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Resumo

A transformada wavelet discreta (DWT) fornece uma represen-
tacdo de sinais precisa no dominio tempo-freqiiéncia, gerando
poucos coeficientes com minima perda de informagao, devido
a sua capacidade potencial de oferecer alto grau de correlagao
com o sinal a ser decomposto ou com o padrao a ser reco-
nhecido. Embora este atributo dependa fundamentalmente
da escolha da funcao wavelet a ser utilizada para cada tipo
especifico de padrio, frequentemente a metodologia de selegao
relatada nao fica clara. O presente estudo descreve e propde
uma metodologia destinada a maximizar o aproveitamento
da DWT na detecgdo automdtica de padrdes relacionados a
epilepsia (chamados de eventos epileptogénicos), em sinais de
eletroencefalograma (EEG). Com base em uma metodologia
estatistica simples (teste Z-score), determinou-se a melhor
fungao wavelet dentre as mais utilizadas. Esta funcao wave-
let especifica provou ser a mais apta em separar os padroes
epileptogénicos da atividade de fundo normal em EEG, no
espago de caracteristicas. Os testes demonstraram que apenas
algumas das fungdes wavelet atualmente utilizadas sao aplica-
veis a tarefa de ressaltar eventos epileptogénicos com relagao
a atividade de fundo nos sinais de EEG. Os valores de limiar
para deteccdo ap6s a DWT foram investigados e obtiveram-se
taxas de sensibilidade e especificidade simultaneas de 88,7%
para o método.

Palavras-chave: Deteccao automaética de espiculas, Eletro-
encefalograma, Epilepsia, Transformada wavelet.

Abstract

The discrete wavelet transform (DWT) provides accurate signal
representation in time-frequency domain, generating few coefficients
with minimum information loss, due to its potential for highly
correlating with the signal to be decomposed or with the pattern
to be recognized. Although this attribute critically depends on the
selection of a wavelet function suitable for use with a given specific
pattern, frequently the method reported for this selection is not clear.
The present study describes and proposes a methodology designed
to maximize the use of DWT in automatic detection of epilepsy-re-
lated patterns (or epileptogenic events), in electroencephalographic
recordings (EEG). Based on a simple statistical methodology (Z-
score test), we could determine the best wavelet function, among
those usually employed. This particular wavelet function proved to
have greater ability to separate epileptogenic patterns from normal
background activity in EEG features space. Tests demonstrated that
only a few of the currently used wavelet functions are applicable to
emphasizing epileptogenic events over background activity in EEG
signals. Threshold values used after DWT were also investigated
and sensibility and specificity rates of 88.7% were simultaneously
obtained by this method.

Keywords: Automatic detection of spikes, Electroencephalogram,
Epilepsy, Wavelet transform.
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Extended Abstract

Introduction

The wavelet transform (WT) is a signal representation
in time-frequency domain, calculated by correlating a
signal with dilated and time translated versions of a basic
function: the wavelet mother, or wavelet function. WT
can generate a few number of coefficients with minimum
information loss, due to its potential for highly correlat-
ing with the signal to be decomposed or with the pattern
to be recognized. However, this capacity has a critical
dependence on the selection of the wavelet function to
be used on WT, due to distinct features of each wavelet
( like the order of decomposition filters, existence or not
of reconstruction filters, support length, vanishing mo-
ments, symmetry with respect to y-axis, orthogonality,
etc) and due to different degrees of morphological similar-
ity between the wavelet function and the pattern to be
represented or recognized. In spite of, empirical or vague
procedures are frequently used for this selection.

This article investigates a criterion to selection of wavelet
functions and describes the development and application of
a methodology designed to maximize the use of WT in au-
tomatic recognition of patterns in electroencephalographic
signals (EEG).

These patterns are named “epileptogenic events” because
are related to epilepsy and are frequently found in EEG
signals from epileptic patients. The commonest kind of epi-

leptogenic events are spikes and sharp waves.

Material and Methods

We treated epileptogenic and background activities, in EEG
signals, as independent processes, which could be separated
with a simple statistical methodology (Z-score test), after
wavelet analysis.

The capacity of generate high values to z in the vicin-
ity of spike’s peak was evaluated to 47 different wavelet
functions. The wavelet functions were applied to eighteen
EEG signals, with 15-seconds of duration each, which
contained at least one spike or sharp wave. Reconstructed
detail coefficients in scales 1 to 5 were evaluated using
Z-score test and the procedure was repeated also to epochs
of 4 seconds of duration, around the spikes or sharp waves.
This was done to prove that previous results referred, in
fact, to epileptogenic events.

We have observed that Coiflet1 and Biorthogonal2.2
showed the best results, to levels of decomposition 2 and 3.
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Results

Among those 47 wavelet functions usually employed, we
have determined the wavelet function that offered highest
separation of epileptogenic activities patterns from back-
ground EEG, in features space (generally with z > 8, in the
spike’s vicinity): Coiflet1.

Also, tests demonstrated that most of the wavelet families
examined (of 36 wavelet functions) could not emphasize epilep-
togenic events over background activity in EEG signals.

It was observed, also, that levels 2 and 3 showed best
results in emphasize epileptogenic events, while higher scales
showed no relevant information and level 1 suffered to much
influence from noises and high-frequency artifacts.

To avoid noises and muscle activity influence, detail
coefficients of level 1 were not considered, because it retained
signal’s highest frequency information.

So, Coiflet1 function was applied to 27 EEG files, ran-
domly chosen, and a threshold value was used to detection.
A balanced value, between sensibility and specificity was
achieved in 88.7%, to a threshold of 5.34 standard devia-

tions from mean.

Discussion

The wavelet functions morphologically similar to signal to
be decomposed will be more efficient in representing such
signals, than wavelet functions more different. However, in
spikes detection, choice of wavelet function has been done
without formal criteria or in an empiric manner.

In this application, Coiflet1 showed to be an adequate
tool to differentiate spikes and sharp waves from background
activity, while a number of wavelet functions (like Biorthogo-
nals 1.1, 1.3, 1.5, 6.8, Daubechies 1, 6, 9, 19 and Symlet
6) could not generate outlier coefficients to these events. It
means that these wavelet functions were not appropriated to
decompose EEG signals, aiming at spike recognition.

Virtually, levels 2 and 3 concentrated all relevant in-
formation about epileptogenic events, although level 2 have
suffered influence from high-frequency noise and muscle
activity, thus generating more false-positives, and level 3
have been affected by ocular movements and blinks, decreas-
ing specificity.

Wavelet Transform must be associated with other signal
processing tools, in order to improve detection and classifica-
tion performance, but proved to be efficient as a pre-scanning
tool applied to multichannel EEG signal. We considered this
work as a preliminary study to a methodology of appropriated
choice of wavelet functions to tasks in EEG processing.



Introducéao

A transformada wavelet (TW) é uma ferramenta que
permite representagdo tempo-freqiiéncia de sinais.
Esta representacao é adequada para sinais nao esta-
cionarios, permite boas resolu¢oes simultaneamente
em tempo e freqiiéncia e pode ser aplicada em tempo
real, através de algoritmo rapido.

A TW tem sido largamente utilizada como fer-
ramenta auxiliar para reconhecimento de padroes,
codificagdo e compressao de dados, eliminacao de
ruido, decomposi¢ao de sinais ou séries temporais,
etc (apud Mallat, 1998; apud Sheng, 1996). No entanto,
menos freqiientes sdo a formalizacdo de procedimentos
e os questionamentos quanto a aplicabilidade desta
ferramenta (Bruns, 2004; Moulin e Mihgak, 1998; Go-
pinath et.al., 1994).

Uma das grandes questdes na utilizacdo daTW é a
determinac¢ao da “melhor” fun¢do wavelet, ou “wavelet
mae”, a ser utilizada com um tipo particular de sinal.
E os autores deste artigo acreditam que a capacidade
da TW em representar ou decompor uma determina-
da fungdo tem uma dependéncia crucial da funcédo
wavelet utilizada.

O objetivo deste trabalho é investigar esta hipotese
e estabelecer um critério para escolha de uma funcao
wavelet mae mais correlacionada com o tipo de padrao
que se quer reconhecer e ressaltar nos sinais de EEG
(no caso, os eventos epileptogénicos).

A Transformada Wavelet
A transformada wavelet consiste em um tipo de repre-

(b)
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sentagao tempo-freqiiéncia de sinais que pode permitir
que se tenha simultaneamente boa resolu¢ao em tempo
(para ressaltar eventos “rapidos” ou transitérios dos
demais) e em freqtiéncia (para representar claramente
as freqiiéncias de interesse).

A transformada wavelet continua (CWT) consiste
na correlagdo cruzada entre um sinal f(t) e uma familia
de fungdes que vao variar na forma e na largura, cha-
madas “funcdes wavelet” (Equacao 1). Estas fungoes
sao versodes dilatadas ou contraidas, por uma variavel
continua a chamada “escala”, de uma fungéo basica
h(t) chamada “wavelet mae” (Sheng, 1996), formando
o que se chama de “familia wavelet”:

CWI, (0] = [ fithy @t )
1 t—1
ha,T (t) = ﬁh(T] (2)

Na transformada wavelet discreta (DWT), as varia-
¢Oes dos fatores de escala a e de translagao no tempo
T sdo discretas (normalmente em variagdes diddicas:
a=2), onde j é o nivel de decomposi¢ao), o que elimina
parte daredundancia inerente a CWT. A DWT pode ser
implementada através do algoritmo de lifting (Swel-
dens, 1996), o qual utiliza bancos de Filtros Espelhados
em Quadratura com Multirresolucao (QMF). Ou seja,
um conjunto de filtros H(t) vai extrair as caracteristi-
cas de baixa freqtiéncia (ou “aproximagoes”) do sinal,
enquanto um conjunto de filtros G(t) extraira as carac-
teristicas de altas freqiiéncias (ou “detalhes”) do sinal

Figura 1. Aplicacdo de filtros Espelhados em Quadratura com Multirresolucdo a um sinal discreto f[t]. (a): o esquema
de Lifting implementa uma filtragem em cascata com h e g, seguida de uma decimacdo (por um fator de 2), gerando os
componentes de aproximacdo a, e detalhe d;, onde j € o nivel de decomposicéo (b): o algoritmo de transformada inversa

reconstréi progressivamente cada a pela adicdo das componentes resultantes a ., e d. ., apds uma superamostragem

j+1 +1 7
(insercdo de zeros). (Modificado de Mallat, 1998). Figure 1. Application of Quaijratu;e Mirror filters to a discrete sig-
nal f[t]. (a): The lifting scheme implements a cascade filtering with h and g, followed by a decimation (by a factor 2),
generating the approximation a, and detail d, coefficients, where j is the decomposition level. (b): the inverse transform
algorithm gradually reconstructs each a, by adding resulting components a,,, and d,

ing). (Modified from Mallat, 1998).

after an oversampling (zero insert-

+17
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x(t) (Figura 1). Ambos os filtros ortogonais H(t) e G(t)
sdo derivados da familia wavelet utilizada.

A transformada wavelet estd amplamente descrita
na literatura e maiores detalhamentos acerca da teoria
e aplicacdes podem ser obtidos em Mallat (1998) e
Daubechies (1992).

O EEG e a epilepsia

A epilepsia é uma condigdo cronica, ou um grupo de
doengas, de alta prevaléncia e, no entanto, ainda pouco
conhecida e explicada pela ciéncia.

Ja o sinal de eletroencefalograma (EEG) é con-
siderado o método, por exceléncia, de investigacao
das epilepsias (Fourth Epilepsy Teaching Weekend,
1993; O’Donohoe, 1982). A relevancia de se estudar o
sinal de EEG, para o diagnéstico de epilepsias, incide
no fato de que normalmente neste serao encontradas
alteragOes eletrograficas significativas em pacientes
epilépticos. Os tipos mais freqiientes de alteragdes sao
as “espiculas” e as “ondas agudas” interictais, as quais
diferem entre si basicamente pela duragao do evento (a
espicula é mais rapida). Estas atividades bioelétricas
apresentam morfologia espicular, aguda e/ou ritmica
(Figura 2), ou seja, que se destaca visualmente da
atividade de base do EEG, e normalmente sdo con-
sideradas epileptogénicas (associadas ou originadas
por disttrbio epiléptico) (Fourth Epilepsy Teaching
Weekend, 1993; O’Donohoe, 1982).

O sinal de EEG, porém, apresenta algumas carac-
teristicas inerentes que dificultam sua analise auto-
matica, em computador. Em primeiro lugar, é bastante
afetado por ruidos, principalmente os provenientes do
equipamento e do préprio paciente (como o ruido mus-
cular, advindo da atividade elétrica dos musculos do
paciente - EMG- e o ruido por atividade ocular, EOG).
Além disto, o EEG pode ser classificado como um sinal
complexo e ergédico (aleatdrio, estaciondrio e cujas
médias temporais de cada experimento sdo invariantes

no tempo) e com morfologia extremamente variavel de

<o 0 700 o ESl 1om 11m 1zm 13m 1«m

t [ms]

Figura 2. Trecho de sinal de EEG com espicula ao centro,
superposta a atividade de fundo. Figure 2. Period of
EEG signal with spike in the center, superimposed to the
background activity.
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paciente para paciente e em um mesmo paciente, sob
estados mentais e comportamentais distintos.

Uma revisao recente realizada por Wilson e Emer-
son (2002) descreve e compara os trabalhos mais rele-
vantes em termos de detec¢ao automatica de espiculas
em sinais de EEG.

Escolha da funcdo wavelet para reconheci-
mento de padrées epileptogénicos

Em trabalhos que utilizam a TW especificamente em
reconhecimento de padroes epileptogénicos em EEG,
normalmente a escolha da fungao wavelet é arbitraria
ou empirica (Schiff et. al., 1994; Kalayci e Ozdamar,
1995; Diimpelmann e Elger, 1999; Khan e Gotman,
2003). Ja outros autores aparentemente optam pela es-
colha de funcdes wavelet que possuam forma analitica
e fungdo de transferéncia literal, como por exemplo
a wavelet spline quadratica. Por fim, alguns autores
consideram que nao haveria diferenca significativa em
se aplicar uma ou outra funcao wavelet a tarefa (Khan
e Gotman, 2003).

Varios trabalhos foram desenvolvidos, quanto a
escolha ou desenvolvimento do conjunto 6timo de fil-
tros QMF para representagao ou compressao de sinais
(Tsatsanis e Giannakis, 1995; Moulin e Mihgak, 1998;
Vaidyanathan, 1998; Vaidyanathan e Kirac, 1998). No
entanto, muitos deles envolvem formulagdes matema-
ticas complexas e exigem conhecimento dos contetidos
de densidade espectral referentes aos diferentes even-
tos e atividades a serem representados, o que muitas
vezes também é inviavel em termos de sinal de EEG,
dada a variabilidade dos dados.

Critérios para separacao dos padroes

A abordagem escolhida foi a de se tratar os dois pa-
droes que se queria separar no sinal de EEG (a ativi-
dade normal de fundo e a atividade epileptogénica),
como atividades estatisticamente independentes entre
si e testar a TW como ferramenta de separacao destas
atividades.

De fato, os mecanismos neuronais que geram os
focos epilépticos, que por sua vez ddo origem as alte-
ragoes eletrograficas epileptogénicas, sao distintos dos
mecanismos que geram os padrdes ditos “normais”,
encontrados em sinais de EEG. E apesar de as amplitu-
des médias tipicas de espiculas e ondas agudas serem
normalmente maiores que as amplitudes nos ritmos de
fundo do EEG, as amplitudes instantaneas das duas
atividades sdo de mesma ordem (Figura 2). Além dis-
to, o EEG apresenta diversos outros ritmos e eventos,
muitos deles com morfologias bastante semelhantes



aos eventos epileptogénicos (e sendo por isto chama-
dos “epileptiformes”), de magnitudes compativeis ou
superiores. Este fato impede o uso da amplitude, ou
energia do sinal, como critério de separagao no reco-
nhecimento de padroes epileptogénicos.

Estatisticamente, atividades distintas coletadas em
uma mesma amostra apresentam distribui¢des, valores
esperados (médias 1) e dispersdes (varidncias ¢?) dis-
tintos. Um “outlier”, por exemplo, € um valor observado
que esta a uma distancia estatistica anormal dos outros
valores da amostra e que pode ser devido a um erro
de amostragem ou devido a uma fonte de informacao
desconhecida, na populacdo. E quanto mais discre-
pantes forem os valores, mais independentes serdo as
atividades entre si.

Por se tratar de um calculo de correlagao, a fungdo
wavelet morfologicamente mais semelhante, mais
correlacionada com o padrao epileptogénico tendera
a gerar os maiores coeficientes no sinal transformado
e as maiores amplitudes (outliers) no sinal reconstruido
para as espiculas, aumentando teoricamente a discre-
pancia entre estas e a atividade de fundo.

Assim, procurou-se encontrar a(s) fungao(des) wa-
velet mde, a serem aplicadas a DWT de sinais de EEG,
que sejam mais correlacionadas a atividade epilepto-
génica e menos correlacionadas a atividade normal de
fundo e que gerem as amplitudes mais discrepantes,
relativas as espiculas, nos sinais reconstruidos.

Arquivos de teste

Para comprovacao das proposi¢des acima, foram
selecionados 18 arquivos de um canal, durante 15
segundos cada, contendo sinais de EEG de superficie,
de pacientes comprovadamente epilépticos.

Os registros foram obtidos junto ao Montreal
Neurological Institute, Montreal, Canad4 e contam
com 32 canais, freqiiéncia de amostragem de 100 Hz,
montagem tipo Zigomatica bipolar. Os 7 pacientes
foram rigorosamente selecionados no préprio Insti-
tuto e os registros foram adquiridos durante crises
eletrogréficas, mais 30 minutos antes e 30 minutos
ap0s, para garantir a ocorréncia de diversos eventos
epileptogénicos.

Destes 18 arquivos, 9 contam com espiculas marca-
das pelos eletroencefalografistas como “Perfeitas” e 9,
com espiculas marcadas como “Ordinarias”.

Nao foram realizadas filtragens adicionais para
eliminacao de ruidos e artefatos oculares ou de mo-
vimento de paciente, presentes nos sinais de EEG, de
forma a testar-se também a robustez da TW aos eventos
epileptiformes.
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Metodologia de comparagao entre as fungoes
wavelet

Para realizar a transformagao wavelet, foram sele-
cionadas as fungdes wavelet mae mais conhecidas e
utilizadas, as que possuissem filtros de reconstrucao
e melhores propriedades de regularidade, suporte
compacto, simetria, etc (Sheng, 1996). Sobretudo, as
funcdes wavelet deveriam guardar alguma semelhan-
¢a com a morfologia de um evento tipo espicula (para
maior correlagao).

As fungoes wavelet utilizadas foram (Mallat, 1998;
Sheng, 1996):

- Biortogonais: 1.1, 1.3, 1.5, 2.2, 2.4, 2.6, 2.8, 3.1, 3.3,

3.5,37,39,44,55e6.8;

- Coiflets: 1 a 5;

- Daubechies: 1 a 20;

- Symlets: 2 a 8.

Além disto, para cada uma destas 47 fungdes, apli-
cadas a cada um dos 18 sinais com espiculas, calculou-
sea DWT até a escala a=2°(nivel de decomposicdo j=5).
Isto porque sinais de EEG dificilmente apresentam
componentes wavelet significativas apdés o nivel de
decomposicdo 5 (Kalayci e Ozdamar, 1995), que filtra
componentes da ordem de 2 Hz (Tabela 1).

Para cada uma destas decomposi¢des wavelet
foi calculado o sinal recomposto de 15 segundos, de
forma a isolar no tempo as componentes wavelet para
cada escala a e cada fungdo wavelet mée. Para isto
segue-se o Esquema de Lifting (Figura 1): cada vetor
de coeficientes de detalhes do nivel de decomposigao
n é superamostrado por um fator de 2 e submetido ao
filtro de reconstrucao espelhado g/n /. A partir disto,
ele é novamente superamostrado e submetido ao filtro
de reconstrugdo h [n] (n-1) vezes, até gerar-se o sinal
de detalhe reconstruido no tempo.

E tal como nos sinais originais, nos reconstruidos
a diferenciagdo visual entre a espicula e a atividade
de fundo deu-se mais pela distancia relativa entre
o pico de energia e a atividade de fundo média, que
pela distancia absoluta entre ambos (a qual variava
consideravelmente).

Assim, sobre os sinais recompostos, aplicou-se o
teste Z-score para amostra, o qual representa a dis-
tancia entre o valor do dado e a média, em desvios
padrao:

zZ =— ®)
onde, z, é o valor de z para cada ponto da amostra, x,

é o valor do ponto i da amostra, ¥ é a média e s é o
desvio padrao.
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O teste Z-score foi utilizado devido a grande
variabilidade das amplitudes dos eventos em sinais
de EEG e a superposicao de eventos epileptiformes
(nado-epileptogénicos) a atividade de fundo, as quais
inviabilizam a aplicacao de uma simples limiarizagio de
amplitudes ou picos de energia, como critério de reco-
nhecimento. Além disto, o teste ¢ um método estatistico
de representagao de informagoes em amostras bastante
robusto com rela¢ao aos proprios valores discrepantes,
os quais influenciam os valores de médias nas amos-
tras (Fallon e Spada, 1997). A heuristica estabelece
que eventos significativos (e ndo oriundos de erro de
medida) com valores de z maiores que 3 devem ser
classificados como outliers (Fallon e Spada, 1997).

Assim, as fung¢des wavelet mae que ndo puderam
oferecer valores de z superiores a 4, para nenhum valor
de escala e para nenhum sinal com espicula foram eli-
minadas, quais sejam: Biortogonall.l, Biortogonall.3,
Biortogonall.5, Daubechiesl e Daubechies19.

As fungoes wavelet mae que geraram z maior que
4, porém para eventos outros que nao as espiculas
(como por exemplo, o préprio transitério das bordas do
sinal ou para eventos epileptiformes), também foram
eliminadas, quais sejam: Biortogonal6.8, Daubechies6,
Daubechies9 e Symlet6.

Um algoritmo foi também criado para verificar se
os valores discrepantes de cada arquivo coincidiam
com o instante de ocorréncia de uma espicula, ou es-
tavam dentro de uma vizinhanga de 4 pontos, centrada
no ponto de ocorréncia da espicula’.

A partir destes dados, gerou-se uma série de 18
tabelas, contendo, para cada uma das 47 fungdes:

- Valor de z méximo encontrado no sinal recom-

posto;

- Indice de ocorréncia do maximo (para verificagao
de coincidéncia);

- Escala onde ocorreu o maximo;

- Oz méaximo encontrado na escala 2 (normalmente
aescala onde as espiculas parecem mais acentua-
das, em relacao a atividade de fundo);

- O indice de ocorréncia do maximo, para a escala 2.

O procedimento foi repetido também, para arquivos
com duragao de apenas 4 segundos (2 antes, 1 durante e
1 apds a ocorréncia da espicula), de forma a “concentrar”
aandlise em torno das espiculas. Os resultados obtidos
foram ainda mais consistentes e os valores de z obtidos
no instante de ocorréncia das espiculas, para grande
parte das fun¢des wavelet mae, ultrapassou o valor 8.

" As bases wavelet provocam atrasos de fase no sinal transformado, gerando
estas diferencas nos indices do sinal antes e ap6s a transformacdo. Porém,
quando a diferenca foi expressiva, o ponto de maximo desvio foi considerado
como nao tendo sido gerado pela espicula.
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Todas estas informacoes foram cruzadas e chegou-
se, finalmente, a duas fun¢des wavelet mae que se
destacaram consideravelmente das demais, por apre-
sentarem os valores de z mais elevados, na vizinhanga
das espiculas: a Biortogonal2.2 e a Coifletl.

Para fins de tabulagdo, os parametros calculados
foram acumulados em freqiiéncias, e a Tabela 2 suma-
riza os resultados obtidos, apenas com as 11 fungdes
wavelet que apresentaram melhores resultados:
1P - freqtliéncia com que a fun¢ao wavelet gerou o

maior valor de z, e para o instante de ocorréncia
da espicula;

5P — freqiiéncia com que a funcdo wavelet ficou entre
as 5 que geraram maiores valores de z e para o ins-
tante correto;

> 8 — freqliéncia com que a fun¢ao wavelet gerou va-
lores de z, para um determinado nivel, superiores a
8 e para o instante correto;

> 10 - freqiiéncia com que a fungdo wavelet gerou
valores de z, para um determinado nivel, superiores
a 10 e para o instante correto;

Pto — freqliéncia com que um ponto de maior z para a
fungao wavelet coincidiu exatamente com o ponto
(indice) de ocorréncia (pico, em médulo) da espicula,
para um determinado nivel de decomposicao;

Ld - freqiiéncia com que um ponto de maior z para a
fungao wavelet ficou imediatamente adjacente com
o ponto (indice) de ocorréncia da espicula, para um
determinado nivel de decomposigao;

Dv - freqiiéncia com que um ponto de maior z para a
funcao wavelet ficou préximo, porém nao na vizi-
nhanga da espicula, para um determinado nivel de
decomposicgao;

NB - freqliéncia com que um ponto de maior z para a
fungdo wavelet ndo coincidiu, absolutamente, com
o periodo de ocorréncia da espicula, para um deter-
minado nivel de decomposicao.

Testes de aplicacao da funcao Coifletl a deteccao de
padrdes epileptogénicos

Tendo sido encontrada uma fungdo wavelet mais
correlacionada com eventos epileptogénicos, passou-
se a aplicagao da funcao Coifletl aos sinais de EEG e
posterior reconstrucao no tempo, de forma a testar-se
especificamente a capacidade desta fungao em ressaltar
os eventos, para detec¢do e reconhecimento.

Foram utilizadas, nesta etapa, 27 épocas de 15 se-
gundos cada, selecionadas aleatoriamente e provenien-
tes dos 7 pacientes epilépticos.

Verificou-se que as escalas 22 e 2° foram as que

geraram os mais altos valores para os parametros z
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Tabela 1. Escalas wavelet e suas pseudo-frequéncias correspondentes, para sinais amostrados a 100 Hz. As freqUéncias tipicas
de alguns eventos em EEG também sao situadas na tabela (Fontes: O'Donohoe, 1982; Fourth Epilepsy Teaching Weekend,
1993; Speckmann e Elger, 1993). Table 1. Wavelet scales and its corresponding pseudo-frequencies, to signals sampled at
100 Hz. Typical frequencies of some EEG events also are situated in the table (Fonts: O’Donohoe, 1982, Fourth Epilepsy

Teaching Weekend, 1993, Speckmann e Elger, 1993).

ESCALA BANDA PASSANTE 3dB [Hz] RITMOS E EVENTOS EM EEG DE ESCALPO
a=2 25,0 ~ 50,0 espicula, ruido muscular (EMG) e de equipamento
a=2 12,5~ 24,0 B, espicula, ruidos, fuso do sono
a=2 6,2 ~12,0 o, Complexo K, ritmo Mu, espicula, onda aguda, EOG
a=2 3,1~6,0 0, onda lenta, onda aguda, complexo-espicula-onda (CEO)
a=2 1,6 ~3,0 )

Tabela 2. Resultados finais da andlise comparativa entre funcdes wavelet, para processamento de sinais de EEG com
padrdes epileptogénicos. A funcao Coiflet1 (em destaque) apresentou os melhores valores de parametros, seguida pela

funcdo Biortogonal2.2. Table 2. Final results of comparative analysis among wavelet functions, to processing of EEG signals

with epileptogenic patterns. Coiflet! function (detached) showed the best parameter values, followed by Biorthogonal2.2

function.

Funcao Wavelet 1P 5P >8 >10 Pto Ld Dv NB
Biortogonal2.2 4 14 12 5 1 3 1 3
Biortogonal2.4 3 11 8 3 10 5 3 0
Biortogonal2.6 1 12 1 3 8 4 5 0
Biortogonal2.8 0 8 9 1 10 4 3 2
Biortogonal4.4 0 7 7 1 10 5 2 1
Biortogonal5.5 0 1 4 0 7 4 7 0
Coiflet1 7 16 14 5 1 4 1 2
Coiflet2 0 6 10 3 9 4 5 0
Daubechies2/ Symlet2 0 7 10 0 7 4 6 1
Daubechies3/ Symlet3 3 5 8 3 7 6 5 0
Symlet4 0 3 6 2 10 3 4 1

(Figuras 3 e 4). Com ligeira vantagem para o nivel
de decomposicao 2, ja que o nivel 3 foi mais sensivel
a artefatos por movimentos musculares e oculares,
presentes no EEG. O nivel 2 foi também o mais “loca-
lizado” no tempo.

Ficou claro também que o nivel 1 de escala, apesar
de captar facilmente eventos rapidos como as espiculas,
é o mais afetado também por ruidos de alta freqiiéncia,
razao pela qual foi abandonado na analise.

Sobre os sinais reconstruidos aplicou-se um limiar
de deteccdo arbitrado com valor inicial de z=7,0, e ve-
rificaram-se os picos de energia em cada trecho. Em
caso de ultrapassagem do limiar, considerava-se uma
deteccdo positiva de evento epileptogénico.

Os testes mostraram que a aplica¢do individual
da TW nao seria suficiente para um sistema relativa-
mente preciso de detecgdo de espiculas, pois a sensi-
bilidade do algoritmo foi baixa (em torno de 65%), o
que significa que grande parte dos eventos positivos
nado foi detectada. Cerca de 85% das espiculas e

ondas agudas nao detectadas apresentavam baixos
valores de energia e amplitude (Figura 5), gerando
por conseqiiéncia baixos valores de z, o que causou
os falsos-negativos.

Por outro lado, a especificidade obtida foi de 97,7%,
indicando que o algoritmo foi capaz de diferenciar
espiculas e ondas agudas detectadas, da atividade
normal de fundo e ocasionais eventos epileptiformes.
As falsas detec¢des ocorridas deveram-se basicamente
a presenca destes eventos epileptiformes, os quais
sdo freqiientes em sinais de EEG e morfologicamente
semelhantes aos eventos epileptogénicos, tais como
ruidos, movimentos musculares e oculares e, em me-
nor escala, ao ritmo alfa.

Variou-se entdo o limiar de deteccdo para se le-
vantar as curvas de desempenho em fungao deste,
como ilustrado na Figura 6. Note-se que para valores
de limiar inferiores ao do ponto de cruzamento das
curvas (z = 5,5) obteve-se valores de sensibilidade e
especificidade da ordem de 90%.
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Figura 3. Acima: registro de EEG de 1 segundo de
duragdo e com espicula, em 600 ms. Abaixo: vetor de
detalhes Coiflet1 reconstruido, nivel de decomposicdo
2. A amplitude do pico relativo a espicula, em médu-
lo, atingiu 8 desvios-padrdo além da média (z = 8).
Figure 3. Above: EEG register of one-second duration
and with a spike, in 600 ms. Below: reconstructed detail
vector Coiflet 1, scale 2. The amplitude of the spike-re-
lated peak, in module, achieved 8 standard deviations
from mean (z = 8).

Amplitude [KV]
T

200

DW

200

200 400 600 800 1000 -
500 tempo[ms]

0 VAVFI\V_

200

200 400 600 800 1000
tempo[ms]

Figura 4. Acima: registro de EEG de 1 segundo de duracdo
e com onda aguda, entre 400 e 600 ms. Abaixo: vetor de
detalhes Coiflet1 reconstruido, nivel de decomposi¢do
3. A amplitude do pico relativo a espicula, em médulo,
foi maior que 10 desvios-padrao além da média (z > 10).
Figure 4. Above: EEG register of one-second duration and
with a sharp wave, between 400 and 600 ms. Below: re-
constructed detail vector Coiflet 1, scale 3. The amplitude
of the spike-related peak, in module, was superior to 10
standard deviations from mean (z > 10).
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Figura 5. Sinal de EEG com espiculas — as de maior amplitude, marcadas com retangulos, foram detectadas pelo método.

Ja as marcadas com elipses, com pequenas energias e amplitudes e quase imperceptiveis ndo puderam ser detectadas por

geraram pequenos valores de z. Figure 5. EEG signal with spikes — those with higher amplitudes, marked with rectangles,

were detected by this method. On the other hand, those marked with ellipses, with lower energies and amplitudes and

almost imperceptible could not be detected because generated short deviations.

Discussao e Conclusao

As fungoes wavelet diferem substancialmente entre si,
em caracteristicas tais como ordem dos filtros de decom-
posicao, existéncia ou nao de fungdo inversa e de filtros
de reconstrugao, existéncia ou ndo de forma analitica,
tamanho de suporte, momentos de decaimento, grau de
oscilagao, simetria em relagao ao eixo y, ortogonalidade,
possibilidade de implementagao por algoritmo rapido,
etc. Todas estas distingdes obviamente fazem com que
cada fungao seja mais ou menos adequada a um deter-
minado tipo de analise. Além disto, a transformacao
pode ser vista como uma decomposi¢do de um sinal
utilizando-se uma familia de fung¢des e, como tal, fun-
¢Oes de decomposi¢cao com morfologias semelhantes
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aos sinais serao mais eficientes na representacao, que
fungdes morfologicamente distantes dos sinais a serem
decompostos, pois estas tltimas demandardo um nu-
mero maior de coeficientes de aproximagao.

Apesar disto, surpreende que poucos pesquisado-
res e autores das mais diversas dreas do conhecimento
tenham explicitado suas metodologias de escolha
da fungao wavelet aplicada e reconhecido que uma
funcao wavelet possa ser adequada a uma aplicacao,
como por exemplo compressao de um tipo especifico
de dado e ao mesmo tempo, em um certo grau, ndo
ser adequada a outra, como a filtragem de outro tipo
de dado (Newbury et al., 1998; Xiangqian e Lin, 1999;
Christopoulou et al., 2002).
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Figura 6. Desempenho do algoritmo de transformac¢do wavelet em funcdo do limiar arbitrado. O cruzamento entre

as curvas de sensibilidade e especificidade ocorre em 88,7%, para o limiar de z=5,34 desvios, em relacdo a média.

Figure 6. Performance of wavelet transform-based algorithm, as function of arbitrated threshold. The crossover point

between sensibility and specificity curves occurs at 88.7%, to a threshold of z=5.34 standard deviations from mean.

Neste trabalho utilizou-se um processo experi-
mental e um teste estatistico para constatar-se que a
fungao wavelet Coifletl é superior as outras analisadas,
no que se refere a sua adequagao como ferramenta de
segmentacao de espiculas com relacao a atividade de
fundo e outros eventos, em sinais de EEG (Figura 7).
Este resultado vem ao encontro do que ja tinha sido
constatado empiricamente no trabalho dos autores, em
aplicagoes anteriores e ao que Diilempelmann e Elger
(1999) preconizaram, sem maiores detalhamentos.

Tao importante quanto isto foi a constatagdo de que
fungdes como Biortogonais 1.1, 1.3, 1.5 e 6.8, Daubechies
1, 6, 9 (Figura 7) e 19 e Symlet6 ndo foram capazes
de ressaltar quaisquer eventos epileptogénicos, nos
sinais de EEG reconstruidos, com relagao a atividade
de fundo (Fig. 7). Ou seja, se fossem utilizadas em
aplicagdes, sem um estudo prévio, estas fungdes nao
trariam resultados favoraveis a andlise wavelet.

Este procedimento representa apenas um passo
para uma analise mais aprofundada da TW aplicada
a EEG. Deve-se levar em conta o comportamento de
outros eventos eletrograficos “normais” e “anormais”,
passiveis de ocorrer no EEG (tal como os movimentos
oculares, por exemplo) frente as diferentes fungdes
wavelet. Também, idealmente, o nlimero de experi-
mentos estatisticos deve ser ampliado, com o aumento
do nimero de amostras de EEG.

Outra abordagem interessante seria o desenvol-
vimento de uma fungdo wavelet a partir do préprio
padrao a ser reconhecido (no caso, o evento espicula),
de forma a maximizar-se a correlacao entre ambos,
minimizando o erro de aproximagao de um, pela outra
(Tsatsanis e Giannakis, 1995; Moulin e Mihgak, 1998;

Vaidyanathan, 1998; Vaidyanathan e Kirac, 1998).

Em conclusao, o presente trabalho demonstra que
apenas um limitado nimero de fung¢des wavelets
entre as aqui analisadas foram adequadas a tarefa de
detecgdo de espiculas no EEG humano e sugere uma
metodologia simples e rdpida que possa guiar a esco-
lha de tais funcdes, de forma mais adequada a tarefa
pretendida pelo usuario.

Este trabalho nao tem a pretensao de se tornar re-
feréncia na escolha de wavelets para uma determinada
aplicacdo, mas sim sugerir a necessidade de metodolo-
gias mais apropriadas para realizar esta tarefa.
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