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1. Introducción 

En 1875 la <.ict ivldad cerebral humana fué descubierta por Catan. El 

primer registro lo real izó Bcrger en 1924 [ lso.k81 l ul i l izando clvclrodos 

sobre el era.neo. A la señal obtenida de esla manera se le l larnO 

electroencefalograma (EEG}. Berger obs~rvó la pi·csencia de dos ritmos 

que denominó Alfa y Beta (Math76}. Se determinó inmediatamente que el 

contenido f'rccucncial de cstns señales era sumamente importante para 

describir y determinar· el estado del ccreb:-o. 

Las cat·acleris!.icas de la señal cer~bral dependen de .la zona donde 

ésta es registrada y de ciertas influencias exteriores. Por ejemplo, se 

pueden generar señales 

estimulas transitorios. 

llamadas potenciales evocados ) a través de 

El tipo de estimulo con el que se pueden 

obtener estos potenciales evocados es variable. La señal puede variar 

también dependiendo de enfermedades intermitentes Como la epilepsia. El 

problema principal para este tipo de señales es su detección [McG181l 

por causas que se explicarán en el capitulo dos. 

Otro tipo de señales que son muy Uti les son el electroculograma 

{EOG), el electromiograma (EMG), algunas que miden el llujo de aire que 

entra, ele. La irüormación dada por todas las señales que se 

mencionaron anteriormente, en compafiia de otras, es uti 1 izada 

actualmente para : 

o Diagnóstico 

o Pron6slico y tratamiento de enfermedades como la epilepsia, las 

lesiones cerebrales, los traumatismos craneanos, los problemas 

metabólicos y las _meningo-encefaliti_s. 

o Reconocimiento de los estados del sueño 

o Control de la anestesia en algunas cirugias 

o Control de la llegada de sangre al cerebro en cirugias 

o Determinación de la muerte cerebral 

o Determinación de zonas epilépticas en algunas neurocirugias· 

' -- --. - ·-·' : -. ' 
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El número de señales, el luear de donde se loman, el tiempo de 

rcgislro y el estado del paciente (dormido, dcspicrlo 6 li;i.jo alguna 

influencia}, dependen del lipo de esludio que se vaya a realizar. 

Para el caso de los pacienlcs cuyo EEG es registrado micnlras 

duermen, lo que se estudia es la I"orma en la que se desarrolla su sueño, 

es decir, en que cstudos lde que i'rccuencias se encuentra compuesta su 

señal) se cncu~ntran durante la 'noche. Con eslc csludio es posible 

detectar al eunas cnf~r-1r,~dadcs-, corno 1 as apncns l Ver apéndice de térml nos 

médicos). 

El sueño se consideraba, hasla hace menos de 50 años, como un 

estado uniforme, homogéneo y relativamente simple. En . 1935 un 

investigador de nombre Loomis cambió este concepto, describiendo varios 

estados del sueño (Haur77}. Recht.saíf'en y Kales, proponen que para 

establecer los estados de 1 sueño, se neces1 tan al menos ocho electrodos 

posic1onados en ciertos lugares. Ellos inlroduJeron también una 

notación para la descripción de los estados y existe otra notación más 

general l zada. Ambas se menc1onarán en el capi_tulo dos. 

Estos estados deben de seguir un ciclo con ciertos patrones durante 

la noche. Es posible que por factores normales ó anormales no lo haga-n. 

En el capítulo dos se prcscnt~n sus caracteristlcas y su interpretación. 

Además, se- describe el ciclo del sueño y los cambios __ que Puedé su:frir

por alguna~: enfermedades, para enfatizar la importancia de estas sef\ales 

EEG. 

El trabajo de un especialista dedicado a estudiar el sueño consiste 

en revisar los registros de toda la noche para determinar los estados en 

los que el paciente estuvo y obtener su evolución graf'ica. A esta::. 

gráf'ica se le llama hipnograma, y representa el ciclO del sueño. Este 

proceso se debe realizar con cuidado, por lo que el doctor invierte·. 

mucho tiempo, dejando aparte otras actividades. 
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Los resultados que se oblenean de cs~c anf'J.1 isls puCdcn variar de un 

m0dlco a ol[·o, aunque éslos sean muy c:·:perimcnlé!.dos, ya que c:-:istcn 

estados que pueden l lce;ar a ser muy p<it'ecidos a olros hajo ciertas 

el rcunslanc i as 1 Haur77}. No es extraño que. por todas eslas razones, se 

hayan propuesto muchos métodos para aut cirnat izar este proceso. Se han 

uli 1 lzado Lécnlcas muy variadas, leidas con el íin de dar al especial isla 

una herramienta que simplifiqul! su lr-abajo, y no para reemplazarlo. 

En el capítulo tres se hara una revisión de los dlíerentes enroques 

para anal lzu.r el sueño. 

en cuatro grupos que son 

La c:·:pl icn.clon se harU acrupando •.!stas Lócnlcas 

o Métodos no paramétrlcos o clé.sicos 

o Métodos paramétricos 

D Ané.lisis de dalos 

o Técnicas de Inteligencia Arti:ficlal 

Los primeros hacen suposiciones acerca del proceso que genera el 

EEG, por ejemplo, estacionaridad en intervalos cortos. 

asumen que el EEG puede ser representado por medio 

Los segundos 

de un proceso 

estocástico que envuelve parámetros especificas [IsakBl). Se estudiaran 

las caracteristlcas de estos dos métodos, indicando sus ventajas y 

desventajas que tienen para la señal de interés. 

En lo que concierne a las técnicas de Ané.l isis de datos· y - de 

Inteligencia Arli:ficial, se hara una descripción muy- breve de ellas, ya 

que no f'ueron utilizadas en este trabajo. 

De los cuatro grupos que se mencionaron anteriormente, se 

seleccionó el de los métodos para.>nCtricos. Dentro de estos metodos se 

disponen de tres modelos, de los cuales se seleccionó el modelo 

autorregresivo. Estos modelos consisten en reducir el proceso a- un 

conjunto de paré.metros. En el capítulo tres se vere.n algunás .de las 
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\, lnlrnduc.:cl6n. 

ventajas ( n nivel (•spcctr·al ) y desventajas ( con respecto al tiempo de 

proccsamlcnlo del modelo sclccclo!ludo con respecto a los métodos 

clé'.1sicos o no p~r·amélrir.os. Adt:'mús, se vcran las cenera} idadcs de estos 

dos lipos de mólodos. 

El problema que se presenta después de haber seleccionado un 

modelo. es la eslirn<1ci6n de sus par~mctros. Durante el capitulo cuatro, 

se verán que hay varios métodos para lograrlo. A 1 gunos de 1 os mas 

conocidos son el método de la cor·relaclón y el método de la covarlancla. 

Se han propueslo a partir de estos y otros métodos muchos algoritmos, 

algunos muy ré.pidos otros mas lent.os, µor ejcrr.plo, algunos aprovechan la 

estructura de la malriz. Si los p<l.rámetros son estimados con mucho 

error puede haber graves consecuencias en la esllmación del espectro. 

En el capitulo cinco, se describe la estructura del sistema que se 

realizó para llevar a cabo la clasificación automática de señales EEG 

del sueño en individuos normales. Se hará una breve descripción del 

Lrnbajo realizado por ILeRoB4] y {Boua84], ya que el sistema que se 

propone se basó en este trabajo y puede ser considerado como una 

extensión del mismo. Los bloq~cs que contiene el sistema propuesto por 

[LeRo84} y [Boua84] son tres : la adquisición, el procesamiento. de .. la. 

señal y la presenlac16n de los resultados. 

De estos tres bloques, el primero no fué realizado en este trabajo, 

pero consiste en muestrear la señal a 100 Hertz y obten"O"r ·para cada 

segmento de 30 segundos de la señal 16 correlaciones, que -serán 

almacenadas en un disco flexible. 

Después, las correlaciones de cada segmento entran al bloque de 

procesamiento de la señal, donde se realiza una clasificación por medio 

de éllas. En este bloque se agrupan los segmentos más parecidos,· 

obteniéndose lo que se conoce con el nombre de "clases". 

Posteriormente, se extrae toda la información posible de cada clase, por 

ejemplo, las frecuenc las mas importantes, sus coef'-1 e lentes 
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l. lnt.r-o<IU.;cl <'n. 

aulorrcgrcstvos, ele., con el fin de lratat· de asociar eslas clases a lo~~ 

estados del sueño, introducidos en el capitulo dos. 

Cuando se tiene toda l;:i. información posible de las clases, se 

graflca o se llsla dentro del módulo de presentación de resulte.dos, 

dependiendo del requerimiento del usuario. En el sistema que se propone 

en este trabajo, el usuario dispone de una eran canl idad de hcrPamientas 

eráficas que despliegan lada la información de las clases, pues se lomó 

en cuenta que la experiencia visual del especial isla es tremenda, por lo 

que este sistema le será de eran ayuda. 

Se verá también que uti 11.zando únicamente cort·clacloncs, ln 

información proporcionada en frecuencia no es suficiente. Por ejemplo, 

hay muchos delal les que tienen que ver con la energía de las frecuencias 

que componen el espectro de cada clase que no pueden ser apreciados 

utilizando únicamente las correlaciones. 

Flnalrr.ente en el capi lulo seis se presentan los resul lados 

obtenidos conclusiones 

clasificaciones, es decir 

a partir de éstos, 

la del sistema propuesto 

para 

por 

las dos 

[ LeRo84] y 

[Boua84), y la que se realizó en este trabajo. 

correlaciones y la segunda utiliza los 

La primera utiliza las 

métodos de estimación 

paramétrica, en donde se calculan los valores máximos de la densidad 

espectral de la señal y la energia asociada a cada .uno de estos valores. 

Este sistema tiene la posibilidad de analizar cualquier tipo. de 

señal, ya que cuenta con muchas herramientas gráficas y el procesamiento 

que se aplica no es único para señales EEG. 

La informacl.6n de la señal EEG es enorme, por lo que se debe 

investigar más acerca de el la y es necesario dar una herramienta al 

especial is ta que le permita tener más t lempo dedicado a la 

investigación. 
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l. lnlra<Jiu:r.\ún. 

Los rcsul lados obtcnido8 con el Slfilema real lz<ido no son tolalmcnle 

sat i sfnclor ios aún, puus la claslflcación de la señal no es 

completamente aulomát l ca. Sin c1nb;1.reo, el trabajo no se queda aqui, 

pues se han fijado dos objclivos que mejorarían el sis lema aqui 

dcscrl lo. El primero, es l ntcgr·ar· en una base de datos las rcelas que 

aplica el especialista para efectuar el análisis y la lnformacl6n que se 

obllene en este trabajo. El ser;undo es rc-lac\onar "lnlel lgcnlemente" la 

lníormaclón de la señal a anal izar con la base de dalos. Se espera que 

al cumplir con estos dos objetivos los resultados sean mucho mas 

sat lsfactorios. 
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2. Caroclerislicns de señales clcclroenccfalogrüficas {EEG) 

2.1 Inlroducci6n 

En 1931 apro:-:imad.-imcnlc, Bcrger hizo los primeros rcglstros de 

la actividad cerebral humana, usando electrodos para evitar la cirugía 

[ lsnk81]. Ademas de las señales EEG tomadas de diferentes regiones 

del cerebro, existen otras muy 

ejemplo el Electromiograma 

importantes para c1 especial isla, por 

(EMG), el Electrocugrama (EOG), el 

Eleclrocardiogr·ama (EKG), el ritmo de la respiración, la señal lomada 

directamente de lu corteza cerebral (Proceso de Electro Corlico 

Grafia), etc. En función del estudio que se vayn a real izar, las 

señales son registradas cuando el paciente está despierto, dormido 6 

bajo cierta inf"luencia {por ejemplo drogas para dormir). Existen otro 

tipo de señales, 

[McG181}. En el 

que son transitorias, llamadas potenciales evocados 

caso de la señal EEG de una persona que se encuentra 

durmiendo, ésta se conslderaba hasta hace menos de 50 años como un 

estado simple, homogéneo y uniforme. En 1935 este concepto f'ué 

cambiado por Loomis, quién describió al EEG del paciente dormido en 

varios estados. Los avances más slgnlf'icativos ocurrieron a mediados 

de los años 50, cuando Aserinsky ':/ Kleltman en 1953, reportaron los 

movimientos rápidos de los ojos (REM), después Dement ':/ Kleltman 

relacionaron esta actividad con los sueños {Haur77}. 

En este capitulo se mencionarán algunas aplicacion~s ~n-dondc se 

usan las sefiales electroencefalográf'icas. Se describirán además-·1os 

estados del sueño propuestos por Rechtscharren ':/ Kales en 1968, 

haciendo referencia también a la notación de EEG general izada. 

Asimismo. se indicaran las posiciones y el número mlnlmo de electrodos 

para poder establecer los estados del sueño. Se menclonarárÍ los 

factores que pueden alterar 

algunas enfermedades, y como 

condiciones normales. Una 

el EEG, los cambios ocasionados 

se puede modif'lcar esta señal 

descri pe i ón más detal 1 ada de -
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caracteristicns generales de las señales EEG puede ser consultada en 

[ Haur77}. 

2.2 Aplicaciones en general 

La actividad eléctrica cerebral está asociada a descargas 

neuronales en la c·ortcza cerebral y cerca del sistema nervioso. Esto 

provoca diferencias de potencial (el EEG es una superposición de 

ellas). Existen enfermedades que provocan señales transitorias. 

Estas pued~n ser cbtenidas también por medio de estimulas {visuales, 

auditivos y sematoscnsoriales) a los cuales se les llama potenciales 

evocados (EP) y la diferencia principal con el EEG es que son señales 

transitorias y este Ultimo se encuentra sobrepuesto a ellas IMcGi811. 

Por ejemplo, la epilepsia, es una actividad intermincnte por lo que es 

capaz de provocar este tipo de potenciales y el problema principal es 

el de su detecciOn (si el EEG no estuviera presente seria más fac\l). 

Para poder tratar con eficiencia estas señales, se deben de conocer 

sus amplitudes, la lrecuencia ':I el tiempo de ocurrencia de otras 

señales simultáneas (el EEG). Las amplitudes de los EP están en el 

rango de las décimas y las decenas de microvolts y lo. actividad EEG 

tiene una amplitud en el orden de los 100 microvolts. 

2.3 Sefialcs clcctroencefalográi"icas 

Como ya se mencionó, 

EEG, junto con una o mas 

establecer los estados por 

según la apl icaci6n se debe regiStrar -el 

señales. Por ejemplo, si se quieren 

los que pasa una persona cuando está 

durmiendo se deben posicionar al menos 8 electrodos de la siguieryte 

manera : 

o 2 centrados sobre la cabeza para registrar el EEG 

o 2 para los párpados (uno para cada uno) para el EOG 

10 



o 2 colocados en la barbi l ln para ree\strar· el EMG 

o 2 como re fe rene in, en los l 6bu 1 os de los o idos (uno en cada 

o ido) 

Sin cmbo.rgo, para el asentamiento de algunos desórdenes del 

sueño, es necesario colocar más electrodos. 

Por ejemplo, en el caso del insomnio es necesario usar sensores 

que midan el ritmo de la respiración y 

entra. Se requiere además un oxímelro, 

tlbial is de la de1·1.!cha y de la izqt1ie1·dn. 

l~l r·azOn de aire que sale y 

el EKG y el EMG del músculo 

En el caso de 1 as apneas, 

se le coloca al paciente un sensor para la respiración. Cuando un 

paciente sufre de esta enfermedad, durante la noche deja de respirar 

por intervalos y se despierta cuando siente la f'alta de aire, esto le 

puede ocurrir desde una hasta cientos de veces sin recordarlo por la 

mañana. 

Se puede ver gráf'icamente {Ver Figura 2. 1) que algunas de las 

señales registradas aparte de las que ya se habian mencionado son la 

respiración y el EEG del lóbulo del oido. En el punto 1, el paciente 

eslá completamente despierto, comienzan a aparecer-ondas Alfa que son

tipicas en este estado. El EEG es muy lento, aparecen unas ondas 

Tetas, caracteristicas de la baja frecuencia, la respiración es menos 

profunda. En el punto 3, el paciente está dormido, nótese que el 

movimiento en el m~nlón es muy lento, más relajado y la amplitud de 

las ondas Teta es mayor y casi no hay respiración. Así permanecerá -

unos momentos, hasta llegar al punto 4, donde se despierta el 

paciente, porque no está respirando. Se vuelven a ver las ondas Alfa 

y el proceso descrito anteriormente comienza de nuevo. En el ·caso de 

las apneas es necesario ver que pasa con la respiración, para detectar· 

si no está entrando aire. 
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2. 'l Carucleristicus de los cslndos del sueño 

El EEG del sueño se describió en varios estados. que se presenlan 

a continuación. 

2.'l.1 Estados básicos 

Existen dos, el REM {Movimienlo rápido de ojos) y el NREM (No 

movimienlo rápido de ojos). Al primero se le conoce también como 

"paradoxal" 6 "O-estado" y al segundo como "ortodoxo" 6 "S-estado 

2.4.1.1 Caracteristicas del NREH 

Se divide en 3 

o Estado (Tela) 

o Estado 2 (Beta) 

o Estado de 1 ta 

Descripción del Estado l 

Es una f"ase de transición entre la vigilia y el sueño. St? 

le puede identif'icar por su voltaje relativamente baje~< y por una· 

actividad prominente en el rango de los 3 a 7 Hertz (Ver Figura 

2.2 ). En una persona con sueñ.o normal este estado tiene una 

duración breve, de uno y medio a siete minutos aproximadamente·. 

Otra caracteristica es que la reacción a estimulas externos 

disminuye y la mentalidad del sujeto está menos orientada ·haCia 1~ 
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real ldad, los sueños cortos comienzan a dcsarrol larsc. 

este estad.:> tus personas creen estar aun despiertas. 

Durante 

En la 

notación I;cnerallzada para f::'.:EG, este estado entraría en el 

intervalo que corresponde al estado Teta que se encuentra en un 

rango de 4 a 7 Hertz y p~ra Rechtschaffcn y !:alcs esta entre 3 y 7 

Hertz. 

Descripción del Estado 2 

Es caracterizado por la aparición de ondas muy ré.pidas en un 

intervalo corto de tiempo ("spindlcs", vt::T flguru 2.2) de 12 a 14 

Hertz y tiene una duración muy breve, de medio a dos segundos. 

Contiene unas señales muy bien definidas de amplitud relativamente 

grande (comunmente llamadas K-complejos, ver Figura 2.2). Durante 

este estado la persona tiene pensamientos cortos, mundanos y 

I'ragmentados. Para la notación de EEG generalizada equivaldria al 

estado Beta que se encuentra entre 14 y 30 Hertz. 

Descripción del estado Delta 

Está definido por un EEG dónde al menos 20~ de la época o 

intervalo que se está analizando, las ondas tienen amplitudes 

mayores ó iguales a 75 microvolts pico a pico y ~recuencia de uno 

y medie a dos Hertz. Algunos .especial islas dividen est.e_ estad'? ·e·~· 

dos, llamados Estado 3 y Estado 4, dependiendo del núinef-o- de ondas 

Del ta. Para la notación de EEG general izada este estado esta 

entre 1 y 3 Hertz. Tienen el mismo nombre en ambas notaciones. 
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~. C"rn•·lr.r int.lc.•1: dr. t••·i"''"" ~lf!c:lr"e"'-"f.:>l<uJrl'lflc:.-.~; !El'.GI. 

Despierto, bajo vollajc, alcalorlo, 1·úpido 

Somnol icnlo, 8 a 12 Hz, ondas ul fu 

Elapa 1, 3 a 7 Hz, ondas lela 

Etapa 2, 12 a 14 Hz, "spindles_" y "K-complejos" 

Sueño _della, .5 a 2 Hz, ondas delta> 75 µV 

Sueño REM, bajo voltaje, aleatoi1o, iápldo, ondas en rorma de sierra 

Figura 2.2 Estados del sueño 
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2.4.1.2 Características del REH 

El patrón del REM en la señal de EEG se parece al Estado 1, 

a diferencia que existen unas ondas en forma de dientes de sierra, 

que se presentan únicamente c:n REM. Su clasificación no es 

puramente EEG, ya que no es suef10 cIUsico, se necesitan 3 

criterios 

o EEG estado 1 

o EOG Movimientos rápidos de los ojos 

o EMG Tono muscular bajo 

Durante este estado el tono muscular es extremadamente bajo 

(especialmente alrededor del cuello y la barbilla), sin embargo se 

ven muchas agl tac iones durante el sueño REH. La lasa de 

respiraclon y de los latidos del corazón son muy variables. Otra 

caracteristica es que un sujeto despertado en este estado es capaz 

de recordar sus sueños. 

Los eventos durante este estado se dividen en 2 

o Tónicos 

Tono muscular bajo y EEG desincronizado 

o Fásicos 

Movimientos de los ojos y jalones d.: los músculos 

2.4.2 Relación entre el REH y NREM 

Se alternan en intervalos de 90 minutos. 
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2.~.2.1 Características de profundidad de los cstndos 

En el sucfio NHEM, el csludo mús profundo es el Della 

mientras que el Estado 1 el menos profundo. 

En el caso del RF.M, no se le ha podido clasificar en una 

escala de profundidad. Midiendo que lan dificil es despertar a 

una persona que se encuenlra en sueño REM es i eual que si se 

t:ncucnlra en un Eslado 2 [Haur77]. 

Algunos invcstleadores suelcren que hay 3 estados de 

existencia, estos son : 

o despierto 

a sueño 

a REM 

Esto se debe a que al último no se le puede clasif'icar, ni 

como sueño, ni tampoco como despierto. 

2.4.3 Ciclos del sueño 

Cuando un sujeto comienza a dormirse, se encuentra relajado, 

este estado está caracterizado por ondas Alfa (_Ver Figura 2.3). MáS 

tarde pasa de un Estado 1 a un Estado 2, gradualmente va durmiendo 

más pr-of'undo.mcntc hasta llegar a un eSt.ado Della. La-rn<:lyol·_ p~~:le-.de 

los adultos, a partir del momento que 

llegar a Delta de 30 a 45 minutos. 

comienzan a dormirs-e tar'dan en. 

Dependiendo de la edad, este 

estado puede durar desde algunos minutos hasta una hora, después_ se 

regresa al Estado 2. 

Para llegar al primer periodo de REM, se necesitan de 70 a 90 

minutos a parlir del momento en que -el sujeto empezó a dormirse.· 

Tiene. una duración de 5 minutos aproximadamente y es el menos 

intenso de la noche (fisiológica y psicológicamente). 
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El seeundo ciclo de la noche comicnzu cuando el sujeto rcr,rc~.;a 

al Estado 2, después del primer REM. En aleunas ocasiones, el 

sueño Della rc~parccc, pero es menos intenso que en el primer ciclo. 

Después 

principio del 

dura cerca 

aparece 

sueño, 

de 10 

el seeundo REM de la noche (a partir 

3 horas aproximadamente). Eslc periodo 

minutos y es más inlcnso (flslolóeica 

del 

REM 

y 

pslcológlcamentc) que el primero. Siguiendo el sceundo REM, hasla 

que el sujeto se dcspierla, el Estado 2 y el REM se alternan en 

ciclos de 90 minutos. El sueño Della es poco frecuente. Conforme 

se va acercando el fin del sueño los periodos REM son más intensos y 

más largos. La separación mutua exclusiva entre estados es 

convcnlenlc par-a la reducción de información, ya que existen 

periodos donde se dificulta distinguir un estado con otro. Por 

ejemplo, el REM se vuelve más fuerlc en el lranscurso de la noche y 

entonces es dificil diferenciarlo del Estado 2. 

El sueño es interrumpido frecuentemente por- movimientos del 

cuerpo y también por- desper-tamientos (entr-e 8 y 15 aún en las 

personas con buen sueño, ver Fleura 2.3). 

2.5 Factores que pueden alterar el EEG en general 

La apariencia del EEG depende de la localización de los 

electrodos y del estado del sujeto. Sin embar-go, existen mas factores 

como : 

e La edad del sujeto 

e El estado mental del sujeto 

e La reglón del cerebro 

e Influencias en el cerebro (enfermedades, drogas, influencia 

química, etc.) 

e Disturbios ó artefactos ( pueden ser técnicos, callsados por" el 

equipo de registro, 6 biológicos, pr-oducidos por el sujeto, :como_ 
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pulsaciones arteriales, movimientos de los ojos, señales de 

corazón, ele.) 

Las prim..:?ras lres influencias están prcsc::.tcs bajo condiciones 

normales, lo cual implica una gran variedad de señales. El EEG nor·mal 

de un adulto en estado de desvelo relajado, esta usualmente dominado 

por un actividad Alfa (Ver Figura 2.2). mientras que las 

contribuciones de las actividades Del la y Teta son arrl tmicas y muy 

pequeñas. La acl ividad Beta aparece norr..almentc, pero no es 

especialmente prominente y muestra menor amplitud que la actividad 

Al fa. La edad del sujeto es un factor crucial, el EEG de los niños es 

totalmente diferente al de los adultos. Se puede decir que mientras 

la edad sea menor, el monto de actividad de baja frecuencia es 

mayor. El EEG se va desarrol landa gradualmente durante la niñez 

y la juventud, finalmente se define entre los 15 y 20 años. 

2.5.1 Influencia de las enfermedades en el EEG en general 

La mayoria de las eníermedades que afectan al cerebro, 

l nfl uyen también en el EEG. En general, mientras mñ.s severa es la 

enfermedad hay más actividad en frecuencias bajas. 

Por grabaciones simultaneas del EEG en diferentes partes del 

cerebro, es posible detectar disturbios funcionales, juzgar su grado 

de severidad, localización y extensión. 

Es necesario aclarar que no todos los cambios en el EEG se 
deben a enfermedades. 

2.5.1.1 Desórdenes por problemas rredicos 

Algunos problemas médicos pueden ser la epilepSia, mal 

funcionamiento de la tiroides, insuficiencia renal, ele. Se _va a 

mencionar, en forma general, para cada una de las enfermedades 
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;:. CM,'\<;"lr1 l!>Llc;-,,~; •I•· to.,¡,,.,lr:; clrc:lr(lcn< . .,ldl<"Jl·~f\c<1!• lt:1:c;), 

anteriores, Jos c<imbio~ en el EEG. 

Para la epi lepsiu., exlslen paclcnles que sufren al<.1qucs por 

la noche únl.camcnlc, por lo que durante el E.EG t•er,islr-ado se 

pueden delectar picos. 

Para el caso del mal funcl.onamienlo de la tiroides, los 

pacientes sufren de sueño fragmentado y de 3randcs canl ldadcs de 

sueño Del la. Después de algunos lratamicnlos médicos, eslos 

en:fermos tardan hasta un año en lener un sucfio normal. 

En el en.so de ln. lnsuflclencl.a renal crónica, el paciente 

llene un sueño corlo, fragmentado y muy desorganizado. Algunos 

i nvest l. gadorcs creen que csla enfermedad causa cambios neuronales 

que se manlricstnn en un sueño anormal. 

2.5.1.2 Desórdenes por problemas pslquiálricos 

Algunos de los problemas más comunes son la depresión, la 

esquizofrenia y el alcoholismo. 

Para la mayor parte de los lipes de depresión, el sueño 

Del ta, es consislenlemente corlado, aunque no es una 

característica única de esta enfermedad. El REM no es cortado, 

sin embargo hay una caracteristica única, la latencia de este· 

último es muy corta. 

En el 

crónica es 

caso de los pacientes que padecen esquizofrenia. 

sorprendente el buen sueño que llenen. El REM se 

encueritra en los 1 i m' tes normales. 

?ara los alcohólicos, estos se duermen t:-ápidamente pero 

durante la noche hay más cambios en los estados y se desPiertan_ 

con mucha frecuencia. Los que son crónicos desarrollan el SueñO 

de una persona de mayor edad, que se manifiestá en más 

despertamientos durante la noche, poco 6 nada de sueño Delta y ftEM 

disminuido. 
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2.5.1.3 Desordenes por problcnns de comporlnmicnto 

Los factores de comportamiento apat·cnlt:mcnto jucean 1.1n pupcl 

muy lmporlantc en muchos desordenes del sueflo. Las Parasomn i as 

son acllvidud~":s talos como caminar ó mojhr la cuma durante 

experimentado períodos 

la 

de noche. La mayoría de nosotros hemos 

confusión, cuando somos despertados bruscamente. La mayor i a de 

éstos ocurren cuando nos dcspic.rlcin de un sueño Del ta, casi todos 

somos capaces de recobrarnos pu1·a ir a cerrar una ventana o una 

puerta, apagar el despertador, ir al baño, sin 1·ecordarlo al otro 

día. El sonarabul ismo. las pesadillas y algunos tipos de enurcsis 

tienen relacion con lo nht.crior. Parece que los individuos, en 

especial los mas sensibles, no recobran la conciencia totalmente 

y, cuando son despertados, entran a un estado de confusión más que 

a un estado normal de sueño. Lo anterior se ve reflejado en el 

EEG por una mezcla de ondas Delta, Alfa y Beta {Ver Figura 2.2}. 

El concepto de que la mayoria de las Parasomnias pueden ser 

manifestaciones de que un individuo no se recobra totalmente, 

explica ciertas observaciones que se han hecho y son las 

siguientes : 

o La Parasomnia ocurre con más frecuencia en los niños, 

quienes t tenen mas sueño Del ta {las frecuencias bajas son 

más abundantes en su EEG) que un adulto y los limites entre 

estados no están bien definidos . 

. o Tales a.ct.ividadcs ocurren durante e1 principio de. la 

noche, cuando el sueño Delta es más prominente. 

o Diferentes tipos de Parasomnia pueden ocurrir en un solo 

individuo. 

o Si un paciente esta en una Parasomnia, es muy dificil 

despertarlo, probablemente porque está en un estado confuso. 

D Como los pacientes no se encuentran totalmente 

despiertos, no recuerdan sus sueños. 
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Después de observar· a varios pacientes; se ha descubierto 

que existen al menos 2 Lipes de pesadillas muy diferentes. Las 

noches de temor esl.:'tn asociadas a un sllcfio Del la, ocurren al 

p1·incipio de la noche y cslún acompaf1adas por sudores y fuertes 

pal pi laciones al despertar de el las. 

pesadilla, el paciente no recuerda 

En ecncral, 

nada. Eslc 

en este lipa de 

t 1 po de sucflos 

aparece a veces en paclenles sometidos a "stress", aunque no es 

muy directa la relación. El otro tipo de pesadilla es durante el 

REM, que son suefios aterradores, los periodos de esle estado son 

más abundantes por el principio de la mañana, es decir, cuando una 

persona está a punto de despertar. Las pesadillas se pueden 

recordar en detalle. El tipo de tratamiento para estos 2 tipos de 

pesadillas es totalmente dlf'ercnte. Al parecer las de lipa REM 

están más relacionadas con conflictos psicológicos y 

psicopatológlcos que las de Delta. 

2.5.1.4 Desórdenes por uso de medicamentos para dormir 

Los hlpnótlcos no son nada inofensivos, pues si son tomados 

durante meses o años son capaces de destruir el sueño de una 

persona. Para ilustrar lo anterior podemos ver el caso de un joven 

de 17 años (ver Figura 2.4) que se le dió una dósis de 100 mg de 

Secobarbi tal. Como se puede observar en los hipnOgramas, la 

primera noche tuvo una reacción a la droga muy favorable pero 

después de algunas noches el insomnio regresó. 

Aún no se ha investigado profundamente los electos a .largo 

plazo de los hipnóticos, pero antes de que un paciente· tome este 

tipo de droga se debe estar f'amlliarizado con la Figura 2.5. Por 

ejemplo, si una persona necesita 2 semanas de tranquilidad po_rque 

va a estar sometida a muchas presiones en el trabajo y sufre de 

insomnio, deberá tomar cada noche una Pastilla y después _descansar 

unos dias, ya que es seguro que el insomnio volverá. Esto es· un-

problema muy serlo, ya que la vida de una persona estaria sometida 

a la dependencia de un tipo de droga. 
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INICIO DEL TRATAMIENTO 
1. Qué tan ef'ect i va es 1 a droga en la primera noche · _? 
2. Qué tan larga es la ef'ectividad de la droga-? 
3. Qué nivel de sueño será producido con el uso crónico ? 
4. Cuál es el inmediato efecto de rechazo ? 
FIN DEL TRATAMIENTO 
5. Cuánto duran los e:f"ectos del rechazo ? 

Figura 2.5 Gráfica de eficacia de los hipnóticos. Jforas--de sueño por 

noche en el eje vertical. Tiempo ( noches sucesivas ) en el eje hor-izo~ia1~· 
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2.6 Utilidad del EEG para cirugía 

Durante unR operación que Influye directa O indirectamente en el 

cerebro, gracias al EEG se puede detectar si esta llegando sangre al 

cerebro. 

Sirve también para delectar, en una neurocirugía, 

epilépticas (el pr~ccso de Electro Cortico GrafinJ. 

2.7 Resuman de características de los estados 

Estados que pertenecen <•1 NRE/1 : 

Estado 1 : 

Señal : Voltaje relativamente bajo 

Frecuencia : 3 a 7 Hz 

Acontecimientos durante la noche : 

o Disminución de reacción a estimulas e:-:ternos 

o Mentalidad menos orientada hacia la realidad 

o Sensación de estar despierto 

o Sueño menos profundo 

o Pensamientos cortos y lragmentados 

Equivalencia· con notación ecncralizada 

o Corresponde al estado Teta que se encuentra 

en el rango de los 4 a 7 Hertz 

2S 
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Estado 2 : 

Señal : Aparecen "spindlcs" y los K-complejos 

Frecuencia : 12 a 14 Hz 

Acontecimientos durante la noche : 

o Pensamientos cortos y Iragmentados 

L 
Equivalencia con notación generalizada : 

o Equivale al estado Bela que se encuentra entre 

14 y 30 Hertz 

~~~-- ~~~~~~~~==-" 

ll~~D=c=s=1=:=:=a=l=, ~,-=·Am~~~:~:~-r--a-75-~~:r:vo1 =t=s~~=-=~~-~~,, 
Frecuencia : 1.5 a 2 Hz (es muy baja} 

Acontecimientos durante la noche : 

o Sueño profundo 

o No se recuerdan los sueños 

o Abundante en los niños, escaso en los adultos 

Equivalencia con notación generalizada 

o Se llaman igual y se encuentra entre 1 y 3 Hz 
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2. Caractrrir.llc<tto dr r.rfi,ile:• elt"clrornccralC>9ri1flca!; ILEf.). 

Estado REN : 

-~~--~~-~~=1 

REM ' 
Señal 

O Parecida a la del estado 1 

o Aparecen unas ondas en forma de dientes de sierra 

Acontecimientos durante la noche : 

o Tono muscular bajo 

o Agitaciones durante la noche 

o Se pueden recordar los sueños 

o Movimiento rápido de los ojos 

o Dificil clasificar que tan profunda es 

o Se hace más fuerte conforme se acerca el final de 

noche 

28 
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2.B Conclusiones 

para 

llpo. 

La información de la señal EEG es enorme y sumamcnlc imporlanle 

que el especial isla pueda del.celar cnfcr·mcdadcs de cualquier 

Su habl lldad para evaluar palrones especiales, cambios ':I 

diI'erencias en el EEG es muy limitada, ya que existen muchos elementos 

subjetivos. Por esta razón no es sorprendente que durante los últimos 

años se hayan propueslos muchos métodos para clasificar y evaluar al 

EEG. Es necesario aclarar que no se pretende reemplazar al 

especialista, sino completar su información visual de manera que pueda 

tomar una decisión basada en más elementos. El objetivo de nuestro 

trabajo es el de proporcionar al esp~clal isla herramientas que le 

faciliten el análisis de las señales EEG. 
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3. Di:fcrcnlcs enfoques para el ani.Llisis del sueño 

3.1 Introducción 

La mayoriu de las técnicas para el anál lsis del sueño asumen que 

la actividad EEG puede describirse en términos cstadistlcos. Se 

obtienen parúmet.ros importantes a partir de esta señal, tales como : 

la media, la desviación estándar, la autocorrelaci6n y la dist.rlbuct6n 

de potencia l 1sak81 l. Algunos métodos asumen que los parámetros 

nnleriot·cs no cambian durante ciertos intervalos de tiempo. Existen 

otros métodos cstadistlcos como el Anñlisls de datos que separan 

distintos objetos en conjuntos y los nuevos que 11 egan los asignan a 

los grupos predefinidos [John82). Existen otras arcas como las 

Ciencias de la Computación, interesadas en el problema del análisis 

del sueno, que intentan implantar en un sistema experto las reglas que 

apl lea el especial is ta. 

A continuación se estudiarán los diferentes enfoques para el. 

análisis del sueño. Estos se dividirá.n en cuatro grupos métodos 

paramétricos, no paramétricos, Ané..l is is de datos e Intel igencla 

Arti-ficlal {Al). Los primeros asumen que la señal puede ser 

representada por medio de un modelo estocástico envolviendo parámetros 

especificas y los segundos hacen suposiciones generales acerca de· la 

señal EEG, especialmente estacionaridad en intervalos cortos [Jsak81]. 

Se verán las técnicas para estimar 

potencia (DEP) incl utdas en dos de 

la de ns l dad espectral de. 

los grupos mencionados 

( paramétri cos y no paramétricos). Los métodos clásicos están basadOs 

en la FFT (Transformada rápida de Fourier} y tienen. algunas 

limitaciones que se verán en este capitulo. El cálculo de la DEP es 

muy 

de 

importante para 

la distribución 

el análisis del sueño, ya que nos da información 

de la potencia con respecto a la frecuencia .. 

Conociéndola es posible asociarla a alguno de los estados del sueño, 
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3. Í'lfc-rcnt.ci:; cnf<>quc-<i pd.r" el lln.,l\~15 del &ueño. 

mene i onados en el capi lulo anterior, que C!:ilOS l 1 e nen 

caraclcrísticas que llenen que ver con la frecuencia. 

3.2 Métodos no para~5lricos o clásicos 

3.2.1 EEG visto como un proceso aleatorio 

Un proceso aleatorio es una colección de f'uncloncs en el 

t lempo con una descripcion asociada en probabl 1 idad. Una sola 

función en el tiempo de un proceso aleatorio es 1 lamada función 

muestra y se denota como x{ t). Otra manera y muchas veces mas 

descriptiva de llamarla es serie de tiempo [HcGi81 }. El potencial 

medido por electrodos de la señal EEG es una serle de tiempo. Son 

llamadas también series continuas en el tiempo, por lo tanto la 

variable del tiempo es continua. Si se toman valores en -ciertas 

instancias de tiempo únicamente, se tiene una serie discreta en el 

tiempo. Se muestrea la seflal en intervalos de tiempo iguales 

periodo de muestreo ). 

Las series de tiempo discretas mas comúnmente encontradas 

resultan de muestrear series de tiempo continuas x(t) y serian 

xk(kAt) donde .0.t es el periodo de muestreo. El valor de una serie 

en el tiempo en cualquier t
1 

es x(t
1

) y es una variable aleatoria 

caracterizada por la f'unción de densidad di:: probabilidad p(x_(_t
1

) )_.· 

Similarmente las variables ·xct
1

) y x{t
2

J están caracteJ""izadas p_or 

una función de densidad de probabilidad (FO?} conjunta. .51 todas 

las FDP marginales (es la f"unción de densidad de cada varfable 

aleatoria) y conjuntas (es la función de densidad de probabilidad 

asociada a todas las variables en conjunto) son independientes d.el 

origen del tiempo 

-medir el proceso 

( 

) . 
por ejemplo, el punto de donde se empieza a 

entonces éste es estacionar-lo. Existe un 

requerimiento más practico y fácil de comprender. 51 la medida· de 

la variable aleatoria xCt
1

) es independiente de t
1 

y el valor 
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esperado del produclo dos variables E { x( L
1

) x( L
2

) } dependen sólo 

de la diferencia de licmpo L
2
-t

1 
enlences x(l) es estacionarla 

[McGIBl]. 

3. 2. 2 Estimación de parámetros de un proceso aleatorio 

Para describir un proceso alcalorio se requiere la 

especiJlcación de todas las FDP conjuntas y marginales de las 

variables aleatorias obleni<las a parlir de las muestras de un 

proceso { x( t} 

aproximación es 

}· Generalmente lo 

asumir la forma de 

anterior es imposible. Una 

la FDP como Gaussiana y usar 

datos experimentales para estimar los parámetros desconocidos de las 

funciones de densidad. A partir de ésto, sólo se estiman los 

parámetros caracteristicos del proceso, sin intentar especificar la 

FDP !McGiBl]. Esto ha sido muy efectivo en las aplicaciones de 

procesamiento de señal. 

Un parámetro básico de un proceso aleatorio es su media, que 

se expresa matemáticamente como : 

X I x p(xl dx 

-m 

.13. l] 

Como mencionamos anteriormente, si la señal x(t} es 0.leatoria, 

es imposible conocer el valor de la señal en un instante. dado,r sin 

embargo, es posible encontrar un estimador de x{ t.). ?ára 
simpl\licar esto, en la práctica, además de suponer que un proceso 

es estacionarlo, también se supone que es erg6dico: en otras 

palabras. los promedios estadisticos pueden ser_ reempl~zados p_o_r 

promedios temporales. Por ejemplo, un estimador del -valor promedio

de x(t) es dado por la siguiente expresión : 

33 



3. DI rer-rnt-e:; enfoquer. r•1ir-<'I el ""'°'l IGl!i del 1;u.,ño, 

[3.2] 

Siendo {3.2] lo que se llama media mueslral [Mood74]. SI x 

está normalmente distribuida con media 11 y desviación eslandard u 

entonces x barra estará normalmente distribuida con media 11 y 

desviación standar O" / ~- Aunque x no tenga distribución 

normal, la media tendera a serlo conf'orme N crezca (Teorema del 

Limite Central [Mood7.;] }. 

Para la varianza, otro paré.metro importante, la expresión 

matemática es : 

2 E(x2 J 2 
O" - µ 

= 
2 J 2 p(x) dx - µ2 O" X 

-= 
[3.3] 

Un estimador i nsesgado de la varianza está dado por 

l 
N 1 N 

2 ¿ - 2 l: 2 ( ;¡) 2 s (xn - x) X 
ll - 1 ll - 1 

n 
n = n = 1 

[3. 41 

Siendo s 2 
1 o que se 11 ama varianza muestra! ( Mood74]. 

La media y la varlancla de una serle de tiempo no proveen 

ninguna información acerca del comportamiento de la señal". - Se 

requiere que ésta se compare en diferentes tiempos. 
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3.2.3 Corrclnc16n 

La correlación es una cantidad estadlstica muy úl1l para saber 

cuál es el comporlamlento de la señal en diferentes tiempos. Si se 

hace ln corrcl<.tción de la señal con el la misma se llama ln 

aulocorrelación y es una descripción de un proceso aleatorio que 

expresa estadísticamente la relación lineal entre las amplitudes de 

la onda en dos instantes. Es una indicación también de que tan 

rápidamente están ocurriendo varlacioncs en el 

autocorrelación se define corno 

Rxx(t 1,t2 ) =E { x(t 1 l x·(t 2 ) } 

proceso. La 

{3.5] 

Siendo x( t 
1

) y x( t
2

) funciones del proceso aleatorio en los 

instantes t 1 y t
2 

respectivamente. Si se loma t
2 

= t
1 

+ T ':I el 

proceso es estacionarlo, el valor esperado es el miSmo para 

cualquier valor de tl y solo depende de T. 

anterior como : 

R ( i:) 
XX 

Podemos escribir lo 

{3.6] 

Los valores de Rxx(i:) son usualmente estimados a partir de 

datos muestreados y son obtenidos por promedio. Por lo tanto si la 

señal se muestrea a 1 = 
s 

estará dado por : 

A 

Rxx l kl>t) 

1 

A la 16rmula anterior 

un estimador de la autocorrelaci6n 

N - k 

2:: xi xi+k 
N - k 

1 = 1 
[3.7] 

se le llama estimador insesg~do 
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N 

N - k 

L xi xi+k 

= 1 
(3.8] 

Este estimador lienc un poco de sesgo pero su Error Cuadrático 

Medio (ECH) es muy reducido. 51 se multiplica (3.81 por- (3.9] se 

obtiene [3. 71 : 

N 
"1 (k) 

N - k 
( 3. 9] 

Logrando con esto una disminución del sesgo del estimador. 

3.2.4 Cálculo de la Densidad Espectral 

La correlación nos da información del comportamiento de la 

señal en el tiempo. 

[3.Sl para estimar 

Sin embargo utilizando las ecuaciones [3.7] y 

correlaciones, es posible, como se verá más 

adelante, obtener la estlmacl6n de un espectro, para el análisis de"l 

sueño, dónde es importante saber que está pasando en frecuencia. 

Necesitamos el espectro, además de la correlación, como se mencionó 

arriba. 

La información contenida en la DEP indica la distribución de 

la potencia de la señal con respecto a la f'recuencia. Para el caso 

del EEG es muy necesario obtener un espectro "liso", para 

descomponerlo de manera semejante a. la :forma en la que lo' .estan. los 

estados del sueño (por intervalos de f'recuencia) (Malh76}. se· ha· 

observado que la señal EEG registrada durante la noche genera 

espectros con picos muy pronunciados [Math76]. 

Existen varios problemas para generar un espectro "liso" y 

preciso. 

A continuación se presentan las técnicas mas usadas para·_ 

obtenerlo. 
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3.2.-4.1 Transformada de Fouricr 

Como ya se mencionó anleriormcnlc existen muchos métodos 

para obtener la DEP de una sci1al, basados en la FFT, que son los 

1 imitaciones de la FFT, es ln 11 amados c l ús \ cos. Una de las 

resolución, pues í!S di:fícil en algunas ocasiones distinguir la 

respuesta en írecuencia de una o más señales. Este problema se 

agudiza cuando se tiene que trabajar con intervalos cortos, los 

cuáles son encontrados muy frecuentemente en aleunas señales 

1Kay5811. Para resolver ésla y otras 1 lml tac iones, se han 

propuesto otros tipos de métodos en los últimos años. Algunos de 

Cslos siguen c5lando en la caler;oría de los clásicos, como por 

ejemplo el que describieron Blackman y Tuckey y el método del 

peri odograma. 

Algunos de 

descomposición 

[Kay581]. Sin 

los enf'oques más modernos son, por ejemplo 

de Pisarenko y los métodos autoregresivos 

la 

(ARJ 

embargo, estos últimos, que son más modernos, 

también llenen desventajas: para una relac16n suliclentemente baja 

de SNR (Relación señal a ruido), no son muy eliclentes. Otro 

problema con ellos es la velocidad de procesamiento, la cual no es 

muy buena, por lo tanto, no son muy atractivos para aplicaciones 

en tiempo real (1<.aySBl], 

3.2.4.1.1 Transrormada de Fourier para señales deterministicas 

La Translormada de Fourter de una señal -·analógica· 

determinística x(t), continua en el tiempo y de energía f'fni.l.a·

es ( (Stre85] y (McG181] ¡, 

xcn I x(t) e-j2nft dt 

-= 
[3. 10]. 
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Si se obtiene la magnitud al cuadrado entonces 

[ X(fl [
2 

[ 3. 11) 

a {3.11) se le conoce como el periodograma. Si se calcula 

el área bajo esla curva 

ro ro 

I ! XCf) ¡2 
df I 1 x(t) 12 dt 

-ro -ro 
[3. 12) 

A [3. 12] se le conoce como el Teorema de Parseval, que 

indica que la energia se conserva en el dominio del tiempo y en 

el de la lrecuencia [KaySBl) y [Stre85]. 

Si >:(t) se muestrea en intervalos iguales de tiempo, se 

produce una secuencia discreta de datos, y [3. 10) se puede 

representar como sigue [KayS81]: 

ro ro 

X
0

(fl = J [ n~ -ro x(tJ o(t-n Atl At] ¡;J2
rrft dt 

-ro 

[3. 13] 

Lo anterior es una aproximación de (3. 10] con At ~ O· 

(KaySSl], solo sera igual en el intervalo (-l/2At:sr:s 1/2At) 

{Teorema de muestreo [Stre85]). Los dalos sÓlÓ eslán. 

disponibles en un cierto intervalo de tiempo, por ejemplo_;- en 

una ventana de n = O a n = N - 1, ya que no se puede tener un 

número inlini to de datos, se puede obtener su trMsformad~ ·a 

partir de (3. 13]. Tomando muestras en f' = mAf' dónde Af = 1".'NAt, 

a esta operación se le llama Transformada Discreta de Fourier 

(TDF) y se escribe como (KaySBl] y [Stre85] 
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Como Af At 

X 
m 

N - 1 

Al \ -J2nm6fn6l L xne 

n = O 

1 -r:r- entonces (3.14] se escribe 

N - 1 

•t \ -J2nmn/N 
xm ü L Xne 

n = O 

[3. 14 J 

[3. 15) 

Es la ecuación y su inversa son cicl leas con periodo N. 

Con (3.151 se puede obtener un valor de X (!'), que se va a 

llamar Xm. A parllr de cada Xm se obtiene 

X 1
2 

m 
[3. 16) 

[3.16] es conocido también como el perlodograma. Sin embargo 

las cantidades de [3. 11] y [3.16] no son iguales, la última es 

una versión muestreada y distorsionada de [3. lll, [KaySSl}. 

Transformada de Fourier de una señal aleatoria. 

Cuando el proceso x(t) no es una señal determlnlstica, ni 

de.energia f'inlta, sino un proceso aleatorio, estact'onario- Y de: 

potencia generalmente infinita y que además no se conoce cuál .es 

el componente de f'recuencla má.s al lo, el cálculo de la -nEP se 

complica mucho más. Las ecuaciones anteriores ya no funcionan 

tan bien como se quisiera. Para este tipo de procesos se debe 

obtener la autocorrelaclón, lo que también implica problemas, ya 

que se debe de buscar un 

espectro [KaySBl]. Como 

estimador que 

se mencionó 

no distorsione· 

más arriba, 

él 

la 

autocorrelaci6n nos ayuda para el cálculo de un espectro 
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estimado. 

3.2.4.1.2 Transrormada e partir de correlaciones. para procesos 

aleatorios y estacionarios 

Matemáticamente la autocorrclación se representa como 

E { x(t+<) x (l) } 

[3. 17] 

El espectro calculado a part1r de correlaciones 

matematicamente es 

00 

s (f) ~ { Rxx (-e} } J R (-e} e -J2nf-c 
XX ª' X 

-oo 

[3. 18] 

El problema es que la autocorrelac16n estadist lea no la 

conocemos. Una_ suposición, muy generalizada es que el proceso 

es ergódico (McGiBl), en su primero y segundo momento. Lo 

anterior nos permite hacer una substitución de promedios en el 

tiempo por promedios de conjunto [PapoSS}. 

este tipo, la autocorrelación se estima con 

T 
A 

1 J Rxx(-c} = lim 2T x(t+-c) 
T _, 00 -T 

Para un proceso de 

. 
" (t) dt 

[3.19] 

Utilizando [3.19} se puede aproximar el espect-ro [l<ay581}·_:_ 

y se obt lene : 

.:,. •.·.· . ~ . 
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= J lm E { 

T 

¡2 } Sxlrl 
1 

1 I x( l.) e -j2nft dt 2T 
-T 

T----> m 

(3. 20] 

Exlsle en [3.20) un problema con el valor esperado, ya que 

sl se utiliza esta fórmu 1 a sln tomarlo en cuenta se pueden tener 

consecuencias graves en el espectro [KaySSl]. A contlnuaclón se 

verán métodos que lralan de mlnlrnlzar este problema realizando 

promedios lMcGi81). 

3.2.4.1.3 Cálculo de densidad espectral a partir de la función 

de aulocorrelación estimada 

Blackman y Tuckey 

Existen muchos métodos prácticos para calcular un 

estimador de la densidad espectral de un conjunto de datos. El 

método que inicialmente ganó mucho campo y es usado todavia rué 

el que describieron en detalle Blackman y Tuckey (McG181], ver 

[KaySBl]. En este método se estima la DEP a partir de una 

autocorrel.ación estimada. Con una secuencia de datos rinl ta y 

un número de correlaciones finito, puede ser estimado el 

espectro. Blackman y Tuckey proponen, [Kay58ll y [McGi81) : 

Siendo (3.21] 

M 

At I { ) e
-j2nfmAt · 

Rxx m 

n = - M 
(3. 21] 

una versión discreta de (3. 18). 

estimador de la autocorrelaci6n [3.19} puede ser: 

. ' 
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1 

N m 

N-m-1 

X 
n 

[3.22) 

Siendo 13.22) un estimador lnsesgado [KaySBl} con la 

propiedad : 

[3.23) 

Se podría utilizar el estimador [3.71 que llene las mismas 

propiedades que [3.22) {McGiSl]. 

Existe otro estimador de la autocorrelacl6n el cuál es 

argumentado por algunos autores ( Jenkins-\.'atts y Parzen), 

[KaySSl}, y que tiene las mismas propiedades que [3.8}, es el 

siguiente 

R 
XX 

(m) 1 
N 

N-m-1 

¿ 
n = O 

[3.24) 

Este llene la caracteristica de tener un ECM reducido para 

muchos conjuntos de datos. En este método se debe de escoger un 

estimador según las caracteristicas de la señal, para que no se 

distorsione tanto la DEP. Sin embargo está latente el problema 

del valor esperddo, que se menosprecia. 

Perlodograma 

Una versión muestreada de {3.20} propuesta por Shuster 

{KaySSl) para un conjunto de do.tos x0 , x 1 •.... ,xN-l es: 

.,, . ..,,: .. ·.-·-·t· ·:·· ~···1.",t_~ ... -, 
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1 

Nt.l 

N -

6l I:· 
n = O 

X 
n 

e-j2nfnbt 

2 

[3.25] 

Deíinido para {-1 / 26t ~ í ~ 1 / 26t), con ím = m 6f y 

61 1 / Nól A partir de [3.251, utilizando la TDF 

(Transformada discreta de Fouricr) se obtiene : 

p 
m 

p ( f" ) 
PER m 

Xm corresponde a la TDF. 

1 
N6t 

(3. 26] 

La división entre N6t hace que Pm sea la densidad 

espectral de potencia. La potencia total del proceso, que se 

asume periódico a causa de la TDF, seria: 

(3. 271 

Que es una" aproximación de la integración de P PER '::/ si se 

incorpora Af en Pm [KaySBll entonces 

= p Af" 
m 

Reemplazando obtenemos 
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N - 1 

N 
n =O 

l e-J2rrmn/N 
n 

2 

(3.29] 

Siendo [3.29] la que se procesa normalmente como el 

periodograma. Existe un valor esperado que se menosprec16, esto 

puede conducir a errores [Kay581]. 

Ba.rllelt sugirió que los datos se partieran en diferentes 

segmentos, se procesara el periodograma de cada uno y se 

promediaran los resultados. Otro mecanismo es utilizar ventanas 

ya sea en el tiempo o en la frecuencia [Kay581] y {McGiBl]. 

Algunas de las mas usadas son : 

o Rectangular 

o Bartlett 

o Hanni ne 

o Hamm.ing 

3.2.4.1.4 Espectro a partir de periodogramas 

Para tratar de solucionar el problema del valor esperado, 

se debe hacer un promedio. La densidad espect.ro..l asociada_ -a· la 

secuencia { x
0 

} puede ser estimada rompiendo la secüencia en 

segmentos cortos, del mismo tamaño, que se pueden traslapar 

{ McGiBl). Por ejemplo, 7 segmentos de un conjunto de datos de' 

tamaño 4096 y cada segmento de 1023 : 
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o 4095 

1023 

1535 

2559 

3583 

4095 

Figura 3. 1 Part1c16n en segmentos de los dato~ 

Procesando la transformada de Fourier de los segmentos -Y 

promediando los resul lados se obtiene el espectro, lo anterior 

evl ta un poco la distorsión del espectro. Esta técnica _ fué 

propuesta por \.lelch IMcGiBl]. La magnitud al cuadrado'de·-laS 

TDF de los segmentos cortos se llaman periodogramas.- un· 
segmento por si solo, no es un buen estimador del espectro~de· 

potencia, pero su promedio si lo es. 

Aplicando una función ventana a cada segmento -antes- de 

procesar la TDF se puede mejorar aún más, obteniendo asi un. 

periodograma modificado. 

El procedimiento es el siguiente 

- -:- -~ :· - . 1·• -·i ·.: 

45 



. .. ~ 

3. O\fcrenle10 enfoque!> parc. el nnl\l lt>li; del sueño. 

a La secuencia {x } ~sta dividida en K intervalos de 
n 

tamaño L. 

a Los dalos de cada segmento son multiplicados por una 

función v~ntana wn cent.rada en el segmento y la TDF es 

procesada. 

a Los K periodogramas son pr-omcdlados para producir el 

estimado espectral. 
K -

k ] 1 

I KU 
p l (k) 

1 
[3.30] 

L - 1 

u =l: 2 w 
n 

dónde 

n O 
[3. 31] 

La cantidad U es requerida para mantener el eStlmador 

lnsesgado [McGlBl]. El valor de la estimación espectral es : 

E { S(k / Ht>t) } 

[3.32] 

donde Pxx(f) es la densidad espectral verdadera y W(f) es 

la ventana lisadora. 

En los dos métodos anteriores, una función de. correlación. 

truncada o dalos de muestreo truncados fueron usados. Este 

electo Puede ser reducido usando una ventana que nos da' un 

espectro "liso" {Ver [3.32]). 

3.2.4.1.5 Conclusiones sobre los métodos clásicos para la 

estimación espectral 

En estos métodos, se ha visto que los estimadores Juegan 

un papel muy impor-tante, asi como el número de datos y la . 
t ¡-. 
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frecuencia de muestreo. Para aplicaciones en llempo real, eslos 

métodos son interesantes. El uso de la vcnlunas disminuye la 

distorsión. 

3.3 Métodos paramétricos 

Los métodos anteriores suponen que los datos no observados fuera 

de la ventana que se cslá analizando, son iguales a cero. Lo anterior 

es una suposición falsa [Oppe86). Normalmente, si se tiene un poco de 

conocimiento del proceso de donde se extraen las muestras, se puede 

seleccionar un modelo que se ajuste a éste. Existen además criterios 

para determinar cuál es el mejor. en caso de tener duda. 

figura ilustra lo anterior 

Sistema s 
n = desconocido s -s e 

n n n 

- E Criterio 

Modelo 

parametrico 
s 

n 

Optimización 

La siguiente 

Flgura 3.2 Hodelo paramétrlco en paralelo con el slstema desconocldo 

El modelo paramétrico está en paralelo con el sistema, 

desconocido produciendo la señal medida. Se asume muy frecuent-emente, 

que el modelo tiene como entrada un ruido blanco, esto se aplica a un 

gran número de scfiales. 

En el dominio temporal se de~ine como 

' .... 
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[3.33] 

Siendo la señal y u
0 

el ruido blanco. En el capítulo 

siguiente se verá el origen de {3.33} con más detalle. Generalmente, 

se escoge a
0 

= 1 para tener un sistema físicamente realizable. 

La representación gráfica en el dominio del tiempo será 

[ ~i u~J--. E +------------.-->
5n 

Figura 3.3 Representaclón en el dominlo del tlempo 

Utilizando la transformada z para establecer una relación en el 

dominio espectral se obtiene : 

Blzl 
S(z) U(z) 

Alz) 

[3.34] 

con 

m m p 

Slzl ¡: -n U(z) ¡: -n A(z) ¡: Ci 
s z . u z ª1 z n n 

n o n o i = o 

- - -. - '7- ·. - ~ _., .. 
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B(z) -1 
z 

Siendo la runción de transferencia 

S(z) B(z) 
H(z) 

U{z l A(z) 

[3.35) 

(3.36) 

La representación gráfica en el dominio de la frecuencia seria 

U(z) B(z) 
A{ z_) 

5(z) 

Figura 3.4 Representación en el dominio de la frecuencia 

Dependiendo de los valores de q y p se pueden tener 3 modelos 

En el caso que q = O se reduce a : 

(3.37) 

A este modelo se le llama autoregresivo (AR). Solo contiene 

polos en la f"unc16n de transf"erencia. Existen varios algor1tmo:s·.-·:p~a-.· .. 

encontrar los valores de ªo a. 
p 

En el caso que p O se reduce a 

[3.38) 

A este se le llama modelo a promedio móvil (HA) . Solo- contiene 

.. ,. , ..... 

49 



3. Diferentes cnfoqueio t•nrn el nn.\l \!1\& del sueño. 

ceros en la función de transferencia. 

En el caso que p <> O y q <> O 

[3.39) 

A esle modelo se la llama mixlo (ARMA). 

El más utilizado de los tres es el AR, pues tiene varias 

caracterlsticas muy importantes que lo hacen ser el más popular. 

Entre otras, este modelo no necesita muchas hipótesis sobre la señal y 

a partir de él se pueden conocer el MA y AfiHA. 

3. 3. 1 Cálculo del espectro 

Una de las caracteristlcas de estos métodos es la buena 

resolución que tiene el espectro que se puede obtener con ellos 

[K.aySSl l, 1Math76], {Qppe86}. La selección de un modelo para el 

espectro está intimarnente relacionada a las técnicas de estlmación·e 

identllicación en la teoria de los sistemas lineales, lo anterior se 

verá con más detalle en el capitulo cuatro. 

Para el cálculo del espectro se deben de seguir 3 pasos 

a Seleccionar el modelo de ~cries de tiempo. 

a Estimar los parámetros del modelo que se haya· esc?gid6 · 

usando las muestras o las autocorrelaciones. 

a Reemplazar en la DEP los parámetros estimados. 

Los dos primeros pasos serán vistos en detalle en e1 capl lulo 

cuatro, dónde se verán que para el segundo paso existen varios 

algoritmos para enconLrar los parfunetros. 

-•.• 
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3. Dtícrcnlcn cníoque~ r11rl\ el 1\n.\\l1;ts del sueño. 

La estimación con el minimo error posible· de cslos parámetros 

nos llevan un buen espectro, por lo que es muy importante escoger 

el algoritmo que se adapte mejor a las caraclcristlcas de nuestra 

señal. 

La relación {3.36] es sumamente l ntcresante, ya que tiene 

mucha relación con los filtros. 

q 

1 +l.: bk 
-k z 

k 1 
H!z) 

p 

1 + l.:.,_ -k z 

=o 
{3.40] 

Con z e J2nfAt 

El espectro de potencia de un f"l l tro 

relacionado con el de la entrada P (z) 

a la salida P (z) está 
X . 

n 

(3.41] equivale a [KaySSl] . . 
B[z) B [l/z) 

A(z) A•(l/z•} 

s1· P 
0

(z) es un ruido blanco, 

H(z) es : 

su magnl tud es 

. - ' ' ::!'f ·.-
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3. Dlfr.rcnlc¡; enfoquen para el nnAll!i\t; del 1>ucño. 

q 2 

2 1 • l.: bk 
-k e-Jwk z .. 

1 HCzl 12 
k = 1 

2 
p 

1 • l.: -k e-Jwk 
ªk z 

k = 1 

(3.43] 

Para los diferentes modelos que teniamos [Oppe86] : 

MA 

AR 

= 

q 

1 + Í bk z-k e-Jwk 

k = 1 

p 

1 + L ~ z-k e-Jwk 

k = 1 

3.3.2 Determinación del orden del modelo 

2 

(3.44] 

2 

[3. 45] ' 

La determinación correcta del orden del ·modelo es sumamente 

importante, pues si se escoge uno que le queda grande ( por· deCirlo' 

así ) al proceso, esto se verá reflejado en el espectro, por -medio. 

de distorsiones 1Kay581 ). Existe una prueba que se llama criterio 

de Akaike que ha sido muy utilizado y se abrevia AIC. Este criterio 

.. "':-: ... .. '-;" ·. , : . =:· . .,.. . ' ·, ·. · .. ~ - . 
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3. Olt'erenlr.r. enfoqucll P"'r" el l\n.~llr.lll del 1;uei'ío, 

procesa una medida sobre todos los posibles ordenes del modelo y 

escoge el que minimiza la medida [OppcBG). 

Para ARMA(p,q) se define como 

Donde 
• 2 
"'1J 

AIC(i,jl 2 
N ln ~ij + 2(i+j) 

es el 

(3.46] 

Estimador de Máxima Verosimilitud de 

varianza del ruido blanco para un modelo ARMA(i,j). 

la 

El AIC intenta balancear el error del modelado (6 sesgo) que 
·2 

es manifestado por u
1
J y que generalmente decrece cuando se 

incrementa el orden del modelo y Ja necesidad de mantener un número 

pequefio de parámetros del modelo a ser estimados [McGi81]. 

Para AR 6 MA se define el AlC como 

AIC(l) 
• 2 

N ln ~l + 2i 

Donde i es el orden del modelo y 

ki los coeficientes de re:flexi6n y u 1 
[ Oppe86]. Estos parámetros se verán 

siguiente. 

• 2 
"'1 

el 

en 

(3.47] 
2 

O'i-1 ·Siendo 

error de actual izaci6n 

detalle en el ca.pi tul o 

3.3.3 Conclusiones sobre métodos paramétricos o no clásicos 

Se han mostrado las fórmulas para obtener la.· DEP en ·.105. 

métodos paramétricos. En el capitulo siguiente se revisarán algunos·: 

de los algoritmos propuestos por diferentes investigadores, para 

estimar los parámetros de los modelos. Su buena estimación tiene 

ef'ectos muy positivos en el espectro estimado con ellos. por lo. 

tanto, a través de la estimación de los parámetros, se pÚeden 

superar algunas limitaciones de estos métodos 

. - , -.. 
1 '-~ •. : ... ·:- ~-- - -- ~ ··: -
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3. Olíerent.er. enroqoeto pi.ra el e.nAI lr.15 del r.ueño. 

3. 4 Inlel igcncia Arlif'icial 

Dentro de los problemas que se pueden resolver ulilizando eslos 

tipos de técnicas, ya están contemplados los problemas de diagnóstico 

médico. Utilizando este trabajo se piensa realizar un sistema que a 

partir de la lnf'ormación obtenida y de la experiencia del doctor, 

realice la clasif'icaclón, ver (Ray81}. 

3.5 Análisis de dalos 

El Análisis discriminante y la clasificación son técnicas 

multivariadas concernientes con la separación de distintos conjuntos 

de objetos y con la asignación de nuevos objetos a grupos previamente 

definidos. Los procedimientos de claslricación son menos 

exploratorios en el sentido de que el los conducen a reglas ya bien 

definidas, 

objetos. 

estructura 

las cuales pueden ser usadas para la asignación de nuevos 

La clasif'icaclón ordinariamente requiere mucho más 

del problema que la discriminación. Los objetivos más 

inmediatos de estas dos técnicas son [John82] : 

o Describir gráfica o algebraicamente, las diferentes 

caracteristicas de los objetos a partir de algunas colecciones 

conocidas. Se trata de encontrar discriminantes, los cuales son 

valores númericos tales que las colecciones estén lo más 

separadas posibles. 

o Se sortean los objetos en dos o más clases etiquetadas. Se 

trata de derivar una regla que pueda ser usada para asignar 

óptimamente un nuevo objeto a las clases etiquetadas·. 

Estas técnicas ya han sido utilizadas por algunos investigadores 

[Math76l con resultados muy satlslactorios. 

·, :.· 
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3. nt rerentes enroquer. pllrl\ el nnll I J ~ 1 t> del GU.,iio. 

3.6 Resumen 

Hétodos clásicos 

Métodos clásicos 

a Suposic1ones generales acerca de la señal 

o Estacionaridad en intervalos cortos 

o Basados en la FFT 

o Un compromiso entre la resolución y la 

estimación 

o Limitados en resolución, se agudiza para 

intervalos cortos 

o Tiempo conveniente de proceso 

a Más complicado para procesos aleatorios, 

estacionario y de energia inlinita 

a Uso de datos y autocorrelaciones truncadas 

• \ - •• , • P • ~ L -. ' ·•·· ... ' '"'·' · ... ' 
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i, 
~ 

:J. Dlícr.-nles enfoques p,..r .... el nnbl\.ols del r.ucño. 

Hétodos no clásicos o paramétrlcos 

Métodos no clásicos o paramétricos 

o Representa la señal por un modelo estocástico 

o Poco eficiente para relaciones señal a ruido 

bajas 

o Poco eficiente para aplicaciones en tiempo 

real 

o No se truncan lo dalos 

o Con conocimiento a pr1.ori de la señal se 

modela mejor 

a Cr1terios para mejorar el modelo 

o Relación con técnicas de identificación y 

estimación 

o El más utilizado e,s el auto-regresivo (AR) 

o Buena resolución 

' .:: .. ! ·:_ 
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3. nlrcrcnle6 eníoqucfi pnr.io el nn61 lf>l& del rol.leño. 

3.7 Conclusiones 

Los principales métodos de estimación espectral 

aproximaciones, 

periodograma y 

que 

el 

pertenecen a los no paramélrlcos 

que descri bleron Blakcman y Tuckey 

son las 

como -el 

y los 

paramétrlcos basados en serles de llempo. Para los no paramétrlcos, 

un compromiso se ef'ectúa siempre entre el sesgo y la varlancla del 

es limador debido al número f'lnl to de correlaciones que pueden ser 

estimadas. 

truncada. 

Los métodos paramétrlcos no suf'ren de una autocorrelaclón 

Cuando el modelo es preciSo, se obtiene un buen espectro 

con al ta resolución. En caso de que el modelo no sea conveniente, 

existen criterios como el de Akalke para determinar esta sltuaclón, 

siendo este último de los más populares {Math76l y (lsakBl]. 

'·.:- . ·: ~-•. ·: 1 ; .,,._,_·: 
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CAPITULO IV 1 



4. Técnicas de estimación paralnÓ'lrica en ln clasificación de señales 

EEG 

4.1 lnlroducción 

En el trabajo presentado en esta tesis se uli l izaron los métodos 

paramétrlcos debido a las ventajas con las que cuentan para el 

análisis espectral algunas ya fueron mencionadas en el capi lulo 

pasado ) . De los tres modelos disponibles se trabajó con un AR, 

siendo el mas popular por las caracleristicas que posee y que se 

ajusta a nuestra señal, por varias razones que se vieron 

anteriormente. Se mencionarán algunos de los algoritmos que se 

utilizan para encontrar los parámetros de los modelos, los cuales. 

dependiendo del algoritmo usado, son estimados con mucho o poco error, 

y las consecuencias buenas o malas se rellejan en la resolución del 

espectro calculado con ellos. 

Existen otras caractcristicas como la estabilidad numérica, el 

número de operaciones y la memoria requeridas, [Oppe86], [Math76] y 

{Kay581], siendo estas caracteristicas sumamente importantes para 

ciertas aplicaciones. En nuestro caso se analiza un señal EEG con una 

duración de 7 a 8 horas, considerando ventanas de 30 segundos que son 

consideradas estacionarlas [ Isak81] y ( Math76]. Algunos algoritmos 

tratan señales estacionarlas y otros no, por lo que es importante 

saber que tipo de señal es la que estamos manej<:l.Ildo: En et.ros 

algoritmos, llamados adaptables, cada vez que llega un dato nuevo se 

verilica si el modelo se sigue ajustando a la sefial. 

4. 2 Métodos para la estimación de los parámetros 

Los métodos paramétricos son muy útiles, ya que_ repr~se_nlai:i ·un 

proceso en base a un modelo. Las apl icacipnes son muy numerosas y et" 
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principio es el mismo: consisle en reducir con un número mínimo de 

paráme L ros, un proceso complicado. Es la reducción es una 

aproximación, por lo tanto van a existir errores. 

Los métodos que se verán se concentran en modelar una señal 

discreta como la salida de un sistema invariante en el tiempo, con una 

entrada, que como ya se mencionó, se puede suponer que es un ruido 

blanco o podría ser un impulso. Con un ruido blanco a la entrada el 

modelo lineal invariante en el tiempo, nos conduce a calcular la 

densidad espectral de potencia [Oppe86]. Como se mencionó en la 

es importante tomar en cuenta si la señal es introducción, 

estacionaria. En otro tipo de algoritmos, los adaptables, se 

actualiza el modelo conforme van llegando los datos, ya que existe la 

posibilidad de que el modelo actual no esté represCntando 

correctamente al proceso a causa de la información nueva. 

4.2.1 Método de Correlación y Covariancia 

Para resolver el problema de modelado del proceso, existen dos 

formulaciones, una llamada directa y otra indirecta. 

La formulación directa es la siguiente 

x( z) 

1 ,¡ + 

li(nl H(z) ~ , E____. 
A(z) Eizl 

Figura 4.1 ffodelado dirécto 

•·. 1 r.· :; ::- , .. -. .·--~''º •. -~ .. ·-
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4, Teenlcar. de et>t.tir .. •elOn p11ramét.rtca .. n J,-. cl.-.i:lflcillclón de neñoler. EEG 

La mlnlmlzac16n del error Ed se hace de la-siguiente manera 

n = o 
{ 4. l] 

Con en = x(n) - h(n). 

Para encontrar los parámelros a
1 

y b
1 

que minimizan el error 

se hace [Oppe86) : 

óEd 
o 

óEd 
o y 

ºª1 óbl 

{4.2] 

Las ecuaciones resultantes no son lineales en Jos parámetros 

a
1

, por lo que el cálculo de estos coef"lcientes se vuelve muy 

complicado [Oppe86}. 

Af'ortunadamente existe otra f"orma para modelizar el próccso y 

es la que se presenta a cont inuac16n. 

El modelado del proceso con la f"ormulación indirecta es 

B(z] 

l 
) 1 

p + 

x!nl 1 + t "'k 
-k t _____, z E1 !zl 

Señal deseada k = 1 

Figura 4.2 Hodelado lndlrecto 

Con E
1 

(z) B(z) - A(z) X(z) {4.3] 

":V·~···--. ··.: 
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4. To'.:cnlcas de efit.l~clón p11romet.rlca en t" clnslílc11clón de señ11ter. El:C. 

A partir de 14.1) lo que se desea es minimizar E
1 

(z) de manera 

que se obtenga: 

B(z) 
X(z) 

A(z) 

[4. 4] 

Formulando el problema de esta manera. el modelado se resuelve 

con un sistema de ecuaciones lineales (Oppe86l (en caso de que se 

haya escogido el modelo AR, todo se simplifica mucho más). 

Esto se realiza minimizando el error (usando el criterio de 

minimos cuadrados) generado por fi 1 trar la señal con un f'i 1 tro de 

respuesta al impulso (FIR), 

de X(z). 

Este f'i 1 lro intenta remover los polos 

Las técnicas mencionadas en este capitulo están basadas en 

este modelado. A partir de la Figura 4.1 se han desarrollado muchas 

aproximaciones. 

Una de ellas es la de Padé, donde los parámetros del modelo 

"polo-cero" (ARMA) son escogidos de tal manera que la respuesta al 

impulso corresponda exactamente con los p+q+l primeros puntos de la 

señal [Oppe86]. El método de aproximación de Padé es : 

..... 

H(z) = B(z) 

A(z) 

q 
\ -k 
L. bk z 

k o 
p 

i + ¿ ~ z-k 

k = 1 
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4. Técnlcn!i de eSllltll>clón pnrnmélrlcn en ln clnr,lflcnclOn de f>eíinle!i EEG 

Lo anterior signiílca que 

bo 
h(O) o o o o bl 
h(l) h(O) o o o b2 
h(2) h( 1) h(OJ o o 

ª1 

ª2 = 
h(3) h(2) h( 1) h(O) o 

b 
h(O) q 

a o 
h(l) p 

o 
o 

[ 4. 6 J 
Si se tiene la condlci6n de que 

h(n) x{n} para n 0,1, ... , p+q entonces 

X( 0) o o 
x(l) x(O) o 
x(2 J X( 1) o ª1 

x(3 J X(2) o ~ 

x(q) x(q-1) x(q-p), .• 

x(q+Í) x(qJ ªP 

o 
x(q+pl Y.(q) 

o 

[4.7) 

La.matriz se puede partlcionar en dos, la pfu-t.e superior ·de.·la_.· 

linea punteada en (4.-7) y la parte in:f'erior, esto se expresa.- ce:>~~,.····--- . 

• :-;-~-'.;'. ;""<-- ••4-•........ , 

•. ' ~ 
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4. Técnicas de etol\1Mclón paramélrlca "º la cla!>lílcllclón de ueñe>I.,:.; EEG 

[ xp,O,q 

xP· q+t, q+p 

{4. 8] 

De lo anterior se ve que no se necesita b para calcular a. 

Existen dos problemas con esta aproximación, la primera es que el 

modelo no es seguro que sea estable y la segunda es que el orden del 

modelo está relacionado directamente con el número de puntos 

{OppeBS]. Por lo tanto la señal tendria que ser de tal f'orma que 

f'uera exactamente la respuesta al impulso de algún sistema, lo cual 

es muy dlíicl l. 

Otra aproximación con un poco menos de problemas es la de 

Prony, quién reconsidera el hecho de que la señal corresponda 

exactamente, como lo hace Pacte. 

Se puede reescribir la matriz como 

be 
x(O) o o o o bl 

X ( 1) x(O) o o o b2 

xC2l x(l) x(O) o o ª1 

x(3) x(2) x( 1 l x(O) o ª2 
b q 

a o 
p 

(4.9] 

[ 
[4. 10) 

' .. ::!:': :·-· 
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4. Técnlcnr. de esllmo.~c.16n pl'rnnoét.rlca en In el"r.lf\c.,clón de sefinle~ C:~:G 

Para dclcrmino.r el error de cstlrnación ·de los coeficientes 

aulorregrcsivos, se requiere que sea minlmo 

t e e 

[ 4. 11} 

Si se minimiza [4. 11) obtenemos 

[ 4. 12] 

A las ecuaciones anteriores se les llama ecuaciones normales o 

de Vule Walker [Math76] y [Oppe86) ). Padé considera que los 

órdenes p. y q son fijos y modela una señal x(n) para n = O, 1, ~. de 

esta manera existen ahora un número infinito de ecuaciones {Oppe86}. 

Estas ecuaciones nos llevan a una matriz que va a ser la base de·' 

muchos métodos que estiman los coeficientes. 

A continuación se mencionarán algunos de los algoritmos 

propuestos 

parámetros. 

por diferentes investigadores para encontrar los 

Algunos aprovechan la forma de la matriz 

el número de operaciones requeridas, lo que implica que 

procesamiento sea menor. 

4.2.1.1 Matriz de correlación 

para reducir' 

el ti_empo de 

Se considera una señal de longitud infi'ni ta, d6Tide la 

mayoria de los datos son cero, reescribiendo {4.·11}. se Obtiene 

{Oppe86] ' 

·- ~ . . '. ... ~ . . -. ; ., . . '· ' . ~-~ . : : ' 
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4. 1"t'cn\cos. de er.t.llndclón p.-.rorr~t.rlco en la cl"-t">lílc,.c:lón de !ieii.llles EEG 

N + p -

n q + 1 

Se considera x{n) 

2 

ªk x(n-kl 1 

O para n < O y n 2: N. 

[4. 13] 

El error representado por [4.13] {Opph86), es cero para n <:. 

N+p, otra observación importante es que el error envuelve términos 

dónde x(n) = o. En el rango [N.N+p-1), x(n) es igual a cero pero 

esta siendo aproximado por una combinación lineal de términos 

x(n-k) que no todos son cero. Por lo tanto no hay manera de hacer 

cero el error, sobre todo en el rango que se mencionó, excepto 

escogiendo todas las ªk = O. Las consecuencias de esto, es un 

sesgo en la estimación de los para.metros. Cuando q = O, es 

decir, tenemos el modelo AR ) se pueden hacer simpl i:ficaciones y 

llegar a la matriz de la siguiente :forma [Oppe86] y {Math76l : 

ª1ro + 8zr1 + ... + ªpr p-1 - rl 

ª1r1 + ª2ro + ... + aprp-2 - r2 

ª1rp-l + ª2r p-2 + ... + ªpro - r 
p 

[4.14] 

Existen varios métodos para real izar el cálculo de los 

para.metros a partir de esta matriz. Lo más sencillo y conocido 

por todos es el método de la eliminación de Gauss. Sin embargo_ es. 

necesario buscar el más óptimo, tomando en cuenta cuantas 

. •• ., ; •·. -.:" '< . ;- ·.~ ·-.-·-· 
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<\. Técnlclts de eot.lmaclón p3ramét.rlc"' en 1.,, claslílcactón de sefü,lct: EEG 

operaciones realiza, que tan estable es numéricamente, que tanta 

memoria requiere y que tan buena es la resolución del espectro 

generado con sus parámetros. Es importante tomar estos cuatro 

factores ya que el tiempo de proceso para algunas aplicaciones es 

vital y lo son también los requerimientos de memoria. Para darse 

una idea de lo anterior, la eliminación de Gauss requiere p
3

/3 

multiplicaciones o divisiones y p2 localidades de memoria. Una 

ventaja de este método es que es numéricamente estable. 

Gracias a las características de la matriz en cuestión, es 

posible realizar una descomposición de Cholesky, la cual requiere 

dos veces menos operaciones matemáticas y localidades de memoria 

que la eliminación de Gauss (Hakh75l y (Hath76]. 

Tomando en cuenta que la matriz es de Toeplitz, Levinson 

encontró un algoritmo que requiere 2p2 multiplicaciones y 2p 

localidades de memoria [Hakh75}. 

Finalmente, Durbln hizo el algoritmo de Levinson más rápido, 

tomando en cuenta que los elementos de lado derecho forman parte 

de la matriz [Math76] y [Makh75] J. También propuso un 

algoritmo 

[Oppe86] 

para 

) . 
autorregresivos. 

calcular los 

sin tener 

coef le lentes de reflexión ver 

que calcular los coeficientes 

Se han propuesto muchos más algoritmos aparte de los que _se 

verán en este capitulo, pero aqu1 se éorislderarán sólo los más. 

populares. Por ejemplo, es importante mencionar que Burg 

desarrolló un algoritmo que toma los datos directamente·, sin 

calcular las correlaciones. 

A continuación se hará un resumen de estos alg<:irl tmos, dando. 

directamente la recurslón utilizada sin entrar en detalles, se· 

darán las referencias dónde es posible encontrar su desarrollo. 
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4. Técn\cas de e!Jl\mac\ón paranw'!trlca en la cl<l!ilflcaclón de sefiales EEG 

Además, se moStrarán algunas de sus características haciendo 

más énfasis en qué tan correctos son los para.metros estimados con 

el los. 

Algoritmo de Levlnson 

El algoritmo orlgínal de Levlnson, era para resolver el 

problema del filtrado de \.liener [Oppe86}. 

Durbín de de este algoritmo es : 

El refinamiento de 

[4. 15a] 

1 En esta fórmula, k
1 

es el coeficente de reflexión uno y a
1 

es el coeficiente autoregresívo uno de la primera iteración. La 

Rxx(l) es la autocorrelación l. 

[4. 15b] 

E! se le denota también c·omo o-
1 

se le llama error mínimri 

cuadrado de orden 1. No hay que pr-eocuparse de -dl vldir· c.ntr-c cero' 

en [4.. 15cl ,·ya que sl esto se obtiene quier-e dt?cl~ que la s~l-u~-16~-. 
exacta ha sido encontr-ada. 

j 

r(J+l) + l 
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<\. Técnlca!I de estlmaclOn para~trlca en la claslflcaclOn de ::;eñales EEC 

es 

J+1 

ª• 

J+1 
ªJt-1 = kj+l 

[4.15d] 

[4.1Se] 

[ 4. 15f] 

Existe una ecuación muy útil para ir monltoreando el error y 

[4.16] 

Esta recurslón puede resolver cualquier sistema de la fqrma· 

Ra = c. Si el vector e es arbitrarlo una recurslón adicional es 

necesaria [Oppe86]. 

como 

La solución de la autocorrelación tiene varias propiedades 

o El polinomio A(z) tiene todas sus ralees dentro del 

circulo. 

o La magnltud de los coeficientes de reflexión es menor a 

L 

En caso de no querer usar el mismo método para co..lcuta:r los 

coeficientes autorregreslvos y los de reflexión, existe una 

recursión. que propuso Durbln para calcular ünlcamente los 
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coetlcientes de reflexión, asegurando que su magnitud va a ser 

menor l. 

Algoritmo de Durbin 

Se define la lntercorrelaclón como tMath76l 

m 

u• s } n n-q L 
l = o 

[4. 17) 

Donde u
0 

es la sef\al de ruido blanco ':/ los pasos a seguir 

son 

l. oºCql V para q -p+l, ... ,p q 
[4. 17a] 

q 

V = E { 
2 

} + L E { } con s ª1 s s n-i q n n 
n = 1 

·2. k 
m-1 

Dm-1 (m} / 0111-1 (O) 

[4.17b] 

3.· D111 (m+l-pl, ...• D111{0), 0111{m+l), ... , D111 (pl- son· calculados. 

[4. 17) 

2 y 3 se repite para m 1, 2, ...• p-1. 

Le Roux demostró que sl los coeficientes dE? correlación 

Rxx(i} son normalizados (quedan entonces inferiores a 1), todos 

los resultados intermedios quedan también interiores a 1, ver 
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[LeRo84]. 

4.2.1.2 Matriz de covariancia 

Se aproxima sólo en un rango disponible [O,N-1]. El número 

de ecuaciones se restringe, ya no se considera que se tiene un 

número inf'inito de datos de x(n). Otra manera de decir esto, es 

que el error está restringido a el rango [q+l,N-1}. El error 

nunca es evaluado f'uera del rango de los datos, en part lcular, 

para indices mayores a N-1. En nuestra caso cuando q = O, la 

señal está disponible de {O,N-1). En el método de autocorrelación 

el error se toma en el rango [l,M} y la covariancia usa [1,N-1]. 

Por lo tanto, el error es cero para n ~ N+p y la autocorrelaci6n 

se extiende en [l,N+p-1). Aunque parezca raro la inclusión del 

error para N :5 n < N+p hace una dif'erencia significativa porque 

x(n) = O para n ~ N. Para el caso de la autocorrelaci6n, hay un 

sesgo, para la estimación de los parámetros, que con la inclusión 

del error disminuye. A diferencia del método de la 

autocorrelaclón, la covarlancia puede calcular los parámetros de 

un intervalo flni to de datos. En el método de la covariancla se 

deben realizar dos actualizaciones. La primera es la del orden 

que real lza Levinson. La segunda es en el tiempo, ésta es 

necesaria porque la extensión de la señal es finita. Resulta que 

hay una relación muy simple entre la solución de la covariancia en 

el intervalo [L,U] y con [L,U-1) 6 con {L+l,Ul. Para lncorpor.ar 

la actualización en el tiempo en un algoritmo rApido de' 

covarlancia, se necesitan usar mlnlmos cuadrados. La 

actualización en el tiempo es la base de una técnica muy poderosa 

de filtrado adaptable llamada minimos cuadrados recursivos. 

En el método de la covariancia el error es procesado en. un 

intervalo finito (pero fijo). Sin embargo, existen casos donde 

los datos. van a llegar secuencialmente, poe lo que e~ bueno 
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actualizar la covariancla cada vez que llega alguno. Esta técnica 

cae en la categoria general de procesamiento adaptable de señales. 

Algunas de las aproximaciones más populares son Mlnimos 

cuadrados ( ésta converge en la misma matriz de correlaciones de 

Yule-Walker o ecuaciones normales y Minlmos cuadrados 

recurs 1 vos. La última conserva el orden y optimiza los 

coef'icientes sobre bloques sucesivos de datos. 

este algoritmo son 

Dos vers i enes de 

a Actual izaci6n de la matriz inversa de la covariancla. 

a Recolección del algoritmo de Covarlancla rápida. 

4.2.2 Suma de errores 

La autocorrelación y la covariancia no son los únicos métodos 

para obtener _los coef'lcientes. Existen, por ejemplo, dos que han 

sido muy utilizados, especialmente para la estimacl6Ó. _espectral, y 

que serán mencionados a continuación. 

El problema de la autocorrelación es el sesgo que tienen los 

parámetros estimados a partir de el la, teniendo con esto, 

consecuencias cuando se estima el espectro. La covarlancla trabaja 

mucho mejor pero no es estable. Existen dos métodos que ·garantizan 

estabilidad, ambos están basados en una norma de error llamada: suma-·. 

de errores "directos" y "retrógrados" "f'orWar-d" y."backwai-d" ) •. 

Si se asume que los valores de la señal están disponibles en· el 

intervalo [L,U], este err-or se escribe como : 

E + E 
a+ a-

(4.18). 
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" . _. ' - ~. ~· -

Derlniendose cada térmlno de la suma como 

u 2 

E•• L [ x(n) 

n = L+p 

p 

+ [ak x(n-k) 

le 1 
] 

{4. 19) 

U-p 2 

( x{nl 

p 

] E ¿ + [ ªk x(n+k) ·-
k 1 

n = L 

{4.20] 

Existen 2 métodos que utilizan las ecuaciones (4.19} y {4.20}. 

Si se hace la minimización de EFB sin restricciones. tenemos el 

método de covariancia modificada. Este es muy ventajoso cu.ando la 

señal es extremadamente corta. En caso de minimizar con 

el método de Burg. Este último propone restricciones a Ere' tenemos 

una minlrnizaclón en la cual los coeficl.entes del modelo tienen que. 

ser construidos usando una actualización 

Levinson. La ventaja de este método es 

parecida a la que hace 

que la magnl tud de los 

coericlentes de rerlexlón es menor a l. Una caracteristica 

importante de es~e algorl tmo es que trabaja directamente con los 

datos. La recursl6n es la siguiente : 

e 0 (n)=x(n)e0 (n)=x(n) 
n.+ a-

[4.21a] 
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u 

eJ (n) eJ (n-J-1) 
,,.. a-

n = L+J+l 

u 
2 

e J (n) 
•• ] 

n = L+J+l 

eJ (n) + k eJ (n-J-1) 
a+ J•l a-

eJ (n) + k eJ (n-J-1) 
a- J+l ,,.. 

J•1 a 
J•t 

k 
J+t 

y 

2 

] 

[4.2lb] 

para n L+j+l, ,U 

[4.2lcl 

para n L, L+l, , U-j-1 

[4.2ld] 

aJ + k aJ 
1 J•l J+l-l 

[4.2le] 

Como se puede ver, la recurslón de Burg es muy parecida a la 

de Levlnson. 

4.3 Relación con la predicción lineal 

El problema de predecir el valor de. una señal en el.-·inoffiento 

actual, sl sólo sabemos que la señal es función de las muestras 

pasadas y de un, un ruido blanco, se conoce con el noiTibre de·· 

predicción lineal. Lo anterior se expresa como : 
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p 

sn - L ª1 sn-i + bo un 
l = 1 

(4.22] 

donde sn es la señal a predecir y ai son los parámetros del modelo 

AR descrito en la sección anterior. 

El error de la predicción valdrla 

A s - s 
n n 

(4.23] 

Los parámetros a
1 

deben ser calculados de tal manera que se 

minimice e
0 

Ca estas cantidades se les llama residuos -{Math76] ·y 

{ Makh75 ]- ya que s
0 

son los valores de la señal). La solución de 

esta ecuación mostrará con más claridad la relación tan lmportanté 

que tienen los métodos paramétricos con la predicción lineal. 

Para realizar la minimización de en a partir de las a 1 se_ debe 

buscar un criterio de minimización. El más sencillo y conocido es 

el de los mlnimos cuadrados, que no necesita muchas hipótesis sobre 

la señal ( [ Math76] y [ Makh75] ) . Se obtiene el cuadrado del error 

y se deriva con respecto al parámetro que se desee minimizar. El 

procedimiento es como sigue : 

E {e;} 

[4.24] 
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" ' ·, - ~ -- . ::. 

Para encontrar el mínimo error 

o 

[4.25] 

Solucionando esta ecuación se obtendría la ecuación {4. 14] ( 

[Math76] y [Hakh75] ) ' 

p 

a.E{s s K n-k n-1. 

k = 

s 
n 

5 n-l } 

[4.26] 

Ya que si la señal es estacionarla se vió que la correlación 

se podia escribir como : 

E { s s } n-k n-i R(l-kl 

[4. 27] 

Las ecuaciones anteriores nos llevan a la matriz de 

correlación ( [Math76], [Makh75l y [Oppe86] ) descrita en la sección· 

anterior. 

4.4 Relación con Hc:\.xima Enlropia 

El problema de la estimación espectral con máxima en~roprá 

está basado en una extrapolación de un segmento de autocorrelaciones 

conocidas para retrasos desconocidos·. Oc esta mane1a la truncación· 

de la funcl6n de autocor1elaci6n es eliminada. 
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Si se asume que las correlaciones de O a p son conocidas 

[4.28] 

La pregunta es como conocer las siguientes: 

[4.29] 

Lo que tiene de racional esta estimación, es que impone muy 

pocas condiciones para la serie de tiempo desconocida, maximizando 

su aleatoridad, por lo tanto, se produce un minimo sesgo. Si se 

asume un proceso aleatorio Gaussiano, 

forma que minimice : 

P { f') es encontrada de tal 
X 

1/2 At 

J ln Px(f) df 

-1/2 l>t 

[4.30] 

Donde Px(f) está sujeta a la condición de que las p+1 

autacorrélaclones conocidas satisf'agan la ecuación 

1/2 l>t 

J In Px(fJ df 

-1/2 l>t 
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Utilizando multiplicadores de Lagrange se llega a : 

p 

+ L 

2 
<Tp 6t 

-j2rrfkt.t 
ªpk e 

k = 1 

rr
2 es el 
p 

(4.32] 

predictor de los Donde { 

parámetros del orden p, con el conocimiento de [4.28] ( ver [KaySSl] 

). Nótese que la densidad espectral de potencla ( DEP ) con máxima 

entropia es entonces igual a la OEP obtenida con los métodos 

paramétricos C modelo AR ) . 

La relación de Máxima Entropla para la DEP del AR, es 

solamente válida para pr-ocesos aleatorios Gausslanos y 

autocar-relaciones conocidas. 

La obtención de las autocorrelaciones desconocidas ([4.29]) a 

partir de las p+l conocidas seria ({KaySBl]): 

p 

i + L e -J2n. fkAt 
ªpk 

k = 1 

t.t L r (n} e-J2nfnAt 
XX 

n -m 
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donde 

r 
XX 

{ 

R (nl 
XX 

p 

I • 
le "" 1 pk 

r Cn-k) 
XX 

[4.351 

A partir de lo anterior, es f'ácl 1 ver que la DEP de AR 

preserva las correlaciones conocidas y calcula recursivamente las 

que laltan. La estimación [4.34] tiene muy buena resolución. 

4.5 Conclusiones 

Con toda la información presentada, se puede ver la importancia 

de la estimación de los parámetros. No se mencionó más inf'ormaclón 

sobre el caso de las señales que van recibiendo datos nuevos ya que en 

este trabajo se utilizaron señales de 30 segundos que se consideraron 

estacionarlas. El intervalo de observación es f'ijo (segmentos de ·un 

EEG registrado por 7 horas o más) y se les asoció un orden (p) de 15 y 

un modelo AR { recomendaciones, [Isak81] y [Math76], para este tipo- de 

señal ) . 

Se han propuesto muchos aleorl t.mos para obtener los parámetl'."os· __ 

de un modelo, pero lo importante es buscaf. el más adecuado_- para:c_ierta·_-

apl lcacl6n. Conociendo a pr-iorl la señal lo anterior se puede ·tOirar·· 

y se podrá obtener un conjunto de parámetros correcto que nos lleven.a 

una estimación satisfactoria del espectro. 

79 ESTA. TESIS 
SALIR flE iJl 



CAPITULO V 

. ':'•' 



' .. - ~ :... .. 

s. Sistema de clasificación autorrática de señales 

encefalográf'icas 

5.1 Introducción 

La función de este sistema es la de comparar los segmentos de 30 

segundos que rorman a la señal EEG, representados por 16 correlaciones 

cada uno. Se agrupan los que tengan los elementos más parecidos, 

formando asi grupos, a los cuales se les van a llamar clases. Se 

obtienen varias caracteristlcas de estas clases, por ejemplo, los 

coeficientes autorregreslvos ( esto quiere decir que se les asocia un 

modelo AR ) , se encuentran los valores de los picos en su espectro, 

etc. Toda la inlormación que se extraiga de ellas, es para tratar de 

asociarlas a un estado de sueño (los que fueron introducidos en el 

capitulo dos). 

La idea general del sistema se obtuvo del trabajo realizado por 

[LeRo84) y [Boua84). Se puede considerar que el sistema que se 

describe en este capítulo es una extensión de este trabajo. El 

proceso de clasificación, para determinar las clases, será·descrito en 

este capítulo. Adcm6.s, se lnd!.carán cuáles son las opciones., que se· 

conservaron iguales del sistema de (LeRo84l y (Boua84] y cuáles fueron 

las que se agregaron. Aplicando ciertas operaciones a las ·clases se 

pueden obtener varios tipos de hipnogramas que serán descritos y de 

los cuales se mostrará un ejemplo en este capítulo. 

Hasta el momento, la clasiftcación no es totalmente. automática; 

stn embargo, analizando los parámetros obtenidos a partir de las 

clases se puede obtener mucha inlarmaci6n, que permitirla al 

especialista asaetar las clases con los estados del sueño. 
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Durante este capitulo, se verá además la estructura general del 

sistema propuesto por [LeRo84] y [Boua84] y 'del sistema nuevo 

propuesto en esta tesis. Se analizará la f'unción de las opciones de 

cada bloque, empezando por el de la adquisición, que no f'ué realizado 

en este trabajo 

siguiente bloque, 

pero se verán generalidades de él }. En el 

e 1 de procesamiento de señal, se vera.o las 

operaciones que se pueden aplicar a las clases. Finalmente, se vera 

el bloque de presentación de resultadas, donde se dará un ejemplo de 

cada opción y los listados propuestos por ambos sistemas. 

Es conveniente aclarar que el procesamiento que se aplica a las 

clases ( algoritmos propios del Procesamiento Digital de Señales), no 

son únicos para la señal EEG, por lo que este sistema podría ser 

utilizado para realizar el análisis espectral de cualquier señal. 

5.2 Descripción general del sistema 

- - A / D f-- Procesamiento f-- Generación 
Registra 

CAiculo 
de señal de resultados 

de Rlk) - - f-- f--

0 Electrodos 

Fleura 5.1 Descripción del Slstem~ por bloques 

El número y la posición de los electrodos colocados en el 

paciente, asi como el tiempo de registro de las señales, dependen-del 

estudio médico que se desee realizar. En este sistema sólo se analiza 

una señal. Sln embargo, 

señales, necesarias para 

futuro. 

la incorporación del ané.l isls de las otras 

la claslflcación, se hará en un trabajo 
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: '. - ·~ ... 

En el módulo de adquisición se real iza la conversión 

analógica-digital a una frecuencia de muestreo de 100 Hertz. A cada 

segmento de 30 segundos se le calculan 16 correlaciones. Los 

segmentos entran al módulo de procesamiento de señal donde son 

clasificados para obtener clases. Después, se procesan las clases 

para obtener lnf'ormación de ellas en tiempo y en frecuencia. 

Finalmente, la información que se extraiga puede ser listada o 

graf'ico.da en el módulo de generación de r-esultados. 

S.2.1 Módulo de Adquisición 

Se muestrea la señal a 100 Hz (se usa este valor ya que la 

f"recuencia máxima encontrada en el EEG registrado durante la noche 

es aproximadamente de 30 a 40 Hertz), obteniendo asi un dato cada 

o. 01 segundos. Se deben usar convertidores analógicos-digitales de 

12 bits. Además, se debe acondicionar y f"iltrar la señal, pues ésta 

tiene una amplitud muy pequeña. 

Se calculan 16 correlaciones para conjuntos o segmentos de· 

3000 datos (a cada segmento se le llama época), que equivalen a 30 

segundos de la señal. Se asume que en este intervalo la señal EEG 

registrada durante el sueño es estacionaria [lsakBll. [Math76l y 

[McG!Bl) ). El estimador que se usa para calcular las correlaciones 

es : 

R(k) 
1 N 

-N- E S(nT)S(nT - kT) k=O, l.. 15 

n 1 

donde S{nT) es la señal EEG. 

propiedades de [5. 1 J. 
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Se almacenan únlcamente estos vectores de 16 correlaclones de 

cada segmento, lo que permite un enorme ahorro de espacio. Lo 

anterior es muy útll si este sistema se quisiera lmplantar en una 

computadora con poca capacidad de memoria. Esta parte no fué 

realizada por el sistema nuevo, pues se parte de un archivo que 

contiene las correlaciones de los segmentos de toda la noche, las 

cuales deben ser calculadas lnmediatamente después de la conversión 

A/D de cada segmento de 30 segundos de la señal EEG. 

5.2.2 Módulo de Procesamiento de Señal 

Dentro de este módulo se real izará el procesamiento de la 

señal. El primer paso consiste en obtener las clases y después 

extraer todos la información posible de ellas, utilizando algoritmos 

de 1 Procesamiento Digital de Señales. 

5.2.2.1 Parámetros obtenidos a partir de las correlaciones 

I 

Utilizando las correlaciones se asocia un modelo 

autorregresivo a cada segmento. Se estiman 16 coeficientes 

a.utorregreslvos y 16 de reflexión para este modelo, por ser el 

orden recomendado para señales EEG registradas durante el .S.u~~;o 

[Isak81]. La estimación de estos parámetros no estaba incluida· en 

el sistema de [LeRo84l y [Boua84l y se realizó con et f'ln de 

mejorar la resolución de los espectros de las clases y· con ésta,·

tamblén mejorar los resultados de la claslf'lcación. 

Para obtener los coef' ic lentes de reflexión se ut l l izó ·la. 

recursi6n de Le Roux [LeRo84] y para los coef'lcientes 

autorregr?slvos la de Levinson [Hakh751, las cuales fueron 
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descritas en el capítulo cuatro. Una desventaja del cálculo de 

estos parámetros es que se requiere mucho tiempo de procesamiento 

para encontrarlos. Esta desventaja de los métodos paramétricos ya 

se había comentado en el capítulo tres, sin embargo, la aparición 

de nuevos procesadores especializados en el procesamiento digital 

de señales elimina la desventaja. 

5.2.2.2 Clasif'icaci6n 

Se puede realizar utilizando cualquiera de los tres posibles 

conjuntos de vectores que 

coeficientes autorregresivos 

describe a continuación. 

o 

se 

de 

procesaron 

reflexión). 

(correlaciones, 

El proceso se 

El primer vector (es decir, el primer 

de la noche} 

segmento que 

de 1 conjunto 

ref'lexión) se 

representa los prl meros 30 segundos 

se lecc lo nado (correlaciones, autoregresivos o 

considera como la clase 1 ( es decir, se igualan los componentes 

del vector 1 a un vector que representa a la clase 1 ) . Después 

se comparan los componentes de la clase 1, que inicialmente están 

representando al primer segmento, con el segundo vector (segundo 

segmento}. Si la diferencia en valor absoluto es mayor a un 

umbral definido por el usuario, entonces el vector 2 es asignado a· 

una nueva clase 2, en caso contrario, se asigna a la- clase 1·, 

lncremenlé.ndose también un contador de vector~s asocindo a c::ida-. 

clase. El criterio ut1lízado para comparar los segmentos eS'. la

norma de Chebyshev [LeRo84). 

Cada vez que un vector es asignado a una clase, las. 

componentes de ésta deben ser modificados de la siguiente manefa 

[ LeRo84 I y [ Boua84] 
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+ 1 [ ] 1 

[5.2] 

donde: 

k o ... 15 

= Representante de la clase p 

Componentes del vector 1 que será asignado a la clase p 

Número de vectores asignados a la clase p 

Se calculan los componentes que representen mejor a todos 

los vectores asignados a la clase p (el centro de gravedad de la 

clase, [LeRo84) y [8oua84] ). 

Después, el vector 3 se compara con la clase 1 y la clase 2 

{ en caso de que esta última se haya creado ). La dllerencia que 

sea menor se compara con el umbral dado por el usuario. Si es 

menor o igual se asigna el vector a esa clase; en caso contrario 

se creará una nueva clase que los represente (seria la tercera). 

Para los demás vectores se sigue un procedimiento parecido. 

El proceso para clasificar se conservó en el nuevo sistema; 

sólo se aumentaron más parámetros aparte de las correlaciones. 

Una vez encontradas las clases se puede empezar a extraer 

informacl6n acerca de ellas, ejecutando ciertas operaciones-que se 

describen a continuación. 

5.2.2.2.1 Compresión 

E:;tando clasificada la señal, se pregunta al usuario u~ 
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número n de vectores. Se buscan las clases que contengan un 

número menor ó igual a n vectores asignados a el las y son 

suprimidas. Esta opción se conservó como estaba en el sistema 

original. Esta operación se realiza con el f'in de eliminar las 

clases que no se hayan presentado mucho durante la noche. 

5.2.2.2.2 Filtrado 

2 3 n n+t n+2 n+3 n+4 n+5 n+6 n+7 

Figura 5.2 Filtrado de clases 

Condiciones para el f'iltrado 

51 la clase asignada al vector n es igual a la del vector 

n+2 6 si la clase asignada al vector n es dlf'erente a la del 

. vector n+l 6 si la clase asignada al vector n es dif'erente a la 

del vector n+3 ó si la clase asignada al vector n es dif'erente a 

la del vector n+4, no se cambia la clase asignada al vector n: 

En caso de que ninguna de las condiciones anteriores se cumpl_a, 

la clase asignada al vector n se cambia por aquélla asignada a, -

la del vector n+2. Esta opción permite Comparar un-a clase ca~ 

las que están a su al rededor. 

opción ver [LeRo84J y {Boua84J. 

5.2.2.2.3 Espectro 

Para más detalles sobre 'esta··· 

Se estima un modelo autorregreslvo (AR) para cada clase, 

obteniéndose los coef'lcientes autor~egresivos. Con ·estos 

parámetros se calcula el espectro de la clase, uti l izaOdo la

transf"ormada de Hart ley ( PradBS J, para obtener lnf'ormaclón en 

f"recuencla. Se daran ejemplos. mil.s adelante, de los espectros -
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. ·-/ 

que resultan. Como se mencionó anteriormente, la resolución de 

los espectros ut 111 zando modelos autorregresi vos es muy buena. 

Se verán ejemplos de espectros de diferentes clases en el bloque 

de presentación de resultados. 

5.2.2.2.4 Sintesis 

Utilizando los coeficientes autorregresivos de cada clase 

y generando números aleatorios con caracteristicas de ruido 

blanco (variables independientes con media cero y varianza ~2 ), 

se realiza una sintesis para obtener la sefial que está 

representada por la clase. En el caso ideal, la señal sintetica 

obtenida con los parámetros AR deberla ser muy semejante a la 

señal asociada a la clase correspondiente. La slntesls se 

realiza utilizando [3. 33] con q = O. 

5.2.2.2.5 Cruces por cero 

Se calcula para todas las correlaciones de las clases la 

distancia del primer cruce por cero (o la pendiente de las 

correlaciones en el caso que no pasen por cero) al eje vertical. 

Esta distancia nos permitirá realizar un hlpnograma en función 

de los cruces por cero que, indirectamente, implican una 

información frecuencial. La expresión asociada a· la--dlStanCía 

del primer cruce por cero de la correlación es la siguiente : 

D 
p 

(l - \) + 
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5. Slst.em.'I de clas\flcillc\ón aut.oll\At.lca de señales encefalogrAflcas. 

51endo R 
l ,p 

la corr-elac16n número 

distancia del primer cruce por cero de la 

Se calcula también la tangente 

siguiente 

R 
1,p 

R 
3,p 

de la clase p 

clase p. 

cuya expresión 

[S. 4] 

y D la p 

es la 

Se utilizó una clave para saber qué clase no tiene cruce 

por cero ( la tangente siempre se calcula ) . 

5.2.2.2.6 Detección de picos en el espectro 

En esta opción se buscan las energias de las Irecuenclas 

que componen al espectro generado para cada clase. Estas 

Ir-ecuencias nos permiten realizar un hlpnograma en Iunción de 

él las. Esta opción es muy útil, ya que una car-acteristica 

fundamental de los estados del sueño es la frecuencia. por ~o 

tanto si conocemos el contenido de frecuencia de cada Clase, 

podrlamos empezar a asociar cada clase con un estado. 

5.2.2.2.7 Polos 

Como ya se habla mencionado anter-iormerite, se esc.ogl6. el 

modelo AR, siendo su r-epresentaclón· en frecuencia la expi"-eSlóri 

[3.36] con q = O. En esta opción se calcularl las raices.'del 

polinomio del denominador, para obtener los polos del modelo. 

Esto es muy útil para detectar las frecuencias de la señal qÜe 

no pueden ser detectadas através del espectro. 
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5. Sl9te1114 de cla9lílcaelón aulo~tle.s de 9eñalcs eneeratográíle.ss. 

5.2.3 Módulo de Generación de resultados 

En el módulo anterior. se procesó mucha información acerca de 

las clases. En este módulo lo que se hace es llstarla o graficarla, 

según lo requiera el usuario. El sistema cuenta con varios tipos de 

gráf"icas, 1 istados e hipnogramas que f"aci litan al especial lsta el 

trabajo de clasificación, y las cuales se describen a continuación. 

5.2.3.1 Gráficas de correlación, espectro, slntesis y/o datos 

Las gráficas del sistema propuesto por [LeRo84J y [Boua84] 

se ldentlf"ican por un asterisco. Los ejemplos que se verán a 

continuación forman parte de una clasificación en donde se 

encontraron 22 clases. 

1. Gráfica de coeficientes de correlaciones [•) 

Se graflcan las 16 correlaciones normalizadas de la clase 

(que representan a 3000 muestras de un segmento de 30 segundos) 

que requiera el usuario. Por ejemplo, en la Figura 5. 3, se 

encuentran graficadas las 16 correlaciones de la clase l. 

2. Gráfica del espectro (•) 

Aqui se graflcan los 64 puntos del espectro de la- clase que 

requiera el usuario. El espectro es est lmado ut i l lz0.ndo los 

coeficientes autorregreslvos, como se describe en la eéuaclón 

[3.45]. Por ejemplo, en la Figura 5.4, se muestra el espectr~ de 

la clase l. 

90 



• 

J 
/ F

ig
u

ra
 
5

.3
 

C
o

r
r
e
la

c
ió

n
 
d

e
 

la
 
c
la

s
e
 

1 

9
1

 



' .. 
'· 

• 

F
ig

u
ra

 5
.4

 
E

S
P

ectíO
 d

e 
la

 c
la

se
 

l 

9
2

 



S. Slst.ema. de claslf"\caclón auloll\4t.lca de señales encef"alo9r4f"lco.s. 

3. Grá.flca del EEG sintetizado (•) 

Aquí se graf'lcan 500 dalos sintetizados (utilizando el 

modelo AR descrito en el capítulo 3), de la clase que requiera el 

usuario. Por ejemplo, en la Figura 5.5, se muestra la slntesis de 

la señal representada por la clase 1. 

4. Grá.flca del EEG sintetizado, correlaclones y espectro (•) 

Esta opción permite desplegar simultáneamente las tres 

grálicas anteriores. De esta manera se puede ver al mismo t lempo 

la información en el tiempo y en frecuencia de una clase. Por 

ejemplo, en la Figura 5. 6 se muestra, la sintesis, el espectro y 

las correlaciones de la clase 1. 

5. Gráficas slmultáneas 

En esta opción se pueden seleccionar de una a cinco gráficas 

que aparecerán simultáneamente en la pantalla. Es una op6i.6n m~y 

útil ya que, por ejemplo, se podrian comparar las correlaciones o 

los espectros de varias clases. El sistema es flextblé,. Ya-.ciuc' n:::i 

necesariamente deben ser del mismo tipo las grtl.fiCas.-_.seleccionadas 

por el usuario. 

En la Figura 5. 7 se muestran las correlaciones de las cla.Ses· 

6, 7, 8, 9 y 10. En esta gráfica podemos observar que la clase 10 

nunca cruza por cero y que la 8 cr-uza ¡:,rimero que la- 6, -7, 9 ·y 10 ... 

Conforme el cruce por cero sea más cercano al eje quiere declr que 

hay una oscilación rápida de la señal. 
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S. Slstcma de claalflcaclón automh.tlca de señales enccfalo9ráflc3!i • 

. ; . 

En la Figura 5.8 se muestran los espectros de las clases 10, 

11, 2 y 8. En esta grá.f'ica se observa que el espectro de la clase 

2 tiene un pico muy pronunciado y otro muy pequeño. En la clase 8 

el espectro parece que tiene 2 picos que se encuentran muy 

pegados. Finalmente, para las clase 10 y 11 vemos que casi toda 

la energia está concentrada en un pico. 

En la Figura 5.9 se muestran las correlaciones de las clases 

10, 11, 2 y 8. Esta grá.f'ica, al igual que la que se muestra en la 

Figura 5. 7, sirve para comparar las correlaciones de las clases 

entre si. 

En la Figura 5.10 se muestran las sintesls de las clases 5 y 

6. Esta gráfica nos permite comparar la sintesis de varias 

clases, y ver asi la señal en el t lempo. 

En la Figura 5.11 se muestran los espectros de las clases _6 

y 5, asi como las sintesis de las mismas. En esta gráf'ica se 

puede observar que los espectros son parecidos. Sin embargo, la 

señal sintética C en el tiempo ) no lo es tanto. 

Utilizando cualquiera de las gráficas podriamos decir que 

los espectros de la clase 5 y 6 son muy parecidos, y por lo tan~o 

asociarlos al mismo estado. Sln embargo, se necesita ·má:s 

información, como la dada por los polos. 
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5. Sistema de cla!llrlcaelón 11utomátlca de señale(l enceraloqrárlcas. 

6. Gráfica de datos, espectro, correlaciones, síntesis y polos 

En esta opción se grafican las tres primeras opciones así 

como la poslclón de cada polo del modelo AR ) en el circulo 

unitario. También se cuenta con un menú de datos para desplegar 

numéricamente algunos de los datos que se están graI'icando, como 

por ejemplo, las correlaciones, los coeI'icientes de reI'lexión, los 

parámetros autorregreslvos, los polos o la energia de las 

Frecuencias (gráI'ica del espectro). 

Por ejemplo, en la Figura 5. 12 se muestran las gráficas y 

datos de la clase 5. En el cuadro superior a la izquierda se 

despl lega un menú donde se pueden estar consultando datos. Las 

gráficas permanecen hasta apretar el número 6, de terminación. 

En la Figura 5.13 se ven las mismas gráficas, pero con 5 de 

los 15 polos, con su parte real, imaginarla y su magnitud. En la 

Figura 5. 14 se pueden ver las mismas gráficas, pero con los 

coerlclentes de rerlexlón k
1 

desplegados. Este último 

parámetro, es muy útl 1 en el capítulo cuatro, se vieron las 

propiedades. que posee ). Sl su magnitud no es menor a l, quiere 

declr que el modelo no es estable. A partir de este momento, si 

tuvleramos una clase con la magnitud de los k
1 

mayor -a 1; 

podriamos pensar que la clase es un arteracto, y no uno de los 

estados del sueño que rueron presentados en el capitulo_ dos. 
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5. Sistema. de cl.:Jslf'lcaclón "'ut.omh.tlca de señales enceíalo9r.if'lcas. 

Los mismos datos se presentan para la clase 6, En la Figura 

5. 15 aparecen las gráficas y el menü. En la Figura 5. 16 se 

muestran las gráficas y 5 de los 15 polos existentes. En la 

Figura 5. 17 se muestran otros 5 polos. En la Figura 5. 18, los 

coefic lentes de reflexión k. 
l 

5e habla comentado que los 

espectros de las clases 5 y 6 eran muy parecidos. Utilizando toda 

la información de estas gráficas, analizando por ejemplo los polos 

y la señal sintetizada, podemos observar que la posición de los 

polos no es la misma. La utilidad de esta opción es enorme ya que 

nos permite discernir entre dos clases que tengan un espectro y 

una correlación parecida como sucede para la clase 5 y 6. 

5.2.3.2 Hipnogramas 

Este es el resultado más importante para el especial is ta. 

A cada segmento de 30 segundos (eje horizontal) que ya f"ué 

asociado a una clase se le relaciona con alguna lnf"ormaclón 

extraida de la clase, como por ejemplo, los cruces por cero (eje 

vertical). 

A continuación se describen los hipnogramas del sistema 

original (tienen un asterisco al f"inal para identificarlos) y del. 

nuevo sistema. Para los hlpnogramas de -este sist~ma nuevo, se da 

la opción de gra.ficar el número de horas o minutos que el usuario 

requiera y no es necesario empezar desde el primer segnÍento. Por 

ejemplo, se puede graficar desde el principio de la noche hasta la 

segunda hora o empezar a graf"lcar desde la segunda ha:stB. la 

tercera hora. 
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5. Slstem.:i de claslílcaclón automática de ~eñale5 enceíalográí\cas. 

·o' ·: ... 

Esta opción permite al usuario la def"inlción que se 

requiera en el hipnograma. El número méximo de horas que se 

pueden graftcar son cuatro, debido a la resolución gráf"lca de la 

PC. Esto es una ltmttante si se quisiera ver el hlpnograma de 

toda la noche. 

Para resolver este problema se implantó una opción que 

permite graf"icar hasta ocho horas. partiendo en dos la pantalla. 

Por ejemplo, para un registro de más de cuatro horas, en la 

parte superior se coloca desde el principio del registro hasta 

la cuarta hora y en la parte inferior las restantes. Otro 

beneficio de esta opción es que nos permitirá comparar 

hipnograrnas obtenidos a partir de diferentes caracterlsticas de 

las clases. 

S. lflpnograma en función de los estados ( •) 

Observando las caracterlsticas de 

especial lsta podr la determl nar a que 

cada 

estado 

clase, 

del 

el 

sueño 

corresponde cada una. Aquí se hace una segunda agrupación, pues 

se dec lde manual merite a que estado corresponden ·una ··o .. mas· 

clases. Se muestra un ejemplo en la Figura 5. 19·. 

111 



.,., 
;;;· CI 
~ CI 
~ 6 " T 
~ 
;¡; ,. 1 

íl 
l. 

"' 
CI 

.;;· . CI 

" ·: ii o 
"" .., 1 
"' 

. 
iil 

REK 
' , ,, 

R 
:'•m " ~ ? 

l2 . e ~ 

" a "' 
o 
~-

¡ .•• 

o-u 
" "-2 

m 
R ~ CI 

o 
; 

"' 2! R 

"' 
,. 

;; ;:· 
"-! o 
!" ,. 

" R 

" !1 
~ .. .. .., '·-~--
"' "-
"' j¡j 1 
" ~ 
"' -

~·: . 



S. Slst.ema de claslílcacl6n automática de señales encef'alográílcas. 

A. Jlipnograma en función de las clases ( •} 

C el orden de las clases está establecldo según la pendiente o 

los cruces por cero en los coeflclentes de la carrelaclónl 

Se calcula la distancia del cruce por cero al eje vertical 

de la correlación de cada clase, acomodándose en el hipnograma 

de mayor distancia a menor, de abajo hacia arriba, en el eje 

vertical, y en el eje horizontal el tiempo. En la Figura 5.20 

se puede ver que la clase 2 fué la que tuvo el cruce por cero 

más cercano al eje vertical, mientras que la 10 y la 11 fueron 

las que lo tuvieron más alejado, lo cual lmpl ica una alta 

frecuencia para la clase 2 y una baja frecuencia para las clases 

10 y 11. En este hipnograma se gra.f'icaron las primeras 4 horas 

de la noche. Los cruces por cero de estas 3 clases se pueden 

ver en la Figura 5.9. 

M. lllpnograma en función de las clases ( •} 

[el orden de las clases es recibido por teclado} 

Se recibe por teclado el orden en el que se acomodará cada 

clase en el eje ver-tical del hipnograma. En la Figura 5.21 

podemos ver que se decidió acomodarlas, de abajo hac.i~ arriba:,. 

empezando con la 22 después la 21, asi hasta 1-a 11, se 

intercambiaron la 9 y la 10 y la 5 y la 6, finalmente se colOcó" 

de la 4 a la 1, para este hlpnograma se gra.f'icaron las 4 

primeras horas. Esta opción permite al especial isla, basa_do en 

la información proporcionada por el sistema, fabricar un 

hipnograma manualmente. 
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5, Sl:st.em4 de c1anlf'lcnclón ,:,ut.om.!ollc11 de i:;eñale:s encef'alogr-6.f'lca:s. 

c. llipnograma en función de frecuencias asociadas a las clases 

Aqui se determina la frecuencia con mayor energia para 

cada clase. En la gráfica, se colocan las frecuencias máximas de 

menor a mayor y de abajo hacia arriba en el eje vertical del 

hipnograma. 

En la Figura 5.22 se observa que la frecuencia más alta es 

la de 10.89 Hertz y la menor de 1.42 Hertz. Para este 

hipnograma se graficaron las primeras 4 horas. Si se compara 

este hipnograma con el de los cruces por cero, se encuentra que 

son semejantes. Esta comparación se faci 11 ta mucho más 

utilizando una opción ( presentada más adelante que permite 

graflcar simultáneament'e dos hipnogramas en la pantalla. 

D. Hlpnograma en funclón de todas las frecuencias asociadas a 

cada clase 

Se trazan todas las frecuenc las máximas que forman al 

espectro de una clase. Se indica con un número 1 la de mayor 

energía, con un 2 la siguiente y asi sucesivamente, o con un 

color de acuerdo a la importancia de .la frecuencia (esto depende. 

del tipo de monitor del que se disponga). En la Figura s:23 se 

puede observar que la mayoria de las frecuencias importantes de 

los espectros de las clases, están en un rango de 2 a 6 Hertz._ 

Se graficaron las 2 primeras horas. 
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S. Sl!:ilclll<). de claslílcaclón autom.illca de t;eñales encefalogr.iflco:., 

E. Hipnograma asociando máxima energia en frecuencia a estados 

Aqui se obt lene la frecuencia con la energia más 

importante para cada una de las clases y se compara con las 

frecuencias que caracterizan a los estados del sueño 

(introducidos en el capitulo dos). En caso de encontrarse que 

ésta se encuentra incluida en el intervalo de frecuenc las que 

manejan alguno de los estados del sueño, se asocia la clase con 

ese estado. Aqui se real lza una reagrupación, ya que hay la 

posl bl 1 idad de que se asignen una o mas clases a un estado. En 

la Figura 5.24 se muestra un ejemplo. Se puede observar que el 

hipnograma es bastante plano, lo que quiere decir, como se 

mostró en la Figura 5.23, que todas las frecuencias 

están en el mismo rango por eso sale tan plano 

importantes 

}. Por lo 

tanto, no es suficiente esta frecuencia, para asociar las clases 

a los estados del sueño. 

P. Graf icación de los 64 puntos del flSpectro de cada clase (con 

Náxlmo total) 

Se busca el punto máximo en todos los espectros de todas 

las clases. Después se normalizan todos los puntos de todos los 

espectros de todas las clases con respecto a este máximo •. ';;/.se 

frirman 16 lnter-valos que ·tienen asociado un color, donde. cada 

uno de el los maneja un rango de números estos 16 lntervaloS 

serán usados por todos los espectros ). Se escogió' este número, 

ya que la tarjeta EGA puede manejar 16 colores en al ta

resoluclón. A cada punto del espectro de una clase se le asocia 

un color ·Según el intervalo a donde corresponda. 

119 



-
-

--
• 

• ·ci*l,-·· .z_~t-"'1Coi-~-~~!~:·
1~~t: 

_ -·.:-~:i~~Lf/.'.:~~r 
. 

. 
. 

ªª : ... 
• 

·a
a

 _=a· 
m

ip
 

3 
u~"!~c1--~-

-
:-

:. 
--= 

~
 

·;;¡ 

" - .,. - .. -·--
.. 

"" ;';; 

""' ~ ~ ~ ~ 9 ~
 
~
 

~
 

=
 
~
 

:;¡; 

=
 
~
 

""' ~ ~
 

=
 
~
 

:;¡; 

=
 

~
·
 

9 :
¡
 

=
 ~
 

""" 
:;;:: 

=
 
~
 

9 

F
igura 

5.24 
H

lpnogram
a ·asociando 

la
 

fre
cu

e
n

cia
_

 con 
m

áxim
a 

en
erg

ia 
con 

el estado m
ás im

portante.correspondiente-a diC
ha 

frecuencia 

120 



5. Slst.erna de claslflcaclón aut.om.it.lc3 de señ3les encefalográflcas. 

Cuando se va a graficar el hipnograma, se colocan 64 

puntos de colores de acuerdo a la clase a la que pertenece el 

bloque de 30 segundos que se tiene en ese momento. Se da la 

opción de graficar de a 64 puntos no necesarlamente 

empezando en 1 ), con el fin de dar al usuario la resolución que 

requiera. 

En la gráfica 5.25 se muestra un ejemplo de este 

hl..pnograma. Se graf'lcaron únicamente 20 muestras de frecuencia 

( en 30 minutos )y se pusieron números que en un monitor EGA 

equivaldrían a un color especifico. Por ejemplo el blanco que 

es el 15, tiene mas energía que el O que es el negro. En el 

ejemplo que se muestra, 

Esto se debe a que el 

clases, bastante grande. 

se observa que c:asl no hay números 15. 

máximo es, con respecto a todas las 

Esta gráfica permite ver el desarrollo 

de la frecuencia durante la noche. 

En la Figura 5. 26 se muestra otro ejemplo { pero ahora se 

grafl..ca logaritmicamente para evitar el problema que se presenta 

en la figura 5.25 ). 

L. Graflcaclón de los 64 puntos del espectro de cada clase (con 

HUxlrno local) 

Se busca el punto máximo en cada espectro de cada c1asl!·· -

Después se normal izan los elementos del es¡:iectro dé cada Cla~e 

con respecto a su má.'<\mo ':/ se f'orman 10 inler"valOs para cadD.: unO 

y se les asocia un color'. 
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S. Sb~lem4 de cla!llílca.clón a.ulomállca de neña.les enceíalogró.ílca!l. 

Cuando se va a graficar el hipnograma, se colocan 64 

puntos de color de acuerdo a los intervalos de cada espectro de 

la clase a la que pertenezca el bloque de 30 segundos que se 

tlene en ese momento. Se da la opción, al lgual que en P, de 

graficar los puntos que requiera el usuario para cada espectro, 

empezando del punto que se desee. Se puede observar que para 

esta opción, podriamos tener dos números iguales, de diferentes 

espectros, que tengan un color diferente. Esto se debe a que el 

máximo ya no es general para todos, sino local a cada espectro. 

Esta opción y la anterior son muy útiles, ya que con ayuda 

de los colores, es relativamente fácil observar lo que sucede 

con la frecuencia. 

espectograma. 

A esta gráfica se le llama también 

En la Figura 5.27 se muestra un ejemplo de este 

hipnograma, donde se grafican 20 puntos. Se puede observar que, 

a diferencia de la opción P, no aparecen tantos ceros. Esto se 

debe a que el máximo es local, por lo tanto puede ocurrir que el 

máximo de una clase y de otra estén a diferentes frecuencias. 

En la Figura 5. 28 se grafican los siguientes 20 puntos. 

Este hlpnograrna nos indica que casi no hay energla en esta~ 

frecuencias. 

V. Graf icaclón de varios hipnogramas 

Esta opción grafica dos hipnogramas esc~gidos por el 

usuario. Tlene dos objetivos, el primero es permitir anal lzar 

e i h i pnograma de toda la noche y el segundo es poder comparar 

dos hipnogramas ( como el de los cruces por céro con .er de· la 

frecuencia más importante). 
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5. S\st.em.'1 de claslílcaclón aut.om.illca de señales encef"alogr.if"lcas. 

En la Figura 5.29 se muestra el hlpnograma de la 

f'recuencla má:<ima de toda la noche (7 horas aprox:.). 

En la Figura 5.30 se muestra el hlpnograma de los cruces 

por cero de toda la noche ( 7 horas aprox. ) . 

En la Figura 5. 31 se muestra el hlpnograma de todas las 

f'recuenclas de toda la noche (7 horas). Se puede observar que 

las f'recuencias entre 2 y 6 Hertz predominaron. 

En la Figura 5.32 (de 7 horas) se muestra el hlpnograma 

donde se asocian los estados del sueño a las clases según la 

frecuencia mas importante. Se puede observar que el espectro es 

muy plano durante la noche, por lo que se puede concluir que una 

f'recuencla no es suf'lclente para hacer la asignación. 

En la Figura 5. 33 se muestra el hipnograma del espectro 

con Maxtmo Local. Se graf'ica 1 hora y solamente 8 puntos. Se 

puede observar que las frecuencias bajas siguen predominando, 

vemos que los números entre 10 y 14 se encuentran entre los 

puntos del eje vertical 6 y 4 (4. 6 y 3. 12 He'rtz 

respectivamente). 

En la Figura 5.34 se muestra dos hlpnogramas. En la_parte 

superior esta.o las primeras 4 horas del cruce por cero y e~ -~ª 

parte inferior las primeras 4 horas de f'recuencia mé:Xi'ma. 

Utilizando esta opción, la comparación se facillt;a mucho. Se

pueden observar que son muy semejantes, la diferencia consiste 

en unos picos, que se encuentran en el hipnograma por lrecuencla 

maxima. Esto se debe a la clase 11, que en el primero se 

encuentra casi hasta abajo porque su cruce por cero está ~uy 

alejado. 
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5. Sbllema de cl.aslrlcaclón clUlOIIIAtlca de señ.lles enccí<1loqr.iílcan. 

El segundo hipnograma corresponde a una frecuencia 

relativamente grande pero con una energia muy pequeña, sin 

embargo, queda hasta arriba porque la frecuencia f'ué lo único 

que se tomó en cuenta. A partir de estos hlpnogramas, se 

observa la relación de la I'recuencia con las corr-elaciones. 

Existe una desventaja con la correlación, y es que sólo toma en 

cuenta una periodicidad. Ya se demostró graficamente que 

utilizando una sola frecuencia, la asignación de las clases a 

los estados del sueño, no es correcta, por lo que es necesario 

tomar mas parámetros en cuenta. En la Flgur-a S. 35 se muestran 

las horas restantes de los dos hlpnogramas de la Flgur-a 5.34. 

En la Figura 5. 36 se muestran dos hlpnogramas. En la 

parte superior 8 .puntos de 64 del espectro y la primera media 

hora y en la parte inferior todas las .frecuencias, también la 

primera media hora. Se puede observar que las frecuencias bajas 

siguen predominando. 

5.2.3.3 Gráf'icas en función de dos variables 

Se desarrollaron estas grá.flcas para poder comparar dos 

variables de las clases. Las que existian en el sistema 

original son identificadas por un asterisco al final. A 

continuación se describen las posibles opciones 

•. Gráfica en función de ceros y tangentes de cada clase ( ·-) 

Se colocan los valores de los cruces por cero y de las 

tangentes en los ejes. Se pone el número de la clase en lunclón 

del valor del cruce y de la tangente. 
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5. S\stema de claslflcaclón autom.~t.tca. de !leña.les encefa.\o!Jr<Sflcas, 

En la Figura 5.37 la distancia del cruce por cero está en 

el eje horizontal. Se puede ver que la distancia más pequeña 

pertenece a la clase 2. En el eje vertical se pone el valor de 

la tangente. Esta opción es ütil para conocer las 

caracteristicas de cada clase. 

F. Grá.flca en función de frecuencia más importante y clases 

Se grafica la frecuencia en el eje horizontal y el número 

de clase en el eje vertical. La relación se hace poniendo el 

número de clase. Esta se realizó con el fin de conocer en que 

rango se encuentra la frecuencia mas importante de todas las 

clases. 

En la Figura 5.38 se puede observar que la frecuencia más 

importante para todas las clases está entre 2 y 4.75 Hertz. 

G. Gráfica en función de todas las frecuencias de las clases 

clase 

Se grafi.ca en función de la f'recuencia y del número de 

la primera en el eje horizontal y la segunda en el 

vert leal ) . Se colocan números para indicar las frecuenCias de 

cada clase siendo la más importante, la 2 menos y asi 

sucesivamente. 

En la Figura 5.39, la clase 1 tiene un 1·. entr-e-2.37 y 4.75, 

Her-tz, esto indica que la f'recuencia con más ener-g1a pára· el la 

se encuentra en este rango. El número 2 indica una frecu.enclá 

entre 9.51 y 11.89 que tiene un poco menos de ener-gia que la. l. 

el númer-o 3 lndlca que la frecuencla con menos energia. que la l 

y 2 es la que está entre 16.65 y 19.09 Hertz. 
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5. Slst.ema de cldS\f1cacl6n n.ut.omAt.lc" de señales encefolográflcas. 

Esta gráfica nos indica que para este archivo, las 

f'recuencias más importantes de todas las clases se encuentran 

casi todas entre 2 y 4. 75 Hertz. 

5.2.3.4 Listados 

1. Listado de correlaciones y bloques asociados 

Un segmento equivale a 30 segundos, que es la longitud de 

la época que se esta analizando. En esta opción se pide la 

clase al usuario, de la cual se desplegarán algunos datos, como 

son los valores de sus 16 correlaciones en una pantalla y 

después los segmentos que fueron asignados a el la. 

En la Figura 5. 40a, por ejemplo, se puede observar la 

inf'ormaclón que se despl lega para la clase 1, los valores de las 

correlaciones. En la siguiente pantalla aparece un l. 82Y., 

f"igura 5. 40b, este número es el porcentaje de segmentos o 

bloques de toda la noche, asignados a la clase 1. Después 

aparecen cué.les :fueron, por ejemplo el 1, el 2, etc. Esta 

opción es útil para saber, por ejemplo, cuáles :fueron las clases 

que no se presentaron con mucha f'recuencia o también para evitar 

grarlcar las correlaciones. 

2. Listado de parámetros, frecuencias y energias mé.xlmas 

En esta opción se despliegan los coeficientes de reflexióñ 

y las energtas asociadas a cada frecuencia que componeri al· 

espectro, obtentdos para cada clase. En la Figura 5. 41 ,aparecen· 

los datos para la clase l. 
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S. Slstem.:i. de cla~lf\caelón nutomó.tlcn de señales cneefalo9r.iflcas. 

ML1mero de clase 1 

RCOOJ + 1 • 0(100 RC1)8J -0.0888 
F:COl) ·- +(1. 7761 ¡:;.~[(19) = --1). 1(131 

RL02J +0.4605 RC10J -o. 1688 
F:CC13J +t). 2527 RCl l J -0.2689 
RCC•4J = +O. 0840 RC12J -0.3608 
RCt)5J -(l.0186 R[ 13J -t). 4146 
RC1)6J -(1. 08(19 RC14l -o. -;:,977 
RC1)7J _,)_ 0953 RC15J -1). 3102 

1.82'l. 

BloqL1es asiqnados a la cl,;,1se 1 

Bl OQLH? ((l(llJ Bl c.•que C724J 
Bloque [002.1 Bloque [726] 
Bloqt.1e [(n)3J Bloque (728) 
Bloque [1)1)4] Bl OQLle C729J 
Etl oqL~e [(H)7J Bl o•:p.•~ [73l l 
BlOque [009] BloqLte (733] _, .. _·. 

Bloque [011 J 
Bloque (01 7J 
Bloque (713) 
Bloque C720J 
Bloq1..1e [721] 

Figura p. 40 a.) Correlaclones y b) bloques de una -~lase 
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S. Sl!lterM de cla!llflcaclón autom.:itlca de señale!l encefalogrAflca.s. 

3. Listado de bloques 

Aqu1 se despl legan los bloques de toda la noche, Junto con 

la clase a la que pertenecen. Aparecen de 68 en 68. 

En la Figura 5. 42, se muestran los primeros 68 y los 

últimos. Esta opción es útil, para saber a quién quedo asociado 

cada bloque, sin tener que graíicar un hipnograma. 

5.2.3.5 Histograma 

En el histograma se puede ver cuáles fueron las clases que 

a.parecieron con más frecuencia y cuáles· casi no se presentaron 

durante la noche. En la Figura 5.43 se muestra un histograma. 

),;, 
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5. S\~tcm."l de cta.~lflcaclón automát.lca de ~cñale!l encef;,.logr.!r.f\c,,.~. 

[ •)1) 1 J l ((tlSJ 4 [(135J 5 [ 1)52] 5 
[0•)2J l [•)1 ·':f] 4 [ •)36] = .J EOS3J 5 
[ r)<)'.3 J l e r)2r)J 4 ((137J 5 [r)54J 6 
[1)1).o.lJ [ •)21 J 4 [(•38J 5 [l)55J 5 
[ (11)5] 2 (022J ,, (039J ·- 5 [(156] 6 
C006J 2 [t)23J 4 [t)4t) J 5 [1)57J 6 
( (11)7 J = (1)24J 5 (041J 5 Cü58J 6 
C0(18J 3 [1)25J 4 [t)42:] 5 [ (159 J 6 
( (11)9 J l (c)26J 5 (t)43] 5 e 1)60J 6 
(l)lr)J 4 [t)27J 5 [l)•l4J 5 [ 061 J .;, 
[(I 11] -· l e o::a J = 4 (1)45J = 5 [1)62] 6 
[012] 3 C029J 5 [046] 5 [063] 6 
((113] 3 [03•)] 5 ((l47J 5 [•)64J 6 
[1)14] 4 [031 J 4 [048] 5 e 065 J 6 
[015] 2 [032] 4 C049J 5 [066] 6 
C016J = [033J ,, [ 1)51) J 5 C(l67J. 6 
[(l 17J = [(t34J 5 [(151 J 5 [ l)68J 6 

[885] B [9(12] B E919J 12 
[886] B [ 90~3 J 22 [921)] :.: 8 
CB87J = 4 [9(1•J.J 12 [921] 12 
C888J 8 [91)5J 12 (922] B 
[889J B [906] 12 C923J 12 
[8q(IJ 5 [907] l2 [924J l2 
[891 J B (908] 4 C925J 8 
csqzJ 12 [909] B (926] 6 
[893] 8 ['71(1] ~ 12 (927] 1(1 

C894J 8 [911] ::2 [928] 12 
[895] 8 [912J = ,, C929J 8 
[896] 8 !:913] 5 (q3(1] 19 
[897] 8 [9l4J ,, [9311 5 
[898J B (915] 4 (932J 5 
(8~9J 8 [9.16] 12 [97.3] 7 
e 9'•:11:iJ B [917J = B (934] -- 4 
[901] •l (918] 12 [935] = 2(• 

Figura 5.42 Bloques de toda la noche 
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S. S\st.em.<i de cl<'l5lflc.iclón a.ut.omJ.t.lca. de ?J;ei'i<'lles encefa.logrJ.ftc .... s. 

5.3 Conclusiones 

Se descrl ble ron las herramientas que ofrece el sistema 

propuesto. Hasta el momento, con las gráficas y listados que ofrece 

el sistema nuevo, no se puede realizar una clasificación completamente 

automática. Sin embargo, analizando los datos gráficos y listados que 

ofrece el sistema nuevo, seria posible para el especialista, realizar 

una asignación de las clases a alguno de los estados del sueño de una 

manera más sencl 1 la, s l n te-ner que anal l zar cada época de 30 segundos 

que componen a la señal. 

Se observó que si se asignaba una clase a un estado, tomando 

únicamente la frecuencia mas importante, resultaba un hlpnograma muy 

plano, por lo tanto esta clasificación no es automática aún. Sin 

embargo, se vió que se pueden obtener parámetros que nos proporcionan 

más información, como estabilidad. Esto nos permite, distinguir entre 

dos clases, que parezcan ser muy semejantes. Con toda la lnlormació"n 

presentada en este capitulo, seria posible que el especialista hiciera 

una fácil asignación de las clases a los estados del sueño. 
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CAPITULO VI 



6. Conclusiones 

Se estudiaron las caracteristicas del sueño con el fin de asociar 

los estados del sueño a las clases encontradas por el sistema propuesto. 

Se vieron las ventajas que o.frecen los métodos paramétricos sobre los 

métodos no paramétricos a nivel espectral, siendo una caracteristlca muy 

importante la resolución del espectro generado con estos métodos. Esto 

nos permite descomponer el espectro de forma similar a como lo hace el 

especialista. 

Se trazó un hlpnograma utl !izando cruces por cero y uno con la 

.frecuencia con más energia, resul tanda muy semejantes. Por lo tanto se 

comprobó que mientras más cerca esté el cruce del eje, 

más rápida, y mientras más alejado, más lenta la 

la ose ilación es 

oscilación. La 

desventaja es que sólo se está tomando en cuenta una oscilación. 

Se asignó cada clase a un estado de sueño tomando en cuenta la 

frecuencia con más energia y las caracteristicas de .frecuencia de los 

estados. Se trazó un hlpnograma con estos estados, resultando muy 

plano. Por lo tanto, una sola frecuencia no da suficiente información 

para asignar las clases a los estados. 

Para mejorar los resultados se incorporó información de todas las 

frecuencias asociadas a cada clase, permitiendo con ésto diferenci'ar ffiás 

claramente cada uno de los estados. Para el caso en el que no se pudo· 

mejorar la clasificación se incorporaron al sistema otros parámetros 

dados por las técnicas de 1 procesamiento digl tal de señales 

coef'lclentes de reflexión, polos, modelo autorregreSivo, etc. que 

dieron más información sobre las clases. 
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B. Conclusiones. 

Todas las herramientas que ofrece el sistema son de gran utilidad, 

Ya sea para el análisis de señales EEG o para cualquier otro tipo de 

señales. Una restricción, que podria traer problemas para el análisis 

de cualquier otro tipo de señal, es el orden, que actualmente está fijo 

en 16 ( sin embargo, modificar el sistema para tener orden variable no 

es complicado ) . Otra extensión muy út i 1 al sistema podria ser la 

utllizaclón de una segmentación adaptable. 

Hasta el momento, la clasificación no es completamente automática. 

Sin embargo, haciendo un análisis visual de todas las características de 

la clase mostradas por el sistema, se podrla llegar a una rá.plda 

asignación de las clases a los estados. Es to representa un ahorro de 

tiempo para el especialista, ya que el trabajo de analizar cada segmento 

época se elimina, al agrupar y formar las clases. Además, la 

cantidad de información generada por el sistema es muy grande '/ las 

herramientas gráficas que ofrece el sistema son múltiples y variadas. 

Actualmente se está trabajando en la incorporación al sistema de 

otras señales, mencionadas en el capítulo 2, que son usadas por el. 

especial is ta. 

Para mejorar la claslflcaci6n, se han fijado dos metas. La primera 

consiste en crear una base de datos que contenga informaciones numéricas 

( dadas por los algoritmos del Pi-ocesamlento DlglLal de Sefiil.les· ), ~1 

como informaciones subjet l vas usadas por el especial is ta para 

caracterizar las etapas del sueño. La segunda meta es la de estableCer: 

"reglas" que asocien inteligentemente los elementos del diccionario 

proporcionado por la base de datos que contenga los pará.metros· 

caracterlstlcos de los estados del sueño. para asi poder compararlos-con 

los parámetros extraidos de las señales encefalográlicas que se quieran 

claslllcar. 
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Apéndice 1 

Def'iniciones de términos médicos 

Apneas : 

Suspensión transitoria del acto resplratotio que sigue a una 

respiración forzada. 

Electrocardiograma 

Trazado gré.f'ico de las corrientes eléctricas producidas por la 

acción del músculo cardiaco, constituido por una linea quebrada con 

ascensos y descensos. 

Electrocortlcografla : 

Electroencefalograf'ia que se practica colocando los electrodos en 

contacto con la corteza cerebral, tras la trepanación y disección 

de la duramadre (la más externa gruesa y fibrosa de las tres 

meninges que rodean el encéfalo y la médula espinal). Se utiliza 

para precisar, antes de una amputación la situación de un foco 

epiléptico en la corteza cerebral. 

Electrodos : 

En la electroterapia, instrumento de forma muy variable para la 

apl lcación directa de la corriente eléctrica al cerebro. 

Electroencefalografla : 

Método para registrar gráficamente por medio del 

electroencefalógraf'o los f"enómenos eléctricos que se desarrOllari··en 

el encéfalo, consistente en oscilaciones. 

Electroencefalograma : 

Registro gráfico obtenido en la encefalografia por la apl Lc::aclón· 

directa al cráneo de electrodos adecuados, empleado para el 

diagnóstico de la epilepsia, traumatismo, tumores y degeneraciones 

cerebrales. 
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Electromlografía : 

Reglstro gráf'lco de las corrientes eléctricas producidas por la 

contracción muscular o de la reacción de un músculo al estimulo 

eléctrico. 

Electromiograma : 

Trazado obtenido en la electromiografia. 

Enuresls : 

No contener la orina 

Esquizofrenia : 

Sintomas de esta enf'errnedad indiferencia, dcforrnac16n de la 

personalidad, tendencia al asllamlento, introversión y negatlvismo. 

llipn6tlco 

Fármaco que provoca el sueño. 

Insomnio : 

Falta de sueño. 

Insuficiencia renal : 

Los riñones no cumplen sus funciones. 

Lobulus : 

Lóbulo en la cara anterior del hemisferio. 

Henlngo-encefalitis : 

Inflamación simultánea, aguda ó crónica del encéfalo·y la.menlngeS 

Neurocirugia : 

Clrugia del sistema nervioso 

Parasomnia : 

Transtorno del sueño 
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· Tono müsculai 

Estado de tensión de los músculos en reposo, por lo que se 

contrarrestan mutuamente, mientras se hallan inervados normalmente. 

Vigilia : 

Estado de despierto, insomnio. 
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