de a alege din formele de unda potrivite pentru structurile segmentului
analizat corespunzatoare varfurilor din timpul somnului. O astfel de procedura va opera in spatiul

parametrilor atomilor potriviti: timp, frecventa, octava, modul si faza [ecuatia (3.4), paragraful 3.5.].

4.3.2.1. Parametri relevanti

Frecventa. Rechtschaffen si Kales (1968) au definit gama de frecventa a varfu-rilor ca fiind intre
12 si 14 Hz. n lucrérile mai noi, aceastd gamé este extinsd cu 1 Hz in sus si Tn jos (11 — 15 Hz). Jankel si
Niedermayer (1985) au declarat explicit ca ,,Nu existd nici o indoiald (...) cG gama 12 — 14 Hz este prea
ingustd”. Tn aceasta lucrare, gama de frecventd pentru o structurd pentru a fi consideratd un varf din
timpul somnului a fost stabilita la 11 — 15 Hz.

O octava corespunde latimii in timp a formei de unda [ecuatia (3.8)]. Pentru conditiile

experimentale particulare [frecventa de esantionare = 102,4 Hz, lungimea epocii analizate N = 2048
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intervale] se obtin urmatoarele valori pentru jumatate din perioada unui atom T1/2 ]in octava j [ecuatia

(3.8)] :

Octava | 5 6 7 8 9
Semiperioada T1[s] 0,29 | 0,59 |1,17| 2,35 | 4,7

Au fost alese octavele de la 6 la 8. Valorile numerice ale rezolutiilor in timp si frecventa [ecuatiile

(3.7) si (4.17)] pentru aceste octave sunt date in tabelul de mai jos :

Octava j 6 7 8
Rezolutia in timp AT [S] 0,08 0,16 0,31
Rezolutia in frecventa Af [Hz] 0,2 0,1 0,05

fn mod natural, timpul curent nu are importantd asupra clasificirii, desi este un parametru
important pentru evaluarea rezultatelor.

n final, principala provocare este reprezentatd de problema alegerii limitelor parametrului
amplitudine pentru atomii care trebuie considerati varfuri in timpul somnului. in definitiile date
varfurilor din timpul somnului [capitolul 4.3], nu s-au facut presupuneri asupra amplitudinii, ceea ce
inseamna in mod natural ca fiecare structurd ,vizibila” care satisface criteriul imprastierii in timp si
frecventa ar trebui considerata a fi un varf. Aceasta translateaza problema in zona amplitudinilor cu
limite mai mici [sau mai degraba in zona cu raportul local semnal\zgomot mai mic], care face structura
s3 poat$ fi distinsd din fond (background), fira limite superioare. in tentativele anterioare de detectare
automata a varfurilor [Fish si colectivul 1988, Broughton si colectivul 1978, Campbell si colectivul 1980],
a fost fixat un prag arbitrar, uzual intre 5 si 25 pV, pentru a reduce detectiile false datorate zgomotului
de fond.

”na
|

Notiunea de ,vizibilitate” in termenii metodei MP inseamna ca structura a fost detectata — adica
formele de unda optime au fost determinate in procedura iterativa inainte de aplicarea criteriului de

oprire a algoritmului [paragraful 3.5]. Amplitudinea a fost ldsatda ca un parametru liber pentru
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investigarea modului de detectie vizuala si automate. Problema amplitudinilor mici ale varfurilor va fi
discutata mai tarziu in paragraful 4.3.4.5.

Amplitudinea corespunde modulului parametrului care descrie atomii dictionarului. Relatia
dintre modulul si amplitudinea functiei fereastra a unui atom din dictionarul Gabor — ecuatia (3.4) —
este data de ecuatia (3.5). Totusi, aceasta formuld ne da doar amplitudinea functiei fereastra.
Amplitudinea efectiva varf-la-varf a functiei Gabor corespunzatoare poate sa depinda foarte putin de
parametrii frecventa si faza, dupa cum s-a aratat in paragraful 3.5.

Formula (3.5) poate fi simplificatd pentru atomii care pot fi considerati varfuri din timpul
somnului. Ei sunt Tn octavele de la 6 la 8, cu frecventa intre 11 si 15 Hz, care corespunde la parametrul

k =220 — 300. in acest caz:

202k”
e vV <1 (5.1)
care ne da o formula aproximativa pentru amplitudinea functiei fereastra

1
1 2'r

=27 (5.2)

2
Ky = \/ ~ o

AN P
2'eN =2
e cos( N ®)

Calibrarea dispozitivelor de inregistrare [inclusiv convertorul analog-digital] da un numar care
reprezinta 1 pV —sa-l numim Uo. Amplitudinea aproximativa [in pV] a functiei fereastra a unei structuri
reprezentate de un atom din dictionarul Gabor este data de:

2,7
T

U(j modul s) = 2 — modul st [uV] (5.3)

Totusi, notiunea de amplitudine a varfului din timpul somnului dedusa din analiza vizuala, este
data mai degraba de diferenta efectiva dintre maximul si minimul observat (masurat), decat de
amplitudinea anvelopei. Mai mult, in cazul nostru analiza vizualda a fost realizata asupra datelor

digitizate, dupa cum s-a observat pe monitorul calculatorului. Datorita acestor conditii, a fost adaugat
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un factor de corectie la formula (5.3) pentru calcularea amplitudinii efective varf-la-varf in locul
amplitudinii functiei fereastra [a se compara Figura 17 cu Figura 16] pentru a putea calcula amplitudinile

structurii.

4.3.2.2. Compararea detectiei automate cu judecata umand

Tn concordanta cu criteriul de verificabilitate din paragraful 1.1., se poate verifica consistenta
detectiei automate a varfurilor din timpul somnului cu rezultatele analizei vizuale. in acest scop,
varfurile din timpul somnului dintr-o derivatie (C3-A2) a inregistrarii nocturne au fost marcate de un
specialist cu experienta in electroencefalografie. A fost adaugata la programul folosit in mod obisnuit
pentru evaluarea vizuald a finregistrarilor digitale EEG, o optiune de marcare a inceputurilor si
sfarsiturilor structurilor.

Potrivirile si deosebirile posibile au fost numarate astfel:

— TP (adevarat pozitiv) pozitia in timp a unui atom ales este intre marginile unui varf marcat

de specialist;

— FN (fals negativ) nici un atom ales nu este intre marginile varfului marcat de specialist;

— FP (fals pozitiv) atomul ales este in afara marginilor oricarui varf marcat.

Singurul parametru liber l3sat pentru a investiga comportamentul curbelor TP/FP este valoarea
amplitudinii minime de la care un atom care respecta criteriul de imprastiere in timp si frecventa
[paragraful 4.3.2.] este considerat varf din timpul somnului. Aceasta valoare va fi sub o amplitudine de
prag.

Figura 25 b) corespunde derivatei numerice a curbei de mai sus, prezentand acelasi procentaj
TP/(TP+FP) prin numarare in gama amplitudinilor de prag. Adica, in figura 25 b) o valoare x pe abscisa
corespunde unei amplitudini intre x si x+5 pV, in timp ce in figura 25 a) se numara toate evenimentele
corespunzatoare amplitudiniiintre O si x., Se observa pe ambele grafice ca, pentru un pragin jurul valorii
de 50 pV [varf-la-varf] procentajul relativ al detectiilor adevarat pozitive fata de toate detectiile
depaseste 50%.

Figurile 25 ¢) si d) prezinta histogramele distributiilor detectiilor TP si FP in functie de

amplitudinile de prag. Valorile pe histograma sunt din 5 pV in 5 pV. Cazurile TP sunt distribuite in
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general uniform n jurul valorilor amplitudinii, descrescand numai la valori mari ale amplitudinii,
deoarece varfurile de amplitudine mare au loc arareori.

Cazurile FP ajung la un maxim la amplitudini mici ale pragului, din cauza posibilitatii scazute de
detectie vizuala a varfurilor de mica amplitudine. Varfurile a caror amplitudine nu depaseste
semnificativ amplitudinea fondului sunt practic inecate in EEG. De aceea, adesea, varfurile de mica
amplitudine nu pot fi analizate vizual. Detectarea lor precisa cu ajutorul algoritmului are loc in cazurile
FP.

Analizarea amdanuntita a evenimentelor FN separate a ardtat ca varfurile marcate de expert si
nedetectate de algoritm au intervalul de timp sau in frecventa in afara limitelor definite. De aceea,
cazurile FN au fost uzual rezultatul detectarii imprecise a varfurilor de judecata umana. ,Imprecizia”
mentionata anterior se refera la caracteristicile timp-frecventa ale varfurilor din timpul somnului,
definite arbitrar in termeni de game fixe de parametri, dupa cum s-a prezentat in paragraful 4.3.2. Acest
fel de definire a structurilor EEG va fi discutat ulterior in paragraful 4.3.5.

Figura 32 prezinta exemplul altui tip de inconsistenta intre detectarea automata si prin judecata
umana : varfurile suprapuse. Structurile C si D au fost clasificate drept un singur varf. Pozitia in timp a
centrului structurii F cade cu 7 ms in afara sectiunii marcate de expert ca fiind varf. De aceea, structura
F a fost numarata la cazurile FP. Subiectul varfurilor suprapuse va fi abordat in paragraful 4.3.4.2. Figura
33 prezinta aceeasi harta timp-frecventa in trei dimensiuni, avand drept coordonata verticald
densitatea de energie.

Rezultatele anterioare arata o concordanta rezonabild cu analiza vizuald pentru valori mari ale
amplitudinii. S-a observat o sensibilitate mai mare a alegerii automate in cazul structurilor mai slabe.
Investigarea ulterioara a acestui domeniu necesita un program mai mare, care sa includa, de exemplu,

compararea scorurilor mai multor electroencefalografi.
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Figura 25 Detectia automata fata de detectia vizuala a varfurilor. @) TP/(TP+FP) fata de amplitudinea
de prag b) in gamele de amplitudine c) si d) — histogramele detectiei TP si FP fata de amplitudine
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Capitolul 5

Concluzii

Parametrizarea ortogonala cu unde amortizate are mai multe avantaje : complexitate de calcul
scazuta — O(N), implementari numerice stabile si rapide, furnizand informatii despre distributia in timp-
frecventa a energiei semnalului si o interpretare directa a coeficientilor de unde amortizate in termeni
de continut energetic timp-frecventa. in parametrizarea ortogonali fixa coeficientii de unde amortizate
pot fi tratati ca vectori si evaluati statistic imediat. Datorita acestor caracteristici, WT poate furniza o
solutie eleganta si robusta pentru o clasa larga de probleme intalnite in analiza semnalelor biomedicale.

Limitarile WT sunt legate, in principal, de faptul ca baza ortonormala este predefinita. Ca
rezultat, reprezentarea este sensibila la decalajul Tn timp al ferestrei analizate, iar rezolutiile sunt mici
in domeniul frecventa pentru structurile cu frecvente ridicate si in domeniul timp pentru structurile cu
frecvente scizute. imbunitétirea rezolutiei relative poate fi realizatd prin metoda pachetelor cu unde
amortizate, In care este aleasa o baza ortonormald pentru a minimiza entropia totala a reprezentarii.
Cu toate acestea, o asemenea alegere este afectata de tranzitiile cu energia cea mai mare. Aproximarea
cu retele neurale ofera o adaptivitate mai buna a reprezentarii, insa, datorita problemelor nerezolvate
a initializarii si convergentei, pare sa fie in stadiul de dezvoltare prematura pentru aplicatiile de
procesare generala a semnalelor.

Tmbunatitirea adaptivititii reprezentdrii poate fi realizatd prin extinderea dictionarului de
functii utilizate pentru explicarea modificarii semnalului. Redundanta introdusa in acest fel necesita o
metoda de alegere a unui subset de forme de unda din dictionar pentru descrierea semnalului. Criteriul
de alegere poate fi, de exemplu, bazat pe minimizarea erorii de reprezentare pentru un numar dat de
forme de unda. Solutia acestei probleme este polinomial greu de determinat iar o astfel de expansiune
optima nu este stabila fata de numarul de forme de unda permise. Amandoua aceste probleme lipsesc
in metoda cu Cautarea Adaptarii (MP), care ofera solutia sub-optima pentru problema expansiunii
semnalului peste un dictionar redundant.

MP este un algoritm care, in mod iterativ, adapteaza formele de unda dintr-un dictionar

redundant cu structurile locale ale semnalului. Dictionarul de functii Gabor descrie structurile prezente
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in semnal in termeni de frecventa, timp de producere, interval de timp, amplitudine si fazd cu o
rezolutie care poate fi ajustata — pana spre limitele teoretice. Dictionarele construite din forme de unda
arbitrare, nu neaparat functii analitice, pot fi proiectate sa imbunatateasca detectabilitatea structurilor
cu o morfologie particulara. Totusi, aplicarea in practica a algoritmului MP, chiar pentru dictionare
construite din functii analitice, necesita optimizare euristica pentru a mari viteza de calcul. Acest fapt
trebuie luat in considerare cand se compara rezultatele obtinute cu ajutorul altor implementari, chiar
daca s-a folosit acelasi dictionar.

Cu toate acestea, se poate spune ca MP realizeaza cea mai completa si precisa descriere a
structurilor timp-frecventa dintre metodele disponibile. Aceasta aproximare ofera noi posibilitati de
urmarire a tranzitilor EEG. Descompunerea MP in serii de timp poate realiza, de asemenea, o

parametrizare completd a EEG, imbunatatind posibilitatile oferite de metodele aplicate anterior.
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