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RESUMEN

e ———————————————————— ... "S-

La deteccion y clasificacion de espigas come eventos epilépticos puntiformes, por medio de inspeccion
visual del electroencefalograma durante neurccirugias es précticamente imposible debido a que es un
procedimientc muy compigjo que requiere de la presencia de un especialista en electroencefalografia en
ta sala quirdrgica.

El proposite de este trabajo de investigacidn es comparar algunos métodos modernos de procesamiento
digital de sefales para extraer caracteristicas de la sefial electrocorticografica, con el fin de identificar
formas de onda como espigas epilépticas purdiformes y propener un algoritmo de clasificacion. Se
analizaron 140, espigas previamente clasificadas por expertos, correspendientes a 66 registros
electracorticograficos de 21 pacientes con epilepsia intratable sometidos a procedimientos
neuroguirdrgices, apiicande cuatro distribuciones tiempo frecuencia (Espectrograma, Wigner-Ville, Choi-
Williams y Reduccion de [nterferencias) y el analisis multiresolucion por medio de las funciones wavelef
continua Morlet, la semiortogonal Mexican Hat, y las biortogonal spline clbica de orden 3.1 y 6.8.

El espectrograma presenta muy pobre resolucién para discriminar fas espigas epilépticas hasta con un
sesgo temporal de 0.25s y un 50% de falsas detecciones. Por otro lado, la representacion Wigner-Ville
debido a su alto ndmero de interferencias no permite ningun tipo de interpretacion. Las distribuciones
Choi-Williams y Reduccidn de Intererencias ofrecen bajas interferencias con T=0.1, buena resolucién
temporal con un sesge de solamente 31.2ms y resolucion frecuencial hasta con un 0.7 de sensibilidad vy
78% de verdaderos positivos; sin embargo, esto tiene un atto costo computacional, lo gue no permite
realizar un procesamiento en linea requerido para monitoreo transoperatorio.

Para encontrar nuevos hatlazgos respecto a la calidad de extraccién de caracteristicas en los regisiros
electrocorticogréficos,  la energia de los coeficientes hasta el 10° nivel de descomposicion con la
transformada wavelet se compard con aguella que se obtiene hasta el 4° nive! v gue representan 30
nodos de descomposician al aplicar ef analisis wavelef packet.

Los mejores resultados se enconfraron con la funcion wavelet biortogonal de orden 6.8, siendo el
producto de la energia de los coeficientes wavelet de reconstruccion a {os niveles 5, 6 y 7 altamente
significativo hasta con un 0.92 de sensibilidad para clasificar los eventos epilépticos, considerando su
incidencia y duracién. Se enconird que las espigas epilépticas se clasificaron como verdaderas en un
porcentaje de 63.88% y con solo 5.5% de falsas detecciones debidas a eventos no epilépticos. Por ofro
lado, la energia de los coeficientes correspondientes a ios nodos 4° y 9° del &rbol wavelet packet
contiene importante informacion para caracterizar el evento epiléptico, ofreciendo hasta un 0.94 de
sensibilidad, que puede ser incrementada hasta un 0.98 con el operador producto aplicado a los
coeficientes correspondientes a estos nodos. Los verdaderos positivos se incrementan hasta el 87.43%
con un 12.57% de no detecciones y 8.52% oe falsos positivos.

Con la técnica wavelet packet no existe sacrificio computacional ya que este analisis permite procesar
896 muestras en tan sélo 0.16s. Por lo anterior, con esta técnica es posible proponer métodos para
localizar el foco epiléptico, asi como la ruta de diseminacion de la descarga epiléptica, reguiriendo sélo
3.13s para procesar 16 .canales de registro con 896 mauesiras cada uno y determinar ia ruta de
propagacion por medic de un mapeo rectangular ECoG,
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En la medicina, ¢l andlisis de la actividad eléctrica del organismo -sefial biolégica- ha sido de
vital importancia para facilitar el estudio, diagnéstico e investigacién del funcionamicnio de
Organos v sislemas del cucrpo, que coadyuven al conocimicnio de mecanismos de control y
condiciones patolégicas, y que permitan reducir los indices de morbi-mortalidad cuando un
paciente es sometido a un procedimicento clinico-quirdrgico.

Los métedos de registro intracerebral han permitido la implementacién de técnicas en ¢l campo
de la neurocirugia estercotictica y funcional, tales como el tratamiento de la epilepsia,
movimienios anormales, dolor, psicocirugia, tumores cerebrales, potenciales evocados de
profundidad durante estimulacion eléctrica via nervios periféricos, [UEM89]. Estas técnicas son
muy valiosas para guiar las puntas, electrodos o agujas del equipo estereotéctico, especialmente
para evitar lrauma a los niclees sublalimicos, la cdpsula interna o los nicleos taldmicos
sensoriales, [AJM84].

La cirugia de epilepsia ha rctomado nuevamente interés en los tltimos afos, debido a los
signienies factores, [SPESI]:

a) Los avances lecnoldgicos en neuroimagen que han permitido la visualizacion de algunos
focos epileptdgenos que anteriormente no hubieran sido detectados;

b) Los algoritmos de procesamiento, undlisis espectral, mapeo funcional preoperatorio,
transoperatorio y postoperatorie, han avmentado la capacidad para detectar y registrar las
ondas epileptiformes;

¢) En ciertos pacientes, €l control farmacolégico de la epilepsia ain es inadecuado y en
algunos casos bajo control medicamentoso existen efectos colaterales indeseables,
principalmente en las funciones intelectuales;

d) Los registros de profundidad que han facﬂ:tado la extlrpac:on de lesiones o focos
epileptégenos con mayor precision.

En este punto la Electrocorticografia (ECoG), método para registrar la actividad eléctrica sobre la
corteza cerebral, ha permitido determinar fa localizacién y extension del foco epiléptico y asi
planear la extraccién cortical con mayor precisién para aquellos pacientes que son sometidos a
cirugia de epilepsia, por lo que estos procedimientos neuroquirirgicos han dado Iugar a la
necesidad de aplicar técnicas de procesamiento para realizar andlisis de electroencefalografia
(EEG) y ECoG con mayor rapidez y sensibilidad, [TSP93, TSH93}.

Bancaud v Talairach mostraron que la zona epileplogénica debe ser circunscrita por medio del
registro de la actividad eléctrica epiléptica, tal que la descarga ictal al inicio de la crisis pueda ser
registrada y mapear la propagacion de las descargas. El grupo encabezado por Spencer [GIL95],
demosiré quc cuando la localizacién de un foco epileptégeno se realizaba tnicamente con la:
ayuda de EEG de superficie, el éxito quirdrgico era de 67%: sin embargo, cuando al registro de
superficie se le sumaban los datos aportados por registros invasivos como la
estereoelectroencefalografia y la ECoG, 1a posibilidad de éxito quirirgico se incrementa hasta
853% de los pacicntes con epilepsia intratable intervenidos quirirgicamente, de manera que
alrededor de un 90% dc los pacientes candidatos a cirugia de epilepsia son estudiados mediante
registros invasivos de la actividad eléctrica cerebral como parte del protocolo de estudio
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preoperatorio, debido a que el tratamiento quirtrgico en un 73% de los casos puede ser alterado
por la informacidén aportada mediante estas técnicas de registro.

En el pasado, la interpretacién del EEG se limif6 a la inspeccién visual de los grandes volimenes
de registros electroencefalograficos vy, a pesar de que el especialista estd entrenade para analizar
estas sefiales, siempre- se depende de su inferpretacion subjetiva para el diagnostico. El
surgimiento y avance de las computadores y las tecnologias asociadas con ellas ha permitido la
aplicacién de algoritmos matemdticos para el andlisis cuantitativo del EEG, [BROY5]. Las
técnicas de andlisis de las omdas epileptiformes en el EEG y/o ECoG [GOTY), WEBY3},
representan una herramienta novedosa v poderosa para estudiar los ritmos eléctricos cerebrales,
la distribucién cefilica que adoptan, su simetria y localizacion [DUF86, NUWES], permitiendo la
deteccidn automdtica de crisis epilépticas, tipo y clasificacion de 1a descarga, asi como los
parametros de la espiga, [GOT82, GOT92].

Aunque ¢l anilisis espectral c¢ldsico es potencialmente superior al analisis visual respecto a su
habilidad para cuantificar y describir los patrones ritmicos del EEG, pierde sensibilidad cuando
sc trata de detectar y mostrar los cambios que ocurren rapidamente (transilorios). Esto se debe a
que esta técnica presupone que la serie dc tiempo a analizar es estacionaria, para lo cual se
procesa la sefial sobre un “largo” periodo, lo cual puede causar pérdida de informacién cuando
ocurren cambios bruscos en la actividad eléctrica cerebral. En realidad, los procesos neuronales
que generan ¢l EEG son intrinsecamente dindmicos, y pueden considerarse cuasi-estacionarios
sélo en periodos cortos (pocos segundos) y s6lo bajo condiciones controladas (ojos abiertos, ojos
cerrados), [KAW73). En actividad espontinea, durantc el suefio o como manifestacién de un
dafio anatomo-funcional, el EEG es una sefial no-estacionaria que puede cambiar drasticamente
su contenido espectral en un lapso de tiempo muy corto (transitorio) y ocultarse, entre los
patrones ritmicos, ciertas formas de onda que indiquen alguna respuesta funcional. En especial el
EEG ictal pucde mostrar una gran variedad de patrones, los cuales presentan cambios dindmicos
cn gl tiempo, [HIL92]. Estos patrones pueden ser ritmicos (como las descargas sincronizadas de
neuronas involucradas en la crisis) o arritmicos (afenuacion de actividad espontinca al iniciarse la
crisis, ondas agudas o punta-onda irregulares).

Para el caso que nos interesa, la sefial EEG durante los eventos ictales representa una sefial
alcatoria que cambia drésticamente su contenido espectral en un lapso de tiempo muy corto. Esos
transitorios no son detectados por técnicas clasicas de procesamiento, por lo que aplicar técnicas
para cl andlisis de sefiales no-estacionarias €s més apropiado, [HANS7]. El problema con este
tipo de técnicas es que ¢l EEG contiene una seric de lransitorios gue ne necesariamente son
indicativos de eventos epilépticos, en ocasiones contienen dos o més componentes ritricos
superpuestos con difercntes frecuencias 0 en olros casos alglin componente se encuentra
“escondido” en otro de frecuencia similar pero que tiene mayor amplitud, [HIL92].

En 1a literatura se ha planteado una seric de métodos para analizar sefiales estocasticas, cada uno
de ellos presenia ventajas y desventajas dependiendo del proceso a investigar. Desde la época de
los ochenia se han utilizado técnicas de procesamiento digital para el andlisis de sefiales no-
estacionarias, cnire las que podemos mencionar se encuentran los métodos paramélricos,
[KAYS8B]. Estos modelos y algoritmos de estimacion de  pardmnetros son una allernativa a la
tradicional transformada de Fourier (TF) para la extraccién del contenido frecuencial, sobre todo
en sitvaciones en donde la resolucién frecuencial es de suma importancia para extraer
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adecuadamente las caracteristicas de la. sefial. La caracleristica mds importante para usar los
modelos paramétricos es su capacidad para cstimar exaclamente las frecuencias pico, detectar
actividad ¢iclica que ocurre duranie la época analizada, y no presentan dificultad al considerar
seflales cstacionarias en el intervalo de andlisis, [JAN&1]. En el capitulo 6 secciones 62,2y 6.2.3
se evalia ¢l desempefio del modcelo autorregresivo y el algoritmo rapido de Kalman, para estimar
la densidad espectral y las espigas epilépticas del EEG-Ictal.

Cuando se desea conocer los componcntes frecuenciales y su intensidad relativa en sefiales cuyo
conienido espectral estd cambiando ripidamente en el tiempo, el andlisis tiempo-frecuencia (if) es
la representacion mas adecuada. Los métodos de andlisis tiempo-frecuencia son iécnicas que
describen en una distribucidn conjunta tf el contenido espectral de una sefial como una funcién
del ticmpo permitiendo entre otros, cuantificar las no-estacionaricdades que ocurren en una senai.

La distribucién elegida debe “rastrear” tan exacla como sea posible la variacion espectral de los
componentes obtenidos a partir de la frecuencia instanidnea. La representacion tf deberia mostrar
la distribucion de energia de la sefial tanto en tiempo como en [recuencia, por lo que en el plano
if sc debe mostrar la relacién tf de cada componente de la sefal, su extension y amplitud
haciendo de ese modo la estimacion mas facil. Entre dichas representaciones podemos mencionar
las representaciones lincales come la transformada de Fourier de tiempo corto (STFT), y la
transformada Wavelet, v dentro de las representaciones cuadriticas como el Espectrograma, la
distribucién -Choi-Williams (CWD), la distribucién reduccion de interferencias (RID), 1a funcién
de ambigiiedad y la distribucién Wigner-Ville (WVD).

El espectrograma es el método estdndar para el ¢studio de sefiales que varian en el tiempo,
[COH92] y se encuentra basado en la STFT analizando la seial por medio de ventanas que se
deslizan en el ticmpo, y mapeando asi la sefial de una dimensién (liempo) a dos dimensiones
(tiempo, frecuencia), [HLA92]. Sin embargo, como se verd en la seccion 6.3.3 cl espectrograma
presenta varios problemas 1) Cumplir con el principio de incertidumbre “compromiso entre la
-resolucidn temporal y la frecuencial”. Existen sefiales cuyo contenido espectral estd cambiando
tan rapidamente que encontrar un ancho de la ventana para el cual la sefal sea mds o menos
estacionaria e$ un gran problema; 2) Asume que Fa senal es estacionaria en el intervalo analizado;
€sto tienc como desventaja que la longitud de Ja estacionariedad asumida determina la resolucion
frecuencial; 3)No cumple con los marginaies, por lo tanto no se puede considerar una distribucién
energética propiamente dicha.

Para resolver los problemas encontrados en el espectrograma se han desarrollado una serie de
representaciones liempo-frecuencia (TFR) cuadraticas, entre ellas la WVYD es considerada la base
sobrc la cual se desarrollan un conjunto de TFRs que cumplen con ciertas propiedades a las que
s¢ les denomina TFR que pertenecen a fa Clase de Cohen. En el capitulo 6 scecion 6.3.4 se
discute la leoria y propiedades de las TFRs en general, examinando la estructura bilincal de las
distribuciones tiempo frecuencia que pertenecen a la clase de Cohen.

La WVD ticne excelente resolucion tf de sehales monocomponenics no-eslacionarias y no
ambiguas como los chirps y las propicdades matematicas que satisface la hacen una TFR de la
Clase de Cohen muy atractiva. Sin embargo, su representacion de scihales multicomponentes no
es muy til ya que contiene interferencias-T1 (1érminos cruzados) en diferentes regiones del plano
tf. Esios términos cruzados son un obstdculo para la interpretacion grifica de las caracieristicas
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principales de la sefial, [HLA92]. Aplicando técnicas de filtrado digital “suavizade”, sc obtiene
una versién “ventaneada”, la distribucién pseudo Wigner-Ville, con mejor representacion en el
ptano tf pero menor resolucion ya que se alcanzan & esparcir los autotérminos, [HLAYZ]. En la
seccidn 6.3.4.1 presentamos las desventajas de utilizar la WVD en sefales EEG.

Choi y Williams [CHO89], propusieron un kernel cxponencial, para superar las desventajas que
prescntan el espectrograma y la WVD, creando la distribucion Choi-Williams  cuyas
caracteristicas principales son Ia alta resolucién y reduccién de las interfercncias, como lo
indicamos en la seccidn 6.3.4.2.

En la seccién 6.3.6 se comparan los resultados referentes a resolucién en el plano licmpo-
frecuencia que sc obtienen af aplicar el espectrograma, la WVD, la CWD y la RID a senales
sintéticas mullicomponentes y schales EEG.,

Para resolver las desventajas que muestran las téenicas tf estudiadas en la seccion 6.3 del capituio
6 se discule el analisis Multi-resolucién basado en la transformada Wavelet, ésta es una
represeniacion tiempo-escala, que lleva a cabo sus céleulos a través de una serie de dilalaciones y
desplazamicntos automatizados a partir de una funcion wavelet base, [RIOQ91]., La WT se enfoca
a extraer caracteristicas de lu sefial con mayor detalle, a través del espectro de ias ventanas, cs
decir, es como un microscopio para las alias frecuencias y un telescopio para los componentes de
baja frecuencia de la sefal, [CHU92}.

Schiff ¥ cols. [SCH94], en 1994 publicaron que aplicaciones clinicas ¢n linea para la deteecion de
evenlos en la sefial EEG no habian sido posibles debido al exceso de célculos computacionales, si
se usaban métodos numéricos estdndar. Estos investigadores compararon la calidad al extraer
caracteristicas en el EEG por medio de la transformada continua wavelet, una WT sobre-
muestreada v una WT criticamentie muestreada. Los resuliados obtenidos de este estudio fueron
que es posible utilizar los algoritinos rdpidos y el andlisis Multi-resolucién sin decremento de ia
calidad del procesamiento y con una alta reduccién cn el tiempo de cdlculo.

El avance en los altimos afios encaminado al desarrollo de métodos numéricos ripidos, como el
algoritmo piramidal establecido por Mallat [DAU92,MALS9], ha permitido que cl analisis
Multi-resotuciéon pueda ser utilizado en aplicaciones clinicas y con ello mejorar
significativamente la eficiencia, rapidez y exactitud en la extraccién de caracteristicas,
especialmente en sefiales EEG no-estacionarias con evenios epilépticos.

Hoy en dia es posible encontrar una biblioteca de funciones wavelets {[RIO91}, que pueden ser
aplicadas para extraer diferente tipo de informacién del EEG dependiendo del cvento que se
desea investigar. Por ejemplo, como ya hemos dicho para la reduccion de datos en los registros
EEG de larga duracién [SIR99], la funcién spline ha mostrado buenos resultados, la B-spline
ciibica en la deteccion del inicio de la crisis o la Mexican Hat y los polinomios de orden mayor en
la identificacién de patroncs epilépticos, [DATY7]. En la seccién 6.4 se propone esiudiar el
desempenio, para caracterizar las espigas epilépticas puntiformes, de las funciones Moriet, la
semiortogonal Mexican Hat, la ortogonal Daubechies, y Yas funciones biortogonales spline clibica
de orden 3.1 y 6.8.

TRSIS CON 4
FALLA DE ORIGEN




En la seccion 6.4.4 se considera cl anilisis wavelet packet para extraer informacidn significativa -
que se encuentre en bandas de alta [recuencia ya que el analisis multi-resolucion sélo considera fa
descomposicién en el drbol jerdrquico de los componenies de baja resolucion, de forma similar a
la establecida en la seccién 6.4 con la descomposicion wavelet y se estudiar la respuesta de este
andlisis en las seftales ECoG.

En el capitulo 7 s¢ evaluan y comparan las técnicas de andlisis aqui planteadas para extraer de la
sefial ECoG caracleristicas de identilicacién de eventos epilépticos puntiformes en base al
algoritmo de clasificacién propuesto en el capitulo 5.

Concluyendo cn cl capitulo 8 la técnica que olrece importantes resultados de eficiencia y rapidez
para la caraclerizacién dc la espiga epiléptica puntiforme y que nos conduzcan a plantear en un
futuro sistemas de aplicacién clinica para la localizacién del foco epiléptico, su ruta de
propagacion, la interrelacién entre electrodos y el mapeo del drea de lesion.

1.1 Antecedentes

Desde finales del siglo X1X, se planted que los pacientes con crisis epilépticas de dificil control,
es decir cpisodios convulsivos de alta frecuencia y severidad, pueden ser susceptibles a ser
tratados quirdrgicamente de acuerdo a la identificacion del foco epiléplico. Las experiencias de
Hughlings Jackson [AJM84], pusieron de manifiesto la importancia que tiene el andlisis del
modo de inicio de la crisis y lo dificil que resulta la localizacién precisa de la zona de descarga.
En esa época, resultaba congruente anie la falta de medicamentos, que se intentara la reseccion
quirdrgica del area de dcscarga como modalidad dnica de tratamiento. En 1887, Viclor
Horsley [HOR87], utilizd la exploracién coriical en el patrdn clinico de las crisis convulsivas
focales, Hegando a reproducir el fendmeno epiléptico con estimulacidn eléctrica y demostro que
la extirpacién dc esta region legaba a suprimir las crisis. Este trabajo se continué por, Jasper,
Rasmussen, [PEN68] y en 1955 McNaughton revisa las indicaciones para cirugia de epilepsia.
Las revisiones sobre las indicaciones de cirugia para los pacienies con epilepsia  hechas por
Falconer en 1973 [FAL73], McNaughton y Rasmussen en 1975 [MCN75], coinciden en que los
crilerios fundamentaics son la falla de respuesta al tratamiento médico exhaustivo asi como la
posible localizacion del foco de epilepsia y que pueda ser extirpado con déficit neuroldgico
minimo. El primer paso, es la confirmacidn del diagndstico de epilepsia de dificil control
idealmente apoyado en el electroencelalograma (EEG)-video prolongado de superficie y corlical,
asi como en ¢l monitoreo de los plasmaticos anticonvulsivos.

Diversos factores han influido para que la cirugia dc la epilepsia resurgiera en los dltimos afios,
se pueden mencionar los siguientes, [GILY5]: a) Los avances tecroldgicos en neuroimagen gue
han permitido ls visualizacion dc algunos focos epileptdgenos: b) El procesamiento digital
clectroencefalografico pre-trans y postoperatorio, ha aumentado la capacidad para detectar y
registrar las ondas epileptiformes; ¢) El control farmacoldgico inadecuado dc las crisis epilépticas
aunado a los cfcctos colaterales indeseables, principalmente en las funciones inlelectuales y d)
Los registros invasivos han facilitado la extirpacién de lesiones o locos epileptégenos con mayor
‘precision. En esle punto, la Electrocorticografia (ECoG) método para registrar la actividad
cléctrica sobre la corteza cerebral, ha permitido determinar la localizacion y extensién del foco
epiléptico y asi planear la escisidn corlical con mayor precision para aquellos pacientes que son
sometidos a c1rug1a de cpilepsia por lo que estos proccdlmlemos neumqulrurglcos han dado
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lugar a la necesidad de aplicar técnicas de procesamienio para realizar analisis EEG-ECoG con
mayor rapidez y senstbilidad.

El EEG-ECoG ictal puede mostrar una gran variedad de patrones los cuales presentan cambios
dinimicos en el tempo, [HIL92]. Estos patrones pueden ser ritmicos (como las descargas
sincronizadas de neuronas involucradas en la crisis) o arritmicos (atenuacién de actividad
esponlinea al iniciarse la crisis, ondas agudas o punta-onda irregulares). La morfologia de un
palrdn ritmico ictal varia de complejas ondas punia, aguda, punta aguda, a actividad sinusoidal
rapida o lenta. Un patron puede estar envuelto en otro y varios pueden ocurrir simultincamente
cn diferentes sitios, [GOT76].

El anilisis electrofisioldgico clinico tradicional empiea la inspeccidn visual de los grandes
volimenes de registros EEG crudos en papel, en este primer nivel se extraen caracleristicas,
propicdades y patrones cn forma cualitativa, la sefial bioelécirica es acondicionada por
preprocesamiento  analdgico -sensado o transduccién, filtrado, amplificacién, acoplo de
impcdancias, aislamiento eléctrico- para su andlisis visual. Aunado a esto la electrofisiologia
moderna tiende a intercorrelacionar las seflales fisiologicas, para Hevar a cabo diagndsticos y
monitoreos mas confiables.

El avance de las computadoras y las tecnologias asociadas con ellas, asi como los algoritmos han
permitido que el andlisis matematico s¢ aplique a la clinica aumentando la capacidad para
detectar, registrar y cuantificar informacién que mejore ¢l estudio de las sefiales biocléctricas y
para nuestro caso en especial el andlisis cuantitativo de las ondas epileptiformes de la senal EEG-
ECoG, |BRO93, GOT90, WEB93]. El procesamienio digital de sefiales aplicado a la clinica se ha
llegado a convertir en una herramienta indispensable en los procedimientos médicos modernos,
desde Jos métodos de preprocesamiento digital -métodos estadisticos, espectro de frecuencia,
filtrado-suavizado, promediacion, interpolacion, extrapolacién- pasando por 1écnicas de andlisis -
sistemas lineales invariantes en el tiempo, transformadas, modelos paramétricos- hasta llcgar a
procesamientos mas avanzados.

Todas estas técnicas y muchas mds han representado actualmente herramientas novedosas asi
como poderosas para estudiar los ritmos eléctricos cerebrales y la distribucion cefalica que
adoptan: simetria y localizacion [DUF86, NUWS8S8], permitiendo deteccion auiomdtica de crisis
-epilépticas, tipo, clasificacion de la descarga y pardmctros de la espiga, [GOTS2, GOT92].

En la literatura encontramos que desde las primeras aplicaciones de las técnicas de procesamiento
a sciiales bioeléciricas se ha empleado la Transformada de Fourier(TF) para encontrar las
caracteristicas espectrales de la sefial en estudio, como por ejemnplo las bandas tipicas de EEG
(d.r,03), [INUWSS], los componentes de alta frecuencia del complejo QRS, y la variabilidad de
la [recuencia cardiaca en el ECG [BRO95], entre otros, asumicndo que los datos obscrvados son
eslacionarios en periodos cortos. Aungue el contenido espectral asf obtenido ha ofrecido una base
convenicnie de andlisis y comparacidn, esos métodos no son efectivos cuando las sefiales
presentan no-cstacionariedades o cuando deseamos correlaciones mis complejas.

En realidad, los procesos ncuronales que gencran el EEG son intrinsecamente dindmicos, y
pueden considerarsc cuasi-eslacionarios solo en periodos cortos ¥ bajo condictones controladas,
[KAW73], pero en actividad espontdnea, o como manifestacién de un dafio anatomo-funcional,



cuando surgen {ransiciones rapidas y esponidneas como las espigas epilépticas, los husos durante
el sueiio [SUN96], o los cambios electroencefalogrilicos durante los procedimientos anestésicos,
[AKR96], ¢l EEG es una sefal no-estacionaria que puede contener alta variabilidad espectral en
un lapso de tiempo muy corio (transitorio) y ocultarse eénire los patrones ritmicos ciertas formas
de onda que representan alguna respuesta funcional importante para el fenomene en estudio.

Existe una diversidad de métodos aplicados a la seiial electroencefalogrifica, desde los métodos
clisicos de Fourier, como por ejemplo, los que utilizan Ia TF para la representacion topografica
cerebral v la cuantificacion de pardmetros estadisticos, [JER89, NUWS8S, DUF86]. Los
reporiados por Sclabassi y cols, [SCL73], para cstimar cl espectro del EEG durante las etapas de
sucfio, o la aplicacion de esta técnica del arreglo espectral compactado para el monitoreo
transanestésico [BICT79] y la deteccion de profundidad anestésica, [NAY94]. Gath y cols,
[GATY2], quiencs han comparado [as técnicas de estimacion de la densidad espectral de potencia,
asi come, el autocspectro, coherencia, fase espectral y periodogramas calculados a partir de la
FFT y del modelo AR para senales EEG de ratas de laboratorio. Sin embargo a pesar de la
superioridad de la Estimacion Espectral via AR respecto a la TF, especialmente en aquellos
casos cuando estdn presentes dos o mis componentes ritmicos con frecuencias muy similares, es
dificil determinar los pardmetros del modelo si las ondas epileptiformes no son muy similares y
ademds requiere de alta carga computacional para realizar el proceso en linsa, [ALCYE].

Kawabata [KAW73], empled la potencia espectral instantdnea definida por la FFT, para estudiar
las variacioncs dindmicas en el EEG duranic el bloqueo alfa asi como en la inierpretacion de
tareas mentales. Debido a las desventajas que presenta la transformada de Fourier para
caracterizar este tipo de sefales, esta técnica se ha aplicado con ventanas trasladadas y
traslapadas para determinar los cambios de velocidad y aceleracién entre ventanas y que estos
pardmetros sean indicativos de transitorios en el EEG.

Alarcon y Faught [ALA95, FAU92), han presentado varios trabajos que consideran la variabilidad
det poder espectral medianie la TF, para el analisis cuantitativo del EEG durante crisis
cpilépticas, el problema es que el EEG es una schal aleatoria que contiene vna serie de
fransiforios que ne necesariamentc son indicativos de cvenios epilépticos, por lo que con esta
técnica no cs posible determinar, si un grafoelemento EEG es epiléptico o no. Estos patrones
pueden ser muy variados desde actividad ritmica (como las descargas sincronizadas de neuronas
involucradas en la crisis), o arritmica ( alenuvacion de actividad espontinea al iniciarse la crisis)
presentarse como ondas agudas o punta-onda irregulares y paroxismos o brotes, [HANE7].

En la literatora se han planteado una serie de métodos para analizar sefales esiocasticas, cada uno
de ellos prescnta ventajas y desveniajas dependiendo del proceso a investigar. Desde la época de
los ochenta se han utilizado técnicas de procesamiento digital avanzado para el andlisis de senales
no-estacionarias. Entre las que podemos mencionar sc encueniran los métodes paramétricos,
[KAY88], estos modelos y algoritmes de estimaciéon de  pardmetros sen una alternativa a la
tradicional TF para la extraccidn del contenido frecuencial sobre todo en situaciones en donde la
resolucitn frecuencial es de suma importancia para extraer adecuadamente las caracleristicas de
la seftal. La caracleristica mds importante para usar los modelos paramétricos es su capacidad
para estimar cxactamente las frecuencias pico y detectar actividad ciclica que ocurre durante la
¢poca analizada, [JANS1]. Los modelos paramétricos han mostrado [KAYS88], muy buen
funcionamicnto en la estimacién de la densidad espectral de procesos aleatorios sicndo ¢l modelo



autorregresivo (AR} un método de alta resolucidn espectral, v muy adecuado para la
representacion de componentes rapidos como los que ocurren en el EEG ictal. Hilfier y Egli,
[HIL92], demtostraron la ventaja que tienc cl aplicar métedos paramétricos para identificar
componenies ritmicos caracteristicos en ¢l EEG ictal (pico espectral validado),

Varios autores han utilizado ¢l modelado, aplicando los métodos paramétricos, para identificar
componentes ritmicos caracteristicos en el EEG-Ictal como una alternativa para la estimacion con
la FFT dc la potencia, fase y coherencia espectral. Hilfier y Egli [HIL92], han propuesto un
modelado paramétrico autorregresivo del EEG multicanal, basado en el método de regresion-
deterministica usando una familia dc funciones base, que permite resolver las no-
estacionariedades presentes en la sefial, sin embargo requiere una alts carga computacional.

Otras técnicas modernas como andlisis espectral de orden mayor se han empleado para la
caracterizacion de la respuesta eléctrica cerebral, como lo encontrames en el trabajo realizado por
Muthuswamy y cols, [MUTYY], quienes aplicaron el espectro de tercer orden para estimar fos
parimetros de un modelo EEG de dos canales después de un estado de hipoxia-asfixia provocado
en ratas de laboratorio.

Desde 1976 Gotman y Gloor del Instituto Neurolégico de Montreal [GOTS2], han reportado
técnicas de reconocimiento de patrones para la deteccidn automaitica de cierlo tipo de actividad
paroxistica, ka espiga-onda de 3Hz, por medio de descompesicién del EEG en ondas clementales
“semi-ondas”, que son caracterizadas por cierta duracién y amplitud absoluta. Las caracteristicas
que Gabor y Seyal [GAB9Y2], por su parte, establecieron para alimentar a una red neuronal fueron
la magnitud, el promedio, y pendiente sobre un intervalo de tiempo. La transicién al pico o
agudeza, se calcula como la segunda derivada de la seiial EEG original y es la diferencia de dos
pendientes consecutivas. Las pendientes post-pre voltaje pico fueron reconocidas como unas de
las caracteristicas mds confiables para identificar los transitorios epilépticos espigas y punta-
onda. Dingle y cols [DIN93], también han trabajado con sistemas de detcccién de actividad
cpileptiforme estableciendo pardmetros caracteristicos como duracién, amplitud y agudeza, asi
como umbrales de deteccidn. Sin embargo, con estas técnicas las crisis que consisten de EEG
irregular con [recuencias mezcladas no son detectadas debido a que no tienen un claro patron
epiléptico.

También en otros irabajos se ha utilizado el reconocimiento de patrones, como las comparaciones
morfolégicas presentadas por Rektor [REK95], o la morfologia descriptiva por Walter y cols,
[WALYE], pero la cantidad heuristica involucrada para enconirar una representacion simbdlica
descriptiva de! fendmeno, las reglas gramaticales universales utilizadas asi comeo la dificultad de
implementar métodos sistemdticos computarizados para producir esas reglas ban dificultado la
aplicacion de cstos métodos en 1a prictica.

Nuevas técnicas de procesamienio modernas que han utilizado el analisis tiempo-frecuencia han
demostrado tener ciertas ventajas sobre el andlisis cldsico de Fourier y han tomado gran
impertancia en el andlisis de sefiales bioeléctricas cspecialmente cuando se desea describir
analizar, cuantificar y sintetizar fas no-cstacionaricdades tipicas del EEG-Ictal.

Entre dichas rcpreseniaciones podemos mencionar las lineales como la transformada de Fourier
de tiempo-corto (STFT), v la transformada Wavelet (TW), y dentro de las cuadriticas como el
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Espectrograma, La distribucién Wigner-Ville (WVD), la distribucion Choi Williams, la
distribucién forma cénica, la distribucién reduccion de interferencias entre las que mejores
resultados han dado en la aplicacién clinica.

Hay algunos trabajos relacionados con la localizacion de dreas funcionales basados en el EEG de
superficie. Sun y cols enconiraron [SUN96], que la distribucién tiempo-frécuencia cruzada y
1écnicas de sintesis para procesar los datos EEG multicanal ofrecen una herramienta muy
importante para aislar los componentes de interés (husos del suchio) del ruido, especialmente
cuando ¢l ruido y la sefial comparien la misma banda, como es el caso de los efectos endogenos.
Ellos calculan una distribucién Wigner-Ville promediada para identificar el contorno de la sefal
de interés. Sin cmbarge, encueniran que en caso de que la actividad eléctrica cerebral contenga
ondas rdpidas y aisladas esta representacin puede tener dificuitad en discriminar entre
componentes de la scnal y el ruido. En esos casos el espectro (variante en tiempo) puede
dispersarse por el plano tiempo-frecuencia y no mostrar los patrones esperados. Recientemente
han empleado ¢l kernel bilineal conico [SUNY7], para ¢l andlisis de actividad de alta frecuencia
en los registros EEG-ictal al inicio de la crisis, especialmente cuando la scfial de interés es de
baja amplitud y ademds sc cncuentra contaminada.

Blanco y cols. [BLA95], aplicaron distribuciones tiempo-frecuencia basadas en la transformada
de Gabor para caracterizar la evolucidn del espectro EEG, extrayendo interesanies patrones, muy
ittiles en el estudio de la variacién espectral durante las crisis epilépticas.

Williams y Zaveri [WIL95, ZAV92], reportaron la evaluacién de tres distribuciones tiempo-
frecuencia en -términos de su eficiencia al representar no-estacionariedades cpilépticas en el
ECoG. (espectrograma, distribucidén Wigner-Ville (WVD), distribucién exponencial (ED), y
distribucidn reduccidn de interferencias (RID)). La ED representa una mejora considerable sobre
el espectrograma en términos de resolucién en el plano tf v reduccién de interfcrencia respecto a
la WVD. La RID se considera una mejora a la ED en ambas caracteristicas, tanfo en la resolucion
como e la disminucidn de interferencias en el plano if .

Ademas de las tcnicas de procesamiento t-f se han desarrollado nuevos métodos tales como, las
técnicas ticmpo-escala y Multi-resolucion [DAU92, MALSY], via la transformada Wavelet,
{COD92], éstas pueden mejorar significativamente la eficiencia, rapidez y la exactitud en la
exlraccion de caracteristicas del EEG mostrando especial utilidad en la deteccion de los patronc‘;
epileptiformes, [SCH94].

Estos mélodos ofrccen ventajas en ¢l andlisis y sinicsis de sefales tales como EEG que contiene
. caraclerislicas que difieren significativamente cn duracién y frecuencia, comparado con los
métodos tradicionales como la transformada de Fourier. Sin embargo Schiff y cels. en 1994
publicaron que aplicaciones clinicas en linea no habian sido posibles debido al exceso de célculos
computacionales.

Los coeficicntes wavelet, a partir del polinomio spline, sc han utilizado como entrada a sistemas
de redes neuronales automaéticas (ANN) en varios trabajos publicados por Sirne R.0. Isaacson S1.
y D’ Attellis [SIR99, DATY7], para la deteccidn automatica de espigas epilépticas, asi como para
la reducci6n de informacién inherente a los registros de larga duracién del EEG. También en este
contexto se deben mencionar los resuitados publicados por Kalayci y Ozdamar [KAL95], quicnes



han ulilizado las lunciones wavclet Daubechies para desarrollar un sislema automatico de
deteccion de espigas EEG. Park y cols [PAR97], también han uiilizado la transformada Wavelet
(TW), ¢l ANN y los sistemas experios para describir algoritmos de deteccidon de crisis epilépticas
multicanal, mostrando que el preproceso wavelet aumenta la sensibilidad y selectividad del ANN
para la deteccidn de espigas epilépticas. Estos investigadores han utilizado la funcién daubechies-
4, la cual les ha proporcionado informacién clinicamente importante en los coeficientes que se
encuentran entre las escalas 2-3, que corresponden a la banda de frecuencia 4-64Hz. También
podemos mencionar a Argoud y cols. [ARGY8], quienes han uiilizado la funcidn wavelet Haar,
para lu deteccidn y andlisis de paroxismos epilépticos.

Existen muchas técnicas mas que han sido empleadas con el fin de caracterizar, establecer grupos
de patrones epilépticos que permitan la deleccion automatica de los eventos epilépticos, entre
cllas se encuentran los filtrog de orden mayor, Ia ldgica difusa, procedimienios geométricos y el
modelado, entre otros.

Por ejemplo, Senhadji y cols. publicaron en 1995 [SEN9Y5], una estructura multinivel donde se
propone una deteccidén de dos-etapas, basada en la representacidn tiempo-escala y en el mapeo
3D de eventos epilépticos intericlales, basado en funciones wavelet no-ortogonales. En la primera
ctapa hubo 88% de detecciones correctas, 22% de falsas alarmas y 12% de artefactos fueron
correctamente detectados. Para el segundo nivel encontraron los autores 86% de detecciones
correctas, 68% de artefactos fucron rechazados v 2.5% de ondas itiles fueron clasificadas comeo
artefaclos.

Wahlberg v Lanz [WAHOO), han trabajade con los algoritmos de categorizacion {clustering) para
formar clases de espigas, esta etapa la llevan a cabo comeo proccsamiento previo a una
promediacion. Eslos investigadores emplean logica difusa y técnicas geométricas (filtrado
espacial pasa-bajos), mostrando esta iltima los mejores resultados en la categorizacién. Sin
cmbargo esta técnica presentd disciepancias entre 10s blogues manuvales v aniométicos, por 1o que
este método requiere supervision constante del especialista. Geva y Keren [GEV98], por su parte,
también han usado el proceso dindmico de categorizacién por 16gica difusa acompanade de la
TW, calculando para cada escala valores estadisticos como la varianza y asi exlraer
caracteristicas de los grafoelementos epileptiformes donde los coeficienies wavelet se utilizan
como entrada a un ANN y con ello “crear” un dispositivo de alerta a la presencia de transtlorios
epiléplicos.

Roessgen y Boashash [ROE98], han presentado un modelo para clasificar al EEG no-estacionario
en cpileptiforme y no-epileptiforme. Los pardmetros se estimaron maximizando una funcién de
probabilidad-logaritmica conocida como aproximaciéon Whittle v la clasificacion se llevd a cabo

creando lablas donde se establezcan umbrales respecto a la relacion f’yf P, donde P es la
cstimacion espectral de la integracion del EEG-lctal yf’h es la estimacién espectral de la

integracion del EEG-Fondo, Esta técnica tiene alto desempeio en la deteccion si el tipo de crisis
presenta poca variabilidad.

Er la literalura se ha encontrado que recientemente sc ha probado la eficiencia del andlisis

wavelet packet utilizando las [unciones Daubechies 6-10, Symlcts 4-8 y coiflets 5, en algoritmos
de compresion y codificacion de senates EEG, con fines de transmision [CAROL]. Sin embargo
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cn lo que respecta a la caraclerizacion de los wmponenteq epllcpumq del EEG no se ha
encontrade ninguna aplicacidn.

Por ltimo mencionaremos que ademés de establecer las caracteristicas de los patrones ritmicos y
arritmicos de la sehal EEG-Ictal es primordial tocalizar el drea donde se genera el foco epiléplico,
dato que es muy importanie para cl tratamiento clinico/quirirgico a seguir, para lo cual la
resolucién espacial (nimero de electrodos de registro) juega un papel muy impottante, [NUWSESE].
Respecto a este punto hay pocos trabajos gue han correlacionado el analisis de la sefial EEG con
la localizacion cpiléplica donde se genera la misma, cntre cllos podemos mencionar al grupo de
Sherman, Mirski, Thakor y cols. [TSA%8], quienes han trabajado en la ideatificacion de zonas
cerebrales importantes para la propagacion de la descarga epiléptica aplicando la funcién de
coherencia entre registros BEG de diferentes sitios y con cllo reflejar el grado de correlacion
entre esas dreas cerebrales. A este respecto podemos mencionar el trabajo realizado por Ward y
cols. [WAROO], quienes utilizaron un modelo esférice no ~homogénco de 3 capas aplicando un
filtrado adaptable espacial 3-D para determinar la distribucién potencial en la superficie del cuero
cabelludo.

1.1.1 Planteamiento y Anilisis del problema

Para aquellos pacienies diagnosticados con epilepsia intratable bajo control farmacologico, la
cirugia neurofuncional, les ha permitido mejorar sus expeclativas de vida. Debido a esto, la
cirugia de epilepsia ha retomade intcrés en los tltimos afios apoyada especialmente en los
avances tecnoldgices en ¢l drea médica, [GIL95).

En la actualidad, estd demostrada la importancia del cstudio sistemadtico de la actividad eléctrica
intracerebral para la localizacion precisa de la zona de descarga, partiendo de los registros de
superficie (electroencefalograma-EEG), pasando  por la  exploracién  cortical
(electrocorticograma-ECoG) y llegando hasta la actividad cerebral subcortical. Apoyando a estos
regisiros, el monitoreo EEG/video de larga duracién permite registrar EEG durante las crisis
cpilépticas (llamado EEG ictal), por lo que .este monitoreo se ha convertido en un requisito
internacional para clasificar a un paciente como candidato a cirugia de epilepsia, [AMES3]. Los
registros electrofisiolégicos pre, trans v post-operatorios se han convertido en la herramienta
fundamental para la delimilacion precisa de la lesion facilitando la extirpacidn de lesiones o focos
epileptégenos.

Como consecuencia de 1o anterior, la caraclerizacién de palrones epileptiformes (espigas, ondas
agudas, punia onda) involucra el analisis de los componentes frecuencial y temporal de 1a senal
clectroencefalogrifica; clasificacion de la descargs, pardmetros dc la espiga para la
determinacién del foce epiléptico, asi como su intercorrelacién y distribucidn espacial de la
actividad cerebral, el mapeo adecuado de su localizacion y propagacion requiere la mayor
resolucion espacial. La resolucion espacial estard directamente reld(:lonada con la cantidad de
electrodos de registro disponibles,

Dc lo anterior vemeos, que ¢l electrofisi¢logo tiene que hacer un andlisis visual global -espacial,
temporal y espectral- de la senal EEG para la localizacién de los focos cpileplégenos. Existen dos
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desventajas principales como consecuencia de este andlisis visual especialmente si se requiere
interpretar esta sciial durante los procedimientios neuro-quirtrgicos; la primera es la subjetividad
v la scgunda el tiempo yrequerido para su analisis. Desde hace ya varias décadas tanto las técnicas
estadisticas tradicionales como los algoritmos de procesamiento digital basico {valores promedio,
varianza, distribuciones de probabilidad empirica, filtros  digitales, correlaciones,
transformaciones, etc.) han sido ulilizados para ayedar o complementar el andlisis visual de la
schial bioeléctrica. Sin embargo, vy 4 pesar de los grandes avances tanie tedricos como
tecnoldgicos de los iltimos tiempos, en la actualidad no se dispone de ninguna técnica, método,
herramienta o equipe universal que resuelva el problema de la interpretacidn exacta y prectsa de
los eventos epilépticos en la sefial EEG,

Los procesos neuronales que generan el EEG son infrinsecamente dindmicos y aleatorios, y sélo
se pueden considerar cuasi-estacionarios cn periodos corlos ¢ bajo condiciones controladas
(sueito, ojos abiertos, ojos cerrados). El EEG ictal presenta patrones no-esfacionarios muy
complejos que en ocasiones son dificiles de clasificar visualmente y por lo tanto en linea. Las
espigas conslituyen uno de los elementos patoldgicos mads significativos en la interpretacion de
actividad epileptiforme, su morfologia varia de complejas ondas punta aguda a actividad
sinusoidal rdpida o lenta, un patrén puede estar envuelo en otro y varios pueden ocurrir
simultincamente en diferentes sitios, la correlacidn tempo-espacial es una caracteristica muy
importante para su analisis, [FAU92|.

La naturaleza alealoria de las sefiales bioldgicas nos lleva a pensar que las técnicas de
procesamiento “modernas”  son herramientas de andlisis mas adecuadas para representar los
eventos aleatorios presentes en las sehales EEG o ECoG cuando se presentan crisis epilépticas, en
comparacion con los métodos clasicos.

Las distribuciones tiempo-frecuencia, las técnicas Multi-resolucion, los métodos paramétricos
han mostrado mejores resultados respecto a las representaciones de andlisis especiral basadas en
la transformada de Fourier como el mapeo cerebral, los espectros de potencia, el arreglo espectral
compaciado, jos histogramas o los estimadores como el periodograma, ya que éstos sélo realizan
un andlisis promedio sobre la época seleccionada, causando pérdida de informacién cuando
ocurren cambios rdpidos en la actividad eléctrica cerebral, como cn ¢l caso de la espigas
epileptiformes o los broles-supresidn duranie la induccién anestésica .

Sin embargo, a pesar de las ventajas cn cl andlisis y sintesis de sefales bioldgicas comparado con
los métodos tradicionales, las aplicaciones clinicas en linea no han sido posibles debido al exceso
de cilculos computacionales, asi como a la memoria requerida para su proceso. El anilisis
computaricado del Electroencefalograma-letal representa un caso critico en el procesamiento de
senales, ya que son sefiales cadticas y dificiles de interpretar. Normalmente son aleatorias, no-
estacionarias, no-lineales, discontinuas, complejas y de origen indeterminado

El problema a resolver es analizar, implementar y evaluar un algoritmo basado en técnicas
modernas de procesamiento que permita identificar, clasificar y caracterizar espigas epilépticas
puntiformes cn la sefial electroencefalografica.




1.2 Objetivos

Construir una estructura de decisién sistematizada capaz de realzar y detectar
transitorios epilépticos presentes en la sehal ECoG-ictal, proponiendo un esguema de
deteccion basado en técnicas modernas de procesamiento digital que mejoren los
resultados que actualmente se han obtenido con las técnicas visuales o de Fourier.

1.2.1 Objetives Generales

Una vez estudiadas las diferentes técnicas de procesamiento que se han aplicado a tas
senales EEG se decidié comparar y estudiar aquellas basadas en el analisis tiempo-
frecuencia y tiempo-escala encaminadas a la caracterizacion automatica espacio-
temporal de ondas epilépticas puntiformes (espigas y onda-punta), presentes en los
registros electroencefalograficos, mostrando su presencia, frecuencia, amplitud vy
localizacion.

tncluir en la comparacion los criterios de:

1) Especificidad
2) Sensibilidad
3) Rapidez: Razon {tiempo de registro / tiempo de anaiisis)

1.2.2 Ohjetivos Particulares

* Analizar y evaluar cuatro algoritmos tiempo frecuencia (Espectrograma,
distribucion Wigner-Ville, distribuciéon Choi-Williams, vy distribucion Reduccion
de Interferencias), y dos liempo-escala (transformada wavelet y wavelet
packet) por sus propiedades para el andlisis de sehales cuyo contenido
espectral varia respecio al tiempo, especialmente para la caracterizacién de
transitorios.

+ Evaluar el desempeno de los algoritmos y proponer un esguema original con
mejares. caracteristicas de sensibilidad, especificidad, rapidez y robustez en ia
caracterizacion de espigas epilépticas.

» Desarrollar una heramienta clinica para indicar la localizacién del foco

gpiléptico y asi disminuir los riesgos de morbi-mortalidad inherentes a la
cirugia de epilepsia.
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CAPITULO 2. SISTEMA NERVIOSO CENTRAL Y EPILEPSIA

o ————————————————



En cste capitulo sc presenta una vision general de los mecanismos que originan la crisis
convulsivas epilépticas las zonas anatdmicas y Ta importancia que tiene su estudio, diagnéstico y
tratamjen(o.

2.1 Anatomia Cerehral

El sisiema nervioso es ¢l conjunto de 6rganos, ganglios y fibras nerviosas que, diseminados por
todo el cuerpo, tienen como finalidad regir el funcionamiento del resto del organismo. Desde et
punto de vista anatémico se le considera dividido en central y periférico.

E! sistema nervioso ceniral se encuentra colocado cn el interior de la cavidad crancana y del
conducto raquideo. La masa encefilica del adulto constituye uno de los érganos mds voluminosos
del cuerpo, con un peso promedio de 1.3Kg. Estd constituide por el Tronco encefilico, ¢l
cerebelo, ¢l cerebre propiamenie dicho (telencéfalo), y el diencéfalo, [TOR84]. El tronce
encefilico consiste de la médula oblongada (bulbo raquideo), el puente de Varolio (protuberancia
anular) v el mesencéfalo (cerebro medio) en su extremo inferior se contintia con la médula
espinal. Por arriba de €l se encuentra el diencéfalo compuesto principaimente por el tdlamo y el
hipotdlamo. El cerebro -hemisferios cercbrales- cubre el diencélalo y constituye cerca de siete
octavas partes del peso total de la masa encefilica y ocupa la mayor parte de la cavidad craneal.
Por detrds de los hemisferios cerebrales y detras del tronco encefilico se encuentra el cerebelo.

La masa encefilica estd protegida por los huesos craneales y las meninges. Las meninges
crancales rodean al encéfalo: la cxterna es llamada 1a duramadre; la intermedia la aracnoides v ia
interna la piamadre. Las dos primeras estan intimamente unidas.entre si y separadas a su vez de la
piamadre por un espacio (Subaracnoideo). El encéfalo posee otra proteccion adicional; el lquido
cerebrospinal (cefalorraquideo) que circula en el espacio subaracnoideo de la médula espinal y el
encéfalo, y entre los ventriculos de este dltimo.

Todos los érganos del sistema nervioso tienen en su constitucion dos clases de sustancias en
mayor 0 menor proporcion: a) la sustancia gris, en la cual hay células nerviosas (neuronas) y
fibras nerviosas, y b) la sustancia blanca constituida sélo por tibras nerviosas. La superficie del
cerebro, compuesta por substancia gris, tiene un grosor de 2 a 4mm y se le denomina corieza
cerebral; incluye millones de neuronas dispuestas en scis capas. Por debajo de la corteza se
encuentra la substancia blanca del cercbro.

La susiancta gris recubre los hemisferios cerebrales a manera de corteza y la sustancia blanca estd
formada por fibras de diferentes tamafios segin su recorrido v su funcién. Asi hay fibras de
asociacion, que conectan distintas porciones en un mismo hemisferio; fibras comisurales, que
unen entrc si ambos hemisferios; fibras de proyeccion, que unen la corleza cerebral con otras

cstructuras nerviosas inferiores del neuroeje, vy fibras terminales que terminan en la corteza
cerebral.



2.1.1 Generalidades

El cerebro es la porcidn més superior, anterior y veluminosa del encéfalo. Para su estudio ofrece
tres caras: Una cara inferior o Base que descansa por atrds sobre la tienda del Cerebelo, que es un
tabique de la duramadre. Por detrds se relaciona con las bovedas del Frontal 4 los lados y la
Apdfisis Cristagalli en medio.

Durante el desarrollo embrionario, en el cual el encéfalo aumenta rdpidamente de tamano, la
sustancia gris de la corteza crece con mayor rapidez quc la sustancia blanca subyacente. Como
resultado de ello, Ia regién cortical se pliega sobre si misma, esta cara superior presenta- muchas
entrantes, los pliegues mas profundos reciben el nombre de fisuras, y los menos profundos sc
denominan los surcos o Cisuras Cerebrales las que a su vez limitan numerosas salientes
denominadas Circunvoluciones. La Cisura longitudinal, la més grande y profunda, conocida
como Cisura Interhemisférica, casi separa al cerebre en mitades simétricas derecha e izquierda,
situadas a los lados de la linea media llamados hemisferios cerebrales y coneciados internamente
por un grueso haz de fibras transversas de sustancia blanca llamado Cuerpo Callosos.

Las cisuras mds importanies por su profundidad asi como su funcién para delimitar a cada
hemisferio en regiones o Lébulos Cerebrales, son: La cisura de Silvio que se observa en la base
det cerebro y la divide en dos porciones, anlerior y posterior; esta cisura se continiia hacia los
lados y surca las caras laterales exteriores de los hemisferios. La cisura de Rolando se encuentra
en la cara externa y divide al 1obulo frontal del parietal; es casi transversal a la de Silvio, aunque
no llega a clla y terming en la cisura interhemisférica, un poco por detrds de 1a parte media. La
cisura Perpendicular Externa, lambién lamada occipital, se inicia en la cisura interhemisférica y
se dirige hacia abajo, terminando libremente un poco por arriba del borde que forman Ia cara
externa y.Ja base.

Los cuatro Lobulos Cerebrales que delimitan los surces va descritos son: Ei Lobulo Frontal, esta
limiiado hacia atrds por la Cisura de Rolando y hacia abajo por la Cisura de Silvio. El Lobulo
Parietal quc abajo linda con la Cisura de Silvio y en la parte anterior lo limita la Cisura de
Rolando. El 16bulo Temporal tiene arriba a la Cisura de Silvio y atrds a la Perpendicular Externa.
Finalmente el Lobulo Occipital ocupa la porcion mds posterior del Cerebro v estd limitado hacia
adelante por la Cisura Perpendicular Externa. Las circunvoluciones son numerosas y se agrupan
de acuerdo al 1ébulo que corresponde. Asi, se describen el 16bulo frontal, que cuenta con cualro
circunvolucioncs, €l lébulo parietal, por detras del anterior, con tres circunvoluciones; el
lemporal; limitado hacia arriba por la cisura de Silvio también con lres circunvoluciones, y el
lébulo occipital con tres circunvoluciones.
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Figura 2.1.1. Relacion anatdmica de las estructuras del cerebro, (Esquema encontrado en
www.biology.about.com/sciencelbiologyitibraryiorgansibrain).

Entre otras estructuras anatémicas podemos mencionar el quiasma 6ptico, lugar de unidn de los
dos nervios dpticos. Atrds de esta estructura se encuentra el tuber cinereum, que es una formacion
de sustancia gris, de la cual nace el tallo pituitario v la glandula hipofisis o piturtaria, que se aloja
en la silla turca,

Tanto la sustancia gris como la sustancia blanca que se encuentran en la corteza cerebral, estdn
dispuestas en capas en nimero de seis, ires blancas y tres grises. Elresto de la masa cerebral es cn
Su mayoria sustancia blanca, con porciones irregulares de sustancia gris en su seno, que forman
los distintos ndcleos grises cerebrales. Existen tres cavidades en el interior del cerebro llamados
ventriculos, dos de ellos son laterales, ignales y simétricos denominados ventriculos laterales; el
otro cs impar y situado en la linea media, por lo gue se {lama ventriculo medio o tercer ventriculo.
Esle tercer ventriculo estd comunicade con los ventriculos laterales por un agujero para cada uno
llamados agujeros de Monro.

En la porcién mas profunda de los Hemisferios Cerebrales y a cercana distancia de! Tallo
Cerebral, se encuentra una masa de sustancia gris que recibe el nombre de Nicleos Basales, éstos
estan formados por: Los Talamos, El Cuerpo Estriado integrado por el Nucleo Lenticular y ¢l
Nuclee Caudado, El Hipotdlamo, La Amigdala y el Claustro, [TORB4].

2.2 NeuroFisiologia

El sistema nervioso estd integrado, como el resto de los aparalos y sistemas del organismo, por
cclulas. La célula nerviesa o neurona es la unidad del sistema nervioso. Difiere de las demas
c€lulas del organismo, en que emiten prolongaciones protoplasmaticas que alcanzan en ocasiones
longitudes de un metro. A estas prolongaciones, constitvidas por ¢l axdn o cilindroeje, se e
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conoce como fibras nerviosas. Ademds de [as caracteristicas propias de la célula en general, las
neuronas tienen propiedades especiales; éstas son la irritabilidad y la conductividad. La
irritabilidad consiste en la respuesta invariable a los estimulos; la conductividad se refiere a la
capacidad de conducir estimulos nerviosos a otras células, a manera de un cable conductor.

La corricnte nerviosa s6lo puede ser conducida en una direccién a través del cilindrogje, de ahi
que se tengan vias aferenles, las que levan el impulso nervioso de la periferia al centro y
eferentes, las que transmiten del ceniro a la periferia.

Las funciones del cerebro son muy numerosas y complejas. De mancra muy general, se divide a
la corteza seg(in la funcién gue lleve a cabo en: Areas Motoras que gobiernan el movimiento de
los miisculos, las Sensitivas que se encargan de regular las sensaciones y las Areas de Asociacién
que vinculan con los procesos emocionales ¢ intelectuales, [ADAS3].

Area Sensorial.- se localiza directamente por detras del surco central del cerebro, cn el giro
posicentral; llega desde la fisura longitudinal, en la parte superior de la corteza hasta el surco
cercbral lateral. A esta drea Hegan sensaciones provenicntes de receptores cutdneos, musculares y
viscerales de diversas partes del cuerpo. La funcién principal de esla drea es la de localizar de
manera precisa los sitios del cuerpo en donde se originan las sensaciones; el tdlamo, por su parte,
las localiza de una manera mas general, es decir, recibe sensactones de grandes dreas del cuerpo,
pero no puede distinguir las dreas cspecificas en donde ocurrié la esiimulacién. Esta dltima
capacidad esta reservada al rea sensorial de la corteza cerebral.

En ¢l I6bulo occipital estd el Centro Visual, mientras que en el Lobulo Temporal de la corteza
cerebral sc localiza el Centre Auditivo donde se integran las sensaciones sonoras y al reconocerse
e interpretarse se transforman en percepciones. Por detrds de la Cisura de Rolando, en cl 16bulo
parietal, sc encuenira la Zona Téctil y Termoalgesica que son lugares de la corteza donde
finalizan los cilindroejes que conducen los impulsos nerviosos de las sensaciones de temperatura,
tacto y delor, y cn donde estas sensaciones se hacen concientes. Por Gltimoe mencionemos quc los
centros de lenguaje se encuentran en los 16bulos frontal, parietal y temporal de la corteza motora,

Area de Asociacion.- En el plano posterior al drea sensorial esta el drea de asociacién, esta area
recibe informacién provenientc del tilamo, otros centros inferiores del cncéfale y el drea
sensorial; integra ¢ interpreta lus sensaciones. Es esta drea la que permite que podames identificar
la forma y textura de un objeto o la orieniacién que tiene respecto a otro, sin verlo, o las
posiciones relativas de dos partes del cuerpo. Otra funcién del area de asociacién es el
almaccnamiento de recucrdes de experiencias sensoriales pasadas lo que permite compararlas con
las actuales. Las dreas dc asociacidn de la corteza ocupan la mayor parie de las superficies
laterales de los lébulos [rontales por delante de las dreas motoras, las dreas de asociacion se
vinculan con memoria, emociones, razonamicnto, voluntad, juicio, rasgos de la personalidad e
infeligencia.

Como wn cjemplo mencionaremos que al escuchar que alguien habla, los sonidos son -
transmitidos al &rea auditiva primaria de la corteza y de esta altima al drea de asociacion auditiva,
sitio donde se interpretan como palabras,
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Area Motora.- el drea motora primaria lambién llamada de Brodmann, consiste de zonas que
controlan miisculos especificos 0 grupos musculares; la estimulacién del drea motora primaria da
por resultado la contraccidon del musculo correspondiente, por lo general en el otro lado del
cuerpo. Fsta drea se cncuentra por delante de fa Cisura de Rolando. El drea premotora guarda
relacién con las actividades motoras adquiridas, de cierta complejidad y de cardcter secuencial.
Genetra impuisos que producen contraccion de grupos especilicos de misculos, es decir regula
movimientos precisos.

Algunas cstructuras del 4rea motora que podemos mencionar son: El haz piramidal cruzado, en su
rirta Zona Motora-Médula Espinal, pasa la capsula interna, entre el Tdlamo y el Cuerpo cstriado y
en su trayecto va dejando numerosas fibras para los Niicleos de los Nervios Craneales Motores y
Mixtos. Al llegar al Bulbo espinal, la mayor parte de los cilindroejes sc cruzan hacia el lado
opueslo, y este manojo de axones va a terminar alrededor de las células motrices de las Astas
anlteriores de la Médula. Otros Haces también motores son, el Fasciculo Vestibule Espinal que
produce impulsos ténicos sobre los masculos de las extremidades lo cual favorece el equilibrio.
El Fasciculo Rubroespinal, viene del Nicleo Rojo del Mesencéfalo, tiene como funcién mejorar
la coordinacion de los reflejos posturales.

2.2.1 Las Ondas Cerebrales y su Distribucion Diferencial de Voltaje
El Electroenccefalograma

Las células del encéfalo o neuronas generan la actividad eléctrica cerebral, como resultado de los
potenciales eléctricos de los millones de neuronas, la suma de estos potenciales recibe el nombre
de ondas cerebrales. La intensidad y Ia calidad de esta actividad eléctrica depende en gran parie
de la excitacion global de! encéfalo resultante de funciones del sistema activador reticular.

La descarga de una neurona o fibra nerviosa (nica en el cerebro no puede registrarse desde el
cuero cabelludo. En cambio para que un potencial eléctrico pueda registrarse desde la superficie

del crineo, cs preciso que grandes cantidades de {ejido nerviosoe produzcan simultineamente
corrienie eléctrica.

i.0s potenciales ccrebrales espontdncos irasmitidos hasta la corteza cerebral y captados en el
cuero cabelludos, son una combinacién de la actividad de un nimero de pequefias zonas
corticales y sus amplitudes reflejan el grado de sincronizacion de la actividad cortical subyacente.
Son especialmente potenciaies postsindpticos de los somas de las células y de las dendritas de
c€lulas piramidales orientadas verticalmente en las capas corticales. La estructura columnar de la
corteza cerebral facilila la suma asi como fa cancelacién mutua. Las sefiales son atenuadas por la
inlervencidn de capas de tejido de la duramadre, del crineo y del cuero cabelludo. Sin embargo,
no todo el registro sobre cl cuerpo cabellude de la actividad eléctrica cerebral es de origen
cortical. Por ejemple, ciertas estructuras subcorticales, pueden generar ondas eléctricas de gran
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Hans Berger en 1929 describi6 el ritmo alfa registrado en la regién occipital ‘de un sujeto
despierio y en reposo por medio de un galvandmetro de cuerda, descartd que esta actividad fuera
un artefacto muscular, movimientos oculares, pulso arterial o aclividad electrocardiogrifica. La
sctividad eléctrica del Sistema Nervioso Ceniral, se propaga por tede el cerebro e inclusive el
crineo, puede captarse a través de electrodos colocados en la superficic del cuero cabeliudo. Este
método denominado electroenccefalograma (EEG), permite registrar la actividad eléctrica normal
de dreas restringidas del cercbro y detectar anormalidades eléciricas presenies en las mismas.
Como resultado de esto, sc ha demostrado que los patrones de EEG se modifican a ciertas
variabies bioquimicas, metabdlicas, circulatorias, hormonales, neuroeléctricas y conductuales,
[BROY3].

e T T

Figura 2.2.1 Electroencefulograma con ondas alfa de un sujeto normal durante ojos cerrados

Las intensidades de las ondas cerebrales en la superficic del cucro cabelludo varian de 2pV a
cerca de 3000V, las caracteristicas dependen estrechamente del grado de actividad de la corteza
ccrebral v las ondas difieren considerablemente en las personas sanas segin haya vigilia o sucfio,
cn estados patologicos pucden llegar hasta valores de 1mV.

La actividad ritmica del cerebro en ¢l sujeto sano estd caracterizada principalmente por cuatro
tipos diferentes de actividades o ritmos:

* Onda Delta(d), la frecuencia de estas ondas se encuentra entre 0-4Hz, las ondas delta solo se
presentan durante la fase [T del suefio profundo en el adulio y en el lactante en estado de
vigilia. Cuando se presentan en el adulto despierto indican lesion cerebral. Su vollaje es mayor
a 50uV. Las ondas & pueden ocurrir exclusivamenie en la corteza, independientemente de la
actividad profunda del cerebro.

Onda Theta(t), el rango de frecuencia es 4-8Hz y suelen ocurrir en nifios y en 1os adultos en la
fase I y 1T de sueho fisioldgico y cuando experimentan tensién emocional y fatiga. La amplitad
es mayor a 40uV y cuando es menor a 15pV es anormal, pero si éste se encuentra acompaiado
de un ritmo alfa bien establecido se considera normal. La encontramos especialmente en las
zonas temporales y parietales. '

Onda Alfa{c), estas ondas ritmicas ocutrren con una [recuencia de 8-12Hz con una amplitud
cntre 20-60uV, ¢l cual varia con la edad, 2 mayor edad menor voltgje, la distancia
intcrelectrodos, cambios en la densidad dsea y disminucién con el aumento de la impedancia.
Se observa en 10s sujetos sanos si cstin despiertos y cn reposo se bloquea con la apertura
ocular y concentracion, desaparece por complete durante ¢l sucio. Se le puede cncontrar muy
extendida por toda la corteza cercbral y especialmenie en las partes posteriores de las regiones
paricto-occipitales cuando el sujeto esta relajado y con los ojos cerrados. Existe una varianie el
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Alfa rapido v el Alfa lento, Ritmo Mu de 8-10Hz, que no se bloquea con la apertura ocular,
solo se bloguea unilateralmente con el movimicnio de 1a extremidad contralateral y se localiza
en regiones centroparientales. -

* Onda Beta(B), la frecuencia de estas ondas varia dc 12 a 60Hz y por lo general se presentan
con la actividad intensa del sistema nervioso, es decir, durante los periodos de actividad
sensorial v mental. Voltaje menor a 35pV que puede aumentar en la somnolencia. Se
encuentran en las paries . anteriores frontales y (rontopolares. Su localizacién frontal se
relaciona con funciones sensoromotoras. Su asimelria se considera patoldgica.

Gradiente de voltaje poestero-anterior; el voltaje es mayor en las partes posteriores que en las
anieriores. La zona fronal cuenta con ritmo de baja amplitud (=250V) v en las dreas parieto-
occipitales el rango cs de 25-50uV.

Las estimulaciones que recibe el organismo afectan los ritmos: La luz provoca que el alfa se
interrumpa dando lugar a ritmos en el rango beta. Las estimulaciones propioceptivas
(movimientos realizados por miembros del organismo) bloquean los ritmos beta y mu.
Estimulaciones emocionales producen cambios cn theta de las regiones temporales. El ritmo Alfa
se bloquea a la apertura de los ojos. Cuando se pasa de la vigilia al adormecimiento, se gencran
bajas frecuencias en forma progresiva, el alfa se corre hacia las regiones anteriores y su
{recuencia se hace menor. Eslos y otros procesos de activacion se utilizan como técnicas para el
estudios de patologias.

2.2.2 Actividad Lenta en el EEG

La mayor utilidad del electroencefalograma estriba cn el diagnéstico de distintos tipos de lesiones
cercbrales como tumores, localizacion de focos y clasificacion de desordencs eléctricos que
originan la epilepsia. El andlisis visual del EEG consiste en conocer los grafoclementos normales
como los ritmos alfa y diferenciar los cambios arormales, [CHA74).

Entre los cambios anormales se pueden mencionar, ausencia o escaso rilmo alfa posterior asi
como, asimeliria de los ritmos alfa y bela. Dentro de la actividad lenta anormal estan la delta
arritmica, la delta arritmica difusa y la delta ritmica intermitente. Patroncs anormales muy
comunes son, ondas agudas generalizadas pseudoperiédicas, descargas de ondas agudas y lentas
sincrénicas bilaterales y pseudoperiédicas. Ondas trifisicas, Paroxismo-supresién y ondas lentas
pseudoperiddicas temporales entre otras.

"El fendémeno més comdnmente encontrado en cf EEG que indica lesion estructural es la aparicion
de actividad lenta circunscrita. Sc cstablece que cualquier lesidn que involucre la sustancia blanca
subcortical o sustancia gris subcortical resulta en ondas lentas focales. La amplitud, frecuencia,

topografia; persistencia y reactividad de las alteraciones focales son indicadores del grado de
alteraciones o disfuncidn, :
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La actividad lcnta continua sugiere dafo severo del tejido cerebral (efecto de masa e involucra el
hemisferio prefundo), mientras que la actividad lenta intermitente indica una pequefia lesion y
ausencia de cfecto de masa. Los pacienies con actividad lenta focal reactiva consistente tienen
evidencia de menor dano cerebral en comparacién con aquellos pacientes con actividad lenta ne
reactiva.

El tejido tumoral por si mismo es cléctricamente inactivo v los cambios observados en el EEG cn
estas lesiones son registrados en tejido circunvecino al tumor.

Una desconexion cortical debido a dafo ¢n la materia blanca de alguna manera juega un rol cn la
aparicion de 1a actividad delta periodica. La actividad della periédica cs de origen cortical debida
a una interrupcion de vias corlico-corticales y talamo-corticales. Los complejos generalizados
lcntos monomérficos se consideran como una severa manifestacién de dano cerebral, se sugiere
que pueden ser generados en dreas subcorticales vy pueden ser disparados por un cambio en la
concentracién de oxigeno en sangre.

La actividad lenta paroxistica bilaleral (ritmo tento intermitente con aclividad lenta ritmica), es un
ritmo quc se ha atribuido a procesos patoldgicos que involucran la parte superior del tallo
cerebral, diencéfalo y lesiones frontales mesiales. Se dice que éste es un ritmo proyeclado o
transmitido, [GUY75].

2.3 Epilcpsia

Una de las principales aplicaciones del clectroencefalograma estriba en el diagnéstico de distintos
tipos de epilepsia, vy en la bisqueda en el cerebro de los focos en donde se originan, para con ello
determinar el mejor tratamiento clinico-quirdrgico. '

2.3.1 Definicidon

La cpilepsia es un trastorno caractcrizado por atagues periddicos, recurrentes y breves de
disfuncién psicol6gica, sensorial o motora, o las tres al mismo tiempo. Los ataques epiléplicos
son resultado de descargas eléetricas anormales c irregulares de millones de neuronas encefilicas,
Tales descargas estimulan gran parte de las neuronas, que envian impulsos por sus vias de
conduccidn. Como resultado, Ia persona que sufre el ataque presenta contraccion involuntaria de
misculos esqueléticos. Por otra parte, el sujeto puede “percibir” luces, ruidos u olores sin que
haya estimulacién de los receptores correspondientes. Las descargas eléctricas también suelen
inhibir algunos centros encefdlicos, por ejemplo, el centro de vigilia v en este dltimo caso la
persona pierde la conciencia, [AMESS].

Exislen muy diversos ataques epiléplicos. El tipo de atague que se presente depende de que drea
del encéfalo recibe estimulacion, y si ésta iiltima se limita a un drca pequeia o se disemina a todo
el cncélalo. Fundamentalmente hay dos tipes de cpilepsia: epilepsia generalizada y cpilepsia
parcial. La primera abarca priclicamente todo el cerebre al mismo tiempo, mientras que la
segunda solo inlcresa una parte, a veces un punto muy pequefio. Los ataques gencralizados
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{alagues convulsivos) se inician como resuftado de un gran nimero de descargas eléctricas que
viajan por las dreas motoras y se diseminan a las dreas de la conciencia. La persona se desvanece,
prescnta movimientos espasmédicos de misculos voluntarios y, en ocasiones, no regula la
miccion y la defecacién. También resultan afectadas, con {recuencia, las dreas sensorizles y las
que participan en las funciones intelectuales, tienen alucinaciones luminosas u olfatorias, a ¢sto se
lc llama aura. El estado de desvanecimienio y la actividad motora duran unos minutos y a
continuacidn los muisculos se relajan y la persona vuelve al estado de vigilia. Otro tipo son los
ataques focalizados, la persona sucle desvanecerse durante algunos segundos, pero no sufre la
pérdida del control motor, tiene un aspecto de estar “sofiando despierto”, ocasiona una pérdida
periddica de la atencién, [TOR84].

Las causas de lz cpilepsia son muy diversas. Incluyen lesiones cefdlicas, tumores y abscesos
cncefdlicos ¢ infecciones caracteristicas de la nifiez como parotiditis, tosferina y sarampion. En
algunos casos la epilepsia  cs idiopatica, cs decir, de causa desconocida. Si la epilepsia se
presenta con atagues graves, no controlables y ajtamenie frecucntes pueden ocurrir lesiones
cercbrales severas e irreversibles.

Es posible climinar o aliviar en alguna medida los ataques epilépticos por medio de firmacos que
inhiben la estimulacién de las ncuronas. Muchos de esos fArmacos cambian la permeabilidad de
la membrana celular de 12 neurona, de modo que limitan su despolarizacion

Electroencefalograma en Epilepsia

Los primeros investigadores que registraron en forma sistematizada los  patrones
electroencefalograficos criticos fueron Gibbs vy sus colaboradores en 1935, Obviamente es dificil
capturar el registro EEG de los pacientes con crisis, razén por la cual se han implementado
métodos de induccién. La administracién de medicamentos convolusionantes v la aplicacién de
electrochoques no son el procedimiento o sistema ideal para inducir crisis epilépticas, ya que el
patrén clinico no es idéntico al de una crisis espontdnea. Ademds la telemetria, el monitoreo
continuo y la vidcograbacion simultinea han permitido mejorar ia observacién de cstos
fendmenos y la informacién obtenida permile correlacionar y clasificar en forma més adecuada
entre los eventos criticos y los fendmenos conductuales. La morfologia de los registros es
fundamental, dentro de andlisis electroencefalogrifico para decidir su signilicado.

Los grafoelementos que sugicren actividad epileptiforme son: Punta, Punta onda lenta,
Poliespiga, Onda aguda, onda aguda-onda lenta. De acuerdo con el comité en terminologia de la

" Fedcracion Internacional de Sociedades para Electroencefalografia y Neurofisiologia Clinica,
[AMEBSS5] una espiga cpiléptica es un (ransilorio claramente distinguido de la actividad de fondo
del EEG, con un pico puntiagudo y una duracién de 50 -100ms, asimetria en su forma y
configuracion bi o irifasica. Las espigas pueden ocurrir aisladas pero es mas frecuente que les
siga una-onda lenta de duracion 150-350ms formando el complejo espiga-onda lenta y tienen
tendencia a surgir de una actividad de fondo lenta ¢ iregular.



Por otro lado en ¢l EEG de pacientes con cpilepsia, el complejo espiga-onda lenta bilateral
sincrénica de 3 por segundo, dura de pocos a varios segundos y se aseciz con manifestaciones
clinicas de parpadeo, automatismos y alieraciones del estado de concicncia. Weir en 1965
describio 1a morfologia de la espiga-onda, encontrando que la espiga es de cardcter polifisicoy
las ondas rectus son transitorias, simples y monofisicas.
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Figura 2.3.1 Comparacion de diversos patrones electiroencefalograficos. a} Espiga Puntiforme, b) Ondas Agudus,
¢} Izquierde Punta-Onda y Derecha Poliespiga-Onda Aguda, d) Onda Aguda-Ondu Lenta, [BIC79].

* Espigas(puntas). Potenciales bifasicos cuya primera fase es por lo regular de polaridad
negativa y con una duracién menor a 80 milisegundos; las espigas generalmente son
seguidas de una onda lenta de menor amplitud.

* Ondas agudas. Potenciales bifisicos o trifasicos, cuya fase principal es de polaridad
negativa y con una duracién de 80 a 200 milisegundos.

Complejos espiga-onda. Combinacion irregular de espigas miltiples que preceden a una
anda.
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Hallazgos Electroencefalogrificos en diferentes crisis epilépticas

* (CRISIS GENERALIZADAS _
Crisis de ausencia: broles generalizados de descargas dc punta-onda lenta de 2.5 a 3.5Hz, los
cuales inician y terminan en forma abrupta, el estatus es asociado con descargas de punta-onda
lenta o poliespiga-onda lenta.

Crisis de ausencia atipica: brotes de descargas de punia-ondas de 1.5 a 2.5Hz, bilaterales o
generalizados.

Crisis Miocldnicas: no estan asociadas a hallazgos electroencefalograficos represeniativos, puede
encontrarse aplanamiento sibito, puntas miltiples, ondas agudas polifasicas, punta-onda lenta o
polipunta-onda lenta.

Crisis cténicas: durante el lctus se registra una actividad ripida generalizada mixla con punta-
onda lenta o polipunta-onda lenda, en el periodo interictal se presentan punta-onda lenta o
polipunta-onda lenta.

Crisis 16nicas: durante las crisis tdnicas el EEG muestra bajo voltaje, actividad rdpida o actividad
de 9 a 10Hz, los cuales disminuyen en frecuencia y aumentan en amplitud; en el registro interictal
pucden verse ondas agudas y ondas lenias ritmicas.

Crisis Ténico-Clénicas: son asociadas con aplanamiento sibito de la actividad de fondo con
pocos segundos de duracidn seguidos por una actividad rapidz difusa de cerca de 10Hz la cual
gradualmente incrementa en amplitud (reclutamiento) posteriormente el EEG gradualmente
cambia de patrén de punta-onda lenta o polipunta-onda lenta a una disminucién graduval de la
frecuencia. El final de la crisis es sefialada por la atenuacién del voltaje durando pocos segundos,

el cual es seguido por un retorno gradual de la amplitud v la aparicién de bajas frecuencias de la
actividad de fondo.

Crisis At6nicas: presenta varios patrones electroencefalogrificos, como patrones generalizados de
punia-onda lenta, poliespiga-onda lenta y actividad rapida de bajo voltaje.

* CRISIS PARCIALES

Crisis parciales simples: pueden ser asociadas con punta, ondas agudas, desincronizacién vy
aclividad theta o delta.

Crisis parciales complejas: puntas y ondas agudas en reglones temporales con mayor frecuencia,
menos cominmente en ofras regiones. La descarga epileptiforme en regiones temporales pucde
ser bilateral, bisincrénica o bilateral independiente,

Crisis Roldndicas o Silvianas: s¢ caraclerizan por puntas uni o bilaterales independientes en areas
centro tempaoraics. La actividad de base es normal.



2.3.2 Importancia

Como hemos vislo el Sistema Nervioso dirige v controla todo aquello que sentimos, hacemos o
pensamos. Ningdn drgano del cuerpo escapa a esta supervision y gobierno, por 1o que cuando,
desafortunadamente para un ser humano, algin centro nervioso sufrc alguna lesion o
padecimicnto, los cfectos desfavorables repercuten inmediatamente en algunas de las esferas
laborales del organismo.

La pardlisis, la atrofia 0 disminucién de tamano de algin drgano, la anestesia o falta de
sensibilidad de algin sitio corporal, la conduccion o interrupcidn de impulsos eléctricos en forma
desordenada, la epilepsia, son algunos ejemplos de los trastornos que pueden modificar la calidad
de vida de un individuo,

La epilepsia es uno de los trastornos neurolégicos mis frecuentes, superado tinicamente por el
accidente vascular cerebral en su incidencia. El nimero de nuevos casos por ano se ha estimado
entre 70000 v 130000 El ricsgo de que un individuo tengu epilepsia a los 60 afios es de 1-3%,
[HAU90]. :

Los repories acerca de la prevalencia de sindromes cpilépticos fluctia entre 6.6 por 1000
habitantes en la Ciudad de Rochester (periodo 1935-1967) a 57 por 1000 en una comunidad
tropical de Panamé. El Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia encontrd una prevalencia
de epilepsia en la delegacion de Tlalpan (Ciudad de México) de 18.2 por 1060,

En el ser humano, en relacion a la etiologia de la epilepsia, en cerca del 60% de los pacientes ésta
no es posible ser esclarecida, finicamente en alrededor de 4 de cada 6 pacientes es posible
mediante la tecnologia actual conocer la causa de origen de estos sindromes, [GAR&6]. Deniro
del grupo de lesiones que con mayor frecuencia son asociadas como factores causales de crisis
epilépticas son : malformaciones vasculares, tumores iniracraneales, ncuroinfeccién, parasilosis y
algunas alteraciones neurodegenerativas.

En 1983 Ward estimé que 360000 pacientes tienen crisis de dificil control y que por lo menos
54000 o 15% pudieran beneficiarse de tratamiento quirargico. Por ello se requicre del desarrolio

de diferentes modelos de cpilepsia que permitan Ja investigacion de potenciales métodos de
tratamiento. '

L0s modclos experimentales de epilepsia buscan semejanza con las crisis clinicas humanas,
tratando de reproducir caracleristicas tales como la manifestacion de fendmenos paroxisticos
espontineos, recurrentes y crénicos [RUB86]. Entre la gran variedad de modelos de epilepsia se
emplean modelos de actividad paroxistica genéticos, inducidos farmacoldgica o cléctricamente.

La investigacion en modelos experimentaies de epilepsia incluyen al eswdio electrofisiologico,
mecanismos moleculares de la descarga epiléptica, asi como esiudios genéticos, [BRAB6]. Estos
estudios se han realizado tanto in vitre como in situ en animales (gallina, cepas DBA/2 y tottering
de raton, ralas Wistar, gerbi, mandril senegalés). En estos modelos realizados en animales de
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experimentacion, diversas formas de lratamiento farmacolégico o quirdrgico han sido probadas
especialmente en aquellos modelos de crisis generalizadas v focales, de tal manera que el
conocimiento de 1os factores causales de las epilepsias en humanos descansa en su mayor parte en
la inferencia del estudio a parlir de esos modelos experimentales en animales sobre mecanismos
neuroquimicos y fisioldgicos. Sin embargo cl estudio de focos epileptégenos humanos in vitro
aun espera ser desarrollado, esio es debido en parte, a las dificultades técnicas inherenies a dicho
estudio.

Un factor importante para caialogar a un paciente come posible candidato a cirugia de epilepsia
es la determinacion adecuada del sitio de origen de la descarga epiléptica interictal recurrcnie, en
forma de espigas, ondas agudas y complcjos espiga-onda. Sin embargo, la actividad interictal es
un indice de epileptogenicidad poco confiable por si solo. Por lo cual es necesario el regisiro de
episodios ictales poniendo especial alencién en el sitio de inicio de la descarga epiléptica. La
evaluacion electrofisioldgica de larga duracién cn los candidatos a cirugia de epilepsia contribuye
a la mejoria del diagndslico ya que permite valorar el inicio de las crisis habituales de cada
paciente. El objetivo principal del EEG preoperatorio en pacienles con crisis parciales simples o
complejas es proporcionar informacion electrofisioldgica de la localizacion de la génesis del
paroxismo, [AMES5}. La mejor manera de realizar esta tarca es por medio del andlisis conjunto
del video-EEG de larga duracidn de las crisis espontineas del candidato a cirugia de epilepsia,
[AJMS84]. Este método proporciona informacidn sobre el patrén clinico de la crisis, regisiro del
inicio y propagacién de la actividad cpiléptica correlacién de las manifestaciones conductuales,
registro de las anormalidades EEG interictales, posibilidad de realizar una valoracion del déficit
neuropsicolégico postictal inmediato. La congruencia cntre los resultados de esta técnica y las
otras pruebas de déficit funcional focal, permiten identificar con un alto grado de confianza la
topografia de la lesion epileptogénica. A pesar del avance en estas técnicas, la localizacidn
precisa de un foco epiléptico es discutible, se requiere de la implantacién de electrodos
electrofisiolégicos e intracerebrales transoperatorios para evaluaciones cronicas y semicronicas.

La cirugia eslereolactica funcional es una tecnologia que permite alternativas terapeiticas de
minima invasién con un riesgo de morbilidad minimo al ofrecer posibilidades de abordaje hacia
estructuras  anatémicas inaccesibles mediante otras técnicas neuroquiriirgicas. La cirugia
estereotdctica se inicié con los trabajos pioneros de Horsley y Clarke en 1968 [TSH93], y estd
basada en sistemas de coordenadas cartcsianas para la localizacién de cualquier punto en el
espacio. De este modo se han desarollado sistemas altamente sofisticados que permiten una
adccuada neuronavegacion por medios de reuroimagen como la ventriculografia, tomografia
computarizada, resonancia magnética en conjunto con la informacién neurolisiolégica.

El estudio sistemdlico de la actividad elécirica iniracerghral, con técnicas de registro de
clectroencefalografia de profundidad (estereoelectroencefalogratia - EEEG), de actividad
multiunitaria (AMU), de actividad unitaria (AU), ruide ncuronal y registro de impedancias como
parte rutinaria en la realizacion de procedimientos de cirugia estereolactica en humanos y como
complemento [undamental de las técnicas actuales de ncuronavegacién por imagen [ueron
desarroliadas inicialmente cuando algunos centros percibicron las fallas e imprecisiones
inherentes en la neuronavegacion por imagen y a los registros clectroencefalogrificos (EEG) de
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superficie y de clectrocorticografia (ECoG) para un diagnéstico méas exdcio y en la toma de
decisiones quirtrgicas, [TSH93,TSP93].

Estos métodos de regislro intracerebral han permitido la implementacién de métodos mas
adecuados y confiables en ¢l campo de la neurocirugia estereotictica y funcional, tales como el
tralamiento de la epilepsia, movimientos anormales, dolor, psicocirugia, Tumores cerebrales,
ademas la estimutacion eléctrica via nervios periféricos {UEMB89) y los potenciales evocados de
profundidad han sido técnicas muy valiosas para giiar las puntas, electrodos ¢ agujas del equipo
estereotéctico, especialmente para evitar trauma a Jos nicleos sublaldmicos, la cipsula interna o
los niicleos lalamicos sensoriales, [AJM84]. Bancaud y Talairach [TSH93], establecicron que la
zona epileptogénica debia ser circunscrita por lo menos por medio de registros ECoG, tal que la
descarga icial al inicio de la crisis pueda ser registrada y mapear la propagacidn de las descargas.
A esta técnica de miltiples registros de profundidad diseminados en la zona a mapear sc le
denomino EEEC. En el drea de la EEEG, por ejemplo, el grupo encabezado por Spencer [GIL95],
demostrd que cuando [a localizacion de un foco epileptogeno se realizaba Gnicamente con la
ayuda de EEG de superficie, el €xito quirirgico era de 67%; sin embargo, cuando al registro dc
superficie se le sumaban los datos aportados por la EEEG, la posibilidad de éxito quirirgico se
incrementaba al 85% de los pacientes con cpilepsia intratable intervenidos quirdrgicamente, de
manera que alrededor de un 90% de los pacicntes candidatos a cirugia de epilepsia son estudiados
mediante EEEG como parte del protocolo de estudio preoperatorio debido a que el tratamiento
quirdrgico en un 73% de los casos puede ser alterado por la informacién aportada mediante estas
técnicas de registro. Ademds de los registros transoperatorios, la implantacidon con técnicas
eslercotdcticas de clectrodes profundos para registros crénicos [SPE81], ha ofrecido un medio
indudable para la localizacién de focos epilépticos sobre un 80% de los casos de epilepsia
intratable.

El ECoG es ¢l registra de Ia actividad eléctrica sobre la corteza cerebral expuesta a cirugia. Este
registro ECoG es itil durante craneotomias, en las cuales biopsias y secci6n son planeadas en una
region que visualmente no tiene obvia patologia. El procedimiento mas comin es la cirugia de
epilepsia en la cual los limites de reseccidn pueden ser establecidos usando el ECoG.
Técnicamente csto se leva a cabo usando un arreglo de electrodos incrustados en plastico- silicén
(silastic), lipicamenle disponibles en arreglos reclangulares espaciados a lcm, esos electrodos
necesitan sobrecargarse con cotonoides himedoes para mantener buen contacto entre ¢l elecirodo
y la corteza, especialmente en los bordes de la malla. Electrodos de agujas o caimanes pueden
sujearse a la duramadre o miscule distante al registro para usarse como una referencia neutral.

La interpretacion del ECoG esta basada en lx actividad lenta y répida presente en el regisiro en
varios sitios. Generalmente se espera mayor cantidad de actividad répida de la region frontal v
central, con muchos agentes anestésicos. Esta técnica también puede levarse a cabo en pacientes
despierlos durante la crancolomia, en tales casos se puede presentar ritmo alfa como en cualquier

EEG tipico. Las regiones dafiadas generalmente muestran un decremento de la actividad répida y
un incremento de las ondas lentas.

Estimulacion eléctrica sobre la corteza lambién es realizada durante un ECoG, para la deteccién
de focos epilépticos. Generalmente se uliliza un electrodo de estimulacidn el cual contiene un par
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de contactos eléctricos separados por algunos milimetros y sosteniéndolos sobre la corleza
mientras se aplca un tren de estimulos de 2, 5, 10 0 50Hz y duracion de 2-5seg o un pulso dinico
de duracidn alrededor de 0.2ms. La amplitud de voltaje o corriente sc incrementa gradualmente
hasta un punto donde una reaccidn conductual aparcce (“conducta pico™). El limite de corriente
seguro se puede. conseguir con el tipo de clecirodo de estimulacién, minimo contacto con la
corteza y un miximo de corriente permitide(12-15mA). Una conducta pico podria interferir con
la capacidad de lenguaje, esto puede scr probado en pacientes despicrtos. Si la capacidad del
paciente para hablar, repetir o nombrar algo es interrumpida al tiempo del tren eléctrico entonces
la regién cortical es considerada una Regién Activa para esa CONDUCTA. La estimulacion
eléctrica también puede interferir en la capacidad para usar la mano, lengua u otras parles
motoras, por lo fanto es una forma en la que el neurocirujano puede identificar la corteza motora
y asf tener criterios para la toma de decision.
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CAPITULO 3. METODOLOGIA



3.1 Base de Datos

Se generd una base de datos para evaluar la eficiencia, rendimiento y resolucion de los algoritmos
empleados en esle trabajo. Esta base estd compuesta de sefiales sintéticas y seiiales reales de
ECoG y EEG.

3.1.1 Senales Sintéticas

Para evaluar la resolucion cn tiempo y {frecuencia de los métodos aqui empleados, se elabord una
serie de sehales simuladas con caracteristicas de frecuencia, amplitud y periodicidad bien
definidas. :

1* Conjunte. Se efectian simulaciones con sefiales mono y multicomponentes en frecuencia,
como la sinusoidal de 600Hz que dura 16ms existiendo una pausa de 46ms y despugs surgiendo
otra sinusoidal de 1800Hz durante otros 16ms {ver figura 3.1.1A). La siguicnte simulaci6n es una
suma de sinusoidales como se ilustra en la figura 3.1.1B

A)
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Figura 3.1.1 Sinusoidales simuladas, A} Dos sinusaidales de 600 y 1800Hz . B) Combinacion de sinusoidales de 5 y
I0H:z ¢l primer scgundo y suma de dos sinusoidales del6 y 26Hz durante el siguiente segundo.

2" Conjunto, Sefiales moduladas en frecuencia chirps lineales y cuadréticos; el primer chirp es
una seiial cuya frecuencia comienza en SHz y se va incrementado hasta 26Hz (figura 3.1.2A), el
segundo es un chirp lineal cruvzado que va desde 100Hz hasta 400Hz y viceversa, ver figura
3.1.2B, el dltimo chirp es cuadritico cruzado de 100Hz a 400Hz, figura 3.1.2C.
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Figura 3.1.2 | Chirps simulados, A) Chirp de 5 a 26Hz, B) Chirp lineal cruzado que va desde 100Hz hasta 40011z

C) Chirp cuadritico cruzado que va desde 100Hz hasta 4001z,

3 Conjunto. Se implementan algunas funciones trascendentales, como as indicadas a

continuacién:
Fi{t)=4Cos(2m(n/8)*(r/256)) +4Cos(2((512-n)/8 +40)* (n/256}),
() =4Cos(2m(n/4)*(n/256)) +4Cos(2(n/8)* (n/256)),
Tt =4p(n)Cos(2(20n/256)}+4p(n)Cos(27(50n/256)), con p(n)=1-(n-128)7/400

A)

T{seyg)}

v (=t SO0 T auwwt o t3oms  aacn

Figura 3.1.3 Funciones sintéticas A) Oscilacidn voncentrada
S =4p(rn)Cos(2m{ 200/256)) +4p(n)Cos(2nf50n/256)), B) Funcidn sinc sexn(x)ix
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3.1.2 Registros Electroencefalogrificos

La evaluacién comparativa de los diferentes métodos de procesamiento sz llevo.a cabo [ormando
una base de datos compuesta de registros EEG y ECoG de pacientes con epilepsia intratable y
somctidos a cirugia cerebral,

Las sefales electroencefalogrificas, se preprocesan primero analégicamente utilizando
bioamplificadores diferenciales con una sensibilidad desde 50uV/V hasta 350pV/V, filtrando a
una banda de frecuenciz de 0.53Hz-70%iz; la sefial analogica se digitaliza con una tarjeta de
Conversién Analégico/Digital de 16 capales de 12BITS, a una frecuencia de muestreo de
128Hz/canal,

Se analizan sciiales electrocorlicogréficas de 21 pacientes de ambos sexos sometidos a
procedimientos neuroquirirgicos electivos previamente dmgnosllcados con cpilepsia intratable,
de los cuales se eligieron 3200 minutos.

Se seleccionaron 66 segmentos con grafoelementos epilépticos clasicos(Espiga Puntiforme, Onda
lenta Espiculas y Poliespigas), como cf Conjunto de Entrenamiento. El Conjunto de Validacidn se
formé mediante registros EEG de superficic. Se eligieron épocas de sicte segundos libres de
artefactos, por canal que representan 896 mucslras por época. Los algoeritmos de procesamicnlo
considerados en este trabajo se implementan en una computadora personal peniium 11I a 450Hz
cn MATLAB® Ver. 5.2,

Los registros EEG de superficie se obtienen colocando electrodos recubiertos con Ag/AgCl sobrc
el cuero cabelludo, ver figura 3.1.4. La colocacién, posiciones y mediciones de estes electrodos
se Neva a cabo segiin el Sistcma Internacional 10-20, [NUWS8]. Este sistema se basa en medidas
que se hacen desde los puntos Nasién, Inion y preauriculares izquierdo Al-derecho A2,
manteniendo impedancias interelectrodos menores a 5KQ, como lo marca la norma de
adquisicidn de la actividad eléctrica cerebral, [AMESS].

[ " . 5

Nnam;u

< Aw

Figura 3.14. Relacion interelectrodos de acuerdo al Sistema Internacional 10-20.
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Por dllimo, las sciiales FCoG ictales se obtuvieron de pacientes sometidos a cirugia de epilepsia,
programados a EEG de larga duracion. Durante ¢l procedimiento neuroguirdrgico se coloca una
malla subdural de 5x4 electrodos sobre la zong cortical expuesta, ] I6bulo temporal izquierdo en
la mayoria de los casos. En la figura 3.1.5 se muestra la colocacidn de esta malla sobre la corteza
cerebral.

Figura 3.1.5. Malla de 5x4 electrodos multicontactos colocadn sobre la corieza cerebral,

3.1.3 Recursos Materiales

En el Instituto Nacional de Neurologia y Neurocirugia, INNN de la Ciudad de México, se
obtuvieron las sefiales electroencefalograficas y electrocorticograficas, utilizando tanto los
equipos de adquisicién, electrodos, bioamplificadores, digitalizadores, asi como los sisiemas de
computo para su anélisis. Expertos electroencefalografistas del Instiluto analizaron los registros,
previo 4 su procesamiento, esta interpretacion y clasificacién se califica como tener ¢l 100% de
sensibilidad, y por lo tanto se toman como el estindar de oro para comparar los resultados
obtenidos con los diferentes métedos que se aplican en este trabajo.

El INNN cuenta con las instalaciones necesarias para realizar las pruebas de campo tanto en
sujetos sanos como en pacienles a los que se les ha diagnosticado de epilepsia. En el
Departamemio de Neuroimagen del Instituto se tienen los equipos para realizar los estudios de
imagen, necesarios para la clasificacion de los padecimicntos en el Departamento de
Electrofisiologia. Y por dltimo, los registros ECoG transoperatorios s¢ obtienen en los quiréfanos
del Institute durante los procedimientos neuroquirdrgicos durante las cirugias de cpilepsia,
llevada a cabo por el Neurocirujano especialisia.

3.2 Algoritmo de Clasificacién

Dos son los aspectos de la precision de una prueba diagnéstica, el primero es la sensibilidad que
se dcfine como fa habilidad que lienc una prueba para clasificar la presencia de un evento, y el
segundo es la especificidad que indica hasta que punto es buena una prueba para identificar la
ausencia del cvento. La evaluacion de una prucba diagndstica involucra una variable de efecto y
un estindar de oro. La variable de efecto define la presencia o ausencia de un evento dado y el
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estandar de oro es un patrén de referencia que siempre es positivo cuando existe ¢l evento y
negativo cuando no hay presencia del evento [HULS3).

Al evaluar una prucba diagndstica [DAWY7, HULY3], como el algoritmo para la deteccion de
espigas epiléplicas puntiformes, un resuliado es verdadero positive VP si a partir del algoritmo de
clasificacion se determina que la seial a analizar contiene espigas epilépticas, un resultado es
falso positivo FP cuando la prueba es positiva y la sefial no contiene espigas epilépticas, por otro
lado un resultado es falso negativo FN si el algoritmo no detecta espigas cpilépticas y la sefial
ECoG si conliene espigas cpilépticas, por altimo un resultado es verdadero negativo VN si fa
sciial no contiene espigas epilépticas puntiformes y el algoribmo no las detecta.

El algoritmo para clasificar y caracterizar las sefiales propuesto en esle trabajo, se resume en los
siguientes pasos: a)Los eventos a estudiar son las espigas cpilépticas puntiformes, b) La
clasificacion del especialista se considera tencr el 100% de sensibilidad, sicndo esta clasificacidn
el estdndar de oro ¢} Se seleccionaron 140 segmentos dc ECoG que representan 3200 minutos y
contienen 66 espigas, con el evento epiléptice bicn localizado y libre de artefacios como sefial
muscular y cardiaca, d) Se aplicaron los mélodos de procesamientos descritos ¢n este trabajo, €)
La caracterizacién se basa en los coeficienies de la técnica analizada, ulilizdndose para
determinar los umbrales de amplitud y energia, ) se establecen los siguientes pardmetros :
1.- Intervalo de Andlisis, basado en la duracién de la espiga puntiforme, 70-120ms, Se
seleccionaren tres duraciones para ¢l cdlculo: 8ptod, 12ptos, y 16plos que representan
125ms, 93.75ms y 31.25ms respeclivamente. '
2.- Deteccién de Amplitud Maxima M; .

Como se ha mencionado la espiga espicular sobresale al resto de la sefial ECoG siendo el
pardmetro fundameatal en la determinacion de la presencia de evento epiléplico. Por lo anterior el
primer paso para la implementacién de un sisiema de caracterizacion es la deleccién de la espiga
o transitorio sobresalientc en la sefial ECoG f/k]. La deteccién se basa en la téenica del Umbral,
se eligid este méiodo por su facil implementacién, rapidez y buen funcionamiento.

Se establece que cuando la sefial de entrada es mayor que un valor previamente precstablecido, el
Umbral I, se considera que se ha encontrado un evento con amplitud maxima M;.

3.- Célculo de Energia E;. Alrededorde M; £, = E €. |2 S 324
4.- Célculo de la Sensibilidad €2, definida como sigue, [DAW97]:
Q. VP /(VP+FN) ... 322

3.2.1 Umbral

Para determinar ¢l umbral 7 se procede a evaluar el desempeno del algoritmo aplicando métodos
de deteccién. Partiendo de la prueba de la hipétesis binaria y asumiendo que una realizacion de la
variable aleatoria en estudio tiene una densidad de probabilidad N(u,0”) (PDF del inglés
Probability Density Function), donde i puede tomar sélo entre dos posibles resultados; Hy
referida como Ja hipdtesis nula y H; como la hipdlesis alierna, se puede considerar para nuestro
caso particular que Hy representa la no existencia de espiga epiléplica puniiforme v H; la
presencia en el regisiro ECoG de espiga epiléptica.
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El icorema de Neyman-Pearson y la minimizacidn del Ricsgo Bayes son dos de las
aproximaciones clasicas utilizadas en la teoria de la prueba de hipdtesis binaria, [KAY98]. Para
el caso binario sc sabe que tanto Hy como H; pueden ser verdad y cualro posibles resultados
pueden suceder:

1.- Verdadcero Positivo —~ VP

Elegir H; cuando es verdadero Hy; gobernada por la probabilidad p(x, Hy /Hy): Deteccion +
2.- Falso Positivo - FP

Elegir H; cuando es verdadero Hy; gobernada por 1a probabilidad p(x, /; /Hy): Falsa Alarma
donde, pfx,H; [Ho} es referida como la probabilidad de la falsa alarma Pya

3.- Verdadero Negativo - VN

Elegit H; cuando es verdadero H;; gobernada por la probabilidad pix, H; /H;): Detccc:on -
4.- Falso Negativo - FN

Elegir H; cuando es verdadero H;; gobermnada por la probabilidad p(x,Hy /H;): No Deteccidn
de aqui se deduce que, la probabilidad de deteccion Py es referida como 1- p(x,Ho /Hi).

Una de las represeniaciones cldsicas para interpretar pruebas de deteccion es el método de 2x2 el
cual consisie en incluir los eventos ya clasificados por el experto, el estindar de oro, de acuerdo a
los resultados obtenidos mediante la prueba o algoritmo de decisién. El lado izquierdo de la tabla
3.1 indica los resultados de la prueba, positiva T+ superior y negativa T- ¢n la parte inferior. Por
otro lado, el lado central de la tabla indica como son realmente los eventos, D+ si el evento cstd
presente 0 D- cuando no hay evento.

Tabla 3.1 Relacion entre Parametros de Decisién

Presentan No Presentan ¢l
Evento Evento
D+ D-
Decisiones Positiva
Resuliado do 1 ¥ vP FF VP+FP
fa Prueba Decisiones Negalivas
T- FN VN FN+VN
Casos Positives  Casos Negativos
VP+FN FP+VN

La regla de deeision se disefia de tal manera que los cuatro posibles resultados se incluyan en una

expresion denominada el Riesgo p, asignédndoles a cada uno de cllos un costo o peso Cjj, como se
indica en la siguiente expresion, [VANGE]:

p=Cuhpix,Hy/H )+ C o Rp(x, H /H )+ C \Fp(x, H, /H)+Cy Bp(x, Hy/H) ... 323

El detector que minimiza el Riesgo Bayes p, se basa en comparar la Razon de Verosimilitud (LR
del inglés Likelihood Ratio} con un umbral v, de acuerdo con la siguicnte relacion:
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Al (x HHD 324
p(x Hu ,F'H”)
Por otro lado, la aproximacion tipica de Neyman-Pearson en el disefio de un detector dplimo
establece fijar un error de probabilidad, por ejemploe p(x,H, /Hy) a un valor dado o, mientras se
minimiza ¢l otro error pix,H, /H;). Es decir, este teorema establece maximizar Py = p(x,H,; /H;)
supeditado a la restriccién de una Ppa =0, [VANGS]. Se decide H; y Hy a partir de [KAY98]

- [pOxH, I H, )dx ... 325
Pur = oy PO Ho Y = ... 326

De las ecuaciones 3.2.3 al 3.2.6, se puedc observar que la deieccidn depende de la funcion de
densidad de probabilidad de las hipoiesis planteadas fi; y Hy ¥ del umbral m seleccionado. Las
scfiales aleatorias, como es nuestro caso, tienen una descripcién matemadtica basada en las
propiedades estadisticas como; la funcién de densidad de probabilidad, fa corrclacién, el
promedio, la varianza, etc. En un problema prictico estas cantidades se deben estimar, usando las
mediciones del conjunto finito de datos tomados de las obscrvaciones del proceso aleatorio;
conocido como la realizacion. Sin embargop, generalmente no es posible determinar exactamente
la descripcién matematica y en nuestro interés particular la PDF, del proceso alcatorio.

Una forma alternativa para determinar el umbral v mds conveniente a partir de los datos
observados {x[0], x[1], x[2], . . . .x]N-1]} y conseguir los criterios establecidos por los teoremas
de Bayes y de Neyman-Pcarson, es representar graficamente el compromiso entre sensibilidad y
especificidad a partir de los VP, VN, FP y FN cuando se dispone de un conjunto x[i],
i=0,1,2,...N-1] previamente clasificado, conocido como el estdndar de oro, [HUL93).

Una mancra eficaz para mostrar 1a rclacion entre sensibilidad y especificidad es el uso del andlisis
de Ja caracteristica de opcracion receplora o curvas ROC (del inglés Receiver Operating
Characteristic). Estas curvas tienen la finalidad de mostrar las razones o proporciones sefial/ruido,
Pp contra Py, es decir indica que tan buena es la variable de decision elegida para discriminar la
presencia del evento a detectar sin importar la forma real de la distribucién  para las hipdtesis
consideradas, [VANG68]. Si sc piensa que los VP son Ia sefial correcta (evenio a detectar) y FP cs
el ruido, entonces el método consiste en obtener una grafica del indice de los verdaderos
positivos (VPI) definidos como la probabilidad de decisiones correctas ecuacidén 3.2.7, en
comparacion con el indice de los falsos positivos (FPf) que es la probabilidad de decisiones
incorrectas cuando el evento no cstd presente ecuacion 3.2.8, para diferentes umbrales py, donde
m=1,2,..M, cada punio en 1a cusva corresponderd a una parcja { VP, FPf),, [MET78].

VPi=VP/(VP+FN) ... 327

FPt= FP/(FP+VN) ... 328
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3.2.2 Criterios de Clasificacion

Los siguicnics Criterios de Clasificacion son propuestos en cstc trabajo para determinar si una
onda es espiga epiléptica puntiforme :

f.
2.
3.

4.
coeficientes () seleccionados en la téenica de procesamiento propuesta: [ =C, *C, *---C,

Se encuentre en el rango del ancho scleccionado, 70 - 120ms
Su vaier maximo M; sea mayor a un umbral f”determinado con el anilisis ROC
Su energia F; sea mayor a un umbral £ determinado con el analisis ROC

Se establezca un Indice de Clasilicacidn, en base al operador producto entre los

i

En este trabajo se propone el operador producto I con ¢l propdsito de aumentar la
sensibilidad de los resultados, la razdn principal de esta propuesta se basa en la siguiente
propicdad, [PRO70] :

El producto de dos funciones continuas f{x) y g(x) estard determinado por [a regla de los
signos enlre factores. Para nuestro interés en particular mencionarcmos tres casos
importantes: 1) Si ambas funciones son posiiivas o negativas cn un intervalo (a,b) el
producto serd positivo y si cada uno de los factores crece conforme crece x también ¢l
producte crecerd aunque con mayor rapidez, 2) Si una de fas funciones es positiva y la
oira es negativa en el intervalo (a,b), el producto serd negalivo, 3) Si alguna o ambas
funciones es cero ¢n el intervalo {a,b), el producto sera cero.

En la figura 32.1 se aprecia la densidad espectral de pofencia correspondiente a una sefial
formada por las 140 espigas epilépticas puntiformes colocadas adyacentemente. En la parie
inferior de la figura 3.2.2, se observa un segmento de esta sefial que corresponde a 28 cspigas
epilépticas adyacentes.
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Figura 3.2.1 Densidad Especiral de Potencia de 140 Espigas Epilépticas Puntiformes
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Figura 3.2.2 Espectrograma de 28 Espigas Epilépticas Puntiformes

Tanto en la figura 3.2.1 como en el espectrograma de la figura 3.2.2 se muestra que el contenido
de frecuencia delas espigas epilépticas puntiformes se encuentra en el rango de 6 a 15Hz.

3.3 Métodos de Analisis

Existen varias técnicas de procesamiento gue pueden utilizarse en la caracterizacion de espigas
epilépticas puntiformes. Entre ellas consideraremos aquellas con las cuales podamos cumpiir tos
objetivos de sensibilidad, rapidez y robustez.

3.3.1Correlacién Tempora].

. El primer método esta basado en la funcion de correlacion, para lo cual primero se encuentra una
espiga epiléptica patrén, denominada rfk], la cual se obtiene promediando las 140 espigas
clasificadas por el especialista como puntiformes. rf%/ es la plantilla de referencia en los calculos
de correfacién y se calcula a partir de la siguiente relacion:

. 4
f‘(f):lLZespiga,[k} con L=140 oo 334
i=t

Cuando se ha calculado rfk], el siguiente paso-es comparar la sefial ECoG ffk/ con la plantilla
rfk]. Existen varics métodos que nos permiten realizar esta comparacién perc sin lugar a duda la
correlacion es una muy buena medida de la dependencia entre sefiales aleatorias y con ello
encontrar su similitud o diferencia. E] coeficiente de correlacién ¢ entre las setiales ffk] v rf4],
deducido a partir del método de los minimos cuadrados para minimizar los errores, estd definido

como, [YOU®2]:
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i L 1[1]f[z+k]- .'[1 f[r+k]

\/12 M[Zrm] \/Zﬂwk [};uuk]

en la ocurrencia donde ff&] es parecido al patrdén rf4/, se obticne un alto grado de correlacion y -
el evenio puede ser clasificado como epiléptico, el méximo valor de =1 representa la mayor
similitud entre rf&] y f{k]. Por otro lado si el grado de corrclacion es bajo el evenlo se considera
no epiléptico, =0 significa ninguna correlacion, [ YOQU6G2Z]

3.3.2 Modeles Paramétricos

A pesar de que los métodes paramétricos son metodoldgicamenie y computacionalmente mis
complejos que los no-paramétricos, representan una alternativa para estimar la densidad espectral

de potencia de procesos aleatorios no-estacionarios que conlienen eventos de corta duracién,
[HAY96].

El objetivo de los modelos paraméiricos cs estimar la PSDy(w) a partir de los pardmetros de un

modeio que se propene para describir 1a serie de tiempo bajo andlisis. En la mayoria de los casos -
Ios modelos lineales caracterizados por la ecuacion diferencial que relaciona la entrada con la

salida de un sistema lineal invarianie en el tiempo describen apropiadamente un gran plimero de

procesos. Por otro lado, la estimacion paramétrica espectral puede dar mejores resultados que la

FFT ya que ofrcce mayor resolucidr y exactitud y asi se mejora la estimacidn especiral del

proceso.

El modelo autorregresivo{AR) es uno de los modelos mas empleados ya que es un estimador de
la PSDy{w) de alta resolucién y nos permite la diferenciacién de componentes espectral muy
cercanos. En este trabajo sc consideran dos técnicas para la estimacion del modele AR el primero
es la recursion de Levison y el segundo es el algoritmo adaptable de Kaiman.

3.3.3 Representaciones Tiempo Frecuencia

1) Especlrograma.

Primero se elige la duracién, y traslape mds adecuado para la ventana h(t-7) de la STFT dentro de
la cual se cspera que la senal sea estacionaria. Por Gltimo, la ventana de andlisis s¢ mucve a lo

largo de la sefial para capturar y rastrear fas variaciones de la frecuencia comeo una funcidn del
liempo.
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2) Distribucién Wigner-Ville

Se aplica la WVD a las seiiales ECoG debido a su alta resolucién de los autotérminos en el plano
tiempo-frecuencia.

3) Distribucién Choi-Williams

La CWD ofrece representaciones con alla resolucién y reduce interferencias en el plano tiempo-

frecuencia. El pardmetro ¢ del kernel ¢,,,(6,7) = ¢™ ¥ se varia sobrc un rango de valores {0.1-
10) para obtener diferentes compromisos cilre la supresidn de términos cruzados y aumentar 1a
resolucién de los auto-términos.

4) Distribucién Reduccién de Interferencias

‘Con esta distribucién se pretende obtener alta resolucién de autotérminos que ofrece el kernel
exponencial e investigar si la reduccion de interferencias es similar con la que ofrece la
distribucién Chot-Williams.

3.3.4 Representaciones Tiempo Escala

Se investiga si las propiedades de escala y desplazamiento de las funciones wavelet, permiten
mejorar la caracterizacidn de las espigas epileptiformes. Se estudian diferenies funciones wavelet
y se elige la que mejor representa la espiga en el plano tiempo-escala. Las cualidades de los
diferentes tipos de familias wavelets son mds convenientes segin la aplicacion deseada. En este
trabajo se consideran los siguientes criterios de seleccidn: Soporte Compacto en Tiempo y
Frecuencia (para obtener una adecuada resolucién tiempo-frecuencia), Simetria (para evitar
defasamiento), Ortogonalidad (algoritmos ripidos y ahorro de cddigo) y Biorlogonalidad
{propicdad de fase lineal para reconstruccion de sefales).

1) Analisis Multi-resolucidn Wavelet.

Se aplican las funciones wavelet Daubechies, Morlet, Mexican Hai, y Biortogonal hasta diez
niveles de descomposicion.

2) Anilisis Multi-resolucion Wavelet Packet

Se descompone ¢l segmento de la scial a analizar hasta el cuarto nivel de descomposicién y se
comparan las sefales reconstruidas en cada uno de los 30 nodos El analisis Multi-resolucion a
partir de las funciones wavelet packel, mejora aun mds la caracterizacién de la espiga
cpileptiforme.
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CAPITULO 4. ANALISIS Y ALGORITMOS TIEMPO-FRECUENCIA




El procesamiento de seiales involucra la representacion, manipulacién y translormacién de
sefiales asi como Ja informacién que conllevan. Algunas de las técnicas de procesamiento mas
poderosas e importantes que se usant hoy en dia tuvieron su origen en algoritmos numéricos
propuestos hace siglos. Con el acelerado incremento en la velocidad, sofisticacion de trabajo y
poder computacional de los microprocesadores para el procesamiento digital de sciiales (DSP), v
en conjunto con el desarrollo de eficientes algoritmos para levar a cabo tareas complejas, el DSP
ha cambiado radicalmentc la forma de hacer procesamiento de seftales conduciendo a 1ealizar en
forma rutinaria procesos tan complejos como son el modelado de senales, la optimizacidn del
filtrado, la estimacién espectral, la eliminacién de ruido, la clasificacidon de patrones, y la
manipulacion de imdgenes enire otros.

Una sefal puede ser clasificada en diferentes categorfas dependiendo del tipo de informacion que
lleva, como por gjemplo la sefial deterministica que se define como aquella que puede ser descrita

" por medio de una expresion matematica o que puede ser reproducida repetidamente; sin embargo,
en los fenémenos reales no son muy frecuentes, por el contrario, es comin encontrar ¢l proceso
aleatorio, el cual consiste de una unidad o coleccién de sefiales (realizaciones) que pertenecen a
un grupo siendo diferentes cada una de ellas pero que contribuyen al efecto global. Las sehales
aleatorias o estocisticas, [STR8Y] poseen cicrto grado de incertidumbre antes dc que ocurran
realmente; no pueden describirse completamente como una funcién del tiempo y sus propiedades
deben ser modeladas mediante expresiones probabilisticas, [HAY96] los valores futuros de la
senal no pueden scr predecibles ni aiin después de Iz observacion de valores pasados.

4.1 Algoritmos de Procesamiento Clasico

La eficiente representacién de las sefiales es el objetive principal de muchas aplicaciones de
procesamiento y una vez que se obiiene una exacta represeniacién entonces es posible levar a
cabo importantes lareas de procesamiento, tales como extrapolacidn e interpolacién, clasificacién
de senales asi como extraccién de sus caracteristicas, [OPP83]. Hay un gran niimere de modelos
que pueden usarse para representar sefiales en tiempo discreto, que van desde una simple
descomposicidén arménica hasta la representacion fractal. Hay muchas formas de modelar a la
sefial y cada una de ellas puede conducir a soluciones con diferentes propiedades, Para la eleccion
del modelado, también hay una infinidad de factores que sc toman en cuenta, cntre ellos
podriamos mencionar el tipo de sefial, la fidelidad deseada, eic. Es de igual importancia el
desarrollo de Algeritmos Répidos que han contribuido a incrementar la potencia y velocidad en
los DSP para realizar fareas especificas como filtrado, recursion, prediccién, interpolacién,
deconvolucion, suavizado, estimacion espectral, deteccion y clasificacion de procesos.

4.1.1 Nociones Generales
Una sefnal es un suceso que sirve para representar, o por lo menos es capaz de indicar una accion,

[STRE9] es decir, una scial es una funcion f{1), que conlicva informacicn Gnica para cada instante
del tiempo, [HAY83]. Las sefales se puedcn representar en forma tnica en diferentes dominios
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como el clasico dominio del tiempo que especifica la funcién en cada instante del tiempo. Otra
representacion tan importante como la anterior es la representacion de informacién que conlleva
una funcion en el dominio de la frecuencia, la cual especifica Jas amplitudes relativas de los
componcntes de frecuencia de la funcion.

En especial, algunos problemas de la fisica, biologia, fisiologia, elc., se logran estudiar mejor en
un espacio transformado que en su cspacio de coordenadas original. El objetivo principal para
llevar a cabo dichas transformaciones, ¢s la caracterizacion de la sefial y la extraccidn de la
informacién que elia contiene.

Existen diferentes métodos para realizar dichas transformaciones entre ellos podemos mencionar
al método clasico basado en la Translormada de Fourier {TF), los modclos paramétricos, las
técnicas modernas de procesamiento como las distribuciones tiempo-frecuencia, el andlisis Mulli-
resolucion o la Transformada Wavelet.

La seleccidn del método se basa en el tipo de sefial a procesar, Ia informacién gue se desca
extraer, el compromiso de gasto computacional. La caracteristica del evento a analizar es
esencial, es decir si la sefial es periédica f{f) = f{r+T), posiblemente el Espectro cldsico de Fourier
sea suficiente para extraer Ia informacion requerida.

Por otro lado si el analisis se realiza sobre sedales alcalorias o estocdsticas, éstas no pueden
describirse completamente como una funcidn del tiempo y deben ser modeladas mediante
expresiones probabilisticas, donde los métodos paramétricos son una buena alternativa. Si las
propiedades estadisticas de la sefial no cambian (Estacionaria), 0 si cambian de alguna forma
(No-Estacionaria), probablemente el interés son sefiales de muy corta duracién (Transitorio.-
“brote™), donde técnicas como las distribuciones tiempo-frecuencia pueden resolver el problema.

4.1.2 Limitaciones del Analisis Clisico de Fourier

El andlisis clisico de Fourier permite descomponer una sefial en sus componentes de frecuencia,
asi como obtener la intensidad de cada uno de ellos. Sin embargo, esta técnica exige gue ¢l
contenido espectral de las senales no cambie respecto al tiempo, asi como requiere un periodo
considerablemente alto para estabilizar cl cspectio de la senal. Aunado a esto, podemos decir que
ni el andlisis temporal ni el analisis frecuencial describen, por si solos, completamente la
naturaleza de la sefial, no dicen completamente lo que estd ocwrriendo, [COHY5]. Por o general,
las sefiales bioldgicas son no-estacionarias y por lo tanto es conveniente hacer consideraciones
mas alld de los tradicionales procesamientos.

Consideremos  las funciones gf) y Ay como a continuacién se  describen,
g(r) = 4p(1)Cos(27 (20t / 256)) + 4 p(t)Cos{27(50¢ / 256)) y su cspectro de Fourier Gf@) se

muestran en las figuras 4.1.1A y 4.1.1B respectivamente donde: p(t) = l_ﬁ(t —128)°. De la

misma manera en 4.1.2A se muesira la sehal que rteprcsenta a la funcién
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h(t) = trian(t) * [Sen(2740t) + Sen(2x451)8en(271 QUI) + Sen(221051)], donde trian() se deline

2/T U=t/

] ., ¥ su espectro de Fourier H{ @} estd en la figura 4.1.2B.
2/T+2 y=esT
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Figura 4.1.1, A) Seial con amplitnd controlada g(t) = 4 p(1)Cos(2m(20¢ / 256)) + 4 p(£)Cos{ 2 (50i / 256))
B) Espectro de Fourier G( o).
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Figura 4.1.2. A) Sefial con cuatro componentes de frecuencias ponderados con la funcion triangular
A1) = wrian(t) * [Sen{2740r) + Sen(2x 450)Sen{2x100¢) + Sen(27105t)|, B} Espectro de Fourier H{ ).

Si se aplica la Transformada Répida de Fourier (FFT dcl inglés Fast Fourier Transform) a las
funciones g(z) y A(1), ¢l contenido espectral es casi idéntico como sc observa en las figuras 4.1.1B
y 4.1.2B, a pesar de que estas funciones g{t} y Ai(t) son diferenies en el tiempo. Es decir, la
transformada dc Fourier nos permite obtener su contenido espectral, pPero 1o nos permite mostrar
la ocurrencia espectral respecto al liempo.
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© (Qué sucede ahora si se desea analizar la sehal electroencefalogrifica? Mediante el analisis visual

del clectroencefalograma (EEG), figura 4.1.3, se aprecia que cs una sefial casi estacionaria por

* tramos cuando se mantiene al sujeto en cierto estado “estable”, como sucede en la sefial EEG de

la zona occipital de sujetos sanos en dos procesos cuando se instruye al sujelo a mantener los ojos
cerrados, lado izquierdo de la figura 4.1.3 y ojos abiertos lado derecho de la figura 4.1.3, durante
periodos, |GUTY8,KAW73], o como sucede con los registros EEG de pacientes con lesiones
estructurales cerebrales, [GUT95], figura 4.1.5. Como consecuencia de lo anterior, cl cilculo de
la densidad espectral de potencia mediante la aplicacién de los métodos clisicos de analisis
espectral con la aplicacién de ta transformada de Fourier en los registros EEG es vilida, y ofrece
informacidn adecuada para el diagndstico clinico.
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Figura 4.1.3 Reactivided al ritmo alfa, Lado Izquierdo: EEG durante los ojos cerrados. y Lado Derecho: EEG con
tos ojos abiertos.

En el electroencefalograma compactado de la figura 4.1.4 se observa la estacionariedad local, de
los eventos ojos cerrados y la transicién a ojos abiertos va que el ritmo alfa es reactivo en estos
dos estados, bloquedndose cuando se tienen los ojos abiertos e incrementindose cuando se

mantienen cerrados,

PSDI ,y 2) TN Ojos Cerrados,

25
EPOCAS 0 FRECUENCIA [Hz)
Figura 4.1.4. Electroencefalograma compactado, [GUT98].

Cuando los ojos se cierran hay un incremento significativo en la potencia especiral de ta banda
alfa, especialmente en la zona occipital, la cual sc encuentra concentrada en una frecuencia
central 9.366Hz, [GUT98]. Durante las épocas en que permanecen los ojos cerrados no cxisten
cambios relevanies en la frecuencia predominante (0=x0.26-FFT). Sin embargo, cuando se
cicrran los ojos {existe una ransicion de éstado) se muestra que ya no sc puede encontrar una
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frecucncia predominante (o==3.5-FFT); la varianza presenta valores muy bajos duranic los
estados estacionarios (0.07-FFT) y muy altos en los cstados variantes (12.37-FFT).

En la figura 4.1.5 sc observa otro ejemplo, sefial EEG indicativa de tumor cerebral, a lo fargo del
ticmpo siempre se obiendrd el mismo contenido espectral-Banda Delta-Theta(0).5-5Hz), [a FFT
describird adecuadamenie el dano estructural.

A)

;w-

F A

B) G

Fracusncia el

Figura 4.1.5 A) Senal EEG de un paciente con un tumor cerebral del lobulo temporal tzquierdo, B) su Potencia
Espectral Promedio, C} Arreglo Especiral Compactado

A diferencia de la consideracién arriba mencionada ¢l proceso de induccién y profundidad
anestésicos produce cambios constantes en la sefal EEG. En la figura 4.1.6B sc observan
segmentos correspondientes a la basal antes de scr administrado el anestésico. La figura 4.1.6C
muestra ondas lentas, y la figura 4.1.6D la actividad brote-supresién. Por tltimo, en la figura
4.1.6.A se observa la grifica del arreglo espectral compactade (AEC), que representa la evolucion
frecuencial del efecio de la droga anestésica durante 60 épocas/ cada una de cuatro segundos.

Esta gréfica cs la primera aproximacién a una representacion de la evolucion cspectral respecio al
tiempa, es muy ufil, como en el caso mostirado aqui, si los cambios que se producen en la sefial no
son muy bruscos y existen tramos de sefiales que puedan ser considerados estacionarios. Sin
embargo, ¢n otras circunstancias cuando deseamos hacer un andlisis de eventos no estacionarios,

como los transitorios epilépticos el AEC, no nos brinda la informacién necesaria y tenemos que
recurrir a olras técnicas de analisis,
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Figura 4.1.6. A} AEC durante ¢f proceso de profundidad anestésica, B) EEG basal, en C) el inicio de la induccidn y
1) los brotes-supresion debidos al efecto del anestésico.

4.1.3 Densidad Espectral de Potencia

La densidad especiral de potencia (PSD del inglés Power Spectral Density), describe como la
potencia (0 varianza) de una serie de tiempo ffk/ que representa a la sciial continua f{1), se
distribuye respecto a la frecuencia. Mateméticamente, la definicién mdas comin, si ffkf es
considerada deterministica, €s el mddulo al cuadrado de la transformada de Fourier de la serie de
tiempo escalado por un término constante apropiado. Sus unidades son de potencia por unidad de
frecuencia, como por cjemplo, mmHg'/Hz para la presién sanguinea, (beats/min)/Hz para la
frecuencia cardiaca o wV*/Hz para la actividad eléctrica cerebral.

Cuando la serie fjk/ fcpresenta un proceso estocistico deterministico o aleatorio estacionario de
duracién infinita N=co, la energia gencralmente serd infinila y por consiguiente no es posible
calcularla. La restriccién anterior conduce a definir Ia PSD a partir del parametro de la potencia P
definida como la encrgia por unidad de tiempo en un intervalo de la sefal denotado por N.

E 1 2
P=am =F§|ﬂkll

Si f1kf es el k’ésimo dato de la serie de tiempo de N muesiras, con un periodo de muestrea Al la
energia total E estard determinada por:

E = 3|

h
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La PSD de un proceso discreto alealorio estacionario en sentido amplio, es la Transformada de
Fourier de tiempo discreto de la secuencia de autocorrclacidn R &/, [HAY96]:

PSD,[n] = iR ke

k=—ee
por o tanto determinar la densidad de potencia espectral para una sefial estocistica es estimar la

funcion de autocorrelacién, Para un proceso ergédico, con una cantidad finita de datos, la
secuencia de autocorrelacion, puede en teoria ser determinada usando la promediacidn temporal

lim 1

R, {n] S fielte s

N—oeN-n,

Si la serie dc ticknpo fik], solo se considera para k=1,2,3, . . ., N corrimientos, entonces fa
funcidn de autocorrelacion R, fnf estard definida por el estimador:
Nel=n

R [n]= ; FIn)fk +n]

1
N
Diferentes algoritmos se han utilizado para estimar la PSD dos de los mas populares es el

periodograma utilizando la FFT y el otro es la estimacién de pardmetros del modelo
autorregresivo.

4.1.4 Periodograma

Calcular fa FFT de 1a R ;[ %] conduce a estimar la densidad de potencia espectral. de una secuencia

flk] 5 este procedimiento es conocido como periodograma y es representado por la siguiente
ecuacion:

Nt ik
YR, [kle ™

=—N+l

j2i
P (e™) =
k

En 1967 Welch propuso dos modificaciones al método de promediacién tradicional o
periodograma, [HAY96]. La primera cs dividir la seftal en K secuencias de longitud L traslapadas
por D, y la segunda es aplicar alguna funcién ventana w(1), los tramos se ajustan. aumentando la
cantidad de ccros necesarios para que tengan una longitud de potencia de dos (zero-padding). Por
ultimo sobre este tramo de senal se calcula su espectro de potencia por medio de Ia FFT. El
promedio de los tramos procesados permiten reducir Ja varianza de la estimacion. Para cubrir el
total de la senal ff4] se debe satisfacer N=L+D{(K-1)

1 K-1

5 )
P (e ™) = E ;

2

|

wik]f [k +iDje ™
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En las figuras 4.1.7 y 4.1.8 sc obscrva el resultado de obtener el periodograma usando el método
de Welch, de la schalcs que se muestran en las figuras 4.1.1A y 4.1.2A respectlivamenie. Los
pardmetros utilizados son : functén Hamming, longitud de la ventana de anélisis de 16 puntos y
un traslape del 50%.

]
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Fower Spectrum Magnitude (0B}
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Figura 4.1.7. Periodograma-Welch de la sefial que se muestra en la figura 4.1.1A

Power Spectrum Magnitude (€5}
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Figura 4.1.8. Perivdograma-Welch de la seRal que se muestra en la figura 4.1.2A

A pesar que los periodogramas de las figuras 4.1.7 y 4.1.8, describen mejor el espectro de
frecuencia, esta técnica no permite representar la cvelucion espectrales respecto al tiempo, por lo
que no es posible diferenciar la variacion del contenido espectral entre las furciones g(1) y h(t).

4.1,5 Métodos Paramétricos

Introduccion

Una de las limitaciones de los métodos no paramétricos cldsicos para estimar la densidad
espectral de potencia de procesos aleatorios es su incapacidad de describir los componentes de
corla duracién presentes en un fendmeno no-estacionarie, razén por la cual es necesario recurrir a
otros métodos de procesamicnio, [HAY96].
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En un proceso estocdstico no es posible hablar de obtener la potencia espectral, ya que la
caracterizacién de una variable aleatoria estd dada estadisticamente en (érminos de una asignacién
de probabilidad a cada evento o realizacién del ¢spacio muestra. Cuando estudiamos procesos
estocasticos, s6lo es posible hablar de la existencia de la densidad cspectral de potencia cuando
€stos son estacionarios ergddicos. '

Una vez que se define la asignacién de una probabilidad se procede a desarrollar la descripeion
probabilistica que represente mejor al fendmeno mediante la seleccion de un modelo. Y por
iltimo se realiza la estimacién de los pardmetros del modelo y de la densidad cspectral de
potencia PSD{e).

Los métodos paramétricos son metodoldgicamente v computacionalmente més complejos que ios
no-paramétricos, ya que se debe seleccionar a priori la estructura del moedelo. La aproximacion
paramétrica requicre como primer paso la seleccidn del modelo del proceso. Esta seleccion puede
basarse en conocimienios previos de cémo el fendmeno se genera o de los resullados
experimentales del mismo, asi como en la aplicacion de los criterios para evaluar cl error y asi
determinar la confiabilidad del estimador.

El objetive de los modelos paramétricos es estimar la PSD, (@) a partir de los pardmetros de un
modelo que se propone para describir la serie de tiempo bajo andlisis. En la mayoria de los casos
los modelos lineales caracterizados por la ecuacion diferencial que relaciona la entrada con la
salida de un sistema lineal invariante en el tiempo describen apropiadamente un gran nimero de
procesos. Por otro lado, la estimacién paramétrica espectral puede dar mejores resultados que la
FFT ya que ofrcce mayor resolucién y exactitud y asi se mejora la estimacion espectral del
proceso.

Uno de los modelos mas cominmente empleados es el modelo auvtorregresivo(AR) que es un
estimador de la PSD, (w) para seiiales alealorias estacionarias que permile la descomposicidn
espectral y el cilculo directo de la PSD, {w) a partir de la transformada de Fourier de la Funci6n
de Autocorrelacidn R (7}, como se indica en la siguicnte expresion:

PSD (o) = fRf(r)e""”dr = F{R (0} ee. 4451

Muchos de los procesos o fenémenos fisicos pueden ser modelados mediante sistemas lineales
invariantes en ¢l tiempo (LTT) ademds estos sistemnas pueden ser analizados con gran detalle. Una
de las principales razones de la flexibilidad para analizar los sisiemas LTI es que poseen la
propiedad de superposicién, por lo que, si es posible representar una entrada a un sistema LTI en
iérminos de un conjunto de scflales basicas, como ¢l conjunto de procesos cerebrales que dan
origen al EEG, entonces se puedc utilizar la superposicion para determinar la salida del sistema
en {€rmines de sus respuestas a esa seflales bisicas, [OPP83].



Si la entrada al LTT es una secuencia que representa un proceso estocistico ffk/ entonces la salida
resultante y/&/ serd otro proceso estocistico y se representard por la siguienie ccuacion:
P

k1= 3 HATE =11 = 3 eyl =] .. a1s2

m=1

Vamos a suponer que el sistema LTI a modelar representa un sistcma todo pole, es decir g=(),
entonces la ecuacion 4.1.5.2 queda:

nﬂ=2bmfm-n-iqmum-m] . 4183

la ccuacién 4.1.5.3 eén forma vectorial y considerando la condiciém inicial by=1, lenemos:

_ y[k]=-A, Y, [k =11+ f[k] ... 4154
por otro lado, el vector de autocorrelacion r, estd expresado a partir de fa esperanza matematica
de las muestras como se expresa a continuacion:

r, = By, [k -1y [k}

Aplicando la definicion de r, a la expresion 4.1.5.4, tenemos

rp == A E{Y, [k - 1]y [k - 1]} ... 4155

la expresion 4,1.5.5 se llama la ecuacién normal de Yule-Walker y 1a esperanza matemdtica de la
expresion {Yp [k - I]Y; k- 1]} se conoce como la matriz de autocorrelacion (R,). Se despeja el

vector A de la expresion 4.1.5.5 para encontrar los parametros del modelo:
-1
Ap=-Rp1p

R, es una matriz Toeplilz siméirica cuyas diagonales tienen los mismos elementos. Esia matriz
debe ser invertida para calcular A, siendo la recursion Levinson-Durvin un método de inversion
de malrices muy eficiente cn tiempo y cilculo. Una vez calculada g' se obtienc A; y se
encuentran los parimetros a, del modelo AR.

Como se ha mencionado arriba el cilculo de la PSD, (@) de un fenémeno aleatorio se determina a
pattir de un nimere infinito de observaciones de la funcién de autocorrelacién R 7, como se
expresa mediante la ecuacién 4.1.5.1. Lo anterior no es posible llevarlo a cabo en la practica, por
lo que se recomienda utilizar un estimadoer de la funcion de autocorrelacion,

Podemos mencionar dos estimadores de la funcién de autocorrclacion, a partit de N
observaciones o muestras:

TESIS CON
FALLA DE ORIGEN|




1) Sesgado R [/}, varia respecto al verdadero valor de R 7)

i -fi]-1

-~ CIAY . aise

2) No Sesgado Rj[/] también varia respecto al verdadero valor de R(7) pero tiene mayor
variancia que el anterior
N-]i]-i

- LIRS ... a1s7

v-f

La varianza de ambos estimadores tiende a cero y son asintoticos, cuando N es muy grande tiene
una distribucién muy cercana a la distribucién gausiana y cs indistinta la aplicacion de ambos
estimadores,

La densidad de potencia espectral estimada PSDM de un proceso autorregresivo de orden p,
contiene 2p polos, un cero localizado en z=0, [HAY96] y esta dada por:

, [60)

2

PSD,, o -

i - ... 4158

Jid

EUAG G

La exactitud de la PSD L« depende de la seleccion del orden del modelo, del valor inicial 6(0) y
de la exactitud de los pardmetros estimados @ ,[#] del modelo AR. Este método se aplica sobre
una ventana de N datos, cuyo nimero de operaciones es p°, siendo p el orden del modelo.

Una de las caracteristicas principales de la densidad especiral obtenida a partir del modelo AR es
que es posibic diferenciar entre picos muy cercanos que incluyen informacién miés especifica del
proceso y como consecuencia el hacer suposiciones mds reales del fendmeno, Io que nos conduce
a mayor resolucion especiral en comparacién con las técnicas clasicas de Fourier. El método AR
tiene varianza menor al método de Fourier y estima sélo para un nimero reducido de
componentes de frecuencia lo que ofrece una buena reduccién de cilculos y es posible distinguir
cambios rapidos como los transitorios.

A continnacién se presenta la P.SA'D.,\R {w) de sciiales sintéticas, utilizando el modelo
autorregresivo calculado con el método Levinson y el estimador con sesgado R [1], de la funcién

de autocorrelacién. El orden p del modelo, el sepmento de andlisis y el traslape de esios
segmentos se varia para obtener 1a mejor descripeidn del fendmeno. En la figura 4.1.9 sc muestra
la senal temporal y su PSD, (@)  de un chirp lineal gue comienza en 100Hz hasta 400Hz.
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Figura 4.1.9, A) Chirp de 100Hz hasta 400Hz B) PSD , , orden=106.

AR ?

A partir del resultado anterior, se aplica esta técnica para obtener una representacion tiempo-
frecuencia del chirp lineal 100-400Hz, con los pardmetros: orden 16, anche de andlisis 16puntos
sin trasfape. En las figuras 4.1.10 y 4.1.11 se aprecia el espectrograma paramétrico de un chirp
lineal y dos chirp cruzados usando el modelo AR.

Espectrogtama Pararmétrico
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Figura 4.1.10. Espectrograma paramétrico, PSD ., del chirp lineal de 100Hz a 400H:z.
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Figura 4.1.11. Espectrograma Paraméltrico, PSD . de dos chirp cruzados entre 100 a 400Hz

Al

En ambas figuras 4.1.10 y 4.1.11 es posible apreciar que el espectrograma paramétrico aplicando
¢l modelo autorregresivo ofrece una resolucion en el plano tiempo-frecuencia similar al
cspectrograma de Fourier, pero con la desventaja de mayor consumo computacional.

416 Método Ripido de Kalman

Bl filiro adaptable de Kalman cs una alternativa a mejorar la estimacion paramétrica de la
PSD(w) de sefiales no-estacionarias y representa un proceso recursivo cn el tiempo con respecto
a los coeficientes del modelo AR, [HAYY6]. Un filtro adaptable es capaz de seguir 0 ajustar su
desempefio a los cambios de una sefal que varia sus caracteristicas con el tiempo.

En el filtrado adaptable las condiciones Gptimas a buscar, involucran que Ia convergencia del
error cuadratico sca 1o més ripido y también que el nimero de operaciones por iteracidn sca
minima. A continuacién se hace una breve descripcién det filtro rapido de Kalman es un filtro
adaptable iterativo que explota la redundancia en el algeritmo de minimos cuadrados y que para
su realizacion efectiia la estimacién hacia delante y hacia atras (forward y backward) ., para
mayor detalle en ¢l desarrollo y demostraciones referirse a [ALC86].

El algoritmo rdpido de Kalman (ARK) hace una estimacién sobre una ventana de datos de
longitud N. Si se quiere estimar el valor de una sefial y[k] a un tiempo k, partiendo de p muestras
anteriores conocidas de y, entonces se tiene un error efkf de estimacion al tiempo & dadoe por,
[ESC97]:

e[k] = y[k]- 3[k]
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Como ¢l ARK involucra un predictor hacia adelante y uno hacia atrds, por lo que las
consideraciones que a continuacion se cnuncian se trasladan al caso forward:

Caso forward: El error de estimacién estard dado por:
el [k] = ylk]- 9k} = y[k]+ A [KTY, [k -1 .. 4161
donde: ef, [k] es el error forward

A k] es el vector de los pardmetros estimados
Y [k-1] es el conjunto de muesiras pasadas de la senal y[k]

Para minimizar el error e)‘: [%] se aplica, por ejemplo, los minimos cuadrados, y asi se deriva la
siguicnte solucion de la prediccién forward al orden p:
I
R [k-1A k] = —r] [K] ... 4162
donde R /k-1] y r/[k]}estin definidas como:

. A
R [k-1]= 2 AV -1 -1 s 8163
7=
L -
r) [k] = E;A""Yp[j -1y 4] . 4164
£

donde X se conoce como factor de olvido, es un pardmetro de calibracion que tiene como funcién
ponderar las muestras pasadas y/k-pJ en la ventana. Desarrollando la sumatoria de las ecuaciones

4163y 41.04, Rfi-I] y rl-,’ fk] pueden quedar en funcidn de sus valores anteriores y si el
factor de olvido se hace uno para simplificar, se tiene:
p

R [k}=R [& -1]+Y [£]¥, [£] ... 4165

rk}=ri[k=1]+Y,[k -1}y, [k] .. 4166
sustituyendo 4.1.6.5 y 4.1.6.6 en 4.1.6.2, asi como sustituyendo la definicion de error de
prediccion forward e;' [%] dado por la ecuacién 4.1.6.1y despejando, A, /4] queda:

-1 i
A lk}=A k~1]-R[A-1fY [k ~1e, [£] ... 4187

donde —R,',‘[k —1J¥ {4 1] se define como la ganancia de Kalman K fk-1/. Por lo anterior la
ecuacion anterior se puede expresar como:

ATkl = A [k 11— K [k-1]e/ k] ... 4168

Resumiendo, para cstimar una sefial a partir del algoritmo recursivo ARK se debe calcular cl error

de prediccién forward e![k] y los parsmetros Al[k]=[af, af, -, a] a partir de la

estimacion de ta ganancia de Kalman K /4] al orden p+1 expresada por:

Km—lTk] = _R;:l[k][)J[k] :| = _R;ll[k][YP[k]

4169
Y,k -1] ylk - pl
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Donde la solucién de la prediceion forward R, fk] al orden p+17 serd dada por:

I D I . .
Rk = R,,‘[k—l]]%AP[I(]}O[’HH[l ATT) ... 4180

[£] en la ccuacion 4.1.6.9 y definiendo K, ,[k] en funcién de R Jk], A Sk} ¥

sustituyendo R,

a/lkle; [¥]

—=1

0
W ] - . k1= -
e, [k] dc orden p se obtlen? K, [k] [K!,[k—l]

1
hm

De manera similar a la derivacion de la ecuacién 4.1.6.10, para el predictor hacia atris, se obtiene

N B

donde af v a*’ indican la inicializacién de la energia forward v backward, cuyo valor

una expresion para la ganancia Kalman como sigue: K [k] =

determinaré la rapidez para alcanzar la estabilidad. Por dltimo la solucidn se encuentra a partir
del calculo recursive del valor de 1a ganancia de Kalman K. ../ kf dado por los predictores hacia
atrds y hacia delante, [ESC97]. En resumen este método s un algoritmo recursivo en liempo que
por cada iteracion se requieren 8p operaciones aritméticas, siendo p el orden del modelo.

En la figura 4.1.12 se muestra un chirp lineal que comienza en 100Hz hasta 400 Hz y su PSD,,
cuyos parametros se catculan a partir del filtro adaptable de Kalman. El modelo ¢s de orden 16,
con condiciones iniciales A=0.8 y a=0.001.

g

e a Bl

|

- : gﬁummwmwwmw \ﬂf \

Figura4.1.12. A) Chirp lineal de 100 a 400Hz, B) PﬁDK.

Los coeficientes se resuelven entre la décima y vigésima iteracién, caleulindose en 0.61s y la
obtencién de la FFT de 500 segmentos se realiza en 55scg. Por 1o tanto el calculo total para
obtener ef espectrograma ¢s de 55.61s.
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Evaluacion

Ahora utilizaremos esta i€cnica para oblener un espectrograma paramétrico Kalman con los
coeficientes del caso anterior. El resultado dec esta representacion se muesirz en la figura 4.1.13,
si comparamos este resultado con el mostrado en la figura 4.1.10 a partir de los pardmetros AR
vemos que la resolucidn en el plano tiempo-frecuencia se mejora significativamente.

Espectrograma Kaiman Hz

400
300

200

100

T T oy v T
a 300y 400 SO0 GOo Fo 800 an 1000

Figura 4.1.13. Espectrograma Kalman, del chirp lineal de 100Hz & 400Hz. Orden=4, A=0.97 y a=0.00!

En la figora 4.1.14 s¢ muestra el chirp cruzado, utilizando el filiro adaptable dc Katman. Con los
parametros del modelo; orden =4, A=0.97 y «=0.001. Nuevamenic se aprecia su alta definicién
monocomponente en comparacion al modeio AR mediante la técnica Levinson, sin embargo en la
cercania al cruce se pierde la resolucion.

Espectrograma Kalman

200
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o 100 200 300 400 00 00 600 7O BOD @00 100o

Figura 4.1.14. Especirograma Kalman del chirp cruzado de 100 a 400Hz.Orden=4,0.=0.97, 0.=0.001.
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Sin embargo, y a pesar de la alta resolucidn que ofrece el filtro de Kalman en muchas ocasiones
en la practica no cs posible darle una interpretacion a los componcntes frecuenciales que resuelve
este mélodo, como en el chirp cruzado, adicional a este inconvenicnte se encuentra ¢l consumo
computacional.

En las figuras 4.1.15 y 4.1.16 es posible apreciar los espectrogramas paramétricos de sefiales
EEG reales, aplicando el modelo AR y el filtro Kalman respectivamente. Efeciivamente el
primero tiene mds baja resolucidn en tiempo respecto al segundo, y muestra un atraso en el
ticmpo respecto a la sefial original como efecto de la ventana de andlisis,

Pararnétrico

E
—
¥

_i .
1000 T T T T T T T T
] q“.jh'\fﬂl\.»‘l:w.ﬁ ), uﬁuﬁuﬂ}\kﬂlﬂﬁﬂﬁ‘m{ﬁu\n_wm‘MMJU\N\NW\J\J‘\f\ngWWU\)WJn’WN\
. L . N . . " . N
. DDEEI 100 200 300 400 500 600 708 800 o900

Figurg 4.1.15 Espectrograma paramétrico AR de seiial FEEG. Orden 16 y ancho de andlisis 32puntos,

Densidad Espectral de Potencia
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Figura 4.1.16 Especirograma paramétrico Kalman de Sefal EEG. Orden=16, h=0.8, (1=0.0]
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Hasta aqui hemos visto que si la sefial a analizar presenta cambios espectrales respecto al tiempo,
pero €stos nos son bruscos en imervalos de tiempe, el espectrograma de Kaelman sceria una
excelente opcidn para defihir los componentes de frecuencia de la sefial. Sin embargo debido a
que ésie es un algoritmo recursivo en tiempo, es decir hace estimacion de los parametros cada
iteracidn requiere una cantidad excesiva de cilculos, O(8p) por muestra sélo para el célculo de los
parametros (para un modelo de orden p=16 y longitud N=896 muestras sc requicren 114,688
operaciones). '

Sin embargo, la mayoria de los estados patoidgicos cerebrales involucran actividad eléctrica con
bruscos cambios de voltaje, como es el caso de crisis convulsivas, estado anesiésico,. fases
durante el suefio, por lo que sus parimetros estadisticos son variantes en el tiempo, y no pueden
considerarse estacionarios en corlos periodos. Los métodos tiempo-frecuencia son una de las
soluciones planteadas al problema de representar las sefales no-estacionarias y puede
considerarse como una cxtension al anélisis clisico de Fourier, por 1o que es mas apropiado
considerar el BEG como un proceso no-estacionario cuando éste se analiza sobre un largo periodo
o cuando surgen transiciones rdpidas y espontineas como las espigas cpilépticas.

En la siguienie seccién frataremos el Andlisis Tiempo Frecuencia come una alternativa a los

métodos hasta ahora ya vistos, para extraer informacién del ECoG de los procesos transitorios
que se presentan en las crisis epilépticas.
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4.2 Distribuciones Tiempo Frecuencia

Como hemos dicho en la seccidén 4.1, la Transformada de Fourier y su inversa establecen una
relacién biunivoca entre el dominio del tempo (sefial f(#)) v ef dominio de 1a frecuencia (espectro

F{m)), estos dos dominios constituyen dos formas alternativas de unalizar una sefial.

El andlisis cldsico de Fourier nos permite descomponer una sefizl cn sus componenles de
frecuencia, asi como obtener ks intensidad de cada uno de ellos, sin embargo esta técnica exige
que el contenido espectral de las senales no cambie respecto al tiempo, asi como de un periodo
considerablemente largo para estabilizar el espectro de la seial. Aunado.a esto y aunque la FT
permite pasar de un dominio al otro, no permite combinar ambos dominios, [HLAY2]. Podemos
decir que ni el analisis temporal ni el andlisis frecuencial describen, por si solos, completamente
la naturaleza de la sefial, no dicen completamente lo que estd ocwrriendo, [COH95].

Existen sefiales {no-estacionarias), como las biolégicas, que no pueden ser modeladas como
invariantes en el tiempo (estacionarias). El anédlisis espectral nos permite conocer cuales
frecuencias estan presenies en una sefial, pero no nos dice nada acerca de cuando esas frecuencias
existen, de aqui la necesidad de describir como el contenido espectral estd cambiando respecto al
tiempo, [COH95]. Resulta entonces necesario representar a este tipo de sefiales en  un plano
bidimensional tiempo-frecuencia (tf), en el cual se establezca en forma més evidente la
localizacion temporal de los componentes espectrales de la sefal.

Para determinar si el andlisis que se requicre hacer a una sefial debe ser en el plano tiempo-
frecuencia se deben hacer varias consideraciones. Primero se debe partir de la estacionariedad de
la senal, segundo tomar en cucnta si se trata de una senal monocomponente en caso CoOntrario
obtener sus componentes por medio de ventaneo en el plano tf, JBOA90}. Después, se debe
“rastrear” tan exacto como sea posible la variacion espectral de los componentes obtenidos a
partir de fa Frecuencia Insiantinea F(t). Posteriormente, la representacion tf deberia ser capaz de
mostrar la disiribucién de energia de la senal tanto en tiempo como en frecuencia.

4.2.1 Localizacién Tiempo-Frecuencia

Las sefales por naturaleza son reales, mientras este hecho facilita 1a implementacién de muchos
procesamicntos de sefiales por oiro lado, considerar una seiial compleja que corresponda a la
original ofrece ventajas; una de clias es definir la frecuencia instantinea, [COH95]. Como se
menciono en la seccion 4.1.2 se observan dos sefiales distintas pero con espectro casi idéntico, la
pregunta seria jcudl es la razon de tal discrepancia? Y la respuesta se encuentra en que el
espectro de una seftal real esta compuesto por la fase y la magnitud v por lo tanto 1a informacion
que diferencia a esas dos sefiales esta contenida en la fase especiral, es decir en este pardmetro se
encucnlra la informacion necesaria para localizar los componentes de [recuencia en el tiempoe o
equivalentemente los componentes iemporales en frecuencia.
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Frecuencia Instantinea

En la fase de una sefial se encuentra la informacién necesaria para evaluar la focalizacion
temporal de los componentes espectrales de la senal; es decir la frecuencia que esti presente en
un instante de tiempo dado (frecuencia instantdnea, F.()). La F,(t) esta definida como la derivada
de la fase instantinea de la sehal compleja f{t)

Si fity = Ae®™  cntonces F )= g%g)—} = %Arg{f{t}} : S 42449

Sin embargo, como la F(t) es una funcién explicita del iempo, determinard sdlo un componente
de frecuencia a cada instante. de tiempo analizado, [HLA92]. Si la sefial f{f} es
monocomponente, entences F(1) serd un buen parametro de analisis.

Retardo de Grupo

De la misma forma existe la cantidad dual en ¢l plane de la frecuencia — retardo de grupo--¢l cual
esta definido como la derivada de la fase espectral

GD, (1) = ﬁ%"_)l - diwmg{F(m)} ... 4212

El GD(t) asume implicitamente, al igual que la F{t), que una frecuencia dada estd concentrada
alrededor de un sélo instante de tiempo, es decir ¢l retardo de grupo define los componentes
temporales respecto a la frecuencia, [HLA92.

4.2.2 Limitaciones de la localizacion tiempo-frecuencia con F(f) y GD ()

De las definiciones de F1) y GD (1), se puede ver que éstas tienen varias restricciones tanto para
fa localizacién en tiempo como en frecuencia ya que casi ninguna sefial real prescnta la
caracteristica de s6lo contener un componente de frecuencia en cada instante de tiempo en que
ésta exisle y se pueden obtener valores negativos que no tienen significado fisico.

Las restricciones asociadas con la Fi(t) v el GD{(t) se pueden resolver describiendo la estructura
bidimensional tiempo-frecuencia de una sefial. Matematicamente esto corresponde a la “funcién
conjunta” P(t,w) que indica la Represcntacion Tiempo-Frecuencia (TFR) de la sefial. Las TFRs

se han aplicado para analizar, modificar y sintelizar no-estacionariedades o senales variantes en
¢l tiempo, [HLA92). '



La Senal Analitica

En el apartado anterior hemos establecido la utitidad del andlisis de la frecuencia instanténea,
pero que por otro lado, la mayoria de las sefales que nos interesa estudiar son reales. Esto nos
conduce a distinguir la ventaja de encontrar la sefial compleja, la cual nos permitira establecer la
fase y la amplitud de una senal no-ambigiia y asi encontrar upa expresion para la {frecuencia
instantanea £(¢).

Debcemos encontrar fa sefal compleja z(i) de la seiial f{z), partiendo del hecho que a consecuencia
de la naturaleza real de la sefial ésta tiene un espectro simétrico asi que solo la mitad de ese
especlro contiene informacién mieniras que lz otra mitad incrementa la redundancia, esta
redundancia es eliminada usando la nocién de la sefial analitica cuya parte real sea la propia sefal
original f{z), esto implica que la sefial compleja tendrd un espectro idéntico de la sefal original
para frecuencias positivas y setd cero para las frecuencias negativas, ICLASO].

2 = £ = f(t)+] H(D) .. 4221

dondef (1) representa la sefial original
H{1) es la transformada de Hilbert de la sefial original f{t)

Es importante obiener una interpretacién como distribucién de 1a energia de ta sefal en tiempo y
frecuencia, para lo cual es necesario que la distribucion propuesta posea ciertas propiedades. Por
giemplo, a comimientos en tiempo o irecuencia de la senal deberia reflejarse en los
correspondientes corrimientos en el plano ticmpo-frecuencia. También, la proyeccidn de la
distribucién en ¢l dominie del tiempo ( o la frecuencia) deberia ser iguat a la potencia instantinea
{ o densidad especiral) de la sefial. Ademds, el centroide temporal { frecuencial) de Ia
distribucién a cada frecuencia (o tiempa) deberia ser igual al retarde de grupoe (o frecuencia
instantdnea) de la sehal.

La idea general es obtener una distribucién conjunta en donde se pueda conocer que fraccién de
energia existe en un cierto rango de frecuencia y tiempo; cual es la frecuencia en un tiempo cn

particular 0 poder caleylar la frecuencia media en un momenio dado; o cual su densidad de
cnergia o intensidad de la senal.

Si contamos con esa distribucidn, se puede obtener que fraccién de energia se tiene en una cierta
frecuencia y a un tiempo en particular.

> Encrgia en Frecuencia L=lu= Energia [nstantdnea  p(t) =J’P(r,a))dco = [f(to )'2 ... 4222

> Energia en Tiempo Iwzwﬂ =» Densidad Espectral dc  P(w) = J' P(t,w)di =|F (mn)l2 ...4223
. Energfa

a0



La cnergia tofal de una distribucién tiempo-frecuencia estaria expresada como
E, = f f P(i, w)dtdw Lo. 42224

Estas son consideradas distribuciones de. energia en ¢l sentido de que al integrarlas en el plano
tiempo-frecuencia obtenemos la cnergia total de la sefal,

4.2.3 Propiedades
Dependiendo del tipo de distribucién tf serin las propiedades que cumplan, sin embargo se
mencionaran a continuacion las propiedades mds importanies de una TFR, J[COHY5]. Las
mencionarcmos segin {res grupos, las generales, segiin su dependencia lineal y los marginales.

*  (enerales
1.- Desplazamiento nvariante en ¢l Tiempo y en la Frecuencia
Tiempo: - fir) = flt-1.)

P o) = P(t1,w)

Frecuencia: F(w) = Flw-w)
Pnw) = Plo-o,)

Si f{g) es una sefal, entonces esta sefial trasladada en tiempo por t, ¥ trasladada en {recuencia
por w, , quedard expresada como:

f®) = " fii-1)
P (t.w) = P {tt,0-w,)

2.- Escalamiento Lineal
f(o=fla) y F{w) = F(wja)
|
P, (t.0) = P/{at,w/a)

* Dependencia Lineal y No lineal

La propiedad fundamental de las TFRs corresponde # la manera en la cual depende de la sefial
fi1), esta dependencia puede ser lineal y no lineal.

L. Representaciones Tiempo-Frecuencia Lineales

Todas la TFR lineales satisfacen el teorema de superposicion o linealidad, [HLA92]
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Si o
PALf)

Chfg + Cfi(1)
CP(f) + CPo(Lf)

La linealidad es una propiedad muy deseable especialmentc cn aquellas aplicaciones que
involucran seflales multicomponenies. '

2. Represenlaciones Tiempo-Frecuencia Cuadréticas

Aungue la linealidad es una propicdad descuble, la estructura cuadritica de nna TFR es una
caracteristica conveniente cuando queremos interpretarla como una distribucién de energia (f
“potencial espectral instantineo”, debido a la naturaleza cuadrética de la cnergia, [HL.A92).

*  Marginales

Una TFR busca plantear una funcién que describa los conceplos de potencia instanténea p(i) y de
densidad espectral de cnergia P(w) simultineamente, ¥ que pueda usarse y manipularse como
cualquier expresion de densidad, [COH95]. Esta “densidad conjunta” va a representar:

P{t,w) : La Intensidad al tiempo t y a la frecuencia w

P(t,w) AtAw : Fraccién de energia correspondiente a la celda liempo-frecuencia AtAw

idealmente esta inlerpretacién energética estd dada por las propicdades marginales que se
expresan a continuacion:

Momentos Globales.- se encuentra integrande sobre todo el plano tf y son por lo tanto
independientes de la frecuencia y del tiempo. La integracion global tanto en tiemnpo como en
frecuencia dard como resultado la energia total de la sefial, Er.

E, = [[P(t.@)dido = [|f 0 dt = [|F (@) do

Momentos Locales.- se considera la TFR como una funcién del tiempo para una frecuencia fija f
0 cemo una funcién de frecuencia para un tiempo fijo t.

1 Condicional Marginal Tempeoral, la cantidad que se obtiene al sumar para un tiempo dado la

energia existenie en las diferentes frecuencias a ese tiempo, da la Potencia Insianidnea a ese
tiempo, [COHY3)

POy = Poxo=|fOf . a2

2" Condicional Marginal Frecuencial, asimismo, si para una frecucncia dada, se suma la

energia exisiente para los diferentes valores de t se obtiene 1a energia a csa frecuencia @, es decir
la Densidad Espectral de Energia, [COH95].

Pl@)= [ P, (t.adr = |F(w) ... a232



Ahora se representa en ¢l plano tiempo-frecuencia de la figura 4.2.1, los marginales de ticmpo y
frecuencia, asi como la relacién entre la densidad espectral de energia y la energia instantdnea.

w (rad/seg)

S(At)} — Densidad Espectral de Energia

L(seg)

Y (Aw) => Energia Instantinea
ft f

Marginal TemporalMarginal Frecuencial

I = [P.w)o [Fia) [* = [P(.w)ds

Figura 4.2.1 Representacidn de la vesolucion en tiempo ¥ frecuencia

Asi que el cuadrado del valor absoluto de la seial es la densidad temporal de energia y la
magnitud al cuadrado de la Transformada de Fourier de la senal serd la densidad de energia por
unidad de frecuencia.

4.2.4 Transformada de Fourier de Tiempo Corto
4.2.4.1 Introduccién

Como ya se ha dicho, existen diferentes grupos de representaciones tiempo-frecuencia, una de
cllas son las deslizantes. Consiste en situarse dentro de una referencia de tiempo local deslizante
restringiendo el tamano de observacién a una duracién corts y centrada en dicho instante, sin
embargo encontrar una ventana de “tiempo-corio “ es un problema para ciertas sefiales, como el

electrocncefalograma, ya que no existe ningidn intervalo para el cual la sefal sca mds o menos
estacionaria, [COR96].

La Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT, del inglés Short Time Fourier Transform)
es uno de las distribuciones ticmpo-frecuencia mas usadas para estudiar las sefiales mno-
eslacionarias. La idea basica de la STFT es romper la sefial en segmentos corlos de tiempo y
analizar, mediante Fourier, cada uno de esos segmentos. La totalidad de cada espectro indica
como ese espectro fue variande respecto al tiempo, [COH95].
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Para estudiar las propiedades [recuenciales de una sefial f{r) alrededor de un tiempo particular “t”
se debe enfatizar la senal en ese ticmpo y suprimirla en otros tiempos, esto se lleva a cabo
multiplicando la sefial por una funcion ventana /i(z) centrada en “¢”, y asi se cumplird las
siguicntes condiciones:

f{?) ={ f1): para rcercanos a “1”
f(7) ~10: para rlejanos a “1”

f() = f(Dhit-1)

donde ¢ : Intervalo de tiempo del cual estamos interesados en analizar la sefial
7: Longitud temporal de la ventana de analisis

La Transformada de Fourier de f(7) teflejard la distribucién de frecuencia en el tiempo “7”. La
STFT es simplemente ur: “espectro local” de la sefal f{t) en el tiempo de andlisis centrado en la

ventana Af7 - ¢, por lo que esiard directamente influenciado por el tipe dc ventana que se
seleccione, [COH93].

Py, () = = f_"; F(O(r - e dr ... 4241

Siempre se debe de considerar que al utilizar Ia STFT las propiedades de la scfal se encuentran
mezcladas con las propiedades de la funcidn ventana A( 7 - ¢) empleada.

* Propiedades
Ventajas

a) Tiene una teoria muy bien desarrollada

b) Es una representacién lineal

c} Es positiva y real para todo el plano tiempo-frecuencia

d) La Funcién de Ambigiiecdad de la ventana temporal empleada determina la
distribucién. '

e) La Funcién de Ambigiiedad enfatiza los auto-términos.

1) Si sc inftegra tanto en frecuencia como en tiempo la cantidad resultante cs equivalente
a la cnergia total de la sefial

g} La densidad espectral de energia en el tiempo “£” estd determinada por la siguiente
expresion, [COH95]:

P (t,w) =|F, (@) =

ef S@hE-0e PTar [ L a2a2
Desventajas

a) La sefial se considera estacionaria en la ventana a procesar
b) Se encuentra limilada ¢n resolucién, pobre resolucidn en tiempo o frecuencia
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¢} Scleccionar un segmento de datos grande, para aumentar la resolucién espectral,
compromete la suposicidn de tramo estacionario.

d) La inclusién de no-estacionariedades producird inadecuada representacion de la senal.

¢} Solo algunas ventanas son las apropiadas respecto a una senal en particular.

f) Eleccidn de la Ventana :

g} Compromiso de resolucidn licmpo-frecuencia, [HLA92]

* nosiempre es la representacion mds clara del suceso

* ticne que cumplir con cl principio de incertidumbre

* no cumple con los marginales

* no satisface la propiedad de soporte compacto en tiempo y frecuencia.

4,2,4.2 Principio de Incertidumbre
Concepto

Si se reduce significativamente [a duracidn de la ventana, tal que se pudiera mejorar fa
localizacién de eventos en el ticmpo, esto ocasionaria disminuir la resolucion en frecuencia y
viceversa aumentar la ventana de andlisis se perderia Ia localizacidn precisa temporal, {COH8Y].
Es decit, una seiial temporal de corla duracién le cotresponde un espectro frecuencial ancho, y a
su vez una sefial temporal con mayor duracién tiene un espectro estrecho, y ambos, tanto la senal
temporal como el espectro frecuencial no pueden ser arbitrariamente pequenos, [COR96).

Si los intervalos de tiempo que s¢ van a analizar se reducen considerablemente se producirdn
respucstas que no tienen sentido, es decir, los espectros obtenidos no mostraran relacién respecto
al espectro de la sefal original. La razdn de esto es que la sefial se ha dividido en segmenios tan
pequenos que han modificado las propiedades respecto a la seifial original, especialmente porque
sehales de muy corta duracidn tienen inherentemente ancho de banda grandes, [COH95]. Si se
desea limitar mejor la informacién en tiempo (buena resolucion temporal), se debe elegir una
ventand muy estrecha alrededor del punto de interés, es decir, se tendrd pobre resolucion en
frecuencia : principio de incertidumbre, [COHY5]

At de = 1
54

donde sy Aw representan la duracion y cl ancho de banda de la senal respectivamente.

4.2.4.3 Espectrograma

Definicion

El especirograma es el método cstdndar para el esiudio de sefiales que varian en el tiempo,
[COH92] y se encuentra basado en la STET, es decir, analiza a la sefial a través de ventanas

deslizantes en el tiempo, mapeando senales de una dimensién (ticmpo) a dos dimensiones
(tiempo, frecuencia), [HL.A92]. Sin embargo, existen sefiales cuyo contenido espectral esta
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cambiando tan rdpidamente que encontrar un ancho de la ventana para la cual la schal sea mds o
menos estacionaria se convierte en un problema, especialmente por el compromiso que se tiene
de cumplir con el principio de incertidumbre. Una desventaja del espectrograma es su pobrc
concentracion tiempo-frecuencia, es decir, ofrece baja resolucidn.

Como ya dijimos la transformada de Founer de la sefial f(7) reflejard la distribucién de
frecuencia en el tiempo “7” , segiin se expresa con la ecuacion 4.2.4.1. Mientras que la funcién
ventana f(7-f) controlard los pesos relativos impuestos en diferentes partes de la sefial. Por lo
tanto la ventana se debe seleccionar tal que pondere una mayor cantidad al intervalo cercano del
punto de observacion.

La densidad espectral de energia al ticmpo de interés “/ cxpresada por la ecuacion 4.2.4.2 indica
que para cada tiempo “f° de interés se obtiene un espectro diferente y la totalidad de esos
espectros es la distribucion tiempo-frecuencia Py, {t,@). Cuando se calcula la magnitud
cuadratica de la distribucién dada por la cxpresidn 4.3.3.3 se obtiene la representacién
denominada espectrograma Py,(1, &3).

2
P (L) =Py, (o) S 4243

El espectrograma indica la fraccion de la cnergia total en el tiempo “t” y la frecuencia “o”es
decir, el espectrograma se puede usar para estimar canfidades locales. Las propiedades bisicas y
la efectividad del espectrograma para una sefial en particular depende de la forma funcional de la
ventana seleccionada, aunque es deseable que las propiedades estimables no sean demasiado
sensibles a los detalles de la ventana. Para obtener la energia total de la distribucidn se sumaran
iodos los componenies de energia de las diferentes celdas tiempo-frecuencia.

Propiedades

El espectrograma es una distribucién que satisface los requerimientos de energia lotal pero no
saiisface los marginales.

Como vemos de la expresién 4.2.4.4, el espectrograma ya no cumplird la propiedad de lincalidad
de la STFT; cs decir, el espectrograma de la suma de dos sefiales f(f) y f3(f) no serd simplemente

" la suma de los espectrogramas individuales Py (6,0 + Pepppo(t,@), por lo tanlo la estructura

tineal de la STFT se verd modificada a una cstructura cuadratica para el espectrograma,
[RLA92], satistaciendo al principio de superposicidn cuadritica, el cual indica:

Si i) = C L+ fy)
enlonces

Popr (Lw) = [C/ Pyt @)+ [C2 P Porpn (6.0) +CC5 Pogugol {, )+ C1C; Poppnlt) ... 8.2.8.8

donde: Pop(t,w): esla STFT de la senal f,(1)
Py () es la STFT de la sefial fr)
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P ,,1(1 @): es 1a STFT “cruzada” de las dos sefiales (i) y fq(t)
C,C) y CC; : son artefactos o interferencias

Interferencias

Los términos de interferencia del especirograma son estructuras oscilatorias las cuales estan
restringidas a las regiones del plano tiempo-frecucncia donde las correspondientes
autorepresentaciones (términos de la sefal) coinciden. De aqui que si dos componenies de la
sefal f{t} estan lo suficientemente apartados en el plano tf entonces sus representaciones cruzadas
{términos de Interferencia) serdn esencialmente cero, [HLA92].

4.2.5 Distribucienes de la Clase de Cohen

Ya se ha visto que el espectrograma, basado en la STFT, presenta problema para encontrar
anchos de ventana para los cuales la sefial a analizar sea mas o menos estacionaria, no siempre es
la representacion mis clara del suceso y no cumple con los marginales por lo quc no se puede
considerar una distribucién energética propiamente dicha.

Adicional a lo anierior el especirograma asume que la sefial es estacionaria en ese corto tiempo
analizado por la veniana, esto tiene como desventaja que la longitud de la estacionariedad
asumida determina la resolucion de frecuencia, y para poder incrementarla se tendria que tomar
un intervalo de medida {vemtana) mas largo lo cual significaria que las estacionariedades quc
ocurrieran durante ese intervalo eslarian diseminadas tanto en tiempo como en frecuencia.

Para resolver los problemas encontrados en el espectrograma s¢ han desarrollado una serie de
Representaciones Tiempo-Frecuencia cuadriticas, cntre ellas sc encuentra la Distribucidn
Wigner-Ville. Esta disiribucion es considerada la base sobre la cual se desarrollan un conjunto de
TFRs que cumplen con ciertas propiedades. Las TFRs que forman parte de este grupo sc les
denomina las TFRs que pertenece a Ja Clase de Cohen.

En 1966 Cohen, [HLA92] empled funciones caracteristicas y teoria de operadores para derivar
una clase general de representaciones tiempo-frecuencia denominada la clase de Cohen. Las
disiribuciones de la clase de Cohen utilizan una transformacién bilineal que depende de la
frecuencia y el tiempo. A Cada distribucién que pertenezca a la clase de Cohen se le asocia una
funcion llamada kernel. La expresién gencral de las distribuciones tiempo-frecuencia que
pertenecen a la clase de Cohen es:

® o

P(tw) = fffg(u,r)z(u + WD)z (= Y n)e T dud wd o ... 4251
donde: g(v,7) es la Funcidn Bidimensional llamada kernel, z es Ia sefial analitica y z* su

complejo conjugado.
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sise inlegra la expresién anterior respecto a la variable v la ecuacion 4.2.5.1 se puede escribir de
la forma:

P.(t,w) = ffr(u —1,0)z(u + Y1)z (w- Koy dudr ... 4252

donde, r(u,©) = fg(u, e du

La Funcién Kernei

Se encontrd que se podrian caracterizar distribuciones tiempo-frecuencia por medio de una
funcién auxiliar: la funcion kerpel, [HLA92]. Las propiedades de la distribucion se consiguen
restringiendo o poniendo limites en el kernel, asi que por inspeccion directa del kernel empleado
se pueden deducir las propiedades de la distribucion, es decir, el kernel determina la distribucién
y sus propiedades.

Propiedades Basicas Relacionadas con el Kernel
¢ Marginales
Energia global
Energia instantanea
Densidad espectral de energia
* Principio de incertidumbre
* Desplazamiento en itlempo y frecuencia, implica desplazamiento en el Kernel
* Invarianza a escalamicnto
* Promedios globales
*  Promedios locales

La forma general de Cohen es una representacion muy dtil para el estudio de las distribuciones
va que facilita su diseio y el estudio de sus propicdades con sélo modificar el kernel g(t, 7).
Existen dos tipos de kernels, los no-separables : gfv, 7)=g(v7) y los separables, que son productos
de funciones de vy 7: g(u, =g (vg(7), [COHY2). Por ejemplo, si queremos que la distribucion
satistaga 4 los marginales el kernel debe tener la propiedad g(0, 7 = g(v,@) = 1. Por otro lado,
para obtener una TFR con valores reales para todo el rango tiempo-frecuencia, el kernel debe
satisfacer g{v, O =g*(-0,-7).

Otras consideraciones importantes en el desarrollo de las TFRs es gue el kernel que las describa
no dependa explicitamente de las propiedades de la sefial a procesar. También es importante que
las distribuciones tf (engan la misma duracién de la sefial, 0 sca, que sea cero antes de que la
sefial comience y cero despucs de que la sefal terminc. En este caso se dice que la distribucién
tiene soporie finito, [COHY2]. Esta caracteristica no la cumplen todas las distribuciones, ya que
al asegurar un soporte finito en tiempo, no necesariamente implica que la distribucién sea cero
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cada vez que la seiial tenga un valor de cero. A este tipo de distribuciones se les clasifica como
distribuciones con soporte débil, mientras que las representacioncs que si cumplen con la
condicidn de ser cero cuando la seftal es cero, se clasifican camo distribuciones de soporte finito
fuerte.

Funcién de Ambigiiedad

El dominio de ambigiicdad es la clave para estudiar y entender las relaciones y manipulaciones
de las representacioncs tiempo frecuencia que pertenecen a la clase de Cohen, JQIA96]
Consideremos al kernel g(v, 7 = 1, entonces la forma general se expresa como:

P.(t,®) =fz(.f s U (- Y)e dr ... 4253

si a la ecuacién 4.2.5.3 se le hacen un cambio de wvariable, v se integra con respecio a f,
obtenemos la expresion para la funcién de ambigiiedad AF (v, 7),

AF,(0,7) =J'z(r + YD U= BeMdt ... 4254

La porcién de la Funcién de Ambigiliedad que corresponde a los autotérminos estd siempre
conectada al origen del plano de ambigiicdad, mientras que la parie de ambigiiedad que estd
relacionada con los términos cruzados tiende a esparcirse por todas parics.

Si ahora consideramos la funcidn de aulocorrelacidn instantdnea R(t, 7) cn base a la funcidn de
ambigiiedad tenemos:

R(t, )= éfAFz (v.0)g(v,T)e do ... 4255

A partir de las ecuaciones 4.2.53, 4254 y 4.25.5, se concluyc que la funcién de
autocorrelacion y la funcion de ambigiiedad estin relacionadas por la transformada inversa de
Fourier, como se expresa medianie la siguienle ecuacién

AF, (0,7y =& {R(t, )} ... 4258

y que cualquier representacién tiempo-frecuencia que perienezca a la clase de Cohen se puede
calcular en base a la funcién de aulocorrelacién, por medio de la expresion siguicnte:

P.(1.@) = [[3(0.0AF, (0. 0)e ™ dudz ... 4257

I.a importancia del trabajo de Cohen es reducir el problema del disefio del especiro dependiente
del tiempo, a la seleccién de la funcién kernel g(v, 7). Una de las principales motivaciones para
estudiar la clase de Cohen es buscar 'un espectro dependiente del tiempo que no solo preserva
todas las Wtiles propiedades sino también reduzca las interferencias de los términos cruzados.
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Propiedades

Si se desea un analisis practico y itil, entonces Ia TFR deberia representar exactamente la
distribucién de energia de la sefial y por lo tanto, cumplir con ciertas caracleristicas. Las
propiedades quc debe cumplir unz TFR que pertenezca a la clase de Cohen son:

1.- La TFR debe ser real para representar la variacion cn energfa, y se espera que sca positiva.

2.- Momentos de la TFR. Para una sefial especifica se puede calcular su distribucién enesgética y
analizando esta funci6n se puede tener una idea de como la energia de la sefial estéd distribuida en
liempo y frecuencia, si estd concentrada cn cierto intervalo de tiempo o frecuencia, o si estd
extendida sebre todo el plano tf, ete., [CLABG].

Es posible caracterizar esta distribucién sin necesidad de obtener todos los valores del plano tf, a
partir de los Momentos de la TFR: Momentos Globales, Momentos Locales (Marginal Temporal
y Marginal Frecuencial), asf como de los Primeros Momentos: Frecuencia Instantinca Fi(f) s

! P (t,e)dw
decir F,(t) = cuando se cumnple @ g(0, v} =1,

fi gi{r,0);.y =0 y Retrase de Grupo
f PAL,w)dew ar

D d G LPZ () f 0)=1 4
(7} expresado por GD.(1) = si se satisface g(50) =1, LR = 0.
D1} exp P (7) P 0)de 44 (.mg(f U)i 0

Las propiedades anteriores restiingen las TFRs que pueden usarse para analisis praclico, entre
ellas las que se han propuesto para el andlisis de sefales tiempo-frecuencia y que tienen todas las
propicdades descables antes mencionadas estan la distribucién Wigner Ville, 1a Distribucioén de
Cohen, la distribucién de Rihaczek, la Choi-Williams, y mas recientemente la Distribucion de
Reduccidn de Interferencias.

Representaciones Tiempo-Frecuencia Discretas

Las Represenlaciones Tiempo-Frecuencia Discrelas deben preservar las propiedades del caso
continuo, El kernel discreto gfn,pf también debe cumplir con ciertas condiciones, por ejempio,
para asegurar que tenga valor real para todo tiempo y frecuencia el kernel debe cumplir con,
[BOA91]: gfn,p/ = g*[-n,-p]. Y si se desca que cumpla con las propiedades de los marginales el
kernel debe tener las siguientes caracteristicas :
gln0] = &ln]
donde &fn] es la funcién delta discreta

2 gln. pj=1

70



Al discretizar los pardmetros que representan la frecuencia y el tiempo en la ecuacién general que
define la clase de Cohen, cxpresién 4,2.5.1, se obtiene la expresion general de Cohen en su forma
discreta, [BOAS1)L

Pn,m]= Z 2 glp-nklzn+kjz’[n—~ k]e'”"k'” ... 4258
]

En general, para implementar alguna distribucién pertenectente a la clase de Cohen los pasos a
seguir para cada instante discreto n, son los siguientes, [CLB80]:

a) Encontrar la versién compleja discreta z[k], sefial analitica, aplicando la Transformada de
Hilbert a la sefal discreta original ff&/.

b) Calcular ¢l producio del arreglo, pink] = zin+k] z[n-k}] de la expresién 4.2.5.8, para
k=0,1,2,...,N. Para oblener una distribucion real el producto debe tener simetria Hermitica es
decir, z*[n,m]= z[n,-m], y por o tanio solo valores para retrasos positivos se caleulan.

¢} Efectuar la convolucion discreta del arreglo pfn,k/ con la funcién o kernel discreto gfn,p/.
Para ¢l caso de la WVD, gfn,p] = 1, por lo gue este paso es eliminado.

d) Rescribir en un vector pfk] de longitud NPF, nimero de puntos frecuenciales a calcular,

PiE]={zf0,0], z{0,1], z[0,2], .... 2[O,N].0, ... .0, Z*[ON], z*[ON-1]...., Z*{0,]]}. Se aftaden al
arreglo pfk{ en la parle central tantos ceros (zere-padding) como sean necesarios para que su
longitud sea de potencia dos.

¢) Calcular la FFT al vector pfk/.

f) Repetir los pasos anteriotes hasta recorrer en el tiempo n toda la sefial.

4.2.5.1 La Distribucién Wigner-Ville

La Distribucién Wigner se introdujo para el estudio en la mecinica cudntica y posteriormente
Ville propuso su aplicacion en el andlisis de sefiales discutiendo su aplicacion v derivando un
método basado en sus propiedades matemdaticas, [COH93], razén por 1a cual se refiere como Ia
Distribucion Wigner-Ville(WVD). Esta distribucién ha mostrado muy buenos resultados en
diferentes campos de la ciencia como es el caso de bioingenieria, procesamicnio de sefiales,
andlisis de sistemas variantes en el tiempo, para sefales altamente no-estacionarias, en detccc:on
y estimacion de sefiales, por mencionar algunas aplicaciones, [HLAS2].

La WVD cs el prowotips de las distribuciones que son cualitativamente diferentes del
espectrograma y que pertenecen a la clase de Cohen. La WV es una distribucién cuadratica que
ofrece alta resolucidn tf a sefiales monocomponentes ne-estacionarias y no ambiguas como los
chirps, su representacién de sefiales multicomponentcs no es muy 1t ya que conticne
interferencias (Iérminos cruzados) en diferentes regiones del plano if, estos términos cruzados
son un obsticulo para la interpretacion de la sefial ya que cargan redundante informacién que
pucde obscurecer las caracteristicas principales de la sefial. Muy especialmenie, tiene limitadas
aplicaciones en el andlisis de sefales cerebrales, [ZAV92],
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El kernel de la WVD es la unidad g{u, 1) = 1, si este valor se aplica en la ecuacién 4.2.5.7 para
calcular la densidad espectral de energia entonces P, (f, @), quedard expresado por:

P, (t,0) = ﬂ‘AF (v, n)e " dudr ... 4259

y Py {t,wp representard la transformada de Fourier de la funcién de autocorrelacién, como se
indica a continuacién
P, (t,w) =8 [R(t,7)} ... 42510

La WVD es la transformada de Fourier con respecto a la cantidad 2'(4 - %7)z(t + %71), si se quiere
cnfatizar el punto cercano a cierto tiempo de interés ¢ y suprimir los puntos lejanos, entonces
debemos multiplicar diche producto por una funcién ventana que sea muy estrecha alrededor de -
T h{7)z'(1 - %Dt + %7}, y tomar la transformada de Fourier para obtener la WVD suavizada
WP (1, ), [CLASD].

WF,, (1) = fh(r)z(f+ W)z (t - Yne ™ dr ... 42511

Propiedades

a) Los autotérminos siempre son valores reales

b) Los corrimientos en tiempo y en frecuencia de la senal producen corrimienios de tiempo y
frecuenciz en la distribucidn,

c) Satisface la propiedad de soporte en tiempo y frecuencia, debido a que su kernel es la unidad y

la TF de éste es la funcion impulso, claramente establecida dentro de los limites de (o), 7).
d) Satisface a los marginales

¢) La WVD puede presentar valores negativos cn el plano tiempo-frecuencia

f) Siempre aparecen inierferencias sin considerar la distancia liempo-frecuencia entre los
componentes de la sefial.

g) El kernel unitario permite muchas propicdades deseables y convenientes, sin embargo no es
necesario que sea unitario para todo vy 7 es suficienie con asegurar que v=0y =0, y que el
kerncl sca tal que g*(v, =g(-u,- 1.

Términoé de Interferencia de WVD

Por ser una TFR cuadritica la WVD dc la suma de dos sefiales f,(1) v (1) no sélo es 1a suma de
la WVD de cada sehal exclusivamente, sino ademéas muestra la concentracion de energia debida a

los componentes en o, y @, como se esperaria, también aparceen en el plano tf un componente

de encrgia en la frecuencia ¥(w, + @,). A csle componenie de frecuencia extra se le denomina
término cruzado o interferencia, que surge dependienie del tiempo y de la naturaleza oscilatoria



de la sefial, [COHB89]. Por lo que la P, (%, @) de una sefial ffz) con dos componentes de frecuencia,
W, Yy w, , s¢ puede expresar como:

Ptz Py, (1) + Pys(h @)+ Pyyft,an+ Py (50) .. 425.12

donde Py, (e v Py, (L), se denominan los términos cruzados de la WVD.

Generalizando se tiencn 3N(N-1) términos cruzados donde N es el nimero de componentes de
frecuencia,

La WVD tiene excelente resolucién tf y las propiedades matematicas que satisface la hacen una
TFR muy atractiva, sin cmbargo en aplicaciones practicas las interferencias, como lo vemos en la
expresion 4.2.5.12, son muy significativos y numerosos causando problemas en la interpretacién
grafica y computucional de la distribucion en senales multicomponenies. Este aspecto podriamos
considerarlo como una gran desventaja de la WVD cuyos TIs estardn presentes aunque los
compotentes reales de la sehal (auto-términos) se encucntien muy apartados, es decir aungue no
estén traslapados, ocurren a la mitad entre cada par de componenies de la senal, [HLA92]. El
sobre suavizado presente en la WV suavizada, disminuye los Tls en comparacién con la WVD
sin embargo también causa un esparcimiento por todo el piano tf de los componentes de 1a sefial,
v se pierde la veniaja de alta resolucién [CLASO].

Desafortunadamente la atenuacion de los TIs conlleva una reduccion o pérdida de concentracion
tf, ya que la naturaleza propia del suavizado generalmente causa un ensanchamienio en la
resolucion de los componentes de la sefial. Las dnicas propiedades con las que cumple esta
distribucién son que su valor es real para todo el plano tf, y que presenta invarianza a
desplazamientos tiempo-frecuencia, [FLA93].

4.2.5.2 Distribucion Choi-Williams

Como hemos visio, la WVD no es muy adecuada para la representacidn de sciiales
multicomponentes de ancho de banda grande, ya quc por cada par de {recuencias surgen términos
cruzados o interferencias. Esie hecho conduce a buscar nuevos kernels que permitan la reduccién
0 supresion de las interferencias. Consideremos la seiial multicomponente de la expresion
4.2.5.13, para la cual la distribucion tiempo-frecuencia estard compuesta de las distribuciones de

cada componentc (auto-términos) y la interaccién de cada par de diferentes componentes
(términos cruzados):

Hpu+7/2Dz (u-1/2)= izﬂu T/ 2z (p—7/ 2+ EMEZH(;H iz (u-1/2) ... 425143

la cantidad y forma de los términos cruzados estin determinados por las caracteristicas de la
funcion kernel g(t), 7j. Esos términos cruzados causan redundancia en la informacién y podrian
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obscurecer las distribucidn verdadera de energia liempo-frecuencia, afectando seriamente
procesos como el reconocimiento y clasificacion de patrones, [HLA92].

Para suprimir la porcidn de la Funcién de Ambigiedad que cstd lejos del origen, y con elio
disminuir los términos cruzados, los investigadores Choi y Williams introdujeron el Kernel
exponencial- campana gaussiana- g(v,7)=¢™*" ’° donde T es una constante, y asf obtener la
distribucidén exponencial Ppy (£, @), mejor conocida como la distribucion Choi-Williams (CWD).
El purdmetro de escala € se varia scbre un amplio rango de valores, con ello se consigue un

efectivo desempeiio en la supresion de interferencias y la preservacion de alta resolucion de los
auto-términos, [CHO8Y].

La CWD es un miembro de la clase de Cohen. Si su kernel g(u,7)=e ™" se sustituye en la
expresion generalizada de la ecuacién 4.2.5.1, se obtiene:

jer (,U—f) TY « T
F., (t.w)= J'e J‘W ( o /g]z(y+§)z (,u—z)dya‘.r 42514

Las propiedades que satisface el kernel exponencial son:

a) Corrimiento en tiempo y frecuencia

b} Distribucidn real g (v, 7)=g(-v,-7)

¢) La integral de la Py (#, @), sobre todo el intervalo de tiempo a una frecuencia dada e seri
igual a la densidad espectral de la sefal a esa frecuencia

d) La integral de la P, {r. o), sobre todas las frecuencia de un ticmpo determinado, seri la
potencia instantdnea

e) La integral de la P, f, @), sobre todo el plano tf es igual a la energia total de la sefial
f) El centroide temperal de P, (1, @) en cada frecuencia es el retardo de grupo
g) El centroide frecuencial de P, (7, ) a cada instante cs igual a Ia frecuencia insiantdnea

h) La P,y (@) no es una distribucidn, ne negativa ya que su kernel no es una forma de una
combinacién lincal de la funcidn de ambigiiedad.

Por otro lado, como la densidad espectral de energia, de las distribuciones tiempo-frecuencia que
pertenecen a la clase de Cohen se calcula a partir de la transformada de Fourier de la funcién de
aulocorrelacién P, (1,w) = & {R(t,7)}, entonces la expresion 4.2.5.14 puede tomar la forma:
1 * - Aty
P (t,0)= [zt +7/2)z (e -2/ 2™ gy ... 42515
- w ATt 1S

Cada valor de la funcién de autocorrelacion se obtiene de un conjunlo de mucstras vecinas con
pesos selectivos, tal que z{z+ 772} z (4-7/2) debe representar un gran peso cuando 4 es cercano a
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y por el contrario un pese pequefio cuando g estd lejos de “/7. Ademds la cantidad de

muestras vecinas estard controlada por la variable 7.

Cohen y Posh, [CHOS89] propusieron examinar la cstructura de la funcién de ambigiiedad
generalizada como un medio para identificar las caracteristicas de las distribuciones tiempo-
frecuencia. De lo anterior se parte para analizar la efectividad del kernel g(v,7)= e para
disminuir el efecto de las interfercncias, de las ecuaciones 4.2.3.5 y 4.2.5.6 que relacionan la
funcién de ambigiiedad AF(v,7) con la densidad espectral de energia Pt para las
distribuciones tf que pertenccen 4 la clase de Cohen, se obliene la siguiente expresion:

AF, (u,7) =fsz (t, w)e " didew ... 42516

y la funcidn de ambigﬁedad generalizada A,(u, 7) presentard la siguiente estructura bilineal:
A (v )= g(u,f)fef”"z(y +7/2 (u—7/2)du ... 42517

Si ahora se considera la sefial multicomponente de la expresién 4.2.5.13, entonces la funcion de
ambigiicdad generalizada A v 1) estard formada por los auto-términos propios de la sefial
A, (v,7) y los términos cruzados A__ (v,r) que se generan ¢n las distribuciones cuadraticas,
€Omo sc¢ muestra en la ecuacion mgmente, [CHOBYY:

A v, t)= YA (D,T)+ A, . (0,7) ... 42518
Z iZi Erixm 2 nEm
Auto-Términos
A, (0,7)=g(, T)f eMz(p+ /D2 (u-1/2)du ... 42519
- u
Términos Cruzados
A, (v,r)=gl, r)f ez (p+v)2z (p-t/2)du ... 42,520
i i

A partir de las expresiones 4.2.5.19 y 4.2.5.20, se establecc que-para enfatizar los auto-términos y
desvanecer los términos cruzados del plano de tiempo-frecuencia, es conveniente asignar un
“gran peso” cuando oy 7 estdn cercanos al origen del plane de ambigiiedad y un “pequeiio
peso” cuando vy Testdn lejos del origen.

Esto exaclamente es 1o quc propone el kernel exponencial. Los términos cruzados dados por la

expresién g(0,7) =e "’ son funciones de la variable 7, estos es, la magnitud mixima y la

concentracién de la morfologia de los términos cruzados disminuye cuando 7 aumenta. Cuando §

tiende a ser grande, los términos cruzados se concentran alrededor del origen v los auto-términos
tienen resolucién aguda.
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Por lo tanto, { grande (>1.0) es recomendado para sefiales cuya amplitud y [recuencia cambian
relativamente rapido, y por otro lado valores pequefios de € ( = 1) se elegirdn, si la sefal contiene .
razones de cambio bajos. Choi y Williams recomiendan utilizar € en el rango de 0.1-10,
[CHOS89].

La ED discreta mantiene algunas de las propiedades deseables de su versidn continua como son:
1) es real tal que corrimientos en tiempo o frecuencia en la sefal se ven reflcjados en

cortrimientos en la distribucién. 2) la suma de la ED sobre todo el tiempo # a cada frecuencia w es
igual a la densidad cspectral de energia de la sciial en esa frecuencia. 3) en estricto sentido la ED
viola las propiedades de soporte de tiempo y frecuencia, aunque las satisface con un pequeiio
crror. Es conveniente afiadir una ventana que convolucione en el tiempo con una autocorrelacion
local, antes de aplicar la TF, esta propiedad asegura que la distribucién no se extienda mas atla
del soporte de 1a seiial en el tiempo o el soporte de su frecuencia.

4.2.5.3 Distribucion de Reduccién de Interferencias

A pesar que cl kemnel exponencial produce una distribucién con alta resolucién y considerable

reduccidn de interferencias, no satisfacc completamente la propiedad de soporte en tiempo y
frecuencia.

Para asegurarnos que ¢l kernel mantenga la mayor parte de las propiedades deseable, es
indispensable que 1=0, =0} £'(1, ¥=x(-1,-7). La RID ticne la propicdad de soporte en tiempo y
frecuencia, si se asegura que  £(r,¢) = f g(v.0)e ™™ du =0 cuando |f4<2)y, entonces se tendrd

soporte en frecuencia y se [ormara una region “cn forma de cono™ alrededor del punio de interés.
Asegura la reduccion de interferencias debido a que el kernel exponencial g(v, 7 representa un
filtro pasa-bajos 2D, tanto en v como en 7, [CHO89, WIL92].

Propiedades

a} Si v o rson igual a cero, entonces g(u,0)=1 o g(0, 7)=1 por lo que satisfacen a los
marginales

b) Marginal Tcmporal:fPz (t,m)dw = z(t) -z (i)
c) Marginal Frecuencial f P{t,o)Me = Z(w)- Z' (w)
d) Esreal, es decir g (-0,-gi=g(v, 7).

¢) Es independicnte del tiempo y la frecuencia por lo tanto satisface las propiedades de
desplazamicnto
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1) Si z() = z(r-1) entonces P{t,w) = P(t-t, @)

g} Si z(t) = z(De’™" entonces Pt w) = PAt,-ay)
. P —jut _ e (=i /422y
) Seporte Finito f g, D) dv = |Z-e
72

i) No satisface el soporte finito fuerte, aunque para o suficientemente grande si lo hace
i) No posee la propiedad unitaria | g(u, 7j|=1

k) Satisface las propiedades de frecuencia instanldnea F (1) y retraso de grupo GD( 1)

I} El RID disminuye fos érminos cruzados en comparacion con la ED

m) El kernel RID no es positivo

n) Laforma del kernel RID en g{v, 7) es conica en tiempo y frecuencia asegurando el soporte
~ ¢n ambos dominios.

En estricto sentido esta distribucidén viola las propiedades de soporte en tiempo y frecuencia. Sin
embargo eslo po tiene implicaciones pricticas relevantes, ya que se puede aplicar una ventana
cuando la forma g(u, 7 del kernel exponencial se convolucione con la autocorreiacion local antes
de aplicar la FT con respecto & 7para obtencr la forma ED definitiva, [WILS2].

Mucto del trabajo que se ha llevado a cabo en los tdpicos de ventaneo y filtros digitales pueden
aplicarse en el diseiio de kernels RID efectivos. El punto de partida para diseiiar el kernel RID es
considerar que la funcién primitiva A(z) cumpla ciertas caracteristicas, como 1} drea unitaria, es

decir J'h(.f)dt =1, 2) sea simétrica, A(-f) = (1), 3)limitada en tiempo, tal que A(7)=0 para |f| > ¥4,
3) H(f) la funcién de transferencia sea un filtro pasa bajos, entonces el kernel estard definido por:
g(u,g = H{ut) = H{vt = §{ g(uv, 1) }y que satisface los requisitos de RID.

Limitaciones de la RID

1. Prescnta cnergia negativa, aunque lo hace en menor proporcidn a la WVD.,

2. No climina por completo los iérminos cruzados, ya que no siempre caen fuera del plano
u,7. Si se elige T para conseguir este propésito se puede correr el riesgo de climinar
algunas propicdades como los marginales.

3. Sefiales como los chirp, no son bien mancjadas por la RID, por ejemplo si la funcién de
ambigiiedad del chirp cae en la diagonal de 35°, entonces no intersectara con cl kernel
RID g(v, 7.

En la siguiente seccién se muestran algunas comparaciones, utilizando sedales sintéticas y
electroencefalograficas, entre las diferenics representaciones tiempo frecuencia discutidas en este
capilulo indicando sus ventajas y desventajas, cspecialmente en la representacion de las sefiales
clectroencefalogrificas con espigas epilépticas.
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4.3 Evaluacion, Comparacién y Aplicaciones de las Distribuciones Tiempo-Frecuencia

En esta seccion se presenlan algunas resulfados al aplicar varias técnicas tiempo frecuencia
paramétricas, el modelo auloregresivo y el filtro adaptivo de Kalman y no paramétricas como el
espectrograma de Fourier, Ja distribucién Wigner-Ville, la representacién Choi-Williams la
distribucién de reduccion de interferencias y el escalograma, con el fin de evaluar ¢l desempeno
de las mismas tanlo en simulaciones sintélicas coemo en sefales reales bioldgicas.

4.3.1 Senales Sintéticas

La simulaciones que se utilizan en esta scccién comprenden senales bien definidas y
caracierizadas como son, las seiiales senoidales con frecuencias y duraciones claramente

determinadas. Chirps lineales y cuadrdticos asi como cruzados. Sefiales con contenido
frecuencial concentrade en un periodo de tiempo establecido.

4.3.1.1 Iniciamos nuestra comparacion entre el esprectrograma y la distribucién Wigner-Ville de
una sefial senoidal monocomponente, como se observa en la figura 4.3.1.

1A) T T T T T T I
Tk i : : a :
= | ’ z ; s é s
= oRHRH [ itk i : j f E
= : ] : : H
= i : é ! i
A Ly ; i i ; ;

0 ‘001 002 003 004 005 DOB 007 G.O8

0 o . Teeatal

FrecuznciaiHz)

Frecuencia(Hz)

0 0.01 G.02 0.3 0.04 0.05 0.06 0.0v
Tiempo(sed)

Figura 4.3.1. A) Senales de 600 1800Hz con pausa isoclécirica de 38ms, B)Espectrograma, C) WVD .
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En la figura 4.3.1 se puede apreciar la diferencia en resolucién entre ¢l espectrograma y la
distribucién  Wigner-Ville. En 4.3.1A se muestra una sciial rcal monocomponenie cuyas
caracteristicas son: frecuencia conslante de f = 600Hz duranie 16ms una pausa isoelécirica con
duracién de 38ms y por tltimo una senoidal con frecuencia de f =7800H:z . En la figura 4.3.1C sc
aprecia como la WVD tiene mejor resolucion a los componentes de frecuencia, sin embargo
como ya se habia indicado esta distribucién muestra en el plano t{ y a la mitad de Ias frecuencias
de los autotérminos los componentes debido a los términos cruzados o interferencias
C,C Wt a)+C,C/ Wt @), en este caso en ¢l intervalo (.03 - 0.035seg. Por otra lado en la
figura 4.3.1B se vc como el especirograma ofrece resolucion frecuencial menor a la- WVD
aunque su ventaja es que no presenta términos cruzados. Los resuftados se obtuvieron aplicande
una ventana Hamming de longitud de 32 puntos y un traslape de 16puntos.

Otra apreciacién importante es que el espectrograma siempre permanece constante, mientras que
el espectro de la WVD crece hasta llegar a un miximo en donde permanece constante. Otra
diferencia es que, como se menciono en al seccion 4.2.2 se utiliza la sefal analitica para calcular
la WVD y con ¢llo mejorar su desempeiio al eliminar la necesidad de doblar el nimero de punto
a procesar y asi evitar el problema de aliasing como ocurre con ¢l espectrograma.

La siguiente simulacidn, figura 4.3.2A, es con un par de sumas de senoidales, el primer par con
las frecuencias f=5Hz y f=10Hz y el otro par con las frecuencias f=16Hz y f=26Hz, ambos con la
misma duracién de 1s. '

SR e

1 1.2
Tiernpo(seg)

Ampiitud

nciaiHz)

Fracy

0B 1

Tiernpolseq)

FrecuenciafHz!

0.2 0.4 0.6 D.e 1 1.2 1.4 1.8
Tiempoiseq)

Figura 4.3.2 A) Sefial cuyo primer tramo esta compuesto por la suma de dos senoidales de 5 y 10Hz, y el segundo
tramo es la suma de 16 y 26Hz, B} Espectrograma, C) Distribucion Wigner-Ville . '

Ahora en la figura 4.3.2B vemos en el espectrograma, el efecto sobre la resolucién en frecuencia
al mantener ¢l misme ancho de la ventana de analisis, longitud 32 puntos con un traslape de 16
puntos. El primer tramo (primer segundo) muestra mejor resolucién y contenido energgtico
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respecto al segundo tramo. Por otro lado, tampoco detecta muy bien cuando existen cambios

bruscos en la schal como se aprecia después del 1% segundo donde el espectrograma no es capaz
de diferenciar ¢l cambio.

En la figura 4.3.2C, s¢ observa que aunque la WVD detecta bien la localizacidn de las sehiales,

cuando la sefial no es monocomponente v tiene frecuencias muy cercanas, las interferencias
“ensucian” el plano tf, no permitiendo una interpretacion clara y confiable.

Otras simulaciones las vemos en las figuras 4,3.3 v 4.3.4 donde se muestran el espectrograma y

la distribucion Wigner-Ville de dos chirps fineales cruzados que van de 100Hz hasta 300Hz y
viceversa.

Espectrograma STFT

o ! - R L LN T
. e b ko kb

o 100 200 300 200 500 BOD oo BOO Soo | onn

Figura 4.3.3. Espectrograma de Fourier de dos Chirps lineales cruzados, (100-300Hz), indicando en la parte
infertor la serial en el dominio del tiempo y a la parte izquicrda el contenido de la frecuencia.

Distribucion YWigner-ille Hz
ik i sl

a 100 2an 3ac AD0 SO0

[Tnin} a0 j=imin) [nn 150630

Figura 4.3.4. Distribucion Wigner-Ville de dos Chirps lineales cruzados, (100-300Hz), indicando en I parte
inferior la sefial en el dominio del tiempo v en la purte izquierda el confenido de frecuencia

Fn las simulaciones dc las figuras 4.3.3 y 4.3.4 se aprecia mayor resolucin y aumento de
interferencias para WVD con respecto al espectrograma.
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4.3.1.2 Comparacion del desempefio de la representacion Choi-Williams.

Si ahora apticamos la distribucién Choi-Williams al chirp lineal cruzado de las figuras 4.3.3 y

4.3.4, variando el valor € en el kernel exponencial g(v,7) =™ '¢

, lendremos los resultados
que se muestran en las figuras 4.3.5 y 4.3.6,

nbucion Choi-wWilliams

2

A e ST
< PRSI S AR

700 50U 200 1000

Figura 4.3.5. Distribucion Choi-Williams de dos Chirps cruzados (100-300Hz), con (=100, indicando en la parte
inferior la sefial en el dominio del tiempo y en la parte izquierda el contenide de frecuencia.

En la figura 4.3.5 vemos que cuando 5=100, como habiamos de esperar, la distribucién Choi-

Williams muestra muchas interferencias porque el vator del kernel exponencial g(v,7)=¢™" e
tiende a la unidad y por lo tanto se acerca a la WVD.

Bigtribucion Choi-*Williams
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Figura 4.3.6. Distribucion Choi-Witliams de dos Chirps lineales cruzados (100-300Hz), con {=1, indicando en fa
purte inferior la sehal en el dominiv del tiempo v en la parte izquierda el contenido de frecuencia
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Coonforme € se reduce el tamano de los términos cruzados disminuyc para valores fan pequefos
como T=1y £=0.1, como se obscrva en la figura 4.3.6. Las pequefias “protuberancias™ enire los
auto términos podrian parcialmente ser debidos a sumas de las “colas” de los propios auto-
términos. Por otro lado, al disminuir £ el ancho de 1os auto-términos se esparce y la resolucidn se
empobrece , sin cmbargo, parece ser que es muy leve la pérdida de resolucion.

Estos experimentos muestran claramentc la efectividad del kernel exponencial ED para el
andlisis de sefiales multicomponentes. El kernel exponencial controla el efecto de los términos
cruzados mientras que preserva una relativa resolucion aguda de los auto-términos. Ademas con
el conlrol del pardmetro T, es posible ajustar la resolucién de los auto-términos y los efectos de
los términos cruzados de acuerdo a las caracteristicas de la senal a analizar,

Antes de comparar las cuatro representaciones tiempo frecuencia conternpladas en este trabajo,
vamos a mostrar en las figuras 43.7 y 4.3.8 dos ejemplos que consideran las Distribuciones
Choi-Williams y la Reduccién de Interferencias utilizando en esta Gltima la ventana Hamming
como filire pasa bajas, para dos chirp con un rango de frecuencia de 100Hz a 300Hz y viceversa
tanto lingal, primer caso, como cuadritico para el segundo caso.

A)

i

(T T A

B Il 1111

o 100 =00 300 400 &S00 sOo 700 800 Soo 1000

8]

Figura 4.3.7. A)Sedal Chirp lineal cruzado, BICWD utilizando C=1, CIRID con ventana de andlisis Hamming.
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Figura 4.3.8. A)Sefial Chirp cuadrdtico cruzado , BJICWD utilizando =1, C)RID con ventana de andlisis
Hamming

4.3.1.3 Nuestra siguicnte comparacion incluye las cuatro distribuciones tiempo {recuencia
consideradas en este frabajo: el espectrograma, las representaciones Wigner-Ville, Choi-
Williams y la Representacion Reduccidn de Interferencias. Para investigar el rendimiento
en cada representacidn con respecto a sefiales compuestas mulficomponentes se

gencraron  tres  sefales  sintéticas, 1° el chirp  lineal dado

por

F(0=3Cos(27(n/8)*(n/256))+3Cos(2m((512-1}/8+30)*(n/236)), conliene dos frecuencia
Ia primera se incrementa respeclo al tiempo y [a frecuencia  del otro componente se
decrementa con el ticmpo, esta sefial se muestra en la figura 4.3.9A, La siguiente sefial
también es un chirp lineal fi(t}=3Cos(27(n/3)*(n/254))+3Co0s(272(n/8)*(n/254)) con dos
frecuencias que s incrementan respecto al tiempo, pero a razén de cambio diferente
como sc observa en la figura 4.3.10A. Y por tltimo en la figura 4.3.11A se muestra la

funcién  fi()=3p(r)Cos(2m(20n/256)) +3p(n)Cos(21(50n/256)) cuya amplitud

esta

controlada por la ventana hiperbolica pin)=1-1/100(n-128)" originando una sefial con

una oscilacién concentrada.

Para cada una de las senales generadas por fi{1} , (1) v fi(1) se calcula el especirograma, la WVD,

la CWD y la RID como obscrvamos en las figuras 4.3.9, 43,10 y 4.3.11.
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Figura 4.3.9. A) Chirp f,(1)=3Cos(2:(r/8)* (n/256))+3Cos(2 (51 2-n){8+30)*(n/256)) con dos frecuencias, lu

frecuencia de un componente s¢ incrementa con el tiempo y la frecuencia del otro componcente se decrementa con ef

tiempo, BIEspectrograma con veatang Hamming traslapada, CYWD, DJED, E)RID utilizando {=1
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Figura 4.3.10. A) Chirp f{1)=3Cos{2mn/3)*{n/254)) +3Cos(.?:r(n/8)*(n/254)) tiene dos frecuencias lus cuales se

incrementan respecio al tiempuo, pero a razin de cambio diferente, B)Espectrograma con ventana Hamming

traslapada, CYWD, D)ED, E}RID wiilizando t=1.
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Figura 4.3.11. A) Serial concentrada f{0)=3p(n)Cos{2 ™ 20r/256)}+3p(n)Cos(2a(50n/256)} cuya amplitud estd
controlada por la ventana hiperbolica p(n)=1-1/100{n-128) y tienen dos grupos de componentes de frecuencias,
B)Especirograma con ventana Hamming truslapada, CyWD, D)ED, E)RID utilizando C=1.

Los incisos D) de cada figura 4.3.9, 4.3.10, y 4.3.11 muestran la ED de las senales sintéticas f,(¢),
F:(8), fit) respectivamente. Comparando 4.3.90 con 4.3.70D se notan los (érminos cruzados son
menores para 4.3.90. Esto es, porque conforme la razén de diferencia entre las dos frecuencias,
@; y w,, lega a ser mayor la magnitud de las inlerferencias aumenia y viceversa, También en
4.3.11D se muestra como la energia se concentra alrededor dc los aute-términos. Comparando
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estas grificas con sus versiones respectivas de la WVD sc puede observar claramente, como
habia de esperarse, la presencia de las interferencias 4.3.9C, 4.3.10C, y 4.3.11C respectivamente.

4.3.1.4 Por gltimo se comparan los espectrogramas paramétricos entre ¢l modelo autorregresivo
y ¢l filtro Kalman.

En las figuras 4.3.72, y 4.3.13 se muestran, de dos chirps lincales cruzados de 100 2 300Hz, los
espectrogramas paramétricos utilizando del modelo AR, con orden 3 y fongitud de andlisis de 63
puntos, y ¢l filtro adaptable de Kalman de orden 3, ganancia 0.9 y traslape 1.

Espectrograma Paramétrico AR ) He

ook

A A A

N
450

A

Figura 4.3.12. Espectrograma Paraméirice AR de dos Chirps cruzados (100-300Hz) de orden 3.

Es muy evidente en la figura 4.3.12 que la resolucion tiempo-[recuencia obtenida mediante el
modele autorregresivo es muy similar, a la representacion que ofrece el espectrograma de
Fourier, figura 4.3.3, con ¢l mismo ancho de la ventana de andlisis. Aunque upa de las
diferencias es el tiempo de célculo, el espectrograma requiere #ventanas*(N log, N} ¥ ¢l MAR
requiere #ventanas*O(p")* (N log, N), si N es potencia de dos y p es el orden del modelo AR.

De la misma manera como en ¢l caso no paramétrico, existen lécnicas paramétricas que ofrecen
mejor resolucion como lo vemos en la figura 4.3.13 donde se ilustra un espectrograma
paraméirico aplicando el filtro adaptabie de Kalman.
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\ Espectrograma Paramétrico Kalman

- illfﬂfﬂHHM'H'H‘I‘IWHHWM"‘WWW"'“"l“"FFW'W‘WHWI{HWHWMH'HI‘HITWTEII
[HIIN

-L[l 100 200 30D 4007 SO B00 oo Fz] BN J=Tals] 1000

Figura 4.3.13. Espectrograma Paramétrico Kulman, ganancia 0.9, a dos Chirps cruzados (100-300Hz}.

Se nota claramente en la figura 4.3.13 que el espectrograma de Kalman define mejor los
componentes frecuenciales que el espectrograma AR. La solucién la lleva a cabo cuando mucho
en la décima iteracion. Sin embargo para conseguir esta resolucion el método Kalman requiere
para cada muesira calcular los pardmetros, asi que se requieren N*O(8p)* (N log, N) operaciones
para N potencia de dos y p el orden del medelo AR.

4.3.2 Senales Electroencefalograficas

En la seccién anterior se han comparado los resultados al utilizar las diferentes (écnicas tiempo-
[recuencia esiudiadas en este trabajo. En csta seccion aplicaremos el mismeo criterio pero para
senales biologicas reales.

Como ya hemos mencionado con anterioridad, cxisten estados conductuales en el cerebro, como
la reactividad del ritmo alfa, donde el EEG puede considerarsc casi-estactonario en ciertos
intervalos de tiempo. En las figuras 4.3.14, 4.3.15, 4.3.16, y 4.3,17 se muestran como en la
seccién  anterior, las  diferentes  representaciones  tiempo-frecuencis  de  registros
electroencefatogréficos de sujetos sanos durante la reactividad del ritmo alfa. En el lado
izquierdo de cada una estas figuras, se presenta la densidad espectral de polencia donde se
muesira la predominancia de la frecuencia de 10Hz cn este lipo de estados funcionales.
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Figura 4.3.14. Espectrograma de Fourier de la Sefal EEG durante reactividad al ritmo alfe

En la figura 4.3.14 se muestra Ia pobre resolucién tiempo-[recuencia que ofrece el espectrograma
de Fourier, con una ventana de longitud de 32 puntos y traslape de 30 puntos. Sin embargo siguc
muy bien las variaciones de la frecuencia en el tiempo, pero no es capaz de discriminar cuando se
tienen cambios rapidos como o vemos alrededor del punto 100.

En la figura 4.3.15 se muestra ia representacién de la misma sefial EEG mediante la aplicacion
del modelo AR con ventanas de analisis con una longitud de 32 puntos y orden 16.
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Figura 4.3.15. Espectrograma Paraméirico AR. orden 16, de lu Sefial EEG durante reactividad al ritino elfa

Vemos que el cspectrograma paramétrico obtenido a partir del modelo autorregresivo, orden 16,
define mas precisamente la seial EEG a comparacion con el espectrograma de Fourier, sin
embargo también muestra muchos mds componentes, que no son de la sefial original.
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Figura 4.3.16. Especirograma Paramétrico Kalman de la Sefial EEG durante reactividad af ritmo alfa.

En la figura 4.3.16 se ilustra la distribucién tiempo-frecuencia, cuando se utiliza cl filtro kalman
con ung ganancia de 0.78 y un traslape de punto apunto. Es posible apreciar la alta resolucion de
frecuencia, sin embargo el inconveniente que presenta esta técnica es su alto consumo de tiempo
de procesamiento.

En la préxima figura 4.3.17, se observa la distribucion Wigner-Ville de la misma senial EEG de
los casos anteriores. Nuevamente como lo visto en las senales sintéiicas de la secciom anterior, la
WVD muestra buena resolucion de frecuencia aunque no sigue con alta precision en el tiempo a
la senal. En esta figura 4.3.17 se muestra muy claramente su bajo soporte en tiempo de esta
distribucidn para sefiales estacionarias s61o en intervalos cortos.
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Figura 4.3.17. Distribucion Wigner-Ville de lu Senal EEG durante reactividad al ritmo alfa

Por el contrario al caso anterior, en la figura 4.3.18, se ve que la distribucién Choi-Williams de la
sefal EEG con £=0.1, sigue muy cercanamente los componentes y los muesira con alta
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resolucion. Sin embargo, como sucede con el espectrograma paramétrico del filtro de Kalman, la
CWD requiere un alto tiempo de procesamiento. ' '
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Figura 4.3.18. Distribucion Choi-Williams de la Sefial EEG durante reactividad af ritmo alfa

Por dltimo en csia seccidn, vamos a presentar otros €asos tipicos de sefial electroencefalogréfica
que se presentan ocasionados por la administracion de firmacos como sucede durante la
induccién anestésica.

En este tipo de sefiales cuyo contentdo de frecuencia cambia bruscamente, ¢s mas evidente la
diferencia de definicién para resolver los componentes de frecuencia de cada una de las
distribuciones ticmpo-frecuencia. Como por ejemplo, en las figuras 4.3.15 y 4.3.19 se observa la
baja resolucidn del espectrograma de Fourier aunque sigue muy claramente la seiial, por supuesto
podemos remarcar como 'sé puede observar en el lado izquierdo de esta figura como la densidad
espectral de potencia, solo muestra el contenido pere no podemos determinar la aparicion de los
eventos como se observan en ia parle inferior de la misma figura.

A difcrencia de lo que sucedié con las sefiales sintéticas o el ritmo alfa, en el caso de la [igura
6.3.20 de! espectrograma paraméirico con el modelo autorregresivo, orden 16, longitud de la
ventana 32, no nos permitid definir los componentes ni en liempo ni en frecuencia como lo
apreciamos, en la figara 4.3.19, es decir no fue posible encontrar ¢l orden v longitud de andlisis
adecuados para determinar la no-estacionariedad del EEG en este estado.

Sin embargo, como ya se ha diche, para mejorar la apreciacion de la evolucion de los eventos es
necesario aplicar las otras distribuciones tiempo-frecuencia ya vistas en este capitulo. En las
figura 4321, 43.22, y 4.3.23 podemos nuevamente apreciar las representaciones Kalman,
Wigner-Ville y Choi-Williams como en los casos anieriores.
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Figura 4.3.19. Espectrograma de SeAal EEG durante induccion anestésica.
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Figura 4.3.20. Especirograma Paramétrico AR, de Seral EEG durante induccion anesiésica.

Como habia de esperarse, cl espectrograma paramétrico, figura 4.3.21, mediante cl filiro de
Kalman de orden 16, si nos sigue la evolucion en el tiempo y en frecuencia como en los casos ya
vistos, sin embargo como ya se¢ esperaba la WVD tiene alla resolucidn pero muestra muchas
interferencias que dificultan la interpretacidn en el plano tf, ver figura 4.3.22.
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Figura 4.3.21. Espectrograma Paramétrico Kalman de lo Seial EEG durante induccion anestésica.
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Figura 4.3.22. Distribucion Wigner-Ville de la Seiial EEG durante induccién anestésica.

Por Gltimo mostramos en Ta figura 4.3.23, 1a distribucién Choi-Williams de la sefal EEG, con un
U=0.1. Nuevamente esta representacion ofrece los mejores resultados ya que muestra la variacidén
espectral en el tiempo dando buena resolucidn en tiempo y frecuencia.
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Distribuecion Choi-Williams
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Figura 4.3.23. Distribucion Choi-Williams de la Seanl EEG durante induccion anestésica.

Por dltimo, frataremos en el siguiente capitulo oira representacion tiempe frecuencia lineal
basada en la Transformada wavelet, método basado en el procesamiento de la seiial a través de
ventanas de andlisis variables, con el propdsito de extraer informacion de la sefial de interés, a lo
largo del tiempo a diferentes escalas, como si se tratard de un microscopio matemdtico que
permite ver diferentes partes de fa sefial con sélo ajustar ¢l foco.
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CAPITULO 5. ANALISIS MULTI-RESOLUCION




Aunque fa idea de analizar una seial a diferentes escalas o resoluciones ha existido desde hace un
siglo, el analisis multi-resolucion se ha consolidado recientermente con los trabajos de los
geofisicos Jean Morlet y Grossman quienes propusieron un método, usando la transformada
wavelet, para modelar el proceso de las ondas sonoras que vigjar: a través de la corteza terrestre,
[AKA95]. Posteriormente, ¢l matemdtico Yves Meyer establecid que esta técnica era parte del
campo del anilisis armdnico y planteé una serie de wavelets mds cficientes para modelar
fendmenos complejos. A este campo se unieron Stephane Mallat ¢ Ingrid Daubechies, quienes
han aportado con sus investigaciones al mejoramiento de este método de andlisis.

5.1 Transformada Wavelet

La transformada waveler (TW) plantea ulilizar funciones base, llamadas “wavelets”, de longitud
finita y diferentes de cero sobre un periodo corto, especialmente para el anélisis de sedales no
periddicas, no estacionarias, con transitorios significaiivos contenidos en la sefial a analizar,
como una alternativa para evitar los inconvenientes de la teoria de Fourier o de otras técnicas
tiempo-frecuencia. Este método estd basade en el procesamiento de la sefial con ventanas de
andlisis variable; siendo de corta duracion para las altas frecuencias y larga duracién para las
bajas frecuencias. Se puede interpretar este método tiempo-escala como un microscopio
matemdtico a través del cual se pueden ver dilerentes partes de la sefial ajustando el “foco™ por
medio de la escala

5.1.1 Resolucion en €l Plano Tiempo-Frecuencia:

Comparacién entre la Transformada de Fourier de Tiempo Corte y la Transformada
Wavelet '

Por otro fado, ya se ha senalado que la ¥T establece una relacion biunivoca para una sefal f{t)
entre el dominio del tiempo y el dominio de la frecuencia por medio de Ia funcién exponencial.
Las funciones exponenciales son impulsos en el dominio de la frecuencia, es decir, es posible
localizar la frecuencia exaclamente, sin embargo los efeclos locales se reflejan. sobre grandes
regiones, no permitiendo detectar cambios bruscos en el tiempe, fendémenos tipicos en las sefales
no estacionarias, [COH8Y].

Una de las propuestas, para localizar el componente frecuencial como lo hemos visto es la
Transformada de Fourier de Tiempo Corio usando bases ortonormales exponenciales locales
mediante la aplicacion de! producto interno entre la funcidn ventana A(z) y la sefial f{t), asi que la
ecuacion 5.3.3.1 se puede expresar de manera general como:

Prer(w,7) = < h(t - De'™, fity > © ... B

La ecuacién 5.1.1 nos indica que cada funcién utilizada en la expansién tiene la misma resolucidn
tiempo-frecuencia y solo difiere en su localizacion temporal en el plano tf. Asi que la STFT
discreta se represenia en un enrejado rectangular (r 17, ma,), que siempre utiliza la misma funcién
envolvente Aff) (con el mismo ancho y oscilaciones) y traslacién temporal dando como resultado
un muestreo (resolucion) en el plano tiempo-frecuencia constante rectangular.
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Cuando se calcula la expansion lincal de una scfial, de la forma anteriormente descrita, un punto
importante a considerar s la resolucion tiempo-frecuencia que resultard con la funcidn bhase
utilizada. As{ que la resolucién estard determinada por la extensidén de la funcidn respecto al
ticmpo y a la frecuencia, [VET96].

Con la STFT es posible llevar a cabo localizacidn en frecuencia y en tiempo, sin embargo, esta
dltima no es muy buena porque las- funciones base son senoidales “rectangularmente
ventancadas” y por lo tanto discontinuas, su transformada de Fourier decae a sélo l/w, es decir,
la expansion converge lentamente a la funcion. En otras palabras, si se desea aproximar una sefal
mediante series truncadas, la calidad de la aproximacién dependera de la seleccion de la duracién
de la ventana. La convergencia a los puntos de discontinuidad es pobre debido al fendmeno de
Gibbs. Ademas, el corrimiento de la sefial podria conducir @ una transformada completamente
diferente por lo que se pierde la invarianza en el tiempo.

5.1.2 Efectos de Desplazamiento, Modulacién y Escalamiento entre las funciones
exponenciales y las funciones wavelet.

Por otro lado, es posible definir los intervalos I, e L, , llamados “regidn-tf” como se muestra cn la
figura 5.1.2, los cuales contienen el 90% de la energia en tiempo-frecuencia y considerar algunas
operaciones elementales de la funcidn base exponencial y sus efectos scbre la regién-tf,
encontramos que, [VET96]:

1) Desplazamientos ren tiempo originan corrimientos de la region-tf por r
2) Modulacién por ¢’*’ desplazard la region-tf por @, en el eje de la frecuencia

w
A

e

\ A

Figura 5.1.1 Efectos del desplazamiento ©y modulacidn e en el pluno tiempo-frecuencia

3) Cambios de Escala, a representa la dilatacion, en la funcidn base ocasionaran modificaciones
en los intervalos de tiempo I, y frecuencia 1, por (1/a)l, y al, respectivamente, como
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resultado dec la propicdad de cscala de la FT: Cambio de Escala en el dominio de tiempo
causard la inversidn en la escala de frecucncia

Esto quiere decir que tanto la forma como la localizacién de la region-tf han sufrido
modificaciones, aunque la superficie si se conserve, como se observa en la figura 5.1.2.
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Figura 5.1.2 Efecios del escalumiento en el plano tiempo-frecucncia

La escala nos lleva al hecho de que la resofucién en tiempo v la resolucién en frecuencia manejan
un compromiso mutuo y excluyente. En ofras palabras, andlisis temporal preciso-puntuat {7 muy

pequenia en funcién del tiempo de muestreo) y andlisis frecuencial preciso-puntual no pueden
llevarse a cabo simultdneamente, [ VETY6].

La TW actda como un microscopio sobre todo ef dominio de la sefial f{z). El cilculo waveler se
basa en dos ecuaciones fundamentales: 1) La funcién escala (1), también llamada “ecuacién
bisica de dilatacién” o “recursion fundamental” @) = 2o @(2e-k), v 2) La funcién base w(1),
w(t)= 2i-1%)aw. 1 4(2t+k), donde a, son los coeficientes wavelers. Fl conjunto de funciones base
formado por y(t) y ¢(#), escaladas v trasladadas, constituyen “el sistema waveler”. Este sistema
enfoca fendmenos de tiempo corto cuando la escala es pequeia y permite una percepeién global
cuando la escala tiende a mayor valor. Con lo cual podemos enconirar que la transformada
wavelel nos permite “acercamienio” de los fenémenos de corta-duracién, como los transitorios
en la sefales (singularidades). La propiedad de escalamiento de las funciones base usadas en la
TW va cambiande los anchos temporales en relacidn a la frecuencia de la funcién base, lo que
conduce a un muestreo hiperbélico, [VET96].

5.2 Teoria Wavelet

Como 1a frecucncia de una sefial es inversamente proporcional a la longitud de su ciclo, entonces
el intervalo de tiempo de andlisis debe ser una ventana tiempo-frecuencia variable que
automdticamente se estreche a altas frecuencias y se expanda a bajas frecuencias, propiedad que
posee la transtormada wavelet. Es decir, 1a funcion waveler base v su translormada de Fourier
deben decaer respecto al tiempo 'y a la frecuencia respectivamente, lo suficientemente ripido
como para que se pucdan utilizarse como funciones ventana.
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De lo anterior se puede decir que, una waveler debe ser una onda de duracidn limitada en tiempo,
frecuencia y valor promedio igual a cero, es decir, que lenga la propicdad de Soporte Compacto
{anlo cn tiempo como en frecucncia; con una conducta similar a un filtro pasa-banda, y tienda a
ser itregular y asimétrica. El sistema waveler puede tener o no soporte compacto, sin embargo cs
indispcnsable para oblener resultados dptimos de una aplicacién en particular, como es el caso
del andlisis de transitorios epilépticos en el EEG donde es necesario el soporte compacto en
ambos dominios, [CHU92].

Hay diferentes tipos de familias wavelets cuyas caracteristicas varian de acuerdo a los siguientes
criterios :
1. El soporte de tas funciones ¢y  : cuantifica las localizaciones tanto en tiempo come cn
frecuencia y sc basa en la velocidad de convergencia desde el infinito a cero de esas
funciones cuando el tiempo o la frecuencia va al infinito.

2. Lasimetria, ia cual es util para evitar defasamiento cn el procesamiento de imigenes

3. La regularidad, la cual es til para obtener caracteristicas deseables como suavizar la
reconstruccion de sefiales o imégenes

4. La existencia de 1a funcidn escala ¢ y el andlisis ortogonal o bicrtogonal, propiedades que
permiten algoritmo rapido y codigo que ahorra espacio.

5. La familia biortogonal, tiene la propiedad de fase lineal, necesaria para la reconstruccién

de senales

Varias estructuras matemdticas se han empleado para crear los sistemas wavelet, cnire las que
podemos mencionar las spline ciibicas, las exponenciales complejas v la construccion de espacio
de pardmetros. La estructura de la descomposicidn a partir de un sistema waveles se debe poder

expresar como una suma directa de espacios vectoriales Wi en L*(R) como sigue, [CHU9Z):

LRy = gwj =AW W, W, 4. ... 5241
yA

donde W; es el subespacio generado por <y, ke >.

Cada f(1) € L*(R) tendrd una descomposicién tinica, como se indica en la expresion 5.1.3
)=+ v (O + wp(th+ya () + ... donde w; E W, ... 522
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5.2.1 Transformada Continua Wavelet

La Transformada Continua Waveler (CWT) esti definida, [DAU92], como el producto interno

entre la sehal f{t) y versiones desplazadas v escaladas de uma funcién base (1) € LAR)
denominada la wavelet madre,

CWT{escala, posicion) = < f{t); !//(mm', posiciany (1) = ... 5244

de la expresién anterior se puede decir que la CWT es la convolucion con respecto a la dilatacion

de fa reflexion de la funcidn ¥4t) que cumplen dos simples operaciones: Dilatacion Binaria y
Traslacidn de 1a Integral de convolucion

Si se elige a=escala y b=posicién, donde a & R™ y b < R, entonces la funcion (1) sc
define con la siguiente expresion:
Wit} = EW b ... 5212
"\ e

donde todas las (¢} son la misma funcién w(f) trasladada y comprimida o expandida,
[DAU92]. Entonces la CWT para una senal f{t), se define de Ia siguiente manera:

CWT, (a,b) = ‘/% f ftw, ,(0dt ... 5213

Donde la funcién base wavelet yA(t) es un filto pasa-banda, es importante remarcar que el
“escalamiento” es una operacion fundamental cn el andlisis wavelet, asi valores grandes de a
{a>>1) corresponden funciones base grandes y en consecuencia escala ¢ pequefia (O<a<l)
conduce a funciones base estrechas, que corresponde a alta frecuencia.

Por dltimo el andlisis wavelet tiene la importante propiedad de recuperar la sefial f{z) , una vez
descompuesta, a partir de 1a expresion de reconstruccion llamada Resolucion de Identidad: Dada

una CWTi(a,b) de una funcion f{r) € LY(R), [CHU92]:

. S 1
f)= affCWT, {(a.by,, (z)a—zda db ... 5214

—g—m

donde C, estard definida por la condicién de admisibilidad, ecuacién 5.2.2.1, en la siguiente
seccion.

En esencia la transformada wavelet lleva a cabe un anélisis de correlacion tal que su salida serd
mdxima cuando la sefial de entrada coincida con 1a funcidn wavelet empleada, [UNS96].

99



5.2.2 Condicion de Admisibilidad

Para que una funcién y(f) pueda ser considerada una funcién base waveles debe en primer lugar
satisfacer la condicién de admisibilidad, [CHU92] que establece:
‘-P @
f ( )l < 00 ) ... 5221
o

donde W(w) es la transformada de Fourier de y2). Esta condicién se cumple sélo si el promedio

o

de yA1) es cero, es decir f w{t)dt =0 y el espectro en el origen cs cero, es decir W(0)=0.

Las condiciones anteriores representan las caracteristicas de soporte compacto de la funcidn
wavelet, es decir, son senales bien localizadas en tiempo y frecuencia y su espectro representa un
filtro pasa-banda, como se observar en la figura 5.2.1

a) Funcion Wavelet yqt) b) Transformada de Fourier W{w)
wit) Ri%

. A
| VAN
( 1/
\ \) . s \‘\.\

Figura 5.2.1 Grifica que representa el soporte compacio en a) el tiempo y en b) la frecuencia.

Correspondencia Escalas - Frecuencia

El parametro de escala @ y la frecuencia @ se encuentran relacionados por una correspondencia
inversa, esto se debe a que funciones base extendidas muestrean a grandes pasos {analisis de las
bajas frecucncias) y funciones base estrechas permiten muestrear mas frecuentemente (analisis de
alta frecuencia), cambiando el plano tiempo-frecuencia de muestreo constante rectangular de la
STFT por un muestreo hiperbélico. Ademds de la caracteristica anterior, al cambiar el parametro

de traslacién “b” nos permite mover el centro de la localizacién temporal sobre todo el dominio
de la senal f{t).

De lo mencionado arriba vemos que para |a|<<1 la wavelet w,,(t) es una versién altamente
concentrada de a waveler base w(t) con un contenido de frecuencia principalmente en el rango de
alta frecuencia, lado derecho de la figura 5.2.2, Inversamente para Ju|>>1 la wavelet v, ,(1) cs

mucho mas extensa y tiene en su mayor parte contenido de baja frecuencia como se observa en el
lade izquierdo de la figura 5.2.2, [DAU90].
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Figura 5.2.2 Wavelet base tipica y(1} con versiones escaladasy, (1) . En esie caso

P =m0 s e 0]

5.2.3 Propiedades de la Transformada Wavelet

La transformada wavelet conlinua posee algunas propiedades similares a la transformada de
Fourier, entre ellas podemos mencionar [VET97]:

a) Linealidad

CWITA™M{L) + B*g(y|[=A*CWI{f(1)] + B*CWTy[g(1)]
Esta propiedad es una consecuencia de la linealidad del producto interno

.b) Invarianza al desplazamiento en el tiempo

i Si fi) = CWT{a.b)

ii. Entonces fi-5 = CWT{a, b- 1)
c) Preservacidn de la Escala

i si f(t) = CWT{a,b)
ii. Eatonces [ fs) = CWIT (“ b )

s
d) Conservacion de Energia

J‘| F@yd = db

W e

Una generalizacion de la férmula de conservacién de la energia involucra el producio

interno de dos funciones en el dominio del tiempo y en ¢l dominio wavelet, cnionces la
cxpresidn anterior s¢ puede expresar como, [VET97]:

x ™

J'j {Ne g(r}dt=—fJ'CWT (a,b)-CWT (a, b)wvda db

'I’ —r—
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eslo es, el producto interno de las funciones ¢n el dominio del ticmpo es igual al producio
interno de sus transformadas waveler multiplicado por una constanie que considera la
condicién de admisibilidad.

Muestreo Diadico -plano ticmpo-frecuencia

El muestreo diadico en tiempo considera potencias de dos para la escala a, que considera
periodos de 2° por lo que, w,5(1) = ¥, (-2°b). Lo anterior nos conduce a lo siguiente: si
la wavelet esti centrada alrededor de @, entonces ¥, »{w) cstard centrada alrededor de
/2",

La transformada wavelet continua tiene algunas propiedades de localizacién, en particular
localizacion precisa en el tiempo a altas frecuencias (pequena escala dependiendo de la
frecuencia dec muestreo), distinguiéndola significativamente de la transformada de
Fourier,

Localizacion en el Tiempo
Si consideramos un impulso determinado por la delta de Dirac al tempo £,, &t-t,) , la

CWT¢, para un factor de escala a , serd igual a Ia waveler base y(1) escalada y localizada
cen f,: )

—b
CWT, (a,b) =j5w(’°a ]

Localizacion en la Frecuencia

Si se considera que una wavelet y(t) no existe fuera de la region [@mm, W] €0 €l
dominio de Fourier, entonces el soporie de ¥{w), a la escala a considerando muestreo
diadico, estard dado por [@mw/2", @may2”]. Por lo tanto, un componente de frecuencia @,
intervendra en la serie wavelet a la escala @ si se cumple:

min wmilx

@
o FWe =
2 2

Caracterizacion de Regularidades

La transformada wavelet, permite caracterizar la regularidad local de una seiial
observando el declive de los coeficientes de la transformada, debido al hecho de que las
funciones base de alta frecuencia llegan a ser sibitas en el tiempo, lo que permite observar
regularidades en um instante particular, propiedad de acercamiento, y aislar asi
discontinuidades en la funcién. Este comportamiento de la transformada wavelet permite
caracterizar la vecindad de la discontinuidad del resio de la funcidn.

Caracterizacion Simple
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8.2 % * Wavelet Ortogonal b ::E

Fa o ooegias s {es bases en un espacio de Hilbert, la base ortogonal juega un

iy iy e oscdales, JOHIY 0y desonmposict b funcion f(z) e oy
) 3

party L funcio: svelel GUIOgoORales o 8 wF BRTaG . o g:f
permife conscguii dna de las propiedades mdas importantes, . - .civid, ¥ Ce.
. distorsion en los datos analizados.

Se define la siguienie condicidn para la base oriogonal wavelet:
Condicion Ortogonal: < lt), Wt > =8 b, JIm EL L. L LEd

Asi que cada f(t) € L(R) se puede escribir como:
f(i) = ch,i{'l”j,k (5)
I ==t

donde C;; son los coeficientes de la serie waveler, v es posible interpretarlos en forma anéloga a
los coeficientes de ia serie de Fourier, es decir,
Cie=<f, ¥ >

Si se elige a A1) sea una wavelet ortogonal, entonces los subespacios W; de LR de la ecuacion

5.2.1 seran ortogonales cuando se cumple:
' < wlt), wilt) > =0, k =l donde: yi(t) e W  wift) e W)

crtonces: We LWy, ko=l

La primera y mas simple base wavelet ortogonal fue la funcién Haar wy(7), permite el corrimiento

en tiempo, “escalamiento” en lugar de la modulacién para obtener la base ortogonal en LR y
ademds de esta propiedad es posible implementarla con la teorja de filtros para lo cual existen
eficientes algoritmos para calcular fos coeficientes waveler.

5.2.3.2 Wavelet Biortogonal

Existen aplicaciones donde es indispensable llevar a cabo andlisis-sintesis de un proceso, las
bases ortogonales con soporte compacto por ser esencialmente asimétricas presentan algunos
inconvenientes, especialmenie en la reconstruccion. Es bien conocido en el campo de filtrade por
bandas que la simetria y la exacta reconstruccién son incompatibles si se utilizan los mismos
filtros FIR tanto para la descomposicién como para la reconstruccién, es por ello que se planted
la familia biortogonal, cuando se requiere 1 implementacién de filtros simétricos, [DAUYZ].

Los filtros simétricos frecuentemente se conocen como filtros de fase lincal, para que pertenezcan
a csta clase la fase de la funcién a(f) = Ea”e”’”’: deberi ser lineal respecto a &, y a, serén los
n
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La familia wavelet biortogonal tiene varias caracteristicas que la hacen muy atil en las
aplicacioncs de sefiales no-cstacionarias, [DAUY2] entre las que podemos mencionar: 1) sélo
involucra la solucion de ecuaciones lineales. 2) es posible mantencr el soporte compacto tanlo ¢n
el andlisis como en la sintesis. 3) Los coeficientes de sus [iltros son racionales diadicos,
caracteristica muy atractiva para la implementacidn de algoritmos rdpidos. La funcién y/t) se
conoce exacta y explicitamente para todo el intervalo.

Por otro lado también se eslablece que para tener un sisterna wavele! biorlogonal (1) = L(R),
como el ya descrito, debe existir una funcién '€ L(R), tal que {¥:} ¥ { ¥ «}scan bases duales

de L7( /). Por lo fanto ¥ es tnica y se conoce como la waveler dual de 1, [CHU92].

La. caracteristica principal de la familiz wavelet biortogonal es que la funcion wavelet v, (1)
utilizada para el andlisis es diferente que para la sintesis w7 (#), [DAU92]. Esta familia de
funciones wavelet y'i(t}, por ser dual de ¢, ,(t), también debe formar una base con funciones
linealmente independientes, asociarse a una estructura multi-resolucién, y por lo tanio debe
satisfacer la propiedad de orlogonalidad <y, (1} , ¥ dt)> = &fm-kf &fn-0].

Si ademds la familia ', {r) es completa cn un espacio L°(R), entonces cualquier funcién f{7) de
e€se espacie puede escribirse como, [VET97]:

FO=SN <, o f>vm®=Y Y <, .f >0, 0 ... 5232

Mmoo

5.2.4 Transformada Discreta Wavelet

Una secuencia discreta ffk] € £5(Z) de una sefial real, puede ser expandida a través de versiones
discretas de funciones wavelet, [SCH93]. Pareceria una contradiccion pero una transformacién
wavelet de una sefial ffkf puede llevarse a cabo en tiempo “continuo”, se llama asi porque fa CWT
implementada, puede operar a todas las escalas y desplazamientos sobre & recorriendo todo el
dominio de la funcién analizada para un anilisis muy detallado es decir, la representacion

CWTfa,b) es altamente redundante, y el grade de redundancia sélo dependerd del sisiema
computacional empleado.

Sin embargo, calcular los coeficicntes wavelers a cada escala a y desplazamiento b en &, legar a
represcntar  un alto costo computacional, dependiendo de la scleccidn de a y b. Gracias a la
caracterislica redundante de la CWTya,h) es posible discretizar los pardmetros de escala a y

posicién & sobre Z* sin perder informacién, obleniéndose asi la versidén discreta de los
coeficientes wavelets, DWTfm, i} la Transformada Discreta wavelef, [VET97).
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La discretizacién de la CWT estd relacionada a la teoria de “frames”. Un conjunto infinito dc
vectores (elementos del Espacio Hilbert-H) distintos de ceros { w,..} serd un frame, si existen
dos escalares positivos A>0 y B<ewo a los que se les denomina las cotas del frame; tal que para
todo vector fE€ H, se cumpla [DAUQZ}

AV = Sl v £ =8l ... 524.

nrn

El frame, [DAU92] es un conjunto completo por lo que la cambinacién lineal de 10s { ¢, 5 un
conjunto denso en todas parles, cslo representa una expansion completa. De la misma forma que
el caso continuo, cualquier funcién ffk] de #5(Z) se puede escribir como una superposicion de
funciones waveler -productos internos de 1a sefial f{&} con y,,- la expansion asi obtenida no se
hace necesariamentie en una base ortonormal, y la funcién base yfnf convendra que se elija de
soporte compacto en tiempo y frecuencia,

5.2.4.1 Discretizacion de los parametros de Escala y Desplazamiento en g (1)

La DWT se obtiene discretizando los pardmetros de dilatacion (escala) @ y de desplazamicnto b.
En primer tugar, consideremos sélo potencias enteras positivas para un pardmetro de dilatacién

fijo ao > 1 tal que se relacione con ¢l pardmetro de escala a de 1a forma, [RIO91}:

a=a,” paramECItya,>1 ... 5242

Si ahora se analiza el conjunto de wavelers que corresponden a diferentes valores de m y sin
considerar ningin desplazamiento es decir b=0, ver en la figura 5.2.2 las contracciones y
expansiones que sufre ta waveler madre. Al sustituir la ecuacion 5.2.4.2 en la expresién 5.2.1.2
vemos que la version discrela estara dada por la expresion:

1
¥ a0ttt} = -,,,v/[ n] ... 5243

0 ]

Ahora analicemos la discretizacidn del parametro de desplazamiento b, si partimos también de
valores cnteros y milltiplos de un valor fijo b, > 0, donde b, se debe elegir tal que w{i —nh,)

cubra todo el eje discreto del tiempo de la sefal ff4/. De lo anterior, vemos que el factor de
desplazamiento dependera del ancho de la wavelet, es decir, del parimetro m, [VETY7]. El ancho

de una funcién wavelef y _ [n]es a,” veces el ancho de la wavelet madre wfaf, como se muestra
uj
en la siguiente expresidn:
An ("Uu[’," ’[|[n]) a(’;iA" (W[”])

enlonces para que I,q/n/ cubra todo el eje de desplazamicnto # a la cscala a= a,", el factor de
desplazamiento se debe clegir en funcién del ancho de la waveler para esa escala, cs decir cn
funcién de a,”, tal que :

b=nb,a," para a.>1,b,>0, mpn, €F ... 5244
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Si parlimos de la definicion de la wavelet continua dada por la ecuacién 5.2.1.2, y sustituimos en
ella-las cxpresiones 5.2.4.2 y 5.2.4.3 para g y b respectivamente, considerando como siempre n ¢l

ticmpo discreto, tencmos que
k_ b m
Vil = w( - ]
a

mn
o 0

v la familia waveler discreta i, of kf quedard definida medianie la expresion siguicnte:
W alK] = a," wlag"k — nb,) ... 5245

Con una adecuada seleccidn de v, a, ¥ b, , ¥, constiluird una base ortonormal para 1@(2). Para
que esio-se cumpla se debe establecer que

* Todas las v, , sean ortonormales
Cualquier funcién ffkj € £XZ*) pueda aproximarse por una combinacion lineal finita
dc las W

5.2.4.2 Resolucion Diddica

Desde el punto de vista de eficiencia computacional es conveniente seleccionar el conjunto de
escalas m y posiciones n basado en potencias de dos, por lo que si se eligen a,=2 y b,=1 en la
ecuacién 5.2.4.5 sc obtienc la transformada wavelet discreta diddica, para la cual es bien
conocido que cxisten bases ortonormales, permite la reconstruccion a partir de los coeficientes
transformados, [VETY97] y disminuye el nimero de operaciones hasta MN donde M son los
niveles de descomposicidn (a=2'; j=1,2,3, ... M) v N el nimero de muestras de la senat ffk/,
[SCH92Z].

En particular se define la familia waveler ortogonal discreta en la resolucién diddica como: una
familia {5} tal que serd una base ortogonal en L7, si cumple con la condicién de
ortogonalidad dada por 5.2.3.1, su escala estard regida por a=2', su traslacidn por b=pAt (At=1, y

p=123,...,K), y estd definida por las ecuaciones para la escala y la wavelet, [DAUY2]:
wpln=2 "yl 'n - p) ... 5246
byulnl=27"9l2 'n—p) ... 5247
donde:

Jj- controla Ia dilatacién o compresién diddica, por 1o que representara a m
p: controla la traslacion diddica en tiempo, por lo que representara a n

En un plano dec reselucidn hiperbdlico o rejilla diddica, el eje de freecuencia se particiona en

bandas de frecuencia (octavas) binarias. La escala @ se divide en una dilatacién binaria 2/ y la
traslacion diddica estard dada por p/2, [COD92).

106



il

En la tabla 5.1, se aprecia la relacién entre Ia escala =27 y la resolucién 1a=1/2 respecto a
diferentes niveles j que implican distintos anchos de la familia wavelet ;. se puede ver que
entre mayor sea la resolucién més pequenos y tinos son los delalles que se pueden detcctar, ¢s
decir, se combina el andlisis local -2 =1 escala pequefa- con ¢l andlisis global —a ~ escala
grande- esto conduce al analisis multi-resolucion.

_Tabla 5.1 Relacién entre Escala y Resolucién

Nivel Escala Ancho Traslacion Resolucion
m=j a=a,” =¥ alt A=Y b= na,"b,=p/2 Va=1/2
0 1 1A r(0,1,2,3,3,56,.) 1
1 2 2A 2p (0,2,3,6,8,10,...) 0.3
Z 4 4A 3p(0,3,8,12,16,..) 0.25
3 8 SA 80 (0,8,16.23,. 0.125

Resumicndo, 1a expansion de una sefial discreta f[k] en #X(Z) a partir de la transformada wavelet
discreta v respecto a una resolucion binaria es decir, con potencias de 2, hasta el nivel 1 se
obtiene por la descomposicion en proyecciones sobre una familia de funciones frame en una
rejilla de muestreo diddica y se.expresa como, [AKA95]:

fIk1= 3 N d [P, k-2 pl+ Yo, [P, (k-2"p] ... 5248

1=l s =4
donde ¢ff{p] son los coeficientes wavelet es decir los detalles de la sefial a la escala 2, mientras
que afp/ represenian los coeficientes de la escdla o la aproximacion de la sefial.

Una de las caracteristicas fundamentales de una expansion tipe wavelet €s que es una seric con
suma doble, una indica el corrimiento en p, y la segunda la escala en j. Otra conclusién muy
importantc de la expresidn 5.2.4.8, es que la expansién representada puede ser implementada por
medio de un algoritmo recursivo ripido denominado, la Transformada Ripida Waveler.

5.2.5 Transformada Rapida Wavelet

Ingrid Daubechies, [DAU92], demosiré que cs posible implementay un algoritmo rdpido para
calcutar el andlisis multi-resolucidn a partir de las wavelet ortonormales con soporte compacto
por medio de una serie de filtros digitales, conduciendo asi a la Transformada Rapida Wavelet.

Por otro lado, en 1988 Mallat produjo un algoritmo para la descomposicién y reconstruccion
wavelet “ripida”, [MALS9]. El algoritmo de Mallat denominado piramidal para la transformada
discreta waveler es de hecho, un esquema cidsico que en el 4rea del procesamiento de sefales se
conoee como un codificador sub-banda de dos canales usando una secuencie de filiros iterativos,

filtros FIR conjugados de cuadratura o filtros espejo de cuadratura (OMF del inglés Quadrature
Mirror Fillers), [VET96]. '
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Sistema Oriogonal Discreto

La expansion ortogonal de la sefial discreta ffk] & #3(Z) en términos de sus funciones escala ¢fn]
y base diddica w; pfn/ se puede expresar como, [COD92]:

k)= Selgikls S St o, k) .. 5281

donde cflf y dfj,p] son los coeficientes de la expansién calculados a partir del producto interno
entre la secuencia ff&/ v las funciones ¢(f) y ,#(t), como lo indican las siguientes expresiones:

dl]=<g,. f >= [ fOd ()t ... 5252
K =dij,pl =<y, . f >= [ f)w; (Ot ' ... 5253

donde la luncién waveler wi4(t) y la funcidn e.scala #(t) deben saiisfacer la condicién ortogonal
<yl wlm] > = -m], < g[I}.¢[m] > = -] — m], respectivamente [CHU92].

La ccuacidn de expansion 5.2.5.1 conduce a un algoritmo recursivo donde los coeficientes cflf y
dfj,p/ describen completa y dnicamenic a la senal original fjk/. Los coelicientes de cxpansion
¢f{] representan ta aproximacién de la sefal original f(z) con una resolucion de un punto por cada
2' muestras de la sefial original y los coeficientes de expansién dfj,p] representan los detalles de
la senal original a difercntes niveles de resolucién, [COD92].

A semejanza del caso continuo, expresion 5.2.5.3, yfk] se representa a partir del producto interno
vy la funcién wavelet base wfk] definida en el tiempo discreto como siguc:

Wk = § <9l FLIL >k ... 5254

p=rd

Las transformadas de la secuencia y/4], segtin sus indices pares e impares, se pueden expresar
respectivamente con las siguientes expresiones:

Y2k =<wymay> = Y 2k + y[2k+1]) k=012,

YI2k41) = < wmr,y > = Y (0[2k] - y[2k+1]) k=0,12,.
donde Y/2k/ representa ¢l promedic de la secuencia discreia micntras que Y[2k+] } caleula la
diferencia enire muestras sucesivas.

Si consideramos dos filitos no-causales hgfn] v hyfnj para representar a Yf2k] v Y{2k+1{
respectivamente, podemos implemeniar las expansiones anteriores usando convolucién y
conducir asi a un banco de filtros digitales de dos—oanaleS'

oln]* ¥n),a = Zhﬂ[Zk -yl = J_y[Zk]+ f 2k +1] ... 5255
hin]* v{n),.. = Zhl[% -yl = 5 y[2k]—% y[2k +1} ... 5256
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podemos ver que cvaluar una convolucion con respecte a los indices pares corresponde a un filtro
seguido por un submuestreo por dos, [VET96].

Donde la expresion 5.2.5.5 representa el promedio o version “burda” de la secuencia discreta yfn]
y la expresién 5.2.5.6 serd la diferencia, o los “detalles” necesarios para representar
completamente a yfn/, los dos subespacios generados por {ya} vy {ya} son ortogonales y la
suma de las dos proyecciones recupera completamente a yfrf. Con esto no se obtienen Jos
mejores filtros pasa-baja y pasa-alta posibles, si se consigue buena localizacién temporal

Y{2k] v Y{2k+1] , que representan y, v y, en la figura 5.2.3, se pueden obtener a partir del banco
de filtros de cuadratura QMF Ag(n} v hi;(n) seguidos por un submuestreo por dos.

Todos los filtros usados en la transformada discreia wavelet estin fntimamente ligados a la
secuencia (@, },-; . Claramente, si ¢ tienc soporte compacto, la secuencia {@,) cs finita ¥ puede
ser visia como un filtro. El filiro W, se llama el filtro escala y debe ser:

1. Filtro de Respuesta al Impulso Finita (FIR)

2. Longitud 2N

N
3. Suma unitaria, E C, =1, donde C, son fos coeficientes del filtro.
mal

Norma [jo| = =
5. Filiro pasa-bajos

En forma similar es posible representar la sintesis o reconstruccion de ta sefal mediante el banco
de filtros QMF, a partir de las senales descompuestas ¥, y y,. Particndo de dos filtros FIR-QOMF
Lofnf y gifn] con respuesta al impulso ignal a la funcién base k], Ia reconstruccién de la senal
$ln] se puede expresar a parlir de los filiros go/n] v g:/n] como sigue:

y{n]=‘Zyﬂ[k]gﬂ{n_2k]+zy,[k]g,[n-2k] ... 5257

La expresion 5.2.5.4, significa que cada muestra de yif&] proporciona una copia de la respuesta al
impulso de g/n/ corrida o desplazada en 2k. Esto puede ser implementado por un sobremuestreo
por 2, insertando un cero entre cada dos muestras de y,f&], seguido por una convolucién con
&ifn/. Enla figura 5.2.4 se esquematiza Ia relacién entre los filtros QMF de andlisis hy(n) v iy(n)
v los de sintesis g.fnf v g:fn]

ANALISIS SINTESIS
H] 24 " 21 Gl ﬂ :
yin] | o Yn]=yinf
Yo
Ho TR -4 Go |4

Figura. 5.2.3. Diagrama del Par de Filtros de Cuadratura para el andlisis v sintesis de una serfial yfnf
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Este algoritmo permite incrementar la velocidad del algoritmo ya que la cantidad de operaciones
en cada iteracién se reduce geométricamente, lleva a cabo solo la mitad de operaciones respecte a
su antecesor. Asi que, para calcular la transformada waveler de una senat de n muestras, sc
requicre sélo Cr ciclos de CPU, donde C es una constantc que depende de la waveler cmpleada.
Si C es pequena (<10} entonces el calculo de la TW requiere casi el mismo esfuerzo como tareas
lan triviales como copiar o reescalar una sefial, El valor de C depende en parte por cuantos
iérminos tiene una wavele! en sus filtros lineales. De lo anterior se ve que el calculo de la TW es
mucho mas rapldo que el cilculo de otras transformadas empleadas en ingenieria que requicren
cantidades como n* CPU ciclos para la TF o 1 log n CPU ciclos si se (rata de la FFT, [CODY2].

Sistema Biortogonal Discreto

Como lo vimos en la seccidn 5.2.3.2, el sistema wavelet biortogonal involucra dos bases {Wna} ¥
{ v Mal que ambas sean duales de L*(/&) y cumplan con la propiedad de ortogonatidad. Por lo
que, para el caso biortogonal discrelo de andlisis y sintesis sc debe considerar un par de funciones

escalas ¢fn] - @ fn] y un par de funciones wavele! yfnj - y'{n]. Entonces en una familia
biortogonal las siguientes relaciones se satisfacen:
Sistema Wavelet Sistemma Wavelet Dual

#ln] = my(2)6(2) #ln]=m'o{z)'() ... 5258
winl=m G (2) wnl=m' (1 () ...5259

donde los pardmelros m, , M, i v m’; representan los filtros FIR-QMF, y corresponden a el par
de bases biortogonales {1}y su dual {y;+}. Estos pardmetros se pueden elegir de tal forma que
sean simétricos y que con ellos se establezcan los limites de las funciones escala y wavelef para el
analisis/sinlesis biortogonal.

De manera similar al caso ortogonal discreto, el andlisis/sintesis biortogonal discreto debe
considerar dos pares de filtros FIR-QMF hg(z)-hy(z) v go(z)-g1(z).

Para una reconstruccion perfecta deben cumplirse las siguientes condiciones, [VERY6}:
8oz) ho(z) + go(-z) ho(-z) = 2
hi(z) = -z %! gof-z)
gifz) = 27 hof-2)

La respuesia al impulso de los filtros de anilisis/sintesis no son solamente una versién de ticmpo-
TeVErsa uno con respecto al olre, como en €l caso ortogonal, sino que dependen de hy(zj ¥ £ofz).

Lo anterior conduce a definir los filtros pasa-bajos iterativos A'(z) y go(z), para el caso
biortogonal tenemos, [VETY7]:

rO(z2) = Hk (27 ... 52510

giz) = Hg{,(z"‘) ... 52511
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¢s necesario que tanto fig(z) COmo ge(2) tengan un ¢ero en z = -1 para que las funciones asociadas.
a cllos converjan, por lo tanto se establcce que :

8oMh (1) = (zgo(n))(Eho (n)) =

lo que conduce a que los filtros se pueden normalizar tal que,

S 5= hy(n)=+2

Una vez establecidas las condiciones que deben cumplir los filtros, ahora se definirdn los
pardmetros myfn}], m,’[n], myfr} y m;fn] en funcion de esos filtros Afkf-hTk] v gfk]-g [k} como
a continuacion se expresa, [VET97] :

Sistema Wavelet Sistema Wavelet Dual
1 ; ‘ 1 ‘ ;
= Y h(k)e™ mo[n] = 7211 (ke ™ ... 52512
P> "=
: 1 ‘ .
n) g(k)e mh[n] = —Z ke ... 52513
mn] Z (k) =738 ®
La transformada de Fouricr de las relaciones 5.2.5.8 v 5.2.5.9, pueden expresarse como sigue:
() = HMQ(r-) (@)= HM'O (=) ... 52514
w(o) =M, @) [Mol2) W@ =Ml s2sas

donde My(w), M o{ow), M{w) y M 1{w) sc definen en funcién de la respuesta en frecuencia de
los filtros de la familia biortogonal a partir de fas definiciones 5.2.5.12 y 5.2.5.13, como sigue:

(o) - 57 M'o(w)=”“(T€;)
oy 816 My 2 ™)

V2 V2

y las relaciones 5.2.5.14 y 5.2.5.15 son las funciones escala y waveler pdl‘d cl anlisis y la sinlesis
del sistema bioriogonal.

En {a siguiente scecidn vemos la aplicacion de las funciones wavelers ortogonales y biortogonales
cn la descomposicion waveled multi-resofucién
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5.3 Descomposicion Multi-Resolucion

La naturaleza de soperte compacto en tiempo y frecucncia, asi como su posibilidad de
escalamicnto y desplazamiento de las funciones base que sc usan en la transformada wavelet han
permitido plantear para cualquicr sefial fz) € L*(IR) una descomposicion multi-resolucion.

El analisis multi-resolucién de una secuencia discreta flkf € #(Z), se origina a parlir dc las
propiedades de la transformada wavelet y consiste de una secuencia de subespacios cerrados V; y
sus complementos en W), que originan la descomposicién completa de la secuencia discreta en un
conjunto jerdrquico de aproximaciones A que representan el contenido de baja frecuencia (PB) y
detalles I) que son el contenido espectrat de alta frecuencia (PA), ocasionando una expansién
redundante piramidal multi-resolucion discreta, conceptualmente estd intimamente relacionada a
sub-bandas y descomposiciones wavelets.

1.3 idea bisica de esta descomposicidn son las aproximaciones sucesivas, una sefial se describe
como una aproximacion burda, obtenida a partir de los subespacios V; (tipicamente pasa-bajas,
versién submuestreada) mds un predicior de error basado en los detalles que se obtienen de los
subespacios W,. El Esquema puede ser iterativo en cada versién “burda” o aproximacion A,
como se esquematiza a continuacion en la figura 5.3.1.

Sefial Driginel §X]
A
PE
Pal g, Di | Proyeccion V,-Wa
PA FB
&2 1 Dz [ | Proyeccion V.-W,
BA FE
Az | Proyeccion Vy-Ws

Fignra 5.3.1. Arbo! Wavelet Multi-resolucion

En 1983 Burt y Adelson, [VER95], establecieron la estructura piramidal, un algoritmo ripido
que se usa para calcular la transformada wavele! v que involucra una serie de operaciones con
filtros lineales en combinacidén con un submuestireo por 2 de 1z salida para construir una senal
desde su resolucidn mas baja ademas de una secuencia de detalles. De hecho una de las primeras
ligas entrc la teoria wavelet y el procesamicnto de seiiales tue cstablecida por Daubechies y
Mallat, [VER95], quienes encontraron que el csquema establecido por Burt y Adelson estaba
relacionado con un anélisis multi-resolucién y que ademds un banco de filtros podia usarse para
¢l calcule de la descompeosicion wavelet y asi aprovechar ef desarrolio en esle campo de los
algoritmos rapidos.



5.3.1 Condiciones

Mallat y Meyer formularon en 1985, [AKA92];, que el andlisis multi-resolucién se puede
implementar mediante un algoritmo eficiente para resolver la DWT basado en filtros digitales,
conocido como codificador sub-banda de dos canales, que utiliza filtros conjugados en cuadratura

o filtros en cuadratura espejo (OMF).

La descomposicién multi-resolucién, [DAU92], estd basada en la existencia y propiedades de una
funcién wavelet yAt} y consiste de una secuencia de subespacios cerrados V; y su complemento

W, que deben cumplir con las siguientes condiciones, [CHU92, DAU92}:

1- Todos los subespacios V, son versiones escaladas de un subespacio central V, que pertenece a

la familia de espacios de Hilbert en L(R)
—V,CV,CV,CV-,CV-, —

v, ] = L(R)

tal que:

ﬂVj = {0}

. =
2- Traslacién invariante de V,
fite VvV, =>ft-n)EV, paratodorn € Z
3.- Invarianza en Escala :
fiy €V, = fi¥ t)EV,paratodoj EZ
4.- Existencia de 1a Base Ortogonal
Existe (1) € V,,, tal que {#t-n), nEL} es una base ortogonal en V.

5.-De 3y 4 se deriva que el conjunto {2”’ #2271 k)}kEZ es una base ortonormal de V.

5.- Existencia del Complemento Ortogonal
a) Para cada j € Z, sc definc W, como el complemento ortogonal de V,en V,,
L(R)= S W, =t W+ Wy + W, 4.,
fEL

=W+ W,
VazV,ow
lal que: W | W, ilj=j

Vy=<@,, kel >
W, =<y, kéZ > _
V, ¥ W, deben ser subespacios cerrados en L{[R) generados por las funciones ¢y w.

. 5314

. 5312

. 5313

. 5314
. 56315

b) La observacidn anterior condujo a una (écnica para construir la wavelet w y su
correspondiente dual v : la existencia y estructura de una funcioén, “la funcién escala” ¢

EV,, tal que {¢,,,nE Z} debe ser una base orlogonal en V,
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En forma global ¢ genera un analisis multi-resolucion (MRA) {V,} de L(R). Como consccuencia
de la propuesta anterior, debe existir también una base wavelet ortogonal {w;,, ik € 7} de L(R)
quc genere los espacios W, j € Z, lal que:

P.f=P f+z TV =v

donde P, es la proyeccion ortogonal sobre V. Esquemdticamente la 51gmemc figura 5.3.2
represenla este concepto:

A
4_ V. _.__>
+——y
ot Vn o
v, | W W, W,
L T 1 T >
/2 w2 ad /2 T

Figura 5.3.2, Division ideal del espectro simétrico V.espacios, donde ¥V, < V_,, y sus subespacios W, contenidos, a
partir de la transformada wavelet discretn usando filtros, {VET95].

Es posible construir la waveler w y su dual y” tal que cumplan ciertas caracteristicas,
especificamente para nuestro caso, de la aplicacién del procesamiento de sefiales:

* Descomposicion del espacio £(R) como una suma ortogonal de [os subespacios W,

* Bases ortogonales de L*([R) generadas por i

* Reconstruccién y descomposicién hnlta como resultado del soporte compacto de wy
* Simetria de wy ¥’

Para una wavelet orlogonal, en et espacio multi-resolucion, se empieza con la funcidn escala ¢ y
la funcién waveled w. Una de las relaciones fundamentales es la relacion “dos-escalas”
(ecuacién de dilatacién) Lg(Lz)= 2 w d{t —n).

HES

" 5.3.2 Banco de Filtros Dos-Canales

De lo anterior vemos que el andlisis multi-resolucién, a partir de la transformada waveler, estd
basado en dos funciones, [AKA95], la primera para obtener los coeficientes que representaran un
filtro pasa-bajo, es la funcidn de Escala o Dilatacion ¢2) que debe satisfacer la condicion:

J‘ @(t)dt =1, y la segunda es la funcion base waveler yft) que representaré los coeficientes de un
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filtro pasa-alioc y debe satisfacer las propiedades ya descritas en la seccion 5.3.1, y las
condiciones: 1) im _,. |w0)|=0, v 2) J'm w{l)dt =0 . Eslas condiciones garantizan que la funcién

‘waveler sea bien localizada y oscile como una “onda”, [BRUY5].

Ambas funciones @(1) v yAt), son prototipo de la wavelet base y cstan relacionadas por las
siguienics expresiones, [AKAYS5, CHU92):
e = G2ty + f(2t-1) ... 5321
wit) = 26 - $2¢-1) ... 5322

Ambas {unciones w(f) y ¢(t), son ecuaciones en diferencia a dos-escalas, que constituyen el
prototipo de una clase de funciones base ortonormales.

Battle y Lemarie, [AKA93] propusieron la transformada waveler spiine ortogonal y
posteriormente fue implementada por Mallat para analizar ¢l contenido de sefiales ¢ imdgenes.

Mallat y Daubechies en 1985, [AKAYS] mostraron que ¢t} vy A1) se pueden expresar en funcién -
de un par de filtros FIR-QMF; hfk/] filtro paso-bajas v gfk/ filtro paso-altos, que cumplan las
condiciones de ortogonalidad o biortogonalidad.

Para ¢l caso ortonormal, las funciones waveler yAt) v escala ¢(r) pueden ser estimadas a partir de
los filtros Afk] v gfkf en resolucion diddica, como sigue, [AKA95]:

Funcién Wavelet  y{n] = Z kg 2n - k] ... 5323

Funcién Escala #ln]= Z gIklg[2n ~ k] .o 5324

La expansi6n de una funcién f7fn} € #(Z) con proyecciones en V, y W,, a través de un banco de
filtros de dos-canales, tiene la propicdad de descomponer la sefial en dos versiones de mds baja
resolucidn respecte a la original. Es decir, como se ilustra en la figura 5.4.1, es posible conformar
la secuencia ffn]=f{k] por componentes a los que se les denomina la aproximacién a la sefial
A, {n] v los componentes llamados detalles o diferencias en informacion D [n], como se
muestra a continuacién para el primer nivel de descomposicién, donde la sefial original £ “fn/ se
expresa en funcién de la aproximacién al nivel cero A, [n]:

O = Agln] = Au[n)+ D [n) ... 5325

los A, []sucesivos tienen versiones de resolucién mas y mis baja respecto a A, [n] conforme
aumenta, derivando un algoritmo recursivo, [AKA95].

La aproximacion de la sefial A [#]al nivel j=1 de proyeccién sobre V,, se estima en términos de

los coeficientes del filtro gfn} que estan asociados con la funcién escala y el submuestreo por 2
de la sefial A, [n], como se indica con la siguiente expresion :
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A, ln]= Za?. [k)pu[n-2'k] : ... 5326

Las sccuencia a_,[k] s puede expresar en término de la convolucién de los coeficientes del filtro
g/k] , asociados con la funcién escala ¢,, [£], con la sehal f{k] = a_,[k] como st indica con la
siguiente expresion, JAKASS]:

a,in] = Z glk - 2'nlA [k] = g[k]* A u]n] ... 5327

Ahora para calcular la proyeccion sobre W, se parte en forma similar al caso anterior, los detalles
D, [#] se estiman en términos de los coeficientes del filtro Afn] que estin asociados con la

funcién escala y el submuestreo por 2 de la sefial A,

[#], como se indica con la siguiente
expresion: '

D,[n]= ng. [k [n - 2"k] ... 53.28

Las secuencia d_,[£] se puede expresar en término de la convolucion de 1os coeficientes del filtro
hik}, asociados con la funcién wavelet ,,[k], con la senal fT& = a,.[k] como se indica con la
siguiente expresion, [AKA95]:

d,[n]= Z hlk = 2n)A, [k} = R[k]* A, [n] ... 5329

Este método es iterativo, es decir, proyecciones sobre V, y W, se pueden obtener cn forma similar
filtrando /' y submuestreando por 2. Este procedimiento se describe en el diagrama 5.3.3.

< Gl 5T el 2D < vinf >
< ¢yof |
win V)T e (o < Yyl >

< ‘F’l’z u)f

it QU Tt @D < vir>
) < bt >

Figura 5.3.3. Descomposicion iterativa basada en bancos de filtros discretos

donde 4[] son los coeficientes wavelet o detalles de la sehal a la escala 2', y o, [£] son los

al

coeficienles escafa o aproximaciones de la sefial a la misma escala 2'.
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Como hemos dicho anteriormente. los coeficientes del filtro 2fk] se consideran un operador
diferencia, es decir un filtro paso alta, mientras que tos coeficientes del filtro gfk/ son un
operador promedio, filtro paso baja.

El procedimiento arriba mencionado es ilerativo hasta j=log,N donde N es la longitud de la
secuencia fjkf, [AKA95]:

A, [n]=A, [n]+ D, [n]= Zdz, [l [n=2"k]+ ¥ a, [nlg, [n-2'k] ... 53210

5.3.3 Polinomio Spline

Un método muy conveniente para implementar tanto la transformada wavelet continua como la
TW diadica es el uso del polinomio spline, [SCH94]. Mencionaremos algunas de las propiedades
de las funciones spline mds destacadas en el Ambito del andlisis dc scfiales:

1) Los polinomios spfine son suaves vy se. definen como sigue: s{x) = gc(k)ﬁ” (x-k),

donde ¢fk) son los coeficientes y Ia funcién spline f' es un polinomio de grado n

2) Tanto las funciones base spline como las wavelet tienen una forma analitica explicila y
simple en los dominios tiempo y frecuencia

3) El polinomio spline es suficicntemente flexible para aproximar viriualmente cualguier
forma wavelet deseada

4) Debido a su forma analitica simple, las spiine son ficiles de manipular

5) Es posible desarrollar algoritmos rapidos

6) En comparacién con otras funciones wavelet como la Haar, Daubechies o la Mexican Hai,
la funcién wavelet spline tiene mas oscilaciones como sc observa en la figura 5.3.4,
caracteristica muy 1til en la localizacién frecuencial.

Funcion Daubechies 2 Funcién Mexican Hat ) Funcién Spline

oz

Figura 5.3.4 Comparacion entre tres tipos de funciones waveles, [SCH94]

7) Hay una infinidad de formas de onda que se pueden usar, con el fin de investigar
‘diferentes evenlos en una sefial.
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8) Los polinomios spline constituyen un framework muy convenienle para realizar muchas
transformaciones en la seflales continuas, como convoluciones y dilataciones,

9) La transformada continua con la técnica spline no dana la extraccion de caracteristicas en
el andlisis o deteccién de determinados eventos.

10) La estructura multi-resolucion de las funciones spline las hace particularmente atractivas.
La razén se debe a que la forma analftica de la spline permite la dilatacion per un factor en

forma natural, representando a las funciones escala ¢ y wavelet y como sc muestra a
continuacion :

#(r) = ff”(x/2) = Eh(k)ﬂ” {(x-k)
w(e) =y(x/2) = ; gk (x - k)

5.4 Wavelet Packets

5.4.1 Deflinicién

El andlisis multi-resolucién, empleando wavelet packets, cs un analisis mas complejo v flexible
para mejorar Ia localizacion tiempo-{recuencia en comparacién con las funciones wavelet, debido
a que tanlo para los detalles como para las aproximaciones se establece una descompaosicion
jerdrquica, como se muestra a continuacion en la figura 5.4.1, [CHU92):

Sefial Original
fit)

Figura 5.4.1. Descomposicion Wavelets.

Para generar la descomposicion multi-resolucién es indispensable la existencia de la funcion #(z)
que genere los espacios V, asi como la funcién waveler y(t) que debe generar los espacios W, . En
particutar, Ja coleccion de funciones ¢t - n), n € 7 forma una base Riez de V,, de aqui se dice
que ¢f1) genera un andlisis multi-resolucién {V,} de L(R). Como ¢ C V, C V,, existe una

secuencia tinica{p, }€ #(Z) que relaciona ¢{z) con las funciones ¢(2z-n} donde la estructura de ¢
estd gobernada por la secuencia “dos-escalas™ {p,}. ‘

TaaCON |
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Mientras la sccuencia dos-escalas {p,} de una funcidn ortogonal # conticne loda la informacién
referenic a las aproximaciones de la descomposicion multi-resolucion, la seeuencia {g,} definida
por

4=(1) Py

caracteriza completamenie su complemento wavelet ortogonal i, es decir los detalles. De agui

que las relaciones dos-escalas de la funcién escala ¢ y su correspondiente funcidn waveler y estan
dadas por :

#e) =2 p H2t-K) ... 5411
yft) = 2 g, w2t - k) ... 5412

De lo anterior vemos que el analisis multi-resolucion al que previamente se ha hecho referencia
en la seccién 5.3, se modifica parz hacer una divisién especial completa del arbol, como se
muestra en la figura 5.4.1; la cual producira una division lineal del espectro similar ala STFT y el
arbol de bandas por octavas llevard a cabo una expansion en series wavelet de dos ctapas. Tal
estructura de drbol se introdujo como una familia de funciones base ortogonal conocidas como
wavelet packets, [BRU95]. El potencial de las wavelet packets radica en su capacidad de ofrecer
una amplia gama de bases ortonormales, y con ello dar la posibilidad de elegir la “mejor” para ¢l
criterio y aplicacién de la que se trate, [BRUYS].

En el amplio rango de las transformadas, la transformada de Fourier se encuentra en un extremo y
la transformada wavelet en el otro. Entre esos dos extremos se encuentran las waveler packets, las
cuales fueron descubiertas en los trabajos realizados por Coifman en la Universidad de Yale,
Meyer en la Universidad de Paris y Victor Wickerhauser de-fa Universidad de Washington,
{BRU95]. '

Las wavelet packets, tienen una oscilacién mayor a la wavelet tradicional sin embargo aun
permiten 1a localizacion en el tiempo de la sefial con alta resolucién, [BRU95]. Para describirlo
en otras palabras, las waveler packets tienen una localizacion y duracién simitar a las wavelet, asi
como frecuencia u oscilacidn similar a las senoidales. Por esta razon las waveler packets se
consideran ser formas de onda tiempo-frecuencia. Y las sefiales solo requieren de las wavelet
packels para su representacion.

Coifman y col., [DAHY7], introdujeron el concepto de wavelet packets como una generalizacion
de las bases wavelets. La construccion de las bases wavelet packets parie de las propiedades ya
vistas en ta seccidn 5.4.1 para la descomposicién multi-resolucion y del concepio rceursivo para
calcularla.

Come se menciono en la seccién 53.1, {\[2_’ #(2' 0 — k) },er de V| es una base ortogonal en la
cual se basa la descomposicion multi-resolucion diddica. En esta seccidn se describe que el
andlisis multi-resolucién mediante la waveler packer involucra la descomposicion no sélo de las
proyecciones de V; sino también de las proyecciones de W,.
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Por lo tante, las propiedades determinadas por 5.4.1.1 y 5.4.1.2 de las funciones base ¢(f) y yft),
conducen a la definicién recursiva de otras dos funciones base w,fnf ¥y w.. [nf, para la
descomposicion multi-resolucidn tanto en la proyeccidn sobre V; como en W, como se indica a
continuacion, [DAH%7]:

wy, (M =2 S #[k1p,[2' n - k] | ... 5413

=4

Wil = «/52 glklg [2/n - k] ... 5414

Estas funciones son linealmente independientes y satisfacen a:
W, =< (wj[Zn ke >

Wj =< (sz[f’r _k]1w2j+|[n ke >

‘ df ‘ 2 . P
Cualquier conjunto  Jw/*[n]=2""w,_{2'n - k)}, es una base orionormal de L*(R), si y sélo s

se cumplen las dos siguientes relaciones, [DAH97]:

1) Para seleccionar todas las posibles bases, se asocia a cada parbja (n, jy de NxZ, un
intervalo/, ; =[2'n,2/(n +1)), que cumple con Ia siguiente condicion:
s, = R+
(L) =4
4, =0 st (=, f)

Tomando las transformadas de Fourier de 5.4.1.1 v 5.4.1.2 respectivamente, se obticne:
Q,, (@)= m($)Q,(4) donde my(w) =5y Afkle ™ ... 5415
= -

Qs (@) =m, ($)Q,, (%) donde m, (@)=Y glkle™ ... 54186

=4

por induccidn, las ecuaciones 5.4.1.5 y 5.4.1.6 conducen a la cxpresién generalizada, [DAH97] :

Q (@)y=m,(5)m, (-g%)...m&,w G Hmn ) ... 5417

Fepn
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donde la secuencia (g)._,, estd definida por la descomposicién diadica del entero #, como se
indica a continuacjon:
- Cap-l
n=g+ 26+, ..+ 2, 5 E {01}

5.4.2 Algoritmo Wavelet Packet

Wickerhauser, [DAH97] describié un eficiente algoritmo para calcular los coeficientes waveler
packets de una funcién f“fnf en V, . Los datos para esta funcién consisten en los coeficientes de
finf enlabase {w,"*, k =0...,2' =1}, come se mucstra a continuacion:

2’

Fn= 2 F [ n] ... 5.4.2.1

Al considerar funciones base periédicas es posible derivar para las ecuaciones 5.4.1.1y 5.4.1.2,
las siguientes expresiones

30|
wi|n] = Zh" [k]wl ] ... 5422
=)

2o

Wi [n] = Zg’[k]w,i"‘[n] ... 5423

donde A'[k]= gh[k +20) y  gllk]- ;g[k +2'1] son filtros periddicos.

Ahora detallamos c6mo se determinan los coeficientes wavelet packets f*[n], para cada nivel j,
por convolucion con la funcién wavelet packet correspondiente, como se indica:

fi i) =< f,w"*[n] > ... 5424

Las formulas recursivas 5.4.2.2 y 5.4.2.3 conduce a las relaciones entre los coeficientes,
2/

fon™[n)= B 2K i) oo 5428

21§

fomitinl= Zh - 2k11"n ... 5428

Las convoluciones cxpresadas por las ecuaciones 5.4.2.5 vy 5.4.2.6, indican que es posible
calcularlas por medic de la FFT en una estructura de arbol de J niveles y cada uno de ellos
compuesto por 2J-j caminos. En la figura 5.4.2 sc examina una de esas rutas;
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Figura 5.4.2 Esquema gue ilusira un camino de descomposicién Wavelets Packets, [DAH97].

E! cilculo de todos los coeficientes  f“[n] para j=0,...)-1, k=0,....2-1 y n=0,..., 2"-1 requicren

de 2" FFT de orden 2 a cada nivel , tal que el calculo global del algoritmo de andlisis mediante
wavelet packets conduce a J*2'(N log, N) operacioncs.



CAPITULO 6. CARACTERIZACION DE EVENTOS EPILEPTICOS
PUNTIFORMES CON WAVELET PACKET
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En esle capitulo se evaltan y comparan los métodos de distribucion tiempo-frecuencia y analisis
multi-resolucién como técnicas para caracterizar -los eventos epilépticos puntiformes con
confiabilidad y rapidez y obtener aplicaciones en linea.

6.1 Funcidn de Correlacion

Como s¢ indicd en la metodelogia en la seccién 3.3.1, inicialmente se aplicé la funcion de
correlacion a la senal ECoG ffk], debido a su simplicidad en los cdlculos e implementacion.
Primero se obluvo una espiga epiléptica puntiforme patrén rfkj en base al promedio de las 140
espigas previamente clasificadas segin la ecuacidn 3.3.1. En la figura 6.1.1 se  observa el
resultado al caleular la correlacion cruzada entre la sefial ECoG ff&/ y el patrén r{k/.

1 ot WNM/ ww.rwwmwwwww MWH,
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/
' / \um/ q
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ﬂ;ﬂ#\ﬂf_ﬁmﬁw.%‘%bﬂmﬂw@ ﬂwwﬁww Wm‘n?ﬁg{quw%w

K 1111 TR mn squ_,-:-soc__;_- 700 8O0 60D

Figure 6.1.1 Correlacion Cruzada entre la senal ECoG y la Espiga Patron.

Esta método ofrece muy malos resultados =0 para discriminar entre ias espigas epilépticas y no-
epilépticas especialmente por su alia varianza con pequefias diferencias entre la sefial ECoG ffk]
y el palrdn rfk], como lo vemos en la Tabla 6.1 hasta con un 111.11% de falsos positivos. Por
otro lado, esta técnica desplaza las detecciones hasta por 31s como se ilustra en la figura 6.1.2.

Tabla 6.1 Resultados con la Correfacion Cruzada

Defase Temporal 0.31s
Verdaderos Positivos 72.22%
Falsos Negativos 27.77%
FalsosPositives 111.11%
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Figure 6.1.2 Desplazamiente Tempored af aplicar fu Corvelacion Crizodu.

6.2 Distribuciones Tiempo-Frecuencia

Posteriormente como se menciono en el capitulo 3. se compararon algunas técnicas de
procesamiento relacionadas con la representacion tiempo-frecuencia, En la figura 6.2.1 se
ptesentan diferentes representaciones de una sefial ECoG que contiene espiga epiléptica

Erpsctrograma STFT Espactrograma STFT

A) B)
= ¥
==
Ly
w0 :" A"”“""l"“‘\l‘ " '“]l'\MI\'\D"Lm" “"."*""”'ﬁ"'""'"ll"hi.‘ - . E[I_ 1"‘"}' 4 \\A'ML"«'L\! I!-'"m"v‘/‘i “‘r4|;’*’ A P = ey N
1300 — a 100 :

O T T ) d® 30 ex %0 =D A0 0w
Figure 6.2.1 Espectrogramas de Sefiales ECoG

El espectrograma se calculé con una ventana Hamming con L=64 puntos. para tener la mejor
resolucion frecuencial, y un traslape enire ventanas de L-1 puntos para tener la mejor resolucién
temnporal. Al aplicar el algoritmo de deteccidon mencionado en la seccion 3.2 con la STFT,
obtenemos gue el espectrograma nes muestra jos eventos con un desplazamienio en la resolucion
temporal de 0.23s respecto a la ocurrencia original y el espectro mas significativo se encuentra
entre el rango de § a 20Hz. Sélo se obtiene un 50% de verdaderos positivos, 23% de falsos
posttivos ¥ un 23% de falsos negativos. Como ya se habia indicado en las secciones 4.3.1 y 4.3.2
del capitulo 4, el espectrograma ofrece baja resolucion tiempo frecuencia lo que origina para
nuestro estudio un desempefio muy pobre en la caracterizacidn de las espigas epilépticas, como se.
aprecia en la figura 6.2.1.
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Come mencionamos en la seccion 4.1 del capitulo 4, ef modelo paramétricos AR se utiliza con ef
fin de mejorar la localizacién frecuencial en el tiempo debido a que estos métodos tienen mejor
resolucién que el especirograma como ya se ha visto en la seccion 4.1.5 del capitule 4. En las
secciones 4.3.1.4 y4.3.2 vimos que el modelo AR utilizando ¢l método de Levinson-Durvin nos
ofrece resultados respecto a la resolucion tiempo-frecuencia muy similares al espectrograma
como se observd en la figura 4.3.13, pero con mayor gasto computacional,

Por otro lado, vimos en la seccion 4.1.6 que es posible obtener un modelo AR mediante técnicas
adaptables como el algoritmo rapido de Kalman y que éste mejora la representacién tiempo-
frecuencia de una sefial, este resultado se aprecia especialmente en la sefial ECoG de la figura
4.3.16. Este resultado nos llevd a considerar el modelo adaptable de Kalman para evaluar su
desemperic en la caracterizacion de espigas epilépticas puntiformes. En la figura 6.2.2 se muestra
el espectrograma paramétrico Kalman de Ja sefal ECoG de fa figura 6.2.2A, donde es posible
apreciar con bastante claridad la espiga epiléptica que ocurre en ef tiempo 1.8s. Las condiciones
iniciales se eligieron de acuerdo a la experimentacion llegando a los valores de calibracion A=0.8
y &=0.001. Sin embargo, como se menciond en la seccidn 4.1.6 se requieren N*O(8p)*NlogN
operaciones representando un obstaculo para realizar el proceso en linea. Por ejemplo, para
procesar la sefial ECoG de la figura 6.2.2, es decir 896 muesiras que representan 7segundos con
el modelo AR-Kalman de orden 16, se necesitan realizar 114,688 operaciones sélo para calcular
jos parametros del modelo mas el calcuio de la densidad espectral de potencia va sea por la
funcién de transferencia definida por la ecuacidn 4.1.5.8 o la FFT, e} proceso total en nuestro
sistema de cémputo toma aproximadamente 1.28 minutos.

A)

pv

B)
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Eite]
Suzwt
a2zo 8
oo
AE=t]
oo

=
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B

Figura 6.2.2 4) Sefial ECoG con tres espigas en 1.2,1.8 v 3.85., B} espectrograma paramétrice de Kalman con
A=008 1 A=0.00],

Después dei analisis de la sefial ECoG mediante el espectrograma de Fourier v Kalman,
investigamoes el comportamiento de la WVD en la caracterizacion de la espiga epiléptica
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puntiforme. Esta distribucién se sclecciona por su propicdad de alta resolucidn frecuencial para la
localizacion exacta de evenlos transitorios.

A pesar de esta propiedad tan deseable vemos en la {igura 6.2.3, que es practicamente imposible
la interpretacién visual y la detcrminacién de los umbrales de amplitud y potencia para aplicar el
algoritmo de deteccidn, debido a que la setial ECoG esta compuesta por ondas de no interés para
nuestro caso, ¥ que no son posibles de separarlos de los eventos epilépticos ocasionando que el
plano tf quede totalmente cubierto de interferencias ya que como se menciono en la seccién
4.2.5.1 las senales multicomponente generan términos cruzados o interferencias. Se tendrd un
término cruzado a la mitad de dos frecuencias, ver figura 4.3.1, por lo que para N componentes
de frecuencia se tendran %4 N(N-1) interferencias [COHS9].

Distribucion Wigner-¥ille Distribucién Wigner-ville

A w B)
{
! i
| i
1 H
4 |
= E
2 E
1000 . — . 1o i i
[ TR M‘L*\L'"f-ﬂﬁkﬂ‘f-d‘wli“«'-lf\P"r"ﬁ"“’-q‘-'v"'-'f—“mﬂVJ#‘JV"t N Wy hwl?w\“if'{fvw‘,'l‘;l‘}rw‘-*wmlwm!,n'\ nm JL 'V'JI( JJJ-jU\‘ILr\;n;j\‘.nini/\l,wMN‘\
: N
T @ A s w0 we T e o dm au E0 w0 0 an A0

Figura 6.2.3 Distribuciones Wigner-Ville de Sefiales ECoG.,

Debido a los resultades encontrados hasta ahora de pobre resolucién temporal aplicando el
espectrograma y la imposibilidad practica de interpretacion con la WVD, se procedi a aplicar la
distribucion Choi-Williams en la senal ECoG-lctal ya que ésta tiene alta resolucion a senales
mullicomponentes y bajas inicrferencias con una adecuada seleccion de €. Como ya se menciond
en Ia seccidn 4.2.5.2, se ulilizé un rango 0.1<C<10 y los mejores resultados de resolucién y baja
interferencia en el plano tf al aplicar la CWD a la sefial ECoG se obtuvieron con C=().1.

En la figura 6.2.4. se ohserva la alia resolucién que Ja CWD permite obtener para represenlas las
espigas epilépticas y ahora estamos en la posibilidad de establecer los umbrales de amplitud ¥
polencia y con ello aplicar el algoritmo de deteccion, propuesto en este trabajo.
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Figura 6.2.4 Disvibuciones Choi-Williams de Sefiales ECoG. con {=0.1
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Al extraer los pardmetros especificos para la CWD de los critetios de clasificacion que se
establecieron en el algoritme descrite en el capitulo 3, se tienen los resultados mestrados en la
Tabla 6.2, bajas interferencias con {=0.1, buena resolucion temporal con un sesgo soélo de
31.2ms, mala resolucidn frecuencial ya que se encuentra la magnitud mds alta asi como el
contenido de energla mayor, primer criterio a ¢onsiderar para clasificar una onda como evento
epiléptico en el rango mas significativo 16-24Hz, sin embarge en el rango de frecuencia
correspondienie a la espiga epiléptica sélo se obtuvo entre .36 v 0.7 de sensibilidad.

Tabla 6.2 Parametros Especificos usando la CWD

Rango FrecuenciaT Magnitud Energia Sensibilidad _[

(J) | Nlj Ej Q_i

0-4Hz 28E05 | 6.4E+05 0.25

4-8Hz 33E+0S 6.0E+C5 0.48
8-12Hz 4.0E+05 9.2E+05 0.7
12-16Hz 5.2E+Q5 10.8EHDS §.58
16-20Hz 6.5E+05 | 15E+03 0.8

20-24Hz 7 6E+05 | 163E+03 0.78

[.a RID como altemativa de disminucién de interferencias se aplicd en la sefial ECoG, en las
representaciones tf de la figura 6.2.5 observamos en espigas aisladas muy claramente delimitada
su aparicion y dificil de resolver lag endas de baja frecuencia. :
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Figura 6.2.5. Disiribucion Reduccion de Interferencias de Sefiales ECoG

La resolucidn temporai que se obtiene con la RID es muy buena ya que s6lo presenta un sesgo de
23.4ms, en comparacion con la desviacion de 0.25s que ofrece el espectrograma. El rango de
frecuencia mas significativo, hasta un 0.8 de sensibilidad, de la RID se encontrd entre 16-24Hz y
solo 0.6 de sensibilidad en el rango de la espiga epiléptica, 8-12Hz. En la tabla 6.3 se muestran
los parametros especificos al utilizar ia R1D ¢n la sefial ECoG.

Tabla 6.3 Parimetros Especificos usando fa RID

Rango Frecuencia .Magnitud Energia Sensibilidad

W M; E; Q

0-4Hz 1.28E+05 4 4E+05 0.33

4-8Hz 4 JE+05 7.6E+03 ' 0.38
8-12Hz 4.3E+05 10.2E+05 4.6
12-16Hz S5.2E+05 10.7E+05 (.65
16-20Hz 8.25E+05 17.3E+05 0.72
20-24Hz 7.8E+05 16.3E+05 0.8

En el cuadre comparativos de fa tabla 6.4 se muestran los parametros y el nimero de operaciones
involucradas en el cdlculo, asi como ia eficiencia computacional que offecen los cuatro métodos
utilizados hasta ¢l momento en este trabajo para procesar el segmentos ECoG de 4s.
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Tabla 6.4 Comparacion del Desempeiio de las Distribuciones Tiempo-Frecuencia

Metodo Parametros Niamero de Operaciones Principal
Tiempo de Cémputo Caracteristica
Espectrograma | Ventana Hamming | (#ventanas)*{{Nlog;N)sumas No  permite  Soporte
Ancho L=64 +{{NlogzN)/2)multiplicaciones} Temporal-Fracuencial,
Traslape L-1 0.27 seg/1.77E06 Pobre Resolucion
Espectrograma | 1=0.8, A=0.001 | N*8p*[(N log, N) sumas + (N log; |Alta Resolucion.  Gin|
Filtro Kalman | p=4 N)/2multiplicaciones} restriccion en la
15.65eg/4.52E10 Estacionariedad
Distribucion Segmento 512 N™*{(Niog;N)sumas + (N loge N)|[Imposible Interpretacion
Wigner-Ville | muestras /2multiplicacicnes} por alto namero de
0.72 seg/1.81E09 artefactos 2 N(N-1).
No es Local
Distribucion | = G.1, N>*M*K*{N iog, N} sumas + (N log; | Enfatiza autotérminos
‘Choi-Williams | Fitro g{51) N)/2multiplicaciones} con alta resolucién
Filtro h(128) 19.17seg/11.82E12
Distripucion | Filtro g(31) N*M*K*(N loge N)sumas + N log.|Enfatiza autotérminos
Reduccion de | Filtro h{63) N)/ 2muttiplicaciones } con buena resolucidn
Interferencias 9.84 seg/3.53 E12

‘Se ve en la tabla 6.4 que los dos métodos que muestran la definicion més alta de las técnicas

hasta ahora cstudiadas son ¢l espectrograma paramétrico Kalman y la distribucion Choi-Williams
con una scasibilidad de 0.7. También son los que requieren el mayor gasto computacional de
procesamiento, 50.6s vy 19.17s respectivamente. Esta caracteristica hace pricticamente imposible
aplicar estas técnicas para su uso en el monitoreo clinico en linea, es por ello que en la siguiente
seccidn, vamos a explorar lo que nos puede ofrecer el anélisis multi-resolucién a través de la
transformada waveler, en los atributos de resolucién, definicién de los eventos de interés y
tiempo de procesamiento.

6.3 Anilisis Multi-Resolucion

La alternativa a la representacién Choi-Williams para analizar la sefial ECoG epiléptica en linea,
propuesta en este trabajo como lo indicamos en la seccién 3.3 de la metodologia, es el anilisis
multi-resolucion basado en la transformada waveler.

Se obtuve la representacion multi-resolucién tiempo-escala empleando varias waveler como
funciones base comparando las ventajas que tienc cada una de ellas para representar las espigas
epilépticas puntiformes,  La  trasformada continua redundante con la funcién Morlet

Wy (£) = e_'z MCUS(SJ') >
1 Gsk<i
wk)y=1~1 y sk <1, Daubechies yfi) Ni2-4-10 y, (n)=27""(2'n k), Mexican Hai
0 oiro

el andlisis  ortogonal  mediante las  funciones Haar
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w0 =(1 _fj)eﬁfz’z ¥ la descomposicién biortogonales (1), a lravés de la funcion spline con
diferentes combinaciones de orden de los filtros analisis/sintesis (1.5,2.4,3.5,6.8), [DAUY2].

La razdn de la seleccién se fundamento en los reportes encontrados en la liieratura, AKASS,
DAT97, DAU92, GEVY8, GUTY9, HAZ97, KAL9S, PARY?] acerca de las caracleristicas que
ofrece cada funcidn wavelet y en las pruebas experimentales que a continuacion se detallan.

La tabla 6.5 es un cuadro comparativo de las caracteristicas principales de las funciones wavelet
Warlt), Wnlt), Ymadt), we(i) empleadas en esie trabajo.

Tabla 6.5 Comparacién de las Caracteristicas de Funciones Wavelet [SCH94, DAU92, MIS97)

= | PROPIEDADES [ FUNCION MORLET FUNCION FUNCION FUNCION
o MEXICAN HAT DAUBECHIES SPLINE
Soporte Campacto | No Descomposicion Descomposicion Descogiposicion
: Reconsiruccion
Ortogonalidad No-Qrtogonal Semi-Ortogonal Orlogonal Bi-ortogonal
Simetria Ninguna Ninguna Dificil de alcanzar cn | Simetria
: algunas funciones
Regularidad No No Si Si
Existencia de ¢ Nao No Si Si
Reconstruccién No No Sdle en algunas | S1
Exacta luncioncs
Transformada Si Si Si Si
Continua
Transformada No Na Si Si
Discreta
- | Algoritmo Rapido |No No Si Si
* [Expresion St Si Sélo para Haar Si
Explicita W, (0) = e”"”Cos(&) v, () =(1w-tz}e"1” 1 O=k <) [w(ty=F08"(-k)
wiky=1-1 1=k <l
0 otro
Forma Analitica Férmula Compleja Simpic  tanlo  en
tiempe come c¢n
frecuencia

Caracteristica de
la Funcién

Altamenle Oscilatoria

Oscilacion Trifdsica

Poco Oscilaloria

Mais Labutes. Util en
la localizacion

Forma de¢ Onda

2% Derivada Gausiana

Haar o Daubechies 1

Spline Cibica

Para cada nivel j de resolucion y respecto a cada wavelet, se calcula 1)la Amplitud Maxima del
Coeficicnie Wavelet M; =max{max(C},),tramo) donde C;; representa los coeficientes wavelet al

nivel j. 2) la Energia F

anchy

Jowanegler
i=t

= 2 ¢, ; » considerdndose tres duraciones alrededor de M;: Spuntos,
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12 puntos y 16 puntos que representan 123ms, 93.75ms y 31.25ms respectivamente, ¢l rango de
la espiga epileptogena tipica.

A continuacién en la figura 6.3.2 se muestran las descomposiciones y escalogramas que
representan a la sefial ECoG de la figura. 6.3.1 y que contiene tres eventos epileptiformes en los

tiempos .
uv
e i 2 3 4 3 6 7T(seg)
Figura 6.3.1 Seiial ECoG con ives espigas epilépricas en 125, 1.8y 3.65
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Figura 6.3.2 Lado izquierdo) Descomposicicn Multi-Resolucidn empleando las waveler Mexican Hat, Dawb 1),
Biortogenal 3.1 y Biortogonal 6.8 para la sefal ECoG de la figura 6.3.1. Lado Derecho ) muesira el escalograma
- para cada une de lay descomposiciones.

En las Tablas 6.6 v 6.7 se muestra el promedio de la Energia E; - £, = ZE, e + 18 deSViacion

FrHn

estandar ¢” | de la Energia o (E alrededor de la magmtud méxima M; encontrada, E.stos

o) 8
valores se utilizan en el algoritmo de clasificacion como pardmetros para la clasificacién de
espiga epiléptica puntiforme al aplicar las funcienes wavelet Mexican Hat, Daubechies 10y
‘Biortogonal 3.1-6.8 sobre 140 segmentos de ECoG que representan 3200 minutos y contienen 66

-espigas. descomponiendo las sefiales ECoG hasta 10 niveles.

- La duracién de 12 puntos (93.75ms) es el ancho que mejor representa las espigas, en la tabia 6.6
se muestran los resultados del caiculo de la energia E; alrededor de la magnitud M; considerando
esta duracion. En la tabla 6.7 se resaltan con gris los niveles que. dan la informacion mds
significativa segun la funcion wavele!.




Tabla 6.6 Energia E; y amplitad méaxima M; hasta 10 niveles de descomposicidn
Con las funciones Wavelet Mexican Hat y Daubechies10

A) MEXICAN HAT B) DAUBECHIES 10
NIVEL M; o E NIVEL M; o &

G _ )

L 2066403 | 138E+03 1 4.63E+03 1 3.64E+02 | ZO9E+02 | 7.59E+02
2 518403 | 3.00E+03] 9.76E+03 2 2I2E402 1 129E+02 | 5.20B-+02
3 536E+03 | 2.86E+03 | 1.01E+04 3 LO2ZE+03 | 7.70E402| 2.92E403
4 4.94E+03 | 2.42E+03 | 9.11E=03 4 278E+03 | 179E+03 | 6.11E+03
5 4561403 | 221E403 | 8.155E+03 5 4026403 | 278E+03 | 9.28FE+03
6 420E+03| 229E+03 | B.84E+03 6 5:05E+03 | 300E+03 | LO4E+04
7 4276403 | 2.43E+03 | 9.96E+03 7 S55E+03 | 307E+03 | 1.14E+04
8 47EH03 | 2998403 | 1.11E+04 8 5230403 | 3.15B4+03 | 1,18F+04
9 488E+03 | 344B403| 1.17E+04 9 536E+03 | 2564031 1.04B+04
10 S60E+03] 346403 | 1.27E+04 1¢ 543E+03 | 2.66E+03 | 9.97E+03

Como se ve en la tabla 6.6A, la descomposicién que usa la funcidén Mexican Hat muestra
componentes tanto de alta (2-4 niveles) como de baja de frecuencia (8-9niveles), muy adecuada
para caracterizar los complejos espiga-onda lenta. Por otro lado, se muestra en las 1ablas 6.6B y
6.7 que Daubechies-10 y Biortogonal 3.1-6.8 permiten limitar fa mayor parle de la energia

correspondiente a la espiga puntiforme en los niveles 5-7 que corresponden al rango de
frecuencia 4-16Hz .

Tabla 6.7 Energia E; y amplitad mixima M; hasta 10 niveles de descomposicién
Con las funciones Biortogonal 3.1 y 6.8

A} BIORTOGONAL 3.1 B) BIORTOGONAL 6.8
NIVEL M, o, E NIVEL M; o E;
W G

1 2.65E+03 | 1.50E+03 | 4.916+03 I 19.48 19.48 3565

2  SA4E:02 | A00E+02 | 1.86E+03 2 15.75 15.75 57.85
3 169E+03 | 7465402 | 2.72E+03 3 81.19 81.16 2.23E402
4 4.18E+03 | 2.58E+02 | 9.96E+03 4 2.90E+02 | 29B+02 | 4.62E+02
- 5 462EH3 | 365E403 | 1729E+04 5 6.70E+02 | 6.70E+2 7:ABE+2
& LIEHM4 | TOIER03 | 2.58F+04 6 1.0E403 | 1OE+03 | 9.83F+2
- 7 LOAFA04 | 7.58B403 | 2:2TR404 7 1O7TB+03 | 1.07Es3 1.24E43
8 137E+04 | 9.38E+01 | 2.75E404 8 1.05E403 | 1.05E+3 1.23E+3
¥ 129E+04 | 7.77B+03 | 2.38F+04 9 039E+402 | 9.39E42 1.28E43
10 P73E04 | 963E403 | 3.11E+04 10 9876402 | . 9.87B+2 1.28E+3

Por otro lado, al aplicar la funcién Morlet a la sefial ECoG se encuentra que los coeficientes de
las escalas 6 y 7 de la descomposicién wavelet, que corresponden al rango de frecuencia 4 a
16Hz, mostraron scr altamente significativos para represeniar los eventos epilépticos, [GUT99],
como los que observamos en la sefial ECoG de la figura 6.3.3 que muesira dos espigas
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epilépticas puntiforme en los tiempo 0.48s v 2.806s, ademas de acitividad poliespigas entre 2-2.55
y 2.65—-5.23s.
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Figura 6.3.4 Derccha) Descomposicion Muiri-Resolucion empleado la waveler Morlet para la sefal que se muestra
en o fivura 6.3.3, [zquierda) Escalograma,

.. Una vez que se determinan los niveles que mejor caracterizan los eventos epilépticos para cada
funcién wavelet. se calcula la sensibilidad, ver tabla 6.8. Este valor. corresponde al numero de
eventos epilépticos detectados por el algoritmo dividido entre el nlimero total marcado por el
= especialista. '

Tabla 6.8 Comparacion de 1a sensibilidad de las funciones waveler
para los niveles que dieron mejor clasificacién

WAVELET NIVEL = | FRECUENCIA | SENSIBILIDAD
Daubechies1 0 6-8 1-4Hz 0.64
| Mexican Har 2-3 16-32 Hz 0.83
= |Biortogonal 3.1 | 5.7  4-12Hz 0.7
‘ Biortogonal 6.8 5-7 4-12Hz 0.88
- | Morlet 3-4 12-4Hz 0.87

Segun resultados, para la clasificacion de espigas. la waveler ortagonal Daubechies-10 dio el peor
resultado con 0.64 de sensibilidad comparade con la waveler no-ortogonal Mexican Hat, Morler y
las biortogonales 3.1 v 6.8,
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Tanto la descomposicion multi-resolucion a partic de la funcidn Morle! y la biortogonal 6.8 {6°
orden de reconstruccion y §° orden de descomposicion) ofrecen la mejor sensibilidad 0.88 y 0.87
respectivamente asi como muestran muy buena resolucién temporal, con un sesgo de solo 23ms,
comao se abserva en los escalogramas de la figura 6.3.5. :

© Escalarama Escslorama

wj Dc:'l.,w.,*.qﬁ”{,mﬂﬁ]l.m.u.\.,a\.ﬁ_,-..,,_,w_.{\). gy {-.i-\/{vr\r—dr’\f"N TS A r-.\.ﬂm,«\W\},m-,vfwm-f.f.,‘l}\_g\mmm_-hﬁ,wv ,.-,\w.j,f..,?r\. .
o

100 X0 30 0 0 s 700 B 90D g e w0 0 9 S0 s o0 0 A

Figura 6,3.5 Escalogramas de regisos ECoG wilizands la wavelet biortogonal 6.8

Hasta el momento. podemos plantear algunas conclusiones preliminares. Primero la funcién
waveler biortogonal 6.8 ofrece el mejor déesempefio para caracterizar la espiga epiléptica
puntiforme, segundo la propiedad de alta-oscilacion de la funcién spline biortogonal ofrece la
mejor |ocalizacidn tiempo-frecuencia y sesgo menor a 25ms, tercero la seleccion de los niveles 5-
7, que corresponden a una frecuencia de 4-12Hz, permiten eliminar gran parte de la sefial no-
epilepiiforme, y cuarto esta funcion presentd la mas alta sensibilidad 0.88.

6.31 Operador Producte

Para aumentar {a’sensibilidad de los resultados obtenidos hasta ahora, aplicamos el operador
producto entre los coeficientes waveles gue mostraron la energia mds significativa. Como ya se
indico en la seccién 3.2, se propuso el operador producto debido a que éste tiene la propiedad de
resaitar las similitudes de amplitud entre dos funciones y disminuyendo sus diferencias, por lo-
tanto con este operador se consigue la contribucion de energia de los niveles significativos
mostrados en la tabla 6.7'y que determinaran con mayor sensibilidad el evento epiiéptico.

Primeramente este operador se utilizd con la funcion Morler y se reporté que ¢l algoritmo de
deteccion era mas sensible a las varlaciones de la sefial respecto al tiempo, [GUT99], a
incrementos o decrementos en la amplitud y mejoraba la clasificacién de las ondas En fa figura
6.3.6 se observa el producto de coeficientes waveler aplicando la funcian Morler 2 la
descompesicion multi-resolucién de 1a sehal ECoG de la figura 6.3.3.
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Figura 6.3.6 Producio de Coeficientes wavelet Morles, de Ia seial ECo(G de la figura 6.3.3.

De los tesultados arriba mencionados, ef indice de Clasificacion propuesto en la seccién 3.2 de la
metodologia y aplicado en cada una de las funciones wavelet 1y, queda definido como:
Iw:C nivel_vi(tas)*cniveiy?.(tas)

donde : C nei(t,s) son los coeficientes de descomposicion wavelet del plano tiempo — escala de

: los niveles seleccionados segin se indica en la 1abla 6.8.

[

Se concluye hasta el momento, que ia mejor representacidn de las espigas puntiformes sc
encuentra al cuantificar los coeficientes wavelet con una ventana de 93.75ms de duracion. El
transitorio fue mcjor clasificado como Espiga Epiléptica con la waveler Biortogonal 6.8 con un
63.88% dc Verdaderos Positivos, (nimero de espigas cpilépticas en las que la prucba de
deteccién es positiva), 36.12% de Falsos Negativos, 30.62% de Falsos Positivos (miimero de
ondas no epilépticas en las que la prueba de deteccidn es positiva) de los cuales sélo ¢l 5.5% de
esas ondas no corresponden a eventos epilépticos tales como, ondas lentas y poliespigas.

. En la Tabta 6.9 se indica que la sensibilidad para representar las espigas epilépticas aumenta al

utilizar el indice 1,, para cada una de las funciones waveler, excepluando la Mexican Hat. En la

¢ figura 6.3.7 se muestra la grafica de deteccién para la sefal ECoG al utilizar los - pardmetsos

descritos en ¢l parrafo anterior.

Tabla 6.9 Comparacién de la sensibilidad de la funciones wavelet con el indicador producto.

WAVELET | NIVELES | SENSIBILIDAD SENSIBILIDAD
Sin Operador Producto | Con Operador Producto
Daubechies10 6-8 0.64 0.74
Mexican Hat ’ 2.3 0.83 0,83
Biortogonal 3.1 5-7 0.7 Q.75
Biorlogonal 6.8 5-7 0.88 0.93
Morlet 3-4 0.87 (.87
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Figura 6.3.7 Deteccion de la Espiga puntiforme que ocurre en 1.85
6.4 Wavelet Packet

Ll anilisis wavelet packet ¢s una alternativa para mejorar los resultados que se obtienen al aplicar
el analisis multi-resclucion en la deteccidn v caracterizacion de eventos epileptiformes. Para este
caso se aplica ¢l mismo algoritmo de deteccidn anteriormente propuesto. Se caleula la energia E;
alrededor del valor maximo M; para cada nodo del 4rbol binario propio del andlisis wavelet
packet. '

En la figura 6.4.1 se observa la descomposicion wavelet packer de la sefial ECoG, al
descomponer el drbol binario hasta el nivel 4° y obtener los coeficientes de energia de 30 nodos.

B R SV

PRI R R R RS PSR ot 5t s 3 s et DD~ D NP QIR =
DO I N B LIN o O DO I O L s I D

& 160 200 300 400 300 60 706 800 goo N

Figura 6.4.1 Descomposicion Multi-Resolucidn, hasta el 4° nivel, de la sefial ECoG .

El drbol binario de la figura 6.4.2 muestra la estructura de aproximaciones y delalles hasta el 4°
nivel de descomposicion waveler packet con la funcién wavelet biortogonal 6.8 donde se indica la
mejor ruta de clasificacion, flechas obscuras y claras.
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Figura 6.4.2. Estructura Binaria de la descomposicion a partir de los coeficientes wavelet packet

Como vemos en la estructura del drbol binario de la figura 6.4.2, 1a mejor ruta se encuentra en el
nodo 4 del 2° nivel y en los nodos 9 y 10 del 4° nivel. Es decir, los componentes mis
significativos son de alta frecuencia de las aproximaciones de la sefal. A conlinuacién en la
figura 6.4.3 se muestra la reconstruccién a partir de los coeficicntes de los nedos 1, 4 v 9.

’ "1‘- '4' ‘V*‘ 'l-
1650 200 300

400 S0 600 T 800 900 N

Figura 6.4.3 Reconstruccion a partiv de los coeficientes de los nodos 1, 4y 9

En la tabla 6.10 se indican, al igual que el caso multi-tesolucion wavelet, los valores encontrados
de encrgia Ej, magnitud méxima M, sensibilidad y frecuencia. La sensibilidad mas alla 0.93 y
0.94 representa componentes de baja {Tecuencia —aproximaciones del 1* nivel- de cste contenido
el mas significativo ¢s una parte de alta frecucncia —detalles de 2° nivel nodo 4, 16Hz- y por
ditimo también es posible diferenciar que de esta parte la que concierne con las aproximaciones-
nodo 9, 3" nivel, 8Hz- contribuye mds significativamente a caracterizar la espiga cpiléptica.
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Tabla 6.10 Relacién de frecuencia y duracién de la funcién wavelef packet, para los nodos
encontrados como significativos en la clasificacion de eventos epilépticos

NODO | NIVEL | FRECUENCIA | ANCHO M; (Jz_i F; SENSIBILIDAD
W (He) {msce) 9
1(A} 1 32 31.3 2.06E+03 | 1.38E+03| 4.63E+03 | 0.76
4(AD) 2 16 62.5 5.38E+03 | 3.07E+03 | 9.76E+03 0.93
9(ADA) 3 12.5 5.36E+03 | 2.86E+03 | 1.01E+04 0.94
14ADD) 3 12.5 4.94E+03 | 2.42E403 | 9.11E+03 075
21{ADDA) 4 4 6.25 456E+03 | 2.20E+03 | 8.15E--03 0.7

~ De la misma manera como se procedié en el analisis wavelet, ahora aplicaremos ¢l operador
.. producto en los nodos identificados como significativos 4 y 9, para mejorar la sensibilidad de
deteccidn. El indice de clasificacién lyp estara determinado por:

1wp=C mvell,node!(ts5)#Cnivu!2,nudc2(la5)
donde: C hivel,node SOR los coeficientes de descomposicidn para el nodo seleccionado.

El Indice vaveler packet Lp se establecid a partir de los criteries de clasificacién indicados en €l
capitulo 3 seccidn 3.2, as{ como del calculo de la contribucion de energia de los coeficientes de
descompaosicién en cada nodo seleccionade, es decir los nodos cuatro y nueve. Se evalud la
energia absoluta E; respecto al intervalo de tiempo que establecimos como relacionado con la
espiga epiléptica (70 120ms), y los coeficientes de reconstruccion dy; que ‘sobrepasaban un
umbral M, fueron preclasificados como “coeficientes epilépticos™. '

+ El indicador packet mostré ¢l mejor desempeno en la clasificacion de espigas epileptiformes a
* través del nodo 4 del 2° nivel v los coeficientes del nodo 9 del 3 nivel.

Lwp=Cr,4{1,8) * Cag(t.)
La caracteristica de este indice para resaltar las similifudes y diferencias en las funciones nos
ayuda para incrementar la sensibilidad y con ello aumentar la discriminacién entre componentes
epilépticos y los que no lo son en la sefial ECoG. En la tabla 6.11 s¢ muestra este incremento de

sensibilidad al utilizar cl operador producto.

Tabla 6.11 Comparacién de la sensibilidad wavelet packet con el indicador producto

NODO NIVEL SENSIBILIDAD
1 1 0.76
4 2 0.93
9 3 (.94
Operador 2-3 0.987
Producto Con los :
Nodosdy 9
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En la figura 6.4.4 sc muestra el efecto del indice I, para distinguir cspigas epilépticas
puntiformes gque con ¢l andlisis wavelet packet “normal” no es posible delectar, asi las tres

espigas que se encueniran en el segmento de la seiial ECoG y que ocurren en N= 150, 240 y 740,
son detectadas.
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Figure 6.4.4. Deieccion de espigas puntiformes al aplicar la biortogonal 6.8 wavelet packet y el operador producto

Los parmetros de referencia con base al apilisis retrospectivo de las senales reales ECoG del
conjunto de entrenamiento que mejores resultados ofrecieron son andlisis wavelet packer usando
la funcion biortogonal 6.5, umbrales de amplitud F=5.36E+03 y Energia 2=1.01E+04, sobre un
intervalo de andlisis de 93.75ms. Los nodos més significativos 4 y 9 de los niveles de
descomposicién 2 y 3 respectivamente y que corresponden a la banda de frecuencia 8-16Hz. Los

verdaderos positivos se incrementaron hasta el 87.43% con un 12.57% de no detecciones y
8.52% de falsos positivos.

TSI CON
FALLA DE ORIGEN

140



CAPITULO 7. DISCUSION Y CONCLUSIONES




- 7.1 Validacién

En la presentc seccién se describen tres propuestas para la validacién de los resultados
presentados, aplicando el algoritmo de deteccion en conjunto con la técnica de descomposicién
wavelet. La primera de ellas es la evaluacion de la distorsidn gue pueden sufrir las sefiales
originales ECoG al descomponerlas mediante las wavelet esto se lleva a cabo mediante la sintesis
y ¢l cilculo del porcentaje de distorsién residual, la signiente evaluacidn basada en el anélisis
ROC permitird validar la seleccién del umbral selcccionado en la discriminacion de espiga
epiléptica puntiforme y por ltimo se selecciond un conjunto de sehales EEG para verificar el
desempefio del algoritmo propuesto cn la caracterizacién de la espiga epiléptica.

- 7.1.1 Distorsion de Ias senales
Para validar los resullados obtenidos en esta invesiigacion, se llevo a cabo como primer paso la

sintesis dc los 66 registros ECoG y las 140 espigas epilépticas puntiformes utilizando las
funciones wavelet Daubechies 10, Morlet y Biortogonal 3.1 y 6.8. El porcentaje de distorsion

residual se define medianie la siguiente expresion, [PRA94]: DR =

donde s(i) representa la seiial original y r(i) es la sefal reconstruida. En la tabla 7.1 cs mucstra la
distorsion promedio que se obliene al realizar la sintesis con cada una de las funciones wavelet
propuestas. .

Tabla 7.1 Comparacion de la sensibilidad wavelet packet con el indicador producto

Wavelet DR Senal ECoG DR Espiga Pairén
Daubechies 10 1.27E-11x0.056% C1.37E-11x0.041%
Morlet 2.25E-12+0.054% 2.51E-12+0.026%
Biortogonal 3.1 7.39E-1320.076% 8.09E-13x0.052%
Biortogonal 6.8 1.03E-15+0.063% 9.38E-16+0.049%

Como se observa en las figuras 7.1.1 y 7.1.2 la sintesis tanto de la sefial ECoG como del patron
" epiléptico con las funciones wavelet seleccionadas es casi idéntica a la original con una distorsién
residual casi despreciable. Sin embargo, se corrobora que la DR mds pequeita se obtuvo con la
biortogonal 6.8 1.03E-15 para la senal ECoG y 9.38E-16 para el patron cpiléptico,
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Figura 7.1.2. Sintesis de la sefial espiga patron

7.1.2 Umbral

Segiin sc indicé cn la seccion 3.2.1, la curva ROC nos permile mostrar ¢l compromise enire la
sensibilidad y la especificidad y con ello es posible determinar ¢l umbral de energia 6piimo para
obtener un detector con el mejor desempefio posible. En las tablas 7.2, 7.3, 7.4 y 7.5 y cn la
figura 7.1.3 se muestran los resultados al aplicar las relaciones 3.2.7 v 3.2.8 para los casos de
wavelel packet producto, wavelet packet, wavelet producto y wavelef respectivamente.
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Tabla 7.2 Parametros considerando Ia Wavelet Packet Producto

Umbral | Deteccidn+ No- Falsa Pia Py Cw/Cy | LR
Energia Deteccion | Alarma
10" Verdadero | Falso Falso Indice |[Indice Pea/Pu
] Positivo Negativo -~ | Positivo | Falsos + | Verdaderos+
2 121 19 6 (1 0.86 0.7 8.64
1.5 125 15 11 0.18 0.89 1.6 4.87
1 131 9 14 0.23 0.94 3.8 4.01
0.5 134 6 12 0.2 (.96 5 4.78
0.1 137 3 18 0.3 0.98 15 3126
Tabla 7.3 Parametros considerando la Wavelet Packet
Umbral | Deteccion+ No- Falsa Pra Py Cw/Cr | LR
Energia Deteccion | Alarma
<10° Verdadcero | Falso Falso Indice | Indice Pea/Py
Pasitivo Negativo | Positivo | Falsos + | Verdaderos+
6 62 78 7 0.12 0.44 0.2 379
5 75 63 13 0.22 0.54 0.47 247
4 98 42 11 0.18 0.7 0.6 3.8t
3 115 25 15 0.25 0.82 1.38 3.28
2 123 17 12 G2 0.88 1.66 4.39
Tabla 7.4 Parimetros considerando la Waveler Producio
Umbral | Deteccion+ No- Falsa P].‘A Py CM"C]: LR
Energia Deteccion | Alarma
<10* Ver_d_adero Falso Falso Indicc  |Indice Pra/Py
Posilivo Negativo | Positivo |Falsos + | Verdaderos+
1.2 39 1G1 12 0.2 .28 .27 1.39
1.0 50 84 17 .28 0.4 0.46 141
(.8 78 62 22 (+.37 0.36 .84 1.52
0.6 101 £l 25 G.42 0.72 1.5 1.73
0.4 126 14 19 0.32 0.9 32 284
Tabla 7.5 Pardametros considerando la Wavelet
Umbral | Deteccitn+ No- Falsa Pra Py Cw/Cy | LR
Energia Deteccion | Alarma
<10 : Vcrd'f\dcro ‘| Falso Falso Indice | Indice Pri/Pn
Positivo Negativo | Posilivo |Falsos + | Verdaderos+
1.2 50 90 10 0.17 0.36 0.26 2.14
1.0 71 69 12 0.2 0.51 0.41 2.53
0.8 99 41 33 0.58 0.71 2 1.21
0.6 116 24 24 0.4 .83 235 2.07
0.4 120 20 39 .63 (.86 4.64 1.32
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Como mencionamos arriba la curva ROC con mejor desempedio se obluvo mediante la técnica
wp*. En la figura 7.1.4 sc muestra esta curva ROC- wp* intersectada en cada umbral v, con las

reclas de pendicnte negativa.
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Figura 7.1.4. Determinacion del pusto de operacion minima mediante el Andlisis ROC

Una razén Cuy/Cra mayor a uno satisface adecuadamente cl desempefio de un detector, por lo
tanlo, el lugar de operacién dptimo para irabajar respecto a la curva ROC-wp* de acuerdo a esla
restriccion y al minimo de falsas alarmas que pretendemos tolerar con nuestro algoritmo de
deteccidn seran dos umbrales v5=1.0E+04 y 1n;=0.5E+04 de energia que representan Cp/Cpa=3.8

(FA=14) y Cu/Cra=5 (FA=12} respectivamente.

" 7.1.3 Conjunto de Validacién

Por aitimo s¢ validaron los pardmetros discutidos en €l capitulo anierior tanio para el andlisis
multi-resolucién como para el wavelet packet.

Estos pardmetros se aplicaron a un conjunto de validacion formado por 30 espigas epilépticas
puntiformes de sefiales EEG, ésla tiene una relacion sefial ruido més pequenia a la del ECoG. En
la figura 7.1.5 se muestran algunas detecciones de espiga epiléptica puntiforme al aplicar el
procedimiento descrito en este trabajo en senales EEG del conjunto de validacion.
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Figura 7.1.5 Detecciones de Espigas Epilépticas Puntiformes

En las tablas 7.6 y 7.7 se comparan los resultados al aplicar el algoritmo de deteccion de espiga
epiléplica con el anilisis ‘multi-resolucién y las wavelet packet tanlo a los conjunios de

entrenariento y validacidén.

Se¢ aprecia para ambos casos que el algoritmo es capaz de obtener un alto porcentaje de
detecciones 83.67% andlisis mulli-resolucién y 90.33% con las wavelet packet. Hubo un
incremento significativo en los falsos positivos debidos a eventos no epilépticos de 30.62% para
el primer caso y 18.52% para el segundo caso.

Tabla 7.6 Comparacién entre los Conjuntos de Entrenamiento y Validacion
Anilisis Multi-Resolucién

140 Espigas ECoG 30 Espigas EEG
Conjunto de Entrenamiento | Conjunto de Validacién
Fuacion Waveles Biortogonal 6.8 Biortogonal 6.8

Verdaderos Positivos

63.85% (39)

B3.67% (25)

Falsos Positivos Epilépticos 27.76% (38) 2.5% (1)
Falsos Positivos No Epiléplicos 5.5% (7) 30.62% (9)
Falsos Negativos Espiga Puntiforme  ;36.12% (51) 16.33% (3)
Sensibilidad de Espiga Puntilorme 0.630p* 0.830p*
Sensibilidad de Eventos Epiléptices [ (0.920p* 0.860p*
Niveles Significativos 5-7 5-7
Banda dc Frecuencia 4 - 12Hz 4-12Hz
Umbral dc Amplitud £~ LO5E+02 9.63E+02
Umbral deEnergia 2 1.15E+03 1.15E+03
Intervalo de Andlisis 93.75ms 93.75ms
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Tabla 7.7 Comparacion entre los Conjuntos de Entrenamiento y Validacion

Wavelet Packet

140 Espigas ECoG

Conjunto de Entrenamiento

30 Espigas EEG
Conjunto de Validacion

Funcidn Waveler

Bioriogonal 6.8

Biortogonal 6.8

Verdaderos Posilivos 87.43% (123) 190.33% (27)
Falsos Positivos Epilépticos 11.25% (14) 3.56% (2)
Falsos Positivos No Epilépticos 6.25% (9) 18.52% (6)
Falsos Negativos Espiga Puatiforme 1 6.66% (9} 9.67% (3)
Scnsibilidad de Espiga Puntiforme 0.870p* 0.900p*
Sensibilidad de¢ Eventos Epiléplicos  { (L9870p* 0.950p*
Niveles Significalivos : 2y3 2y3
Nodos 4y9 4v9
Banda dc Frecuencia 8-16Hz 8-16Hz. -
Umbral de Amplitd I~ 5.36L+03 5.36E+03
Umbral de Encrgia 2 1.01E+04 1.01E+04
Intervalo de Anilisis 93.75ms 93.75ms
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7.2 Discusion

El propésito de este trabajo fue estudiar diferentes técnicas de procesamiento para el andlisis de
senales no-estacionarias y con cllo proponer la mejor técnica que nos permilta clasificar espigas
epilépticas de forma confiable y rdpida para proponer pardmetros de analisis en linea.

En este estudio hemos visto que las distribuciones tiempo-frecuencis ofrecen informacion con la
cual es posible distinguir 1as espigas epilépticas en ta seflal EEG. La Distribucion Choi-Williams
con su pardmetro T=0.1 es una de las TRFs que mejor evidencia estos transitorios sin cmbargo,
como ya vimos en la seccion 6.2, a causa de su gasto compulacional como se indica en la tabla
6.4 no es recomendable para un andlisis cn linea.

Como se menciond en la seccién 5.2 la transformada waveler sc utilizé para extraer varias
caracteristicas del ECoG, ya que esta técnica es en esencia un método de correlacion. El analisis
multiresolucion waveler mostrd los mejores resultados respecto a su exactitud y rapidez, en
comparacion con las distribuciones tiempo-frecuencia, segin el algoritmo de clasificacién de
ondas epilépticas definido en la seccién 3.2. Se comparé el funcionamiento de varias wavelets en
una descomposicién multi-resolucién de la sefial ECoG hasta el 10° nivel, siendo la biortogonal
6.8 la que mejor coincide en forma y caracleristica frecuencial a la espiga.

El analisis multi-resolucion a través de la transformada wavelet y la funcidén biortogonal mostrd
alto potencial para caraclerizar las cspigas epileptiformes en linea ya que la funcion spline base
utilizada tienc una forma analitica explicita y simple tanto en tiempo como en frecuencia, el
polinomio spline es lo suficientemente flexible para aproximar una wavelet a cualquier forma
descada, su forma simple permite manipularla ficilmente, la caracteristica de alta oscilacion de la
wavelet B-spline clibica es una propiedad muy adecuada para localizar eventos bien especificos
en tiempo y bien determinados er frecuencia, es posible st implementacidn numérica con
algoritmos rapidos como el piramidal gue sélo requiere 2N operaciones.

Al aplicar el algoritmo descrito en la metodologia con 1a técnica de andlisis multi-resolucion se
encontrd 63.858% de verdaderos positivos v del 33.26% de los falsos positivos sdlo el 5.5% se
debe principalmente a eventos no epilépticos, tales como ruido cn las bandas theta y alfa.

El operador producto propuesto en este trabajo en conjuato con la energia de los coeficientes
wavelet dc los niveles seleccionados, efectivamente aumento la sensibilidad de 0.63 a 0.87 al
aplicarlo entre los coeficienles waveler de los miveles j=5,6,7 demostrando ser altamente
significalivo para los eventos epilépticos considerando su incidencia y duracién.

Por otro lado, ¢l porcentaje dc verdaderos positivos se incremento hasta 87.43% al evaluar el
algoritmo propuesto con la técnica wavelet packet y 1a selectividad y sensibilidad se aumentaron
con s6lo 6.25% de falsos positives y 6.66% de no detecciones de cspiga puntiforme, Se encontrd
que los nodos mas significativos de la estructura de arbol adaptable del andlisis wavele: packet,
son el 4° y 10° del 2° y 3 nivel respectivamente del arbol y que correspondian a las bandas de
frecuencia de la cspiga epilépiica puntiforme y con ello al aplicar el operador producto la
sensibilidad aumento hasta 0.98
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- Como resultado de este trabajo, encontramos muy coavenicnle [usionar informacién proveniente

de diferentes factores para cstablecer un algoritmo de detcecién de espigas epilépticas con mayor
sensibilidad a las variaciones de la sefial ECoG: 1) andlisis multi-resolucién con la wavelet packet
como mejor representacion, 2) seleccién de un inlervalo de medicién de amplited y energia, 3)
indice o producto de los coeficientes de wavelet packet para incrementar las similitudes y
disminuir las diferencias entre los coeficientes a multiplicar, 4) establecer el umbral de energia.

La técnica wavelet packet permite simuolar en tiempo real, el andlisis que el
electroencefalografista lleva a cabo para determinar si una espiga presenle en la seial ECoG es
posible clasificarla como cspiga epiléptica puntiforme al considerar el intervalo de andlisis,

- climinacién o filtrado de las ondas no significativas y correlacionando los eventos importantes
entre los canales adyacenles.

‘La mayoria de los falsos positivos (17.5%) se deben a grafoclementos epiléptiformes tales como,
- poliespigas y complejos punta-onda. '

Los resultados presentados en este trabajo sugieren la capacidad de la funcién de energia en el
anilisis wavelet multi-resolucion para la localizacion temporal de fendmenos no estacionarios en
la sefial EEG. Los principales hechos del andlisis son: '
1) Diferentes tipos de eventos epileptégenos tienen diferente localizacién frecuencial, y
corresponden a diferentes niveles en el esquema multi-resolucion.
2y La informacién completa contenida en la sefial ECoG se puede enconirar en ocho niveles
de resolucion mediante la transformada wavelet, de hecho, de esos niveles se obtiene la
perfecta reconstruccion. Este hecho demuestra que no hay pérdida de informacion y con
un adecuado anilisis de esta informacidn es posible detectar los transiiorios epilépticos.
3) El tratamiento de energia explicado en “Algoritmo de Deteccién” permite la deteccion de
caracteristicas de eventos epilépticos puntiformes.
4y Un importante problema a ser tratado en cada caso es establecer €l umbral de amplitud T

Los ejemplos de registros EEG epilépticos, conjunio de validacién, dados en el presente trabajo,
muestran que el procedimiento de andlisis basado en las waveler packer descrito arriba dan
informacién cuantitativa relacionada con los cambios dindmicos lo cual ocurre antes y durante la
crisis. Descripciones como mecanismos patoldgicos, involucrados en la propagacion de crisis

focales, encontradas con técnicas de estimacién espectral FFT tendran que ser reevaluadas,
* debido al “esparcimiento” que sufren los cambios dindmicos de los componenies epilépticos.

Las consideraciones anieriormente planicadas sugieren que el algoritmo basade en el
procesamiento wavelet packet 'y el operador producto aplicado a los coeficientes de los niveles
de energia seleccionados puede ser incorporado en el andlisis cuantitativo aulomético de la sefial
ECoG para abordar cl problema de extraer caracteristicas que contienen informacion relevante de
las crisis epilépticas y ayudar en la deteccién del foco epiléptico y su ruta de propagacién duranic
las cirugias dc cpilepsia y con.ello ayudar a mejor las condiciones en la calidad de vida del
pacicnte.
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7.3 Perspectivas

Como lo mencionamos al inicio de este trabajo, uno de los principales objetivos para localizar
cventos epileptiformes en las sefiales EEG v ECoG es su aplicacién en la clinica médica en
especial en el neuromonitoreo de aquellos pacientes que son sometidos a procedimientos
neuroquirdrgicos o registros EEG/ECoG de larga duracion.

Como se observa en'la figura 7.3.1 durante el procedimiento neuroquirirgico de epilepsia, cl
cirujano rcquerird un sistema que le permila: 1) observar ¢l lugar sobre la zona cerebral donde se
coloca la malla de electrodos subdurales, 2) adquirir y mostrar la sefial ECoG, y 3) el
procesamiento visual en finea.

vt REGISTRO DE EColG

Avchivo  Opciones Hemisferios cerebrales

@EE '3:20 i 3 3 g z [ 7

Pacicnte: 300H00MK Tiseq)
Num, Exp: 12000500

L erertiimaenin. Lobuin Derecho Frental Ascendente

Figura 7.3.1 Seral ECoG y su localizacion sobre la corteza cerebral

Ahora respeclo al punto 3) aplicamos el algoritmo descrito en esic trabajo y el andlisis wavelet
packet nos permite encontrar el foco epiléptico con una sensibilidad del 0.98 y tiempo de analisis
de 3.13seg para 16 canales, si con la informaci6én asi procesada elaboramos un mapa de energia
cntonces se logra esquematizar la ruta de propagacion del foco epiléptico.

El lado derecho de la figura 7.3.2 muestra una Mapa Rectangular ECoG el cual esquematiza
claramente la ocurrencia de lIa espiga epiléptica, indicada por la flecha del lado izquierdo de la
figura, a la derecha esta espiga se representa claramente por la zona roja {zona mas obscura) que
corresponde @ los electrodos 17-18 y su propagacién hacia los electrodos 14-15.
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il

19-20 .
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Figura 7.3.2. La seiial ECoG. izquierda, muestre wia espiga epiléptica puniiforme en los elecirodos £7-13:
Derecha, Mupeo Rectangular ECoG.

Una vez que el electrofisidlogo detecta visualmente espigas epilépticas, observa si éstas aparecen
en canales adyacentes, como se muestra ¢n la figura 7.3.3 la aparicién de espigas en tres €pocas
consecutivas correspondientes 2 los electrodos 17-18 del canal 14. Esta condicién permite al
especialista determinar que la espiga corresponde a un evento epiléptico.
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Figura 7.3.3. Sefiales EcoG de tres épocas consecutivas con Espigos epilépticas puntiforme.

Si ahora aplicamos nuestro algoritmo de deteccién al caso mencionado amiba obtenemos la
arafica de deteccion de espizas epilépticas de la figura 7.3.4 donde se presentan las espigas
epilépticas puntiformes.correspondientes al mismo canal de tres épocas consecutivas. La espiga
azul (n=300) corresponde a la época 11, las espigas rojas (n=130,240,710) corresponden a la
época 12 y las espigas verdes (n=240,430) correspenden a la épeca 13,
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Figura 7.3.4. Deteccion de Espigas epilépticas puntiforme.

- Por ultimo mencionaremos que otra de las condiciones que tiene €l electrofisidlogo en el andlisis
i EEG, es determinar si ias espigas detectadas se correlacionan entre los canales adyacentes. Por
“ejemplo en la parte superior de la figura 7.3.5 se muestran dos canales adyacentes
correspondientes a la misma época. Si ahora correlacionamos los resultados que se obtienen al
aplicar et algoritmo wavelet packer a cada canal independiente se obtiene la grifica de
correlacion entre canales que se muestra en la parte inferior de'la figura 7.3.5.
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Figura 7.3.5. Arriba) Seiales ECoG de dos canales consecutives, Abajo) Corvélacién




Finalmente, el algoritmo wavelet packet en conjunto con el producto de Ia energia de los niveles
significativos presentado en esic trabajo ofrece importantes resultados de eficicncia y rapidez
para ofrecer al neurocirgjano una herramienta de aplicacion clinica confiable que le permita
tomar decisiones quiriirgicas duranie el transoperatorio. Asimismo, vernos en esta dkima seccién
que esle algoritmo también se puede aplicar en el mapeo del foco epiléptico, la deteccién de
inversion de espigas y la seleccidn con alla sensibilidad 0.98 de segmentos ECoG con eventos
epilépticos.
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ANEXO

e

En este anexo se encuentra la referencia de los articulos que se han presentado en diversos
congresos y el trabajo publicado en fa Revista Medical Engineering & Physics, England. En
estos trabajos se han considerado técnicas tiempo-frecuencia v tiempo-escala, se¢ aplican
algoritmos répidos para evaluar el andlisis en linea de los registros electroencefalogrificos.

Inicialmente se estudio la variabilidad espectral de los registros electroencefalograficos, [1],
de sujetos sanos en la reactividad del ritmo alfa con la aperiura v cierre de ojos. Mostrando
que en eventos bien controlades es posible que la seiial EEG sea considerada estacionaria y
que métodos clasicos de Fourier mediante el arregle espectral compactado ofrecen
informacion cuantitativa y cualitaliva para la valoracion clinica. Sin embargo como nuestro
interés es la caracterizacién de espigas epilépticas, v el procesamiento clisico de Fourier no
es capaz de determinar los Iransitorios que ocurren durante estos eventos, comenzamos a
estudiar métodos paraméiricos, [2] ya que éstos no requieren hacer consideraciones de
eslacionariedad de la sefial. Asi que se aplicé el modelo avtorregresivo a la sefial EEG-Ictal,
esta técnica s un estimador de alta resolucién espectral, sin embargo es dificil encontrar ¢l
orden més adecuado del modelo ¥ requiere mucha carga computacional.

En los siguientes trabajos, [3,4] se presentaron los resultados al aplicar las distribuciones
tiempo-frecuencia, espectrograma, Wigner-Ville v Choi-Williams, en los registros EEG-
Ictal concluyendo que la mejor representacion respecto a su resolucion en el plano tiempo-
{recuencia es la distribucién Choi-Williams, sin embargo como en el caso paramétrico su
gasto computacional la hacen imposible de utilizar en aplicaciones clinicas en linea.

Aprovechando las propiedades de escala y desplazamiento que presentan las funciones
wavelet, éstas fueron utilizadas en el andlisis Multi-Resolucion de las sefiales EEG-Ictal,
[5:4,7). Se invesligd cuales niveles representan mejor los transitorios epilepiiformes, vy a
partir de los coeficientes wavelet se utilizé un algoritmo de deteccion para determinar la
ruta de propagacion del foco epiléptico, [8].

Por dltimo, viendo las ventajas de resolucién vy tiempo de cilculo, se invesiigé si las
wavelet packet mejoran la caracterizacidon de las espigas puntiformes. En el articulo
presentado a la revista, [9] se indican las mejoras al aplicar esta técnica.
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e ———————— —————————— ——————————— ———————————————————————— 3

ACTIVIDAD DE FONDO ) BASAL.- Aquella que es mas 0 menos continua, persistente y
gencralizada, en contraste con la actividad paroxistica generalizada o focal. La actividad de
fondo sc utiliza para hacer referencia a otra actividad distinta de la que sc detalla.

ALGORITMO RAPIDQ.- Es el mecanismo de implementar un procedimiento matematico
y que utiliza menor nimero de cdlculos a lo que habilualmente se usan, v por lo tanto
resulta en una tipica aproximacién. '

ANTERIOR.- Posicién anatomica gue indica enfrente de enfrente.

ARREGLO ESPECTRAL COMPACTADO (AEC).- Es un formato grafico que condensa
la informacidn EEG, de un alto potencial clinico cuando la dindmica espectral de la
actividad cerebral es mas importante que los patrones estiticos. Permite cuantificar los
datos, disminuir subjetividad, mostrar las lendencias, alerta oportuna y facilita su
interpretacion.

CAUDAL.- Posicién anatémica que indica hacia atras, hacia el extremo.

CHIRP.- Sefial sinusoidal que presenta incrementos o decrementos de frecuencia respecto
al tiempo

CODIGO SUBBANDA .- Un campo de la ingenieria estrechamente ligado a las wavelets y
enfocado principalmente a la aplicacién de la compresién de datos.

DISTAL.- Posicion anatémica que indica lejos de o mas alld del origen,
DORSAL.- Posicion anatémica que indica cerca de la superficie superior, hacia atras.

ELECTROCORTICOGRAFIA (ECoG).- Registro de la actividad eléctrica cerebral
capturada sobre la corteza cerebral mediante electrodos subdurales. Permite localizaciones
mas precisas de las zonas afectadas asi como la identificacion de dreas elocuentes.

= ELECTRODO SUBDURAL.- Arreglo de electrodos incrustzdos en silas{ic, plastico-
silicon,  dispenibles en arreglos lineales o rectangulares y que se colocan debajo de la
membrana cerebral duramadre.

ELECTROENCEFALOGRAMA (EEG).- es un registro gue representa el cstado funcional
del cerebro debido a que detecta con alto grado de sensibilidad cambios eléctricos debidos a
la oxigenacién y/o perfusion cerebral, la presencia de actividad paroxistica cortical y la
accion de anesiésicos y otras dregas.

EPOCA.- Nombre comin en el 4rea de electroencefalografia, a un segmento de sefial y que
representa un lapso de tiempo.
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EPOCA - Nombre comin en ¢l drea de electroencefalografia, a un segmento de sefial y que
representa un lapso de tiempo.

ESPIGAS. Ondas en punta que constituyen uno de los elementos patolégicos que gignifican
epilepsia en ¢l electroencefalograma.

ESTANDAR DE QRQ.- Patrén de referencia totalmente libre de error.

FALSOS NEGATIVOS.- El evento es una espiga epiléptica y el algoritmo no lo clasifica
como espiga epiléptica.

FALSOS POSITIVOS .- El evento no es una espiga epiléptica y el algoritmo lo clasifica
como espiga epiléptica.

FUNCION DE AUTOCORRELACION.- Es una medida de dependencia de una secuencia
de valores de una funcién f{#) a un instante de tiempo, respecto a otra secuencia de valores
de la misma funcidn f{1) respecto a otro instante de tiempo.

INFERIOR.- Posicidn anatdmica que indica abajo, bajo.

INDICE DE VERDADEROS POSITIVOS.- Representa fa fraccign de los casos positivos
que son decididos correctamente.

INDICE DE FALSOS POSITIVOS.- Representa la fraccidn de los casos negativos que son
decididos incorrectamente.

LATERAL.- Posici6n anatémica que indica hacia el lado, lejos de la linea media.

MAPEQ CEREBRAL.- Representacion de la informacién espacio-temporal de la actividad
eléctrica cerebral que permite cuantificar la informacién y la interpretacién en menor
tiempo. Mejora la localizacidn anatomo-funcional, al mostrar lesiones estructurales, tales
como tumores, ecdema en forma mas precisa. -

MAPEQ RECTANGULAR.- Aplica técnicas de topografia y andlisis espectral al ECoG
para sintetizar el contenido y definir en forma mas rapida y sencilla las relaciones temporo-
espaciales-espectrales,

MEDIAL.- Posicién anatémica que indica hacia la linea media, a la mitad, lejos de la
lateral,

MONOCOMPONENTE.- Sefial que contiene energia a un solo valor de frecuencia para
cada instante dado como una sefial periddica pura o un chirp lineal, '

NEUROMONITOREQ .- Es la observacidn continua o intermitente de ciertas funciones del
sisterma nervioso para detectar cambios esponténecs o inducidos en las condiciones del
paciente,




nal,

PAROXISMOS O BROTES.- Es un grupo de ondas dc aparicién y desaparicion abrupta,
claramente distinguible de la actividad de fondo por su diferente frecuencia, morfologia o
amplitud.

PROXIMAL .- Posicién anatdmica que indica cerca, mds cerca hacia el origen.

RAZON DE VEROSIMILITUD.- Indica para cada valor x de una poblacién, la
probabilidad de mapearlo a la hipdtesis nula Hy contra la probabilidad de mapearlo a la
hipdtesis complementaria f;, ’

ROC.- Analisis grifico para determinar la cualidad de }a variable de decisién para
discriminar la presencia del evento.,

ROSTRAL.- Posici6n anatémica que indica hacia el frente.

SENSIBILIDAD.- Probabilidad de obtener un resultado positivo en la deteccidn de espigas
epilépticas puntiformes

SOBREMUESTREQ.- recuperar una sefial a partir de sus datos comprimidos, generalmente
al doblar los datos cada iteracion al insertar un valor entre cada dato. El sobremuestreo es
una operacién fundamental en la operacion del algoritmo piramidal de regreso usado en la
reconstruccion de la senal original.

SUBMUESTREQ.- Conservar solo una parie de la scfial digital de entrada durante el
cdlculo, en general por medio de desechar algunas muesiras de la misma. El submuestreo es
una {écnica fundamental en la operacién del algoritmo piramida! usado en el cilculo de la
transformada wavelet. '

SUPERIOR.- Posicidn anatémica que indica arriba, sobre.

TRANSFORMADA RAPIDA DE FOURIER (FFT}.- Método computdcnonal para calcular
eficienternente ta (ransformada discreta de Fourier,

VERDADEROS NEGATIVOS.- El evento no es una espiga epiléplica y el algoritmo no lo
ciasifica como cspiga epiléptica.

VERDADEROQS POSITIVOS.- El evento es una espiga epiléptica y el algoritmo lo
clasifica como una espiga epiléptica.

WAVETET.- Funcidn que tiene la propiedad de escalamiento y desplazamiento con soporte
compacio en tiempo y frecuencia.

ZERO-PADDING.- El segmento de andlisis de una sefial discreta, se ajusia aumentando la
cantidad de ceros necesarios para que fenga una longitud en potencia de dos.
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