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Resumo: Neste estudo, o método de melhor aproximacao por m termos, MAmT, é utilizado na
classificacdo de parametros de um sinal de EEG relacionados a sonoléncia. Esses parametros
sao obtidos através da: (i) série de Fourier do sinal de EEG, considerando as frequéncias corres-
pondentes aos ritmos alfa e beta; (ii) série wavelet do sinal, considerando determinados niveis
da transformada wavelet discreta de Daubechies. Os estados cognitivos sao entdo classificados
com base em um conjunto de pesos definidos através da MAmT. Quando aplicadas a sinais reais
de FEG e comparadas com a classificacao clinica, a metodologia utilizando MAmT e coeficientes
wavelet apresentou uma taxa de acerto de 93% e efetividade 47% maior em relagdo a outra, uti-
lizando coeficientes de Fourier. A associa¢do da MAmMT a transformada wavelet de um sinal de
EEG mostra-se, portanto, um método bastante efetivo e de baiza complexidade para a detec¢do
de sonoléncia.
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1 Introducao

A Administragdo Nacional de Seguranga no Transito (National Highway Traffic Safety Admin-
istration, Estados Unidos), estima que 100.000 ocorréncias policiais envolvendo acidentes de
transito sejam registradas, por ano, decorrente de sonoléncia em motoristas. Estudos indicam
que até 30% dos acidentes de transito envolvendo vitimas fatais sdo ocasionados por motoristas
sonolentos [1] .

A sonoléncia pode entdao ser considerada um problema de satide publica [2] e justifica o
interesse da industria automobilistica em desenvolver dispositivos de bordo capazes de detectar
e mitigar sinais de sonoléncia em condutores. Com base nestas premissas, este estudo visa
discutir a deteccao de sonoléncia através da aplicacao da melhor aproximacao por m-termos
(MAmT) na andlise de um sinal de eletroencefalografia (EEG) utilizando as transformadas de
Fourier e wavelet.

Do ponto de vista neurofisiolégico, a sonoléncia pode ser definida como a transicao entre a
vigilia e o sono, caracterizada pelo decréscimo da atencao e por movimentos lentos. Este processo
tem inicio com a ativagao e inibigdo simultanea de grupos de neurénios em diferentes areas do
cérebro. Por ser ritmico e sincronizado, pode ser analisado através da variacao da amplitude
da corrente elétrica no cérebro, detectavel através da eletroencefalografia (EEG). A sonoléncia
é entao caracterizada por (i) decréscimo de atividade no ritmo beta ([13-30]Hz); (ii) aumento e
subsequente reducao de atividade no ritmo alfa ([8-13]Hz) e (iii) aumento de atividade no ritmo
teta ([4-8]Hz) [3].

Desta perspectiva, a sonoléncia é considerada um padrao a ser reconhecido nos sinais cere-
brais: a transformada de Fourier ou a transformada wavelet [3] sdo comumente utilizadas para
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a extragao de caracteristicas, enquanto a distancia de Mahalanobis [4], andlise de componentes
independentes [5] ou redes neurais artificiais podem ser utilizadas como classificadores [6].

Neste estudo, o pré-processamento consiste na sele¢gdo de épocas de 30s do sinal; em seguida,
as caracteristicas do sinal EEG sao extraidas por duas abordagens, combinando-se a MAmT
a (i) expansao em série de Fourier e a (ii) expansdo em série wavelet, conforme apresentado
na Secao 2. Os algoritmos para classificagdo destas caracteristicas e consequente deteccao da
sonoléncia estao definidos na Secao 3. Por fim, os resultados obtidos sao discutidos na Secao 4
e as conclusdes sao apresentadas na Secao 5.

2 Extracao de caracteristicas do sinal EEG

2.1 Transformada breve de Fourier (TBF)

A transformada breve de Fourier (TBF), também denominada Short-Time Fourier Transform
[14], é uma extensao da transformada de Fourier aplicdvel a sinais ndo-estacionérios ou para
obtencao da localizacao tempo-frequéncia. Consiste em multiplicar cada senoide da base da
transformada por uma funcao janela w(¢) (fun¢do nao-nula em apenas um intervalo limitado de
tempo), obtendo uma nova base cujas fungoes sao definidas pelos pardmetros w (frequéncia) e
7 (posicao):

G = {w(t - 1) Yuer rez 1)

A TBF é dada pelo cédlculo dos coeficientes F(7,w), determinados pela relagao:

(1,w) / f®w(t — 7)etdt. (2)

A escolha do formato e comprimento da janela tem um forte impacto na decomposicao do
sinal. O primeiro varia de acordo com a fungao escolhida para gera-la e determina sua capacidade
de resolucao em frequéncia. Ja o comprimento define o intervalo da janela e, portanto, sua
resolucao temporal.

Uma vez definidos a forma e o comprimento da janela da TBF, estes serao fixos para toda
a transformada. A alteracdo desses parametros resulta em bases de fungoes diferentes e, por-
tanto, em transformadas diferentes [13]. Neste estudo, a TBF foi aplicada utilizando a janela
de Hamming (wp(t) = 0.54 — 0.46 cos(27t /M), sendo M o nimero de pontos) com 512 pontos
e sobreposicao de 500 pontos. A janela de Hamming foi escolhida pela simplicidade de imple-
mentagao e por oferecer resolucoes de tempo e frequéncia adequadas aos sinais deste estudo.
Para a anélise do sinal de EEG, calcula-se o quadrado do médulo da TBF (espectrograma) para
uma determinada frequéncia w, correspondente ao ritmo de interesse.

2.2 Transformada wavelet discreta (TWD)

A transformada wavelet consiste em determinar os coeficientes da expansao em série wavelet
do sinal f(t), dados pela correlagdo, isto é, o produto interno, entre f(¢) e a fungdo wavelet
de andlise 1(t). Neste estudo, a transformada wavelet discreta (TWD) é calculada através de
bancos de filtros associados a familia de wavelets ortonormais de Daubechies com dois momentos
nulos (DB2), implementados através da transformada wavelet rapida [7]. Para o sinal f(t), a
expansao em série wavelet através da TWD é dada por:

2J0—1 J—127-1
FO) =" conubana®)+ > diia(). (3)
1=0 j=Jo 1=0

A seguinte notagao é utilizada: Jy é o nivel mais grosseiro da TWD, no qual a transformada
wavelet inversa (TWI) tem inicio; J é o nivel mais refinado, com 27 elementos, equivalente as
amostras de entrada do sinal. Os niveis da TWD sao ordenados de maneira que Jy < j < J.
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Ao se aplicar a TWD & f(t), obtém-se o conjunto de coeficientes f = {C's,, Dy, Djy11, s Dj_1}-
Cada nivel j possui 2/ elementos, j = Jy,...,J — 1, e portanto o niimero total de coeficientes
wavelet para toda a decomposicio é N = 2771 — 27 O subconjunto Cj, contém os coeficientes
de escala cj,; para o nivel Jy e posigoes [ = 0,1, ..,270 — 1. O subconjunto D; contém os
coeficientes wavelet d;; para o nivel j e posicoes [ = 0,1, ..., 27 — 1.

Uma vez que a sonoléncia é caracterizada através de ritmos cerebrais, é fundamental estabe-
lecer uma relacao entre as escalas dos niveis da TWD e as frequéncias relacionadas ao fendmeno
de sonoléncia. Considerando-se que cada wavelet v (t) possui uma frequéncia central f. — cor-
respondente & frequéncia da senoide que melhor representa a forma de onda de 1 (t) — a relagao
entre escala e frequéncia pode ser data através de pseudo-frequéncias f,, determinadas pela
razao entre f, e o produto a7y [8].

A Tabela 1 relaciona as escalas dos diferentes niveis da TWD aos principais ritmos cerebrais
através de suas pseudo-frequéncias. Estes valores foram calculados utilizando-se Ts = 0.01s,
equivalente ao periodo de amostragem do sinal analisado.

Tabela 1: Relagao entre os ritmos cerebrais e os niveis da TWD (DB2, f. = 0.6667, f; = 100Hz).

| Ritmo cerebral || Nivel da TWD (J=12) [ fo [Hz] |

Beta [13-30Hz] s = Ji1 33.34
Alpha [8-13Hz] o = Jo 8.33
Theta [4-8Hz] Jo < J8 4.16

2.3 Melhor Aproximacgao por m-Termos (MAmT)

Métodos nao-lineares tém diversas aplicagoes no processamento de imagens, compactacao de
sinais, estimacao estatistica e resolugao de equagdes diferenciais parciais [10, 11]. A MAmT, um
método nao-linear, tem como objetivo expressar um conjunto de dados de entrada através de
um subconjunto com menor quantidade de elementos, de tal forma que haja a menor perda de
informacao possivel [12].

Seja f(t) um sinal expresso como combinagao linear de uma base de fungoes w1 (t), us(t),. .. ,

un(t), onde ¢q, ... , ¢, representam os respectivos coeficientes. Deseja-se obter uma aproximagao
p(t) da fungao f(t) através de uma base reduzida de fungoes @i (t), ... , U (t), com coeficientes
€1y Cm, de modo que m < n e que o erro ||p(t) — f(t)|| entre a fungao aproximada e a fungao
original seja aceitavel:
n m
f(t) = Z ciui(t), p(t) = Zfﬂlz‘(t)‘ (4)
i=1 i=1

Neste estudo, a propriedade da MAmT de representar um sinal através de uma base reduzida
de fungoes é utilizada de maneira que esta aproximacao caracterize a presencga de sonoléncia e
permita a classificacdo do sinal. Os algoritmos desenvolvidos associando a MAmT & transfor-
mada de Fourier e a transformada wavelet sdo explorados na segao seguinte.

3 Algoritmos de classificagao

3.1 MAmT apos TBF

Dado o sinal f(t), apés a aplicacio da TBF obtém-se o conjunto de coeficientesf(t) = {Fix.,
Fsp.y -+, Fom. . A MAmMT seleciona os primeiros m coeficientes de maior magnitude do con-
junto de tamanho N, com m < N. Em seguida, calcula-se o peso alfa P, através da quantidade
de coeficientes significativos na faixa de 8 a 13Hz. O processo empregado estd detalhado no
algoritmo a seguir:

DOI: 10.5540/03.2014.002.01.0124 010124-3 © 2014 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2014.002.01.0124

Proceeding Series of the Brazilian Society of Applied and Computational Mathematics, Vol. 2, N. 1, 2014.

Require: Sinal f(t) com 27 amostras; valor de m coeficientes significativos.
Ensure: Estado ALERTA ou SONOLENCIA.
TBF(f) — f
: MAmT em f =P
: De p, calcula P,
if P, > A\, then
Estado < SONOLENCIA
else
Estado + ALERTA
. end if

S BN - I A

O valor de A\, é determinado empiricamente através de uma base de treinamento, conforme
detalhado na Segao 4. Os demais ritmos cerebrais nao sao considerados no processo por nao
serem relevantes na distingdo entre os estados de alerta e sonoléncia através desta metodologia.

3.2 MAmMT apos TWD

Dado um conjunto de coeficientes f = {Cs, Dy Djys+1,.-., Dj—1} proveniente da expansao em
série wavelet do sinal f(t), a MAmT seleciona apenas os primeiros m coeficientes wavelet de
maior magnitude, com m < NN, onde N representa o total de coeficientes deste conjunto.
Considerando-se que cada nivel j da TWD possui 27 coeficientes, os coeficientes significativos
dos niveis correspondentes aos ritmos alfa e beta (ver Tabela 1) sao ponderados através do peso
alfa (P,) e peso beta (Pg):
=" 4100, Py= % + 100, (5)
Assim, o seguinte algoritmo associando a MAmT a TWD ¢ utilizado para a detec¢ao de
sonoléncia, sendo os valores de A\, e A\g determinados empiricamente através da base de treina-
mento definida na Secao 4.

Require: Sinal f(t) com 27 amostras; valor de m coeficientes significativos.
Ensure: Estado ALERTA ou SONOLENCIA.
TWD(f) = f
MAmMT em f —p
De p, calcula P,
De p, calcula Pg
if P, > A\, then
Calcula A\g(P,)
if Pg < )\5 then
Estado < SONOLENCIA
else
Estado + ALERTA
end if
: else
Estado + ALERTA
: end if

= e
Ll S

4 Resultados e discussoes

Os algoritmos apresentados na Secao 3 foram aplicados primeiramente a uma base de treina-
mento constituida por 200 épocas de 30s, provenientes da base de dados Physionet Sleep Database
[15]. A Figura 1 mostra os resultados da classificacao de acordo com o hipnograma clinico.
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Através destes resultados foram definidos os limiares para o MAmT aplicado a TBF (Fig.1(a),
Ao = 14.5) e para o MAmT aplicado & TWD (Fig.1(b), Ao =25 e Ag = 0.429F, — 8.714).
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Figura 1: Resultado da classificagao utilizando MAmT e (a) TBF; (b) TWD.

Definidos os parametros de classificagao, os algoritmos foram entdo aplicados a 32 sinais
de uma base de testes com 4 pacientes distintos [15], obtidos através do canal Fj. (eletrodo
posicionado na regidao pré-frontal do paciente). Cada sinal selecionado contém 10 minutos de
duracao, amostrados a uma frequéncia f; = 100Hz. Os sinais foram selecionados de maneira a
demonstrar os seguintes estados cognitivos, baseados no hipnograma clinico: (W) alerta, com
os olhos abertos e desenvolvendo atividades de concentragao; (D) sonoléncia, individuo relaxado
e de olhos fechados, havendo predominancia do ritmo alfa no EEG; e (N1) primeiro estdgio do
sono, de acordo com a escala de classificagao R&K [3].

A Figura 2 mostra o resultado dos algoritmos aplicados a base de teste: 0 MAmT associado
a TBF (Fig.2(a)) mostra-se eficiente na deteccao de sonoléncia apenas nos pacientes 01 e 04,
cuja sonoléncia é de caracteristica alfa (D), chegando a taxas de acerto nula naqueles pacientes
com sonoléncia (N1); o MAmT associado & TWD mostra-se eficiente tanto com sonoléncia (D)
quanto (N1), obtendo taxas de acerto sempre maiores de 72%.

Dentre os motivos para o método associado a TWD ser mais eficiente, destaca-se a maior
resolucao temporal da TWD. Ainda, a utilizacao pela TBF de sobreposicdo de pontos resulta
na replicacao de um determinado evento ao longo do tempo, resultando que um coeficiente
significativo tenha sua vizinhanca também significativa.
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Figura 2: Taxas de acerto na detecgao de sonoléncia: (a) MAmT - TBF; (b) MAmT - TWD.
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5 Conclusoes

Através da MAmT é possivel aproximar a expansdao em série de um sinal assumindo-se um
determinado erro. E possivel, com esta técnica, identificar a ocorréncia dos ritmos cerebrais
relacionados & sonoléncia (alfa e beta) tanto através da expansao em série wavelet quanto da
expansao em série de Fourier.

Qualitativamente, o algoritmo MAmT associado & TWD foi capaz de identificar tanto o
estdgio de sonoléncia relacionado ao ritmo alfa quanto o estigio inicial do sono, com pre-
dominancia do ritmo teta e reducao do ritmo beta. Ja o algoritmo MAmT associado a TBF
mostrou resultados satisfatérios apenas na identificagao da sonoléncia caracterizada pelo ritmo
alfa.

De acordo com os resultados experimentais, a associacdo da MAmT & transformada wavelet
possibilitou uma taxa de acerto média de 93%, enquanto a associacao da técnica & TBF possi-
bilitou uma taxa de acerto média de 46%. Assim, a MAmT associada & TWD destaca-se como
um método efetivo e de baixa complexidade na deteccao de sonoléncia.
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