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ABSTRACT 

Automatic sleep analysis has been a subject of interest since the sixties, mainly 

because of the growing importance of various sleep disorders. The visual analysis of 

sleep recordings is a tedious, laborious, time-consuming and expensive task. During a 

single night recording, 400-500 meters of paper are produced and the visually analysis 

usually takes several hours of an especialist time. 

This work presents an environment where it is possible to do EEG 

microanalysis as well as sleep staging. On a multiprocessor system a real-time and 

multirate implementation is done for the detection of EEG and EOG activities. At the end 

of real-time analysis on EEG/EOG signals we have all the activities described by 

temporal parameters (such as duration, period and amplitude). A study of off-line 

parameter statistics is also presented, which proved that drug and age effects can be 

easily achieved in this environment. These statistics can also be used to validate the 

detected events to improve the system performance on sleep scoring. 

The sleep scoring is done by a feedforward neural network trained with the 

back-propagation algorithm. The input of the neural network is a feature vector that 

describes the amount of the detected EEG activities within a minute and where the sleep 

stage is the output. The performance of the neural network is the degree of agreement 

with the human scorer (88% ). This work also compares the performance of a single 

and multilayer perceptrons under different training strategies. For this application 

single and multilayer perceptron performed at some level (specially if both can learn the 

training set), and the best strategy to train the network is the use of human apriori 

knowledge. The neural network performs at the same level as other, much more 

difficult to implement. pattern recognition algoritms. 
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RESUMO 

A investigação automática de sono teve início na década de 60, principalmente 

pelo interesse nas perburbações de sono manisfestadas por cada vez maior número de 

pessoas. A classificação visual de um registo de sono é uma tarefa monótona, morosa e 

cara. Um registo poligráfico de uma noite de sono tem cerca de 500m de comprimento 

e, um especialista pode levar algumas horas a analisá-lo. 

Este trabalho apresenta um sistema onde é possível a classicação automática em 

estádios de sono e a microanálise dos eventos detectados. No sistema de 

multiprocessamento (HIDRA), as actividades do EEG/EOG são detectadas em tempo real 

utilizando uma filosofia de multifrequências de amostragem. No final da noite, os 

parâmetros temporais das actívidades ( duração, amplitude, período) estão armazenados 

em disco num ficheiro binário. A partir da informação armazenada é também 

apresentado um estudo estatístico do parâmetros, o que mostra que neste sistema os 

estudos clínicos podem ser fácilmente concretizados. Além disso, as estatísticas foram 

também utilizadas para melhorar a concordância na classificação. 

A classificação em estádios de sono é feita por uma rede neuronal treinada com 

o algoritmo "back propagation". A entrada da rede é constituída por vectores que 

descrevem a percentagem das actívivídades detectadas no minuto e, a saída é o estádio 

de sono. O grau de concordância com a clàssificação visual é a medida de 

"performance'• da rede. A concordância é estudada para o perceptrão e redes 

multicamada considerando estratégias de treino distintas. Nesta aplicação, com o 

perceptrão e redes multicamada obtêm-se concordâncias idênticas, especialmente se 

ambas as topologias aprenderem o conjunto de treino. A melhor estratégia para treinar 

uma rede é utilizar o conhecimento humano. A concordância obtida pelas redes tem 

valores idênticos a outro métodos de reconhecimento de padrões bastante mais 

elaborados. 
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CAP 1: ANÁLISE BIBLIOGRÁFICA 

1: Análise Visual 

A utilização do EEG (electroencefalograma) nos estudos de sono começou 

em 1937 [Loomis et ai] com a primeira classificação da actividade eléctrica do 

cérebro humano durante o sono. Esta classificação distinguia pelo menos cinco 

padrões no traçado poligráfico do EEG, associando a cada um deles um nível de 

consciência. Em 1953 Aserinsky e Kleitman, com a descoberta dos movimentos 

oculares (REM) propuseram a divisão do sono em duas fases: Sono REM 

(associando a esta fase o período de sonho) e Sono NREM. Como consequência foi 

proposta uma nova classificação baseada na visualização simultânea do 

Electroencefalograma (EEG) e do Electrooculograma (EOG). Assim, foram 

propostos 4 estádios de sono durante o período NREM, cuja atribuição era 

unicamente dependente do sinal EEG, e o estádio REM, determinado pelo 

aparecimento de grupos de movimentos oculares no canal EOG. Os critérios para 

esta classificação revelaram-se pouco precisos, consequentemente reuniu-se um 

comité international cujas conclusões [Rechtschaffen and Kales-19681 constituem 

hoje a classificação de sono mais divulgada. Para esta classificação, e com o 

polígrafo à velocidade de l 5mm/s ou lOrnm/s, devem registar-se simultaneamente: 

- 1 canal de EEG (C3-A2), podem utilizar-se outros canais desde que aquele 

seja incluído. 

- 2 canais oculares, para que seja possível a separação dos movimentos 

oculares dos movimentos lentos de grande amplitude nos canais frontais do EEG. 

- 1 canal de EMG (Electromiograma) é fortemente recomendado, por ajudar 

a corraborar o estádio REM. 
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A classificação é feita por épocas de 30s ou 20s (dependendo da velocidade 

do papel), nos estádios seguintes: 

- Estádio O (acordado): actividade alfa e/ou EEG de amplitude baixa e 

frequência variada. Neste estádio, algumas vezes, o EMG é de grande amplitude e 

existem movimentos oculares. 

- Estádio 1: EEG de amplitude relativamente baixa e frequência variada mas 

com predominância na gama 2-7 Hz. Este estádio ocorre normalmente na transição 

do estádio O para outros estádios, ou a seguir a movimentos do corpo durante o 

sono. Neste caso ocorre por períodos curtos: de 1 a 7 minutos. Pode ainda 

acrescentar-se que este estádio é também caracterizado pela ausência de complexos 

K e fusos de sono (actividade sigma). 

- Estádio 2: Aparecimento dos fusos de sono e complexos K e a ausência de 

actividade lenta que detemline os estádios 3/4. Sendo os fusos de sono e os 

complexos K actividades isoladas, pode haver períodos sem o aparecimento destes 

eventos que não justifiquem uma mudança de estádio. Se esses períodos forem 

inferiores a 3 minutos e o EEG tiver características de estádio 1, estas épocas devem 

ser classificadas como estádio 2 se não houver aumento de amplinide no EMG nem 

movimentos "arousal". Se alguma destas modificações ocorrer as épocas devem ser 

classificadas como estádio 2 até esse instante e como estádio 1 até voltar a surgir 

um complexo K ou fuso de sono. 

- Estádio 3: Existência de pelo menos 20%, mas inferior a 50%, de 

actividade lenta (2 Hz ou inferior) de elevada amplitude no canal EEG. Fusos de 

sono podem, ou não, existir neste estádio. 
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- Estádio 4: ~1ais de 50% de actividade lenta (actividade delta) de grande 

amplitude no canal EEG. Fusos de sono podem, ou não , aparecer neste estádio. 

- Estádio 5 (REM): este estádio é caracterizado por EEG de baixa amplitude e 

frequência variada, e movimentos oculares no canal EOG. A amplitude do EMG é 

baixa, isto é, pelo menos mais baixa que a do estádio anterior. Como os REM 

aparecem em grupos pode haver épocas em que o sinal EEG tenha as características 

referidas, mas não existam movimentos oculares rápidos (REM). Por isso existem 

recomendações adicionias para a classificação deste estádio. Em geral, pode dizer

se que todas as épocas, com EEG de amplitude baixa e frequência variada, 

contíguas a épocas em que ocorrem grupos de REM devem ser classificadas (.,'Orno 

estádio REM. No entanto, o nível de tónus muscular (EMG) pode ajudar a 

corraborar este estádio, pois a amplitude daquele sinal é mais baixa durante este 

estádio que nos outros. Assim, a verificação de transição da amplitude deste sinal 

pode ser utilizada para marcar o início/fim do estádio 5. 

2: Sistemas Automáticos para Classificação de Sono 

Durante uma noite de sono é gerada uma grande quantidade de dados (um 

registo com cerca de 500m de papel). Por isso, a análise visual dum registo é uma 

tarefa morosa e cansativa para os especialistas, além de que é impossível para o 

especilista manter os critérios de análise ao longo de todo o registo. Deste modo, e 

practicamenre desde o ínicio da investigação em sono, apareceram sistemas que 

propõem a análise automática do sono quantificando os sinais EEG, EOG e EMG, 

isto é, sistemas cujos critérios de decisão se baseiam em medidas efectuadas no 

próprio sinal e que portanto não têm o carácter subjectivo da análise visual. Por 
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outro lado, o especialista pode ter acesso a um conjunto de informação que 

complemente o seu conhecimento sobre o sinais em estudo. E neste campo 

aparecerem uma gama variada de estudos, embora com objectivos diversos: 

descrever as formas de onda que caracterizam os diversos estádios de sono, 

estabelecer a natureza cíclica de algumas actividades, imitar o especialista na 

classificação dos registos em estádios de sono e ainda determinar o efeito de 

drogas, da idade e doenças nas características do sono. 

2.1: Análise de Amplitude 

A análise de amplitude do EEG foi o primeiro método proposto para a 

classificação do sono [Agnew-1967]. Neste trabalho os autores salientaram a 

relação entre o integral do valor absoluto da amplitude do EEG e o estádio de sono. 

Estes autores sugeriram que esta medida de amplitude no EEG conjuntamente com a 

detecção dos REM e da actividade muscular poderiam constituir um método 

objectivo de classificação de sono. Em trabalho posterior, o mesmo autor [ 1973 J 

concluiu que o valor integrado da amplitude (designado por nível de electrogénesis) 

não é suficiente para diferenciar os estádios l\tlEM de sono. Este estudo apresenta 

os valores integrados de amplitude do EEG de sono de adultos jovens. O indíce de 

amplitude calculado para cada minuto do EEG é consistente de noite para noite em 

cada indivíduo, mas não o é entre indivíduos. 

2.2: Sistemas Híbridos 

Os sistemas híbridos foram os primeiros a ser utilizados com êxito em 

estudos de classificação de sono. Estes sistemas são constituídos por uma parte 

analógica e outra digital. Na parte analógica é vulgarmente implementada a detecção 
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dos eventos (actividades) considerados relevantes para a classificação do sono, 

conseguindo-se deste modo uma grande redução no volume de dados; na parte 

digital, e a partir dos dados armazenados, é feita a classificação em estádios de 

sono. 

A parte analógica do sistema desenvolvido por Gaillard [1972/1973] é 

constituída por um conjunto de 12 filtros passa banda, tipo B utterworth,em cada 

uma das bandas do EEG (na gama O a 87,5 Hz), cuja saída rectificada e integrada é 

a entrada de um discriminador. O sistema inclui ainda um discriminador de declive 

do EEG, um detector de EOG e um detector de amplitude do EMG. Com este sistema 

são analisados 2 canais de EEG (frontal e central), 1 canal ocular (EOG) e 1 canal de 

EMG. A parte digital amostra as saídas dos discriminadores à frequência de 6.25 

Hz, ficando um bit duma palavra de 16 com o valor O ou 1 , conforme aquele sinal 

de saída atinge um valor superior ou inferior a um nível predeterminado. 

Resumindo, a presença ou ausência de determinada actividade considerada 

relevante nos sinais de entrada durante aquele período fica codificada numa palavra 

de 16 bits. Esta informação é analisada em conjunto antes da classificação em 

estádios de sono, para eliminar alguns falsos positivos. Por exemplo, os 

movimentos oculares lentos são detectados no canal frontal do EEG como ondas 

delta, por isso só é considerada actividade delta se esta aparecer conjuntamente nos 

canais frontal e central do EEG. Outro problema surge com a detecção dos fusos de 

sono mas, neste caso, por os filtros serem sensíveis a actividades de frequência 

elevada ( como é o caso dos artefactos musculares e das ondas beta), assim a 

informação de fusos de sono é ignorada se fôr simultânea com aquelas actividades. 

Após estas correcções são determinadas as actividades básicas para cada época: 

alfa, fusos, complexos K, ondas triangulares, ondas delta. A partir das actividades 

básicas para o minuto é feita classificação em estádios de sono implementando um 
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conjunto de regras inspiradas no manual de Rechtschaffen e Kales. Começa por 

testar-se o estádio O, seguidamente os estádios 3/4 e, finalmente, os estádios 2, 

1/REM. O estádio O é determinado pela quantidade de alfa e nível de tónus 

muscular; os estádios 3 e 4 dependem da quantidade de delta; a ausência de fusos 

de sono, complexos K, delta e tónus muscular compatível com sono REM 

determina o estádio REM (note-se que a informação do canal EOG não é utilizada); 

fusos e complexos K caracterizam o estádio 2; finalmente, com actividade muscular 

com amplitude acima do nível de estádio REM, é classificado o estádio 1. Este 

sistema foi utilizado em estudos de sono num grupo de 1 O indivíduos com idades 

compreendidas entre 23 e 47 anos onde os autores obtiveram 83.7% de 

concordância com a análise visual. As maiores discrepâncias surgiram na 

classificação dos estádios 3 e 4. Este sistema foi utilizado pelos autores em estudos 

de influências de drogas na estrutura do sono [1973,1975]. 

Outro sistema híbrido (SAHC) foi desenvolvido por Smith e seus 

colaboradores [Karacan-1971, Su -1974, Smith-1975]. O sistema, na sua primeira 

versão, era constituído por vários detectores analógicos ligados a um PDP-8. Com 

este sistema são analisados 3 canais de EEG e 2 de EOG, sendo detectadas as 

actividades delta, beta, alfa, fusos de sono, artefactos musculares e REM. Cada 

detector é composto por um bloco de filtragem passa-banda (na zona de frequência 

da actividade a detectar), discriminadores de período e amplitude e um bloco de 

reconhecimento de padrões. Esta metodologia é idêntica à proposta neste estudo 

por isso falaremos nela com mais detalhe no próximo capítulo. Mas em resumo, 

pode dizer-se que o período e amplitude duma onda são medidos com o fim de 

verificar se correspondem aos valores pretendidos para determinado tipo de 

actividade; no entanto a referida actividade só é considerada relevante se tiver uma 

duração mínima, pelo que se contam o número de ondas. O detector de REM utiliza 
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2 canais EOG para eliminar a influência da actividade lenta dos canais frontais de 

EEG no canal ocular. As regras de classificação do sono em estádios são 

ligeiramente diferentes das contidas no manual de Rechtschaffen e Kales. Por 

exemplo, o estádio O é determinado não só pela duração ,da actividade alfa como 

pela duração da actividade muscular. Além disso, a actividade beta é utilizada para 

separar o estádio 2 dos estádios 1/5 e acordado. Outra alteração proposta consiste 

em apenas considerar o estádio REM após 45 minutos de registo. Este sistema foi 

aplicado em estudos de sono nos 5 grupos etários, 5 individuas (2 noites de sono) 

de cada grupo. A percentagem média de concordância foi da ordem dos 80%; com 

o valor mínimo de 49.9% no grupo etário dos 3-5 anos e máximo de 83,4% no 

grupo dos 24-35 anos. Concluindo os autores que os valores de percentagem de 

concordância eram aceitáveis em todos os grupos etários excepto no 1 º grupo, o 

que sugere que as regras de classificação devem ser alteradas nesta faixa etária. 

Este sistema foi também utilizado em estudos sobre o efeito de drogas no sono 

[Smith-1972/1976]. 

Um sistema com a mesma metodologia foi implementado por Saariki [1980] 

e utilizado em estudos de sono normal e anormal (indivíduos alcoólicos) por Hasan 

[1983]. As percentagens de concordância obtidas são idênticas às obtidas pelo 

SAHC. Mas este sistema utiliza mais fontes de informação: a análise do canal EMG, 

e inclui a actividade teta no algoritmo de classificação do sono em estádios 

(distinção do estádio O do estádio 1). Estes autores consideram a actividade teta 

essencial para a separação do estádio acordado dos outros estádios. Outra alteração 

proposta é considerarem a classificação duma época dependente da classificação da 

época anterior. 
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Recentemente surgiu uma implentação digital do SAHC [Príncipe e Smith-

1986]. Os autores utilizaram um Texas TI-9900, em que desenvolveram algoritmos 

de processamento digital, amostrando os sinais com frequências diferentes. Além 

disso, inspirados na metodologia seguida pelo SAHC, implementaram os detectores 

desenvolvendo técnicas de "multitasking" e subroutinas reentrantes. Naturalmente 

que os filtros implementados são digitais e escolhem as frequências de amostragem 

de acordo com os erros de medida considerados razoáveis na determinação dos 

períodos das onda. 

2.3: Análise espectral 

Em 1969 Johnson [1977] fez um dos primeiros estudos utilizando análise 

espectral em segmentos de 1 minuto dum canal de EEG. O estudo foi efectuado num 

grupo de 13 jovens adultos divididos em 2 grupos: um com actividade alfa elevada 

e outro baixa. Os autores concluiram que a frequência da actividade delta está 

sempre presente em todos os estádios, embora apresente um pico mais acentuado 

nos estádios 3 e 4. Os fusos de sono aparecem unicamente nos estádios 2, 3 e 4. 

Nos indivíduos de actividade alfa elevada aparece um pico na zona de frequência 

daquela actividade em sono REM embora seja a uma frequência inferior (0.5 a 2 

Hz) ao pico existente no estádio O. Nos indivíduos de baixa actividade alfa não se 

nota nenhuma diferença significativa no espectro dos estádios 1 e O. 

Com estes dados Lubin [ 1969] fez uma tentativa de classificação automática 

do sono em estádios utilizando análise de regressão múltipla. Este estudo foi 

retomado por Larsen [ 1970] efectuando a classificação dos mesmos espectros mas 

com discriminadores não lineares. A percentagem de concordância foi de 85%. 

Concluindo estes autores que, com a análise espectral, se pode obter um conjunto 
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de parâmetros que permitem a classificação do sono em estádios com a possível 

excepção da separação dos estádios 1/5. Este resultado é bastante contestado por 

Smith [1978] por se tratar duma população seleccionada e com segmentos de EEG 

também previamente escolhidos. 

No entanto a análise espectral tem sido utilizada para apresentar duma forma 

gráfica e comprimida a evolução duma noite de sono -CSA ("compressed spectral 

array") [Bickford et al-1973]. Calcula-se a FFr de 8s de EEG e os espectros são 

sucessivamente representados gráficamente suprimindo a "hidden line". Ao lado e 

em colunas sucessivas são também representados o integral de amplitude do EEG, 

EMG e EOG. Esta técnica pode dar rapidamente a ideia da evolução do sono ao 

longo da noite. No entanto não se podem fazer estudos estatísticos sobre as 

actividades pois não resulta nenhuma informação quantitativa. 

Recentemente [1988] Solinsky et al desenvolveram uma técnica idêntica que 

designaram por CDSA ("color density spectral array") pois neste caso a potência 

espectral é codificada com um código de cores. Estes autores fizeram um estudo 

comparativo entre a classificação visual a partir dos registos poligráficos e dos 

registos do CDSA. A classificação dos CDSA era feita por um especialista treinado 

na sua leitura e que não tinha qualquer conhecimento dos registos poligráficos. A 

percentagem de concordância variou entre 85-92%, mas para a classificação dos 

CDSA os autores introduziram algumas modificações nas regras de Rechtschaffen 

para a distinção entre os estádios 2, 3 e 4. Isto porque a distinção entre estes 

estádios é feita à custa da percentagem de actividade delta presente na época e esta 

informação não está disponível numa FFT. Por estas razões os autores estudaram a 

potência total na zona de frequência do delta em épocas de 30 s (note-se que a FFT 
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é calculada em segmentos de 5s) num conjunto de registos previamente estudados 

calculando limiares que utilizaram para este estudo. 

Paralelamente, Stanus [1987] e seus colaboradores apresentaram 2 técnicas 

de classificação do sono, baseadas em parâmetros espectrais que designaram por 

determinística e estocástica. Estas técnicas aplicadas em 30 indívuduos têm 75% de 

percentagem de concordância com a análise visual. São analisados simultaneamente 

3 canais de EEG, 2 de EOG, 1 de EMG. Os sinais de EEG e EOG são filtrados 

analógicamente e digitalizados à frequência de 50Hz. O método determinístico é 

baseado na detecção das actividades do EEG, EOG e EMG. Neste método e para o 

sinal EEG, é feita uma segmentação do sinal em janelas de 2.5s com sobreposição 

de 1.25, sendo o sinal modelado por um filtro autoregressivo de 4º ordem. No 

caso do EEG a localização dos polos do filtro no plano z são relacionadas com a 

actividade de EEG presente na janela, isto é, a existência duma actividade pressupõe 

a existência de um par de polos com módulo superior a 0.8 e situados na zona de 

frequência da referida actividade. No caso do sinal EOG é calculado um coeficiente 

de correlação entre os dois canais, sempre que seja inferior a um limiar existem 

movimentos oculares. O EMG é amostrado a muito baixa frequência (I0Hz), e o 

desvio padrão da sequência aleatória obtida é considerado proporcional à 

envolvente do sinal. Estes resultados são associados para cada época de 20s num 

vector. O sistema de classificação dos vectores é uma arvore lógica construída a 

partir das regras de Rechtschaffen and Kales. No método estocástico, a partir do 

cálculo da FFT de janelas de 20s do sinal é calculada a densidade espectral para cada 

uma das bandas das actividades do EEG; em seguida é calculado um valor relativo: 

aquela densidade a dividir pela densidade total. Os resultados associados num 

vector são classificados pela fórmula de Bayes: a probabilidade a posteriori é 

calculada a partir da probabilidade a priori e condicional dos estádios. É utilizado 
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um modelo Gaussiano paramétrico para o cálculo das funções densidade de 

probabilidade condicionias cuja estimativa é baseada em épocas classificadas 

visualmente. Em seguida, é feita outra classificação adicionando a informação do 

EOG e EMG. Neste caso a classificação é também baseada numa árvore lógica onde 

são analisados 5 minutos de informação para a classificação de 20s ( época situada a 

meio da janela de 5min.). 

2.4: Fuzzy Sets na Classificacão de Sono 

Considerando a classificação de sono como um problema de clustering em 

cinco zonas determinadas pelas características de amplitude e frequência do EEG, 

Kumar [1977] desenvolveu um sistema analógico. O autor considera que os limites 

entre "clusters" não são bem definidos, sendo possível sobreposição. Por isso, 

considera a utilização da teoria dos "fuzzy sets" vantajosa porque além de poder 

tratar o problema da sobreposição entre clusters, também dá a possibilidade de, na 

fase de classificação, aplicar termos usados na análise visual (por exemplo: 

frequência misturada, não elevada, muito, etc.). No sistema analógico é feita a 

separação da amplitude do EEG em 4 níveis com comparadores com histerese, a fim 

. de permitir alguma sobreposição. Um aspecto interessante neste codificador de 

amplitude é que o número de impulsos e tempo entre impulsos representa a 

frequência. O estádio de sono é determinado pela integração com uma constante de 

tempo de 30s daqueles impulsos. A histerese e limiares de comparação nos 

comparadores são ajustados de modo a conseguir a sobreposição desejada nos 

"clusters" no subespaço de frequências. Este sistema não permite a separação 

estádio 1 do estádio 5, uma vez que só analisa um canal de EEG. Para um conjunto 

de 2 noites de dados foi obtido 90% de percentagem de concordância com a análise 

visual de 2 especialistas. 
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2.5: Reconhecimento de Padrões na Classificação de Sono. 

Martin [1972] fez um estudo de classificação de '5ono utilizando 

conjuntamente técnicas de análise espectral (FFf) e de reconhecimento de padrões. 

Os sinais EEG (canal central) e EOG depois de uma pré-filtragem eram digitalizados 

à frequência de 68.5Hz. No canal EOG são detectados os REM; no sinal EEG é 

calculada a FFT para segmentos de 30s, com a resolução de lHz. Além disso é 

calculada a percentagem de actividade delta em cada época (30s) com um algoritmo 

que detecta a amplitude entre picos e períodos das ondas. Esta medida temporal da 

actividade delta foi incluída porque os autores não conseguiram distinguir os 

estádios 3 /4 dos outros estádios com a FFf dos segmentos. Assim, começa-se por 

classificar os estádios 3 e 4 com a informação dos detectores delta; em seguida com 

a informação das 34 riscas espectrais, e utilizando o conjunto de progamas DAID 

[Discriminant Analysis Iterative Design-Viglione 1970], classificam as épocas em 

estádios 1/5, 2 ou acordado; a informação do canal ocular é utilizada para separar 

os estádios 1 e 5. Como resultados os autores salientam 80% de concordância com 

a análise visual, em 5 indivíduos com idades compreendidas entre 17-21 anos, 

além disso analisaram as percentagens de concordância para cada um dos estádios, 

chegando à conclusão que obtinham os piores valores para os estádios 1 e 3. Para 

minorar estes erros os autores propõem a análise da actividade alfa no canal 

occipital, por ser mais visível neste canal e a detecção dos complexos K uma vez 

que neste sistema esta actividade é caracterizada como delta, e pelo que alguns 

estádios 2 são muitas vezes classificados como 3 (sobretudo em épocas de 

transição 2-3). 
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função discriminante linear. Variando a ordem do modelo autoregressivo, entre 5 e 

11 e com segmentos com duração de 5s, obtêm percentagens de concordância da 

ordem dos 85% na classificação de 323 segmentos diferentes dos contidos no 

conjunto de aprendizagem. Nesta fase de classificação os autores salientaram os 

erros obtidos na classificação dos complexos K, que são muitas vezes classificados 

como delta se no segmento existirem 2 complexos K, e ainda na classificação dos 

fusos de sono que, muitas vezes são classificados como actividade de fundo. Nos 

canais de EMG e EOG efectuam medidas temporais; no sinal EMG calculam o 

somatório do quadrado das amplitudes, e salientam que este parâmetro tem valores 

característicos dependentes do estádio de sono: muito baixo nos estádios O e REM e 

elevado nos outros estádios; para o sinal EOG é calculada a diferença de primeira 

ordem na vizinhança dum pico, apresentando este parâmetro valores característicos 

conforme o estádio de sono: valor muito elevado nos estádios 1, 2, 3, 4, pequeno 

no estádio O e intermédio (entre os outros valores) no estádio REM. Finalmente, a 

classificação em estádios de sono proposta pelos autores consiste em reunir a 

informação obtida na análise dos sinais EEG, EOG e EMG do seguinte modo: 

calcular a percentagem de cada padrão de EEG presente em 20s, em seguida, e 

conjuntamente com as medidas propostas para o EOG e EMG aplicar um conjunto de 

regras idênticas às contidas no Rechtschaffen e Kales. A base de dados 

experimental foi bastante restrita: 202 minutos. Com estes dados obtiveram 

percentagens de concordância que variam entre 71.3% e 75.4% não separando o 

estádio 3 do 4. 

2.6: Expert System na Classificação de Sono 

Para cada 30s do sinal é definido um vector com 13 parâmetros 

característicos relacionados com: detecção das actividades básicas do EEG, uma 

14 



medida da actividade de fundo, número de picos por segundo do EMG, e as 

detecções REM nos canais oculares. A partir destes vectores Ray et al [1986] 

implementaram um "expert system" para a classificação do sono. As actividades 

teta, alfa, sigma e actividade de fundo ( característica do estádio 1) são detectadas 

calculando uma medida de correlação para cada intervalo de 0.6s. Este valor é o 

integral de sinal EEG multiplicado pela exponencial complexa com frequência igual 

aos limites das gamas de detecção daquelas actividades (5-7, 9-11, 13-15). Estes 

valores são normalizados e os limiares de cada uma das gamas são somados e 

comparados com um nível prederterminado, se algum deles for superior, o 

intervalo fica atribuído à respectiva actividade. Caso não tenha sido atribuído a 

nenhuma das actividades, fica caracterizado como actividade de fundo. A actividade 

REM é detectada, a partir duma medida adpaptativa (hn) que calcula o valor do 90% 

dos picos do EOG, assim um pico será um REM se tiver 2 vezes o valor hn. A 

actividade delta é detectada com um algoritmo de picos e passagens por zero. Um 

conjunto de vectores característicos de cada estádio de sono é utilizado para gerar 

um conjunto de regras de lógica multivariável, as regras que os autores designam 

por "context-free". Além destas regras os autores propuseram um outro grupo de 

regras designadas por "context ", escritas pelo especialista, e que contêm directivas 

do tipo: se entre épocas de estádio 5, houver 2 épocas de estádio 1, estas deverão 

ser classificadas como estádio 5. Assim, a cada vector de dados são aplicadas o 

primeiro grupo de regras, ficando deste modo atnôuido à epoca um estádio de sono 

ou então assinalando diagnóstico impossível. Após uma ou mais épocas sem 

classificação é invocado o segundo tipo de regras. Para este estudo foram gravados 

2 canais de EEG (central e occipital), 1 EOG e 1 EMG de 7 indivíduos com idades 

compreendidas entre os 17-21 anos. Todos os canais foram digitalizados à 

frequência de lOOHz. Os autores utilizaram 2 métodos diferentes para gerar as 

regras "context-free": 7 conjuntos de regras foram gerados com 50% dos dados, 
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escolhidos aleatoriamente, de cada estádio para cada um dos registos; outro grupo 

de regras foi gerado por escolha aleatória de dados de todos os registos. Em 

seguida foram classificados todos os registos com todos os conjuntos de regras. O 

grau de concordância é maior quando o registo é classificado com as regras 

respectivas (geradas a partir desse mesmo registo), variando entre 90-95%. A 

percentagem baixa consideravelmente, para 80-87%, com o último conjunto de 

regras. Os autores consideram que a causa desta descida no grau de concordância 

se justifica porque existe sobreposição entre regras e além disso devido à 

variabilidade de dados entre os sujeitos que o especialista compensa, isto é, há 

indivíduos com pequena quantidade de actividade alfa e outros com grande 

quantidade; outros podem ter actividade alfa durante o sono delta; etc. Por esta 

razões os autores propõem o agrupamento dos registos por tipos de modo a que as 

regras geradas para cada uma delas sejam discriminativas. 

Chang et ai [1988] desenvolveram um "expert system" cuja estrutura 

hierárquica de manipulação da informação reflecte o conhecimento humano dos 

sinais em escalas diferentes (a forma de onda, o minuto, e o contexto). Assim um 

"front-end" (baseado no SAMICOS) transfere informação das ondas detectadas nos 

sinais EEG e EOG (8 bytes/s) ao "host", que armazena e atribui coeficientes de 

confiança aos dados recebidos. Na segunda camada, e para cada minuto de 

informação, é feita a classificação em estádios de sono. Finalmente, na terceira 

camada, esta classificação é revista atendendo à informação disponível em todas as 

camadas e à informação contextual criada por uma janela deslizante de 5 minutos. 

Os autores referem que as regras de classificação são, em qualquer das camadas, 

baseadas nos critérios tradicionais de classificação do sono em estádios (regras de 

Rechtschaffen e Kales), embora, o sistema possa ser facilmente modificado 

revendo ou acrescentando regras. O grau de concordância médio é de 83.6% , ou 
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87.6% se juntar os estádios lentos de sono, para uma gama de casos com idades 

compreendidas entre 5 e 70 anos. 

Jansen [1989] propõe-se implementar um sistema baseado em programação 

por objectos. Assim, todos os eventos básicos e situações (os objectos) devem ser 

definidos como entidades de determinado tipo caracterizadas por um conjunto de 

atributos, onde cada atributo está relacionado com a morfologia e relações espaço

temporais do objecto em causa. Para gerir a informação, o sistema tem 5 

componentes básicos: 1) a estrutura de dados central que controla o fluxo de 

informação; 2) o conjunto de descrição dos objectos; 3) o especialista que opera 

sobre os objectos detectando eventos ou características dos mesmos; 4) um gestor e 

ordenador de tarefas; 4) o módulo de detecção que a partir da descrição do evento 

acciona o especialista apropriado. Esta filosofia foi unicamente testada na detecção 

de fusos de sono e de complexos K. Por exemplo, para a detecção dos fusos criam

se 2 objectos e 5 especialistas. Um dos ojectos tem como atributos: "burst" de 

frequência (um especialista que detecta um evento com essa característica); 

ocorrência dominante (canais centrais); frequência - amplitude (o especialista que 

verifica os critérios de duração e amplitude que caracterizam o fuso). Se qualquer 

dos especialistas não rejeitar ou aceitar claramente o evento, desencadeia outro 

processo de detecção noutro canal invocando outro objecto que basicamente tem os 

mesmos atributos do objecto descrito. Os autores referem que esta filosofia pode 

ser aplicada à classificação do sono em estádios, em que a partir da análise de 

amplitude e frequência da actividade de fundo, pode ser formulada uma hipótese 

dum estádio. Em seguida seriam desencadeados um conjunto de operações no sinal 

procurando eventos específicos que confirmem ou rejeitem a hipótese formulada. O 

processamento no sinal é por isso "goal-driven" pois só se faz um determinado 
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processamento nos sinais de entrada quando existe um objectivo em vista: a 

verificação ou confirmação duma hipótese. 

2.7: Autómato Baseado na Teoria da Evidência 

Em 1988 [Príncipe et ai] apresentaram um método de classificação em 

estádios de sono baseado na teoria da evidência matemática. Este método pressupõe 

que cada época (minuto) esteja descrita num vector que contém a quantidade (em 

segundos ou número de ondas) de cada actividade na referida época. Assim, 

utilizam como "front-end" o SAMICOS que faz a detecção das actividades básicas do 

EEG/EOG. O sistema de classificação é considerado como uma máquina de estados 

finitos (em que o estado inicial é o estádio O), dependendo a transição ou não

transição de estado da combinação das ondas detectadas. Além disso os autores 

consideram que há transições impossíveis, como por exemplo a passagem directa 

do estádio O aos estádios 3 e 4. Na implementação do sistema distinguem-se três 

fases. Na primeira um conjunto de regras heurísticas, designadas funções de 

fuzificação, tranformam os dados de entrada em graus de confiança parciais numa 

determinada transição. Em seguida, são aplicadas um conjunto de regras para cada 

transição possível, calculando-se o grau de evidência final nos estádios possíveis 

com a teoria da evidência. O estádio escolhido será aquele que apresenta grau de 

evidência superior. Finalmente, para a terceira fase, criaram-se um conjunto de 

regras que relacionam a informação que transcende o minuto: por exemplo, 

períodos de estádio I inferiores a 3 minutos contíguos a estádio 5 devem ser 

classificados como estádio 5. Outro aspecto que estas regras contemplam é a 

reclassificação de estádios com valores de evidência baixos ( <0.4), considerando 

que isso acontece por dois motivos: falta de informação nos vectores de dados ou 

informação contraditória. Para implementar as regras de fuzificação os autores 
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consideram, tal como está implícito no manual do Rechtschaffen e Kales, que a 

cada vector de dados está associado ( ou existe a evidência) determinado estádio. 

Dividindo a presença das ondas em categorias (não existente, baixa, média, alta), a 

cada uma destas pode estar associado determinado estádio. Para quantificar esta 

informação, os autores utilizam fundamentalmente 2 tipos de funções: escada e 

adaptativa (em que os limiares dos intervalos são calculados para cada indivíduo). 

Deste modo, o número de segundos (ou número de ondas) de determinada 

actividade é transformando no grau de evidência parcial que determinada transição 

(estádio) ocorra. Verificando-se assim que a fuzificação do alfa e artefactos 

musculares determinam o estádio O, os fusos de sono o estádio 2, as ondas delta o 

estádios 3/4, e o REM e as ondas beta os estádios 1/5. Este algoritmo foi testado 

com 5 registos, obtendo-se 84% de grau de concordância com a análise visual. 

2.8: Classificação de Sono baseada em Modelos 

Kemp et ai [1986) utilizaram um modelo baseado em cadeias de Markov 

para gerar estádios de sono. As probalidades de transição entre estádios foram 

calculadas para 95 hiponogramas de 23 indivíduos. Os autores referem que os 

parâmetros calculados (probabilidades de transição variáveis no tempo) 

caracterizam o mecanismo do sono, pois reflectem as periodicidades conhecidas no 

fenómeno (alternância REM-NREM); diminuição do sono lento ao longo da noite, 

assim como a variabilidade inter-indivíduo. Os autores referem que as simulações 

geram hiponogramas que não se distinguem dos reais. Kemp et ai 

[1985,1986,1987] propõem também modelos estocásticos para monotorização de 

estádios de sono e respectivas actividades básicas. Novamente, a transição de 

estádio é descrita por uma cadeia de Markov, mas o modelo previamente descrito é 

assimétrico, isto é, há estádios que ocorrem mais frequentemente e tomam maior 
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percentagem de tempo, e como estas características são variáveis de indivíduo para 

indivíduo, os autores propõem uma simplificação no referido modelo. Portanto 

sugerem um modelo simétrico e homogéneo, isto é, com probabilidade de transição 

entre estádios (a priori) contante e igual para todos eles, formulando em seguida o 

problema de decisão como o cálculo duma função densidade de probabilidade a 

posteriori (fórmula de Bayes) a partir das probabilidades condicionais de cada 

estádio dados um conjunto de observações. O conjunto de observações é constuído 

pelas actividades alfa, sigma e delta do EEG, REM e SEM (movimentos oculares 

lentos) do EOG e actividade muscular do EMG. Sendo os sinais EEG, EOG e EMG 

modelados respectivamente por processos de Wiener, Poisson e Gaussiano. O grau 

de concordância médio em 6 indivíduos é de 70.6% que os autores referem como 

4.5% inferior à concordância média entre 6 especialistas, referindo ainda que a 

discordância é maior na distinção do estádios O e 1, se juntarem estes dois o grau 

de concordância sobe para 81.8%. 

Rosa [1989] sugere também um modelo estocástico do EEG de sono. O 

modelo é composto por 5 malhas de retroacção em paralelo, duas entradas (uma de 

ruído gaussiano e outra de impulsos aleatórios). Cada ramo de retroacção está 

relacionado com uma actividade básica do EEG (alfa, beta, teta, sigma e teta) e é 

constituído por um filtro passa-banda e um bloco de ganho variável, em série. Por 

razões computacionais o modelo é discretizado e simplificado (retirando, os ramos 

de teta, alfa e beta). A simulação, com ganhos variáveis na malha de retroacção e 

impulsos na entrada de amplitude e durações variáveis, gera sinais de EEG que se 

assemelham aos sinais reais. A partir deste modelo são dimensionados estimadores 

de actividade tónica e detectores de actividade fásica. Estudam em especial a 

detecção de complexos K e ondas Vertex. Na persepectiva do modelo de detecção 

as actividades fásicas correspondem a uma mudança brusca do processo de 
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excitação. No caso dos complexos K e ondas Vertex a perturbação consiste numa 

variação brusca do ruído na forma dum impulso. 

3: Hipóteses e Objectivos 

Como vimos os métodos de classificação automática do sono em estádios 

são baseados na hipótese de que a informação contida nos sinais EEG, EOG, EMG 

(útil na classificação visual) é parametrizável e classificável; concluindo desse modo 

que cada época pode ser descrita por um conjunto de parâmetros que poderemos 

considerar coordenadas dum espaço multidimensional. Pressupondo ainda que 

épocas semelhantes do ponto de vista da análise visual serão pontos muito 

próximos nesse espaço, podemos considerar cada estádio como uma classe em que 

todas as épocas do mesmo estádio se aglomeram. Neste caso de classificação do 

sono, temos portanto um conjunto de classes conhecido a priori - os estádios de 

sono. Como foi notório nesta revisão bibliográfica, e como é característica de 

qualquer problema de classificação, temos duas fases distintas no processo: a 

extracção dos parâmetros que representam a informação importante (do ponto de 

vista da análise visual) contida numa época e a classificação. 

No Departamento de Electrónica e Telecomunicações foi implementado um 

sistema de multiprocessamento [Guedes de Oliveira et al-1988, Cruz-1990] que 

permite desenvolver esta análise de processamento hierárquico. Neste sistema, a 

cada um dos preprocessadores pode ficar atnôuida uma tarefa (por exemplo, a 

detecção dos eventos básicos de EEG ou EOG ), enviando toda a informação 

recolhida ao processador central que a armazena e classifica. Portanto, partindo da 

hipótese que os sinais são parametrizáveis, na primeira fase do processo propomos 

que sejam implementados algoritmos em tempo real de modo a c0nseguir uma 
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grande redução no volume de dados a armazenar. No entanto, sendo os 

preprocessadores constítuidos por processadores comuns (sem qualquer unidade 

de cálculo aritmético auxiliar) os algoritmos devem implementar definições simples. 

Referimo-nos por isso a algoritmos ditos do domínio dos tempos, isto é, o método 

de extracção baseado em características temporais das actividades. Propomos ainda 

que os parâmetros característicos das actividades sejam também armazenados. 

Assim, ao contrário dos sistemas descritos que unicamente armazenam a 

informação necessária à classificação em estádios de sono (percentagem das 

actividades na época), nós propomos que as medidas temporais,amplitude e 

período, das actividades (impossíveis de obter por análise visual) sejam também 

armazenadas. Com esta informação pretendemos efectuar microanálise dos sinais, 

que em muitos estudos pode complementar a análise do especialista; e utilizar as 

estatísticas dos parâmetros de cada indivíduo para melhorar o processo de detecção 

e eventualmente o grau de concordância com a classificação visual. 

Todos autores apresentam os seus resultados em termos do grau de 

concordância dos respectivos sistemas automáticos com a classificação visual. A 

concordância varia entre 70% e 90%, embora não se possam comparar 

directamente estes valores, pois além destes resultados não serem obtidos com os 

mesmos dados (ou sinais que correspondam ao mesmo grupo de pessoas), também 

não se referem ao mesmo conjunto de classes. Finalmente há autores que referem 

como sendo satisfatório um grau de concordância próximo dos 90% por ser este o 

grau concordância requerido entre dois especialistas do mesmo laboratório. As 

regras de R+K (Rechtschaffen e Kales) inspiram, directa ou indirectamente, os 

processos de decisão nos classificadores automáticos. Alguns autores consideram, 

face aos resultados obtidos, que o conjunto de regras é incompleto; sugerindo 

alguns, a introdução no processo de classificação de informação respeitante a 

actividades não claramente mencionadas nas referidas regras, por exemplo, Hasan 
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refere teta e Smith beta e artefactos musculares. Neste trabalho será utilizada uma 

rede neuronal para a classificação do sono em estádios. Tratando-se de um novo 

método, e uma vez que dispomos de dados já classificados por outros métodos, 

faremos a validação deste novo classificador com este grupo de dados. Além disso, 

sendo aplicação de redes neuronais em classificação um problema de formulação 

simples, propomos o estudo da influência relativa das actividades do EEG no grau 

de concordância do classificador. 

3.1: Organização 

No capítulo 2, trata-se o problema da detecção de transientes por métodos 

no domínio dos tempos. Referem-se por isso, os problemas teóricos de 

processamento de digital de sinal envolvidos neste processo. 

No capítulo 3, apresenta-se a implementação no sistema de 

multi processamento hierárquico referido - o HIDRA. 

No capítulo 4 referem-se os aspectos teóricos da utilização de redes 

neuronais em classificação: topologias, processo de aprendizagem e teste. 

Finalmente no capítulo 5, trataremos os resultados. Em que se classificam 

dados obtidos por um sistema de detecção automática referido na bibliografia (o 

SAMICOS), bem como dados obtidos pelo método proposto (no capítulo 2) e 

implementado no HIDRA (tal como é descrito no capítulo 3). 

4: Características Técnicas do Sistema 

Este sistema de multiprocessamento hierárquico designado por HIDRA 

(Hierarchical Instrument for Distributed Real-Time Analysis) é básicamente 

constituído por 5 módulos [ Cruz -1990] ; 
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1- microprocessador central com CPU MOTOROLA 6809 e bus G-64 , é um 

produto da GESPAC que corre o sistema da MICROWARE OS-9, um sistema de 

operação "multitasking" em tempo real. 

2- A memória central que é também um placa GESPAC de 64k de RAM 

estática. 

3- Os processadores periféricos, também com CPU MOTOROLA 6809, tem 

acesso ao bus central G-64 e a um bus de dados multiplexado donde acedem ao 

sinal de entrada. Para o acesso ao bus central é implementada uma estrutura de 

"daisy-chain", de tal modo que a prioridade em casos de pedidos simultâneos fica 

dependente da posição do preprocessador na estrutura. Além disso se a um 

preprocessador for concedido acesso ao bus nunca pode ser interrompido, mesmo 

que o preprocessador de elevada prioridade queira estabelecer comunicação. 

4- Um módulo de aquisição de dados com 16 canais, com ADC de 12 bits à 

taxa programável de 200, 250 e lKHz por canal. Este módulo está ligado ao 

preprocessadores pelo bus de dados que além dos 12 bits de dados tem mais 4 para 

selecção do canal de aquisição. 

5- Um módulo gerador de interrupts para comunicação do processador 

central com os preprocessadores. Esta característica do sistema é bastante útil, nesta 

aplicação, durante a configuração do sistema em que é enviado um NMI para os 

preprocessadores lerem o respectivo bloco memória de central onde foram 

previamente carregados os programas de detecção. Em seguida é enviado um FIRQ 

para que a execução dos programas seja iniciada [Martins et ai- 1990]. 
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CAP 2: DETECÇÃO AUTOMÁTICA DE TRANSIENTES NO EEG 

1: Introdução 

No EEG um evento (actividade básica ou ritmo básico) é por definição uma 

onda ou grupo de ondas que se destacam da actividade de fundo. Os especialistas 

de electroencefalografia reconhecem estas ondas pelas características temporais 

associando-lhes por vezes um padrão global e/ou relação inter-canal. Os métodos 

de detecção destas actividades no domínio dos tempos baseiam-se na aplicação das 

definições (amplitude, frequência, duração etc.) recolhidas da literatura clínica 

[Ktonas-1984, Príncipe-1985). Algumas destas definições são de natureza 

qualitativa (por exemplo: ondas agudas, abruptas), mas que os métodos 

automáticos validaram e quantificaram. O interesse dos métodos no domínio dos 

tempos é a caracterização dos eventos por medidas desta natureza que podem ser 

conseguidas com algoritmos simples, e por isso implementáveis em tempo real; 

esta é a exigência mais importante na análise (monotorização) de EEG/EOO de longa 

duração como é o caso dos estudos de sono. Contudo, após detecção automática 

das actividades, cada evento pode ficar descrito pelo conjunto de parâmetros 

utilizados na detecção, que conjuntamente com o instante de ocorrência caracteriza 

o sinal de forma mais fina e à custa dum volume de dados perfeitamente 

comportável para um microcomputador. Além disso, com os parâmetros 

armazenados (cujos valores são impossíveis de obter por análise visual) é possível 

criar estatísticas que em muitos estudos podem complementar a análise do clínico. 

Referlmo-nos, por exemplo, a estudos de influência drogas na estrutura do sono e 

nos parâmetros das actividades básicas do EEG [Johnson-1979, Smith-1972/1976, 
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Wauquicr-1985,Wolf-1985] ou de variação dos mesmos parâmetros com a idade 

[Gondcck-1974, Príncipe-1982, Smith-1977]. 

2: Definição das actividades básicas 

Como referimos, as actividades básicas do EEG durante o sono vêm 

descritas na literatura clínica [Spehlmann-1981] pela sua forma, amplitude e 

frequência. Neste contexto, frequência significa inverso do número de picos do 

mesmo sinal que ocorrem numa janela temporal limitada, isto é, o especialista conta 

o número de picos numa unidade de tempo (segundo) e este número traduz a 

frequência do sinal. Note-se que esta definição de frequência é diferente da 

nom1almente utilizada em Engenharia Electrónica. 

As activiclades alfa, sigma e beta (figura 2.1) são descritas como grupos de 

ondas quase-sinusoidais com frequências respectivamente nas gamas : 8-12, 12-16 

e 16-30 cps. As actividades alfa e sigma são consideradas ondas ele amplitude 

média 1 (20-50 µv) enquanto _as ondas beta têm baixa amplitude (<20µv). As 

actividades alfa e sigma apresentam alguma modulação em amplitude sendo por 

isso designadas por "spindles". Embora sejam actividades generalizadas, é muitas 

vezes referido que a actividades alfa, beta e sigma são mais visíveis nos canais 

occipital, frontal e cenu·al, respectivamente. 

As activiclades teta e delta (figura 2.1) são ondas que podem aparecer em 

grupo ou isoladas e têm frequências com valores inferiores às actividades 

previamente descritas: 2-8 e 0.5-2 cps, respectivamente. As ondas teta são 

consideradas de amplitude média enquanto as delta são ele amplitude elevada 

1 Note que esta...:; referências prcssupôcm saídas gráficas normalizad:.t"i: SOµv/crn 
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1 seg. 

figura 2.1: Actividades do EEG e EOG: A actividade delta; B actividade teta; C actividade beta; D 

actividade alfa; E actividade sigma (fusos de sono); F movimentos oculares rápidos (REM). 



(>50µv). São também activididades generalizadas, embora se refira que, por vezes, 

são mais vísiveis no frontal. 

Os complexos K são uma actividade bifásica que se destaca na actividade de 

fundo (de baixa amplitude), pela sua amplitude elevada e baixa frequência. Este 

evento aparece sincronizado em todos os canais e é muitas vezes seguido de 

actividade sigma. Tem sido uma actividade muito díficil de detectar por métodos 

automáticos por se confundir com actividade delta [Bremer-1970, Jansen-1989], 

sobretudo quando se tem informação referente a apenas um canal. 

No canal ocular, são importantes os movimentos oculares rápidos [Minard-

1971, Martinerie-1980] que geralmente aparecem em grupos e são ondas de grande 

amplitude e com declive acentuado num dos flancos (figura 2.1) 

Resumindo, os parâmetros a detectar são basicamente o período e amplitude 

das ondas e, em alguns casos, parâmetros que são derivados daqueles: duração, 

declives e tempos de subida. Os parâmetros são comparados com limiares fixos. 

Assim, só são consideradas ondas válidas aquelas cujos parâmetros obedecem 

àqueles critérios, isto é, as que tiverem valores num intervalo definido previamente; 

além disso, é de todo o interesse armazenar os parâmetros destas ondas para análise 

posterior ("off-line" ). 

3: Prínci pios básicos do método de detecção 

Como foi referido os parâmetros a detectar são o período e a amplitude das 

ondas, ou outros cujos valores também dependem da detecção de picos ou 

passagens por zero. Mesmo considerando o sinal EEG como uma sobreposição de 

ondas quase-sinusoidais, não é fácil a aplicação ao sinal de um algoritmo de 

detecção de picos, já que altas ou baixas frequências sobrepostas ao ritmo básico 

em estudo dificultam e distorcem as medidas. As altas frequências constituem 
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mínimos locais muito difíceis de identificar e as baixas frequências produzem 

flutuações no sinal, resultando deste modo erros no período e na amplitude do 

evento. Para minimizar estes erros e, ao mesmo tempo facilitar a respecliva 

medição, utilizam-se filtros para atenuar as frequências fora da banda de interesse. 

Por exemplo, se o interesse residir nas ondas de baixa frequência (actividade lenta) 

e filtrar de modo a eliminar as frequências mais elevadas sobrepostas nessa 

actividade, a amplitude do sinal pode ser tomada como o pico (amostra de maior 

valor absoluto) entre dois zeros consecutivos do sinal filtrado. Consequentemente, 

a filtragem facilita a medição dos referidos parâmetros, bastando um simples 

algoritmo de detecção de picos e/ou passagens por zero. Mas, naturalmente que a 

filtragem pode introduzir erros e, como veremos em seguida, devemos ter especial 

cuidado com o comportamento de fase dos filtros, visto que neste caso estamos 

interessados na envolvente de sinais de curta duração (transientes). 

Outra característica associada aos parâmetros temporais está relacionada 

com a precisão das medidas. O teorema da amostragem estabelece que se um sinal 

analógico for amostrado a duas vezes a frequência máxima do sinal, o sinal digital 

contém toda a infom1ação do sinal original. Conseguindo-se por isso recuperar o 

sinal analógico da convolução de todas as amostras digitais(-= a+=) com urna 

função interpoladora (que não é causal}. Neste caso queremos efectuar urna medida 

sobre o conjunto finito de amostras do sinal digital; mas, quando as amostras são 

tornadas como o sinal, a medida vem afectada dum erro. Considerando um evento 

do EEG corno urna sinusóide (ou grupo de sinusóides) de frequência f0 sabemos 

que o erro relativo máximo i'.f na detem1inação da frequência a partir do inverso do 

tempo que medeia dois máximos do mesmo sinal, quando a amostragem é 

efectuada à frequência fs [Smith -1980] é: 

(2.1) 
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Sendo assim, o erro relativo da medida também depende da frequência de 

amostragem. Para poder efectuar medidas com a precisão necessária numa detecção 

robusta de eventos, a frequência de amostragem para um·evento pode ser superior à 

frequência de Nyquist na análise de EEG; a não ser que se efectuem as medidas 

numa versão interpolada do sinal digital, o que pressupõe bastantes mais cálculos 

(necessidade de filtragem). 

4: Filtros na Análise do EEG 

Alguns autores [Gailhard-1973, Smith-1988] têm apontado como motivo 

para falsas detecções, distorções introduzidas no sinal durante a fase de filtragem; 

mas estas conclusões têm aparecido de maneira qualitativa, não existindo nenhum 

critério para formular e desenhar os filtros com características óptimas para esta 

aplicação. Contudo os investigadores são unânimes ao considerar que os filtros 

devem apresentar uma boa resposta temporal, isto é, fase linear e resposta 

impulsiona! de curta duração e oscilações pouco acentuadas, de tal modo que as 

características temporais dos ritmos base sejam pouco distorcidas. Esta maneira de 

especificar os filtros é pouco comum; em geral, no projecto de filtros têm-se em 

conta as características de frequência: atenuação elevada na banda de atenuação, 

banda de transição pequena (com característica abrupta), e característica constante 

("flat") na banda de passagem. A resposta impulsiona! dum filtro com estas 

especificações apresenta oscilações de elevada amplitude e longa duração. 

Consequentemente, estes filtros além de distorcerem as componentes de frequência 

dentro da banda de passagem, mascar:am as actividades de frequência elevada de 

grande amplitude como é o caso dos artefactos musculares (aparecem como 
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características da banda). Por outro lado, artefactos lentos (deslocações dos 

eléctrodos) de grande amplitude produzem também oscilações à saída. 

Recentemente, apareceu um estudo [Shirakawa, 1987] que apresenta para 

modelo dos ritmos básicos do EEG um grupo de sinusóides de duração limitada 

("burst") e estuda a distorção introduzida nas sinusóides por vários tipos de filtros. 

Os resultados mostram que, quanto maior for a largura de banda dos filtros, menor 

é a distorção e, para a mesma largura de banda, a distorção aumenta com a ordem 

dos filtros. Com os filtros FIR (resposta impulsionai finita) de fase linear a 

distorção é menor que a causada por filtros IIR (resposta impulsionai infinita) de 

Butterworth, Chcbyshev ou elípticos. Além da característica de fase linear os filtros 

FIR, têm em geral topologias estáveis e pouca sensibilidade a erros aritméticos 

embora seja necessária uma ordem elevada para poder concretizar características de 

atenuação aceitáveis. Outro conceito importante que também condiciona a escolha 

dos filtros é o de conversão da frequência de amostragem das sequências digitais. 

Nas secções seguintes analisaremos em detalhe alguns dos problemas relacionados 

com a implementação e aplicação de filtros digitais, especialmente dos filtro FIR, 

descrevendo também a topologia escolhida para esta aplicação. 

4.1: Condições de fase linear nos filtros FIR 

Um sistema linear causal com resposta impulsionai finita, pode ser 

caracterizado por uma sequência h(n), com O s n s N-1, cuja tranforrnada de z é 

calculada pela expressão seguinte: 

N-1 

H( z) = 2, h(n) z-n (2.2) 
n=O 
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Sendo a transformada de Fourier de um sinal igual à tranformada de z na 

circunferência unitária, isto é com z= eJro, temos 

N-1 
H(eÍro) = L, h(n) e-jron 

n=O 
(2.3) 

Portanto a função de transferência de um sistema discreto é uma função periódica 

de período 21t. Além disso, se a resposta impulsionai h(n) tiver valores reais, 

podemos escrever H( eJro) em representação de módulo e fase: 

(2.4) 

consequentemente, o filtro tem fase linear num período da função de transferência 

se 

(-1t<ro<1t) (2.5) 

Para caracterizar a função de fase é usual definir o atraso de grupo e o atraso 

de fase. O atraso de grupo representa o atraso do filtro a um grupo de sinusóides e 

é descrito pela equação: 

D(ro) = _ d8(ro) 
dro 

(2.6) 

Esta definição é uma medida de tempo em função da frequência, traduzindo a 

dispersão introduzida no sinal após a passagem por um filtro. Deste modo, os 

filtros com fase linear têm D(ro) com valor constante (a.) para toda a gama de 

frequências. Isto é, à saída do filtro todas as componentes de frequência do sinal de 
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entrada têm o mesmo atraso. Assim, os sinais da banda de passagem do filtro 

mantêm a mesma envolvente (forma) após a passagem pelo filtro; portanto, fase 

linear (atraso de grupo constante) é uma das características mais importantes dos 

filtros usados na detecção de transientes. 

E o atraso de fase representa o atraso do filtro a uma sinusóide é definido 

por 

't( (J)) 
S(w) 

(J) 
(2.7) 

Sendo assim, a partir da característica de fase apresentada distinguem-se dois 

grupos de filtros de fase linear: os verdadeiramente lineares e os "piecewise" 

lineares. Os primeiros têm ~=O, consequentemente os atrasos de grupo e fase são 

iguais e de valor constante a. No outro grupo, com ~atO, só o valor de atraso de 

gm po tem valor constante a. 

Assim, para filtros de fase linear podemos escrever a igualdade seguinte: 

N-1 
L h(n) e-jwn = ± IH(ejw)I e-j(aw-~) 
n=O 

(2.8) 

que pode ser decomposta em duas partes: real e imaginária dadas respectivamente 

por: 

N-1 
± IH(ejw)I cos(aúl-~) = L h(n) cos(wn) 

n=O 

N-1 

± IH(ejw)J sen(CXúJ-~) = L h(n) sen(wn) 
n=O 
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Dividindo estas igualdades 

sen(aco-P) 

cos(aco-P) 

N-1 
I, h(n) sen(con) 
n=O 
N-1 
I, h(n) cos(con) 
n=O 

Podemos reescrever esta expressão sob a forma: 

N-1 N-1 

(2.11) 

I, h(n) cos(con) sen(aco-P) - I, h(n) sen(con) cos(aco-P) = O (2.12) 
n=O n=O 

Conclui-se que a condição suficiente para que os filtros tenham fase linear é: 

N-1 
I, h(n) sen[(a-n)co-PJ = O 
n=Ü 

(2.13) 

Com P=O, e com a e n inteiros, esta equação só é verdadeira quando os tem10s do 

somatório forem iguais dois a dois , isto é com: 

h(n) = h(N-n-1) OsnsN-1 (2.14) 

Resumindo, um filtro é de fase linear com atraso de fase e de grupo 

constantes se a resposta impulsionai tiver pares de valores simétricos relativamente 

ao meio da sequência. Assim, os filtros de fase linear têm resposta impulsiona! 

simétrica, que pode ser de dois tipos conforme o comprimento da respectiva 
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resposta impulsionai (N) for par ou impar. O valor do atraso de grupo e de fase é 

igual a metade do comprimento da sequência que descreve a resposta impulsiona! 

do filtro ( ordem do filtro). 

Para ~ 1' O a igualdade (2.13) só se verifica com ~ = rr./2 e, 

consequentemente, no somatório existem pares de valores iguais mas de sinal 

contrário, isto é 

N-1 a=z 

h(n) = -h(N-n-1) (2.15) 

Concluindo, os filtros têm fase "piecewise" linear, se a resposta impulsiona! 

for anti-simétrica relativamente ao meio da sequência. Também neste grupo de 

filtros existem dois tipos conforme o comprimento da resposta impulsionai for par 

ou 1mpar. 

As condições de simetria na reposta impulsiona! do filtro, isto .S. nos 

coeficientes do polinómio H(z) obtido do desenvolvimento do somatório da 

equação (2.2), implicam que os zeros desta função de transferência tenham uma 

localização específica no pi:rno z. Os zeros aparecem em pares e são a imagem 

espelho um do outro, isto é, sendo zo um zero de H(z), então 1/zo também é zero 

de H(z). Supondo ainda que a resposta impulsiona! tem valores reais, então os 

zeros da função de transferência são complexos conjugados. Assim, todos os zeros 

não situados na circunferência unitária aparecem em grupos de quatro; enquanto 

que os zeros situados na circunferência unitária aparecem em grupos de dois, visto 

que o recíproco coincide com o conjugado. Quando os zeros são reais e estão 

situados na circunferência unitária (isto é, z= ±1) o recíproco e o complexo 

conjugado coincidem, podendo ser identificados isoladamente. Concluiu-se deste 
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modo que a função de transferência do filtro, H(z), pode ser naturalmente 

factorizada em produtos de polinómios de 4ª ordem, 2ª ordem e 1 ª ordem, 

mantendo cada um dos factores as características de simetria de H(z), e por isso 

fase linear. 

5: Conversão da frequência de amostragem 

Um dos conceitos fundamentais em processamento digital de sinal é, sem 

dúvida o de amostragem: representação dum sinal analógico numa sequência de 

números que contenham as características do sinal analógico. Ao longo do tempo 

foram discutidos muitos processos de amostragem, contudo o mais comum é a 

amostragem uniforme (ou periódica). Neste tipo de amostragem as amostras do 

sinal analógico são obtidas uniformemente espaçadas dum período T; sendo a 

escolha da taxa de amostragem f;!/T condicionada pelo Teorema de Amostragem 

(também conhecido por teorema de Nyquist) para que possa haver correspondência 

entre o sinal analógico e as respectivas amostras. AJém disso, a taxa de amostragem 

condiciona o processamento do sinal, determinando o rigor da respectiva análise se 

utilizarmos simplesmente as amostras. Mas, muitas vezes, o sinal ji foi amostrado 

com um determinado período T, não sendo este valor o mais conveniente para a 

aplicação em vista. Portanto, o objectivo da conversão da frequência de 

amostragem é converter este sinal amostrado num outro com período T', de tal 

modo que, esta nova sequência continue a representar o sinal analógico. Este 

processo de conversão da taxa de amostragem pode ter dois aspectos distintos: 

aumentar (interpolação) ou diminuir (decimação) a taxa de amostragem. Em 

qualquer dos casos pretende-se efectuar essa conversão sem recorrer a uma 

conversão digital/analógica do sinal. 

35 



5.1: Sistema linear variante no tempo 

Para facilitar a formulação deste problema, consideremos como primeira 

abordagem um passo intermédio: a reconstrução do sinal analógico, a partir das 

amostras x(n). O sinal analógico é em seguida amostrado com nova taxa. Em 

primeiro lugar, as amostras x(n) são filtradas por um filtro analógico, obtendo-se o 

sinal x(t). Este sinal pode ser descrito como a convolução da resposta impulsionai 

do filtro, h(t), com as amostras x(n). Como é óbvio, só as amostras de h(t) 

espaçadas de T interferem na reconstrução do sinal analógico. Podemos então 

escrever o somatório seguinte: 

+oo 
I x(n) h(t - nT) (2.16) 

n = -oo 

Sendo a resposta impulsionai finita, aquele somatório tem limites finitos e iguais a 

N 1 e >,2 que são respectivamente os valores inferior e superior de n para os quais 

x(n) :oincide com a resposta impulsiona!. Em seguida x(t) é amostrado com 

período T' pelo que podemos escrever 

N2 
y(mJ = x(t)l l=mT' = I x(n)h(mT' -nT) 

n=N1 

(2.17) 

Desta expressão concluímos que sendo T * T', para cada valor de m pode existir 

um conjunto diferente de amostras de h(t) envolvidas no cálculo de y(m), pois o 

produto do sinal x(n) com a resposta impulsionai atrasada não vai coincidir sempre 

nos mesmos pontos de h(t). Assim, a operação é linear (a convolução) mas variante 

no tempo (não depende do mesmo grupo de amostras da resposta impulsionai). 
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Mas, analisemos mais detalhadamente esta afirmação, para isso propomos a 

seguinte mudança de variável: 

L
mT'J k= T -n (2.18) 

onde L u J significa o menor inteiro contido em u. Calculando o valor de n na 

expressão 2.18 e substituindo em 2.17, vem 

K2 

y(m) = L x~ mJ'J - k) h( mT'l mJ'J + kT )= 
k=Ki 

Ki 

= L x~ m;'J - k )h[(k +om)T] 

k=K1 

(2.19) 

Nesta expressão torna-se perfeitamente claro que as amostras de h(t) envolvidas no 

cálculo de y(m) são sempre diferentes. As amostras são espaçadas de T mas o 

desfasamento Om é um valor positivo menor que a unidade; este valor é dado pela 

diferença entre um valor real e o inteiro imediatamente inferior, e marca o primeiro 

valor coincidente com x(n) nos sucessivos atrasos de h(t): 

mT' LmT'J 8 =-- -
m T T 

(2.20) 

Resumindo, a conversão de um sinal x(n) com período de amostragem T 

num sinal y(m) com período T é, como se queria demonstrar, uma operação linear 

mas variante no tempo. Suponhamos que os períodos de amostragem são 

submúltiplos de um período comum , isto é podemos escrever a relação 
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T' M ----
T L (2.21) 

sendo Me L valores inteiros. Podemos calcular o valor de Ôm substituindo (2.21) 

na expressão (2.20) 

Ôm =m:-L ~ J = t[ mM -L ~ J] =t [(mM) EBL] (2.22 

Onde (k) Eil L significa k módulo L. Deste modo Ôm só pode ter L valores distintos: 

O, 1/L, 2/L, ... , (L-1)/L. Portanto no caso de se tratar unicamente de decimação (L=l) 

existe um único conjunto de valores de h(t) envolvidos no cálculo de y(m). Em 

alternativa, se for interpolação (M=l) existem L conjuntos distintos de amostras de 

h(t) para o cálculo de y(m). Assim, a conversão directa dum sinal digital x(n) num 

outro y(m) cujos períodos estejam relacionados por um número racional deve ser 

feita por um sistema linear variante no tempo. Onde, a resposta impulsiona! deste 

sistema é constituída por L conJuntos diferentes de amostras de h(t). No caso da 

relação de períodos de amostragem ser um número irracional já não é possível o 

cúlcuio da resposta impulsionai do sistema linear digital, pois seria necessário um 

número infinito de conjuntos de amostras de h(t). 

Conclui-se, deste modo. que a operação de conversão da frequência de 

amostragem de sequências só é realizável (sem recorrer a um sinal analógico) 

quando se pretendem conversões relacionadas por razões de valores inteiros. 

Trataremos em seguida com maior detalhe o problema da decimação. No entanto, a 

interpolação é o caso dual da decimação [Crochiere e Rabiner-1981/1983] por isso 

as soluções apresentadas para esta operação continuam a ser válidas para a 

interpob~·5:o. 
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5.1.1: Decimação 

Podemos abordar este problema de conversão da taxa de amostragem do 

ponto de vista da análise de sinais em frequência. Sendo a sequência x(n) a versão 

amostrada do sinal x(t) à taxa de amostragem de Ts segundos ou Fs=ltrs, sabemos 

que o espectro de x(n) é periódico, com período 21t (ou F8). Sendo cada período 

igual ao espectro de x(t), se amostragem não tiver erro de "aliasing". Suponhamos 

que o espectro de x(n) na banda base ( l ª repetição do espectro), é sempre diferente 

de zero, i.e. 

lrol<it (2.23) 

Para se poder baixar a frequência de amostragem neste sinal sem haver erro de 

"aliasing", o sinal precisa de ser filtrado. Assim para poder baixar a frequência M 

vezes, o filtro deve ter as características seguintes: 

Jt 
lrol <M 

Jt 
M <lrol <Jt 

7._ __ h_(_n_l _...--""w""(n=)---:__-1,_M _ __.1---~Y'""(n-')_ 

figura 2.2: Diagrama de blocos dum decimador de frequência. 

(2.24) 

O sinal de saída deste filtro, y(n), pode agora ser amostrado à nova frequência de 

amostragem, isto é, basta guardar uma em cada M amostras e obtemos o sinal com 
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a frequência pretendida.Este processo pode ser representado pelo diagrama de 

blocos da figura anterior em que h(n) é a resposta impulsiona! do filtro, portanto 

w(n) é convolução linear e invariante no tempo de x(n) e h(n). A saída y(m) é dada 

por 

-y(m)= w (mM)= I h(k) x(mM-k) (2.25) 
k= -(X) 

Ou, em alternativa, com k=mM-n vem 

-y(m) = I h(mM -n)x(n) (2.26) 
Il== -oo 

Da primeira expressão verificamos que a resposta impulsiona! do filtro não é 

função de m. Existe portanto um único grupo de coeficientes para o cálculo de 

y(m). No entanto, a operação não é invariante no tempo , isto é sendo x(n) a 

entrada e y(m) a resposta do sistema, se atrasarmos o sinal de entrada de um 

número inteiro de amostras (k) não podemos dizer que a saída é y(m-k/M), a menos 

que o arraso seja um múltiplo inteiro de M. 

5.1.2: Características de frequência dos filtros para decimação 

A característica de frequência do filtro considerada na secção anterior não 

cem, como sabemos, realizabilidade. Para podermos escolher uma característica 

implementável vamos calcular o espectro da saída em função do espectro da 

entrada. Assim, veremos em que medida a filtragem não ideal pode introduzir erros 

neste processo. 
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Vamos supor que se obtém uma sequência w'(n) a partir de w(n) 

multiplicando por com um trem de impulsos de período M, de tal modo que w'(n)= 

w(n) nos mesmos instantes que y(m) e nos restantes tem valor zero. 

.2 7t 1 

[ 

M-1 ] 
1 i- n 

w'(n) = w(n) ML, e M 
1=0 

(2.27) 

O termo entre parêntesis é o desenvolvimento em série de Fourier do referido trem 

de impulsos. Sabemos que y(m)=w'(mM)=w(mM), além disso podemos calcular a 

transformada dez de y(m): 

+oo +OQ 

Y(z) = I y(m) z-m = I w'(m) z-m/M = 

.21t J ] J M m -m/M e . z (2.28) 

Trocando a ordem dos somatórios obtém-se a relação seguinte entre as 

transformadas dez de w(n) e y(m). 

M-1 
Y(z) = l L. W(e-i2rrl/M zllM) 

M 1=0 
(2.29) 

Sendo a transformada dez do filtro H(z) e W(z)=H(z)X(z), pode obter-se a relação 

entre a transformada de z do sinal de saída e o de entrada. A tranformada de Fourier 

desta relação calcula-se substituindo z por e,iw' 

M-1 
Y( e,iw') = I, H(ei(w'- 2rrl)/M) X(ei(w'- 2rrl)/M) (2.30) 

l=Ü 
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Esta equação traduz a influência da filtragem no espectro do sinal de saída, se não 

podermos desprezar os termos do somatório latü, há a interferência das 

componentes de frequência do sinal de entrada filtradas acima de m/M. Na 

impossibilidade de realizar um filtro com característica ideal, a escolha de H(e.iW) 

deve ter em conta este erro de modo a que não tenha qualquer influência nos 

resultados pretendidos. O filtro passa-baixo que melhor se aproxima do ideal deve 

ter uma banda de transição abrupta e atenuação elevada na banda de atenuação. Um 

filtro FIR com estas características, tem necessariamente uma ordem muito elevada. 

Em alternativa, se quisermos evitar o "aliasing" no sinal de saída numa de 

comprimento inferior à banda base, isto é de O a me com me <7t, podemos 

introduzir algumas alterações na especificação dos filtros que podem conduzir a 

diminuição significativa do seu comprimento. O objectivo é controlar as zonas de 

"aliasing" no sinal de saída. Uma vez que sabemos a relação entre as frequências de 

amostragem (do sinal de entrada e de saída) podemos prever quais as zonas de 

frequência do sinal de entrada que vão introduzir "aliasing" na banda de interesse 

da saída, bem como as que não têm qualquer interesse. Assim, sendo a frequência 

de amostragem à saída 21t/M, as zonas de frequência que interferem com a zona de 

interesse estão centradas nos múltiplos de 21t/M e têm largura de banda 2mJ\! (a 

largura de banda da zona de interesse). Por isso, o filtro deve ter as características 

seguintes, com r = 1, 2, ... M-1 

(J) e 
1ml < M 

21tr-mc 21tr+mc 
M < 1ml < M 
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Estes filtros são designados por multibanda, e se coJM < rt/M existe uma diferença 

significativa entre o comprimento do filtro multibanda e o comprimento do filtro 

passa-baixo com características equivalentes [Crochiere e Rabiner-1983]. Por 

característica equivalente entende-se parâmetros idênticos na banda de passagem e 

bandas de atenuação em ambos os filtros. No entanto, deve ter-se em atenção o 

ganho do filtro multibanda nas zonas não especificadas pois não se pode amplificar 

o ruído, sob pena deste se tornar mais significativo que o sinal. 

Fo !ºANDAR F1 2ºANDAR Fz 3ºANDAR F3 

x(n) M1 Mz M3 y(n ) 

figura 2.3: Diagrama de blocos de um decimador com 3 andares. 

Outro conceito importante, nesta técnica de decimação, é o de 

implementa~,fo em cascata. Neste contexto, cascata significa a implementação da 

decimaçfo pretendida em vários andares, tal como está representado no diagrama 

de blocos da figura 2.3. Para isso factoriza-se o factor de conversão: 

(2.32) 

Para cada um dos factores Mi implementa-se um andar de decimação. À primeira 

vista este método parece não oferecer qualquer vantagem, pois em vez de um filtro 

são necessários Mi filtros, sendo, por isso, levados a pensar num consequente 

aumento do tempo de cálculo. Mas na prática acontece exactamente o contrário, 

pois os filtros podem ter bandas de transição maiores o que além de diminuir os 
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probl-emas de implementação em aritmética de vírgula fixa diminui 

significativamente o comprimento do filtro. 

Os filtros podem ser passa-baixo ou multibanda. Vamos especificar os 

filtros passa-baixo para a implementação em cascata, embora estes filtros sejam 

demasiado restrivos sobretudo nos primeiros andares de decimação. Neste caso, e 

para facilitar a exposição, trataremos as especificações em frequência analógica, 

isto é, não normalizada com a frequência de amostragem. Suponhamos que o 

sistema tem I andares, e que a largura de banda do sinal de saída é Fi/2. Se 

considerarmos a largura de banda do sinal de saída com duas componentes: a banda 

de interesse, com Osf!>Fp, e uma banda de transição, com Fpsf°!>Fi/2; podemos ter 

duas situações: uma em que preservamos toda a banda do sinal de saída e, outra em 

que permitimos "aliasing" na banda de transição. No último caso, a largura de 

banda (Fs ) no sinal de saída pode ter como limite superior qualquer valor entre Fp e 

Fr/2; mas no primeiro caso a largura de banda é F5=Fi/2 e, evitamos o erro de 

"aliasing" na largura de banda do sinal de saída. Para os outros andares a banda de 

interesse é. obviamente, a mesma do andar de saída. Agora. a banda de transição é 

que pode ser aíargada permitindo "aliasing" para frequências superiores a F5; já que 

este erro vai ser eliminado pelos andares seguintes de decimação. Deste modo, e 

para o primeiro andar podemos definir a banda de transição como F5sfs(F1-Fs), em 

vez de F5sfsF1/2, sendo naturalmente a banda de atenuação de (F1-F5)sf!>Fo/2; no 

segundo andar a banda de transição é F5S:fs(F2-F5) e a banda de atenuação é (F2-

F5)sfsF1/2; etc. O espectro do sinal ao longo dos três andares de filtragem de 

uma estrutura com 3 andades de decimação, está representado na figura 2.4. E, 

note-se que as bandas de transição vão sendo cada vez mais abruptas, por isso nas 

implementações com vários andares os factores de decimação devem ser mais 

elevados nos primeiros andares, isto é 
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(2.33) 

Isto porque, em geral, a ordem dos filtros depende de modo inverso da largura da 

banda de transição e esta pode ser alargada nos primeiros andares de decimação 

uma vez que se permite erro de "aliasing". 

lj",F, Fz-F, 

figura 2.4: Espectro do sinal ao longo dos andares de decimação 

Para implementarmos um filtro com vários andares introduzimos mais 

variáveis no processo de especificação do filtro : o número de andares e em seguida 

a escolha dos factores de decimação para cada andar. Como em qualquer . 

aproximação, há sempre um conjunto de factores que determinam um determinada 

opção, isto é, não existe uma solução óptima. Crochiere e Rabiner tratam este 

assunto como um problema de optimização. Dadas as especificações do filtro, 

pretende-se é optimizar a solução quanto a tempo de cálculo e armazenamento, 

variando para isso o número total de andares e respectivos factores de decimação. 

Em conclusão, estes autores referem que a melhoria mais significativa daqueles 

parâmetros ocorre na passagem de um andar para dois. Além disso essas vantagens 
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são notórias quando o factor de decimação global é elevado e a banda de transição 

pretendida tem valor bastante baixo. 

6: Aproximação da função de transferência dum FIR 

A literatura sobre processamento digital de sinal refere vários métodos de 

aproximação da função de transferência de filtros FIR [Gold e Rabiner-1975]. Mas, 

neste caso, como estamos interessados numa implementação realizável num 

microprocessador comum (sem qualquer unidade de processamento aritmético 

auxiliar), a complexidade dos filtros é um factor muito importante. A estrutrura 

deve ter o mínimo de multiplicações que devem ser substituídas, se possível, por 

um pequeno número de "shifts" e adições. Por esta razão, optámos por um método 

[Principe,1986] que, embora conduza a características de atenuação pouco 

invejáveis ("ripple" na banda de atenuação com valores superiores a 0.001 e banda 

de transição pouco abrupta) pode ser facilmente implementado. além de que o 

método de aproximação da respectiva função de transferência não requer cálculos 

complicados. Convém, também lembrar que o filtro na estrutura do detector 

pretende simplesmente atenuar os sinais fora da banda, sendo a saída sujeita a 

outros critérios de decisão que possibilitam uma discriminação mais rigorosa. Este 

método, como veremos em seguida, baseia-se na colocação de zeros sobre a 

circunferência de raio unitário eliminando as zonas de frequência sem interesse. 

6.1: Eliminação de bandas 

Este método consiste básicamente em cnar uma série de bandas de 

passagem por colocação de zeros igualmente espaçados na circunferência de raio 
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unitário. Em seguida, eliminam-se as bandas sem interesse colocando novamente 

zeros nos picos dessas bandas. 

O primeiro grupo de zeros é criado por funções do tipo seguinte: 

G(z) = 1+ z-N (2.34) 

Sendo a resposta em frequência destas funções: 

. . N coN . N/2 
G(e.JOl) = 1 + e-JOJ = 2cosET) e-JOJ (2.35) 

que é de fase linear com zeros na circunferência unitária em 

k=O,l, ... N-1 (2.36) 

Isto é, o módulo da função de transferência é uma função sinusoidal com N zeros, 

portanto as bandas de passagem correspondem às arcadas do módulo da função 

sinusoidal. Assim, para eliminar bandas sem interesse colocam-se zeros nos locais 

dos respectivos picos, isto é, nos máximos da função sinusoidal. Os polinómios 

pretendidos têm zeros complexos conjugados na circunferência de raio unitário: 

(2.37) 

sendo 0i escolhido de modo a que os zeros do polinómio se situem nos picos do 

primeiro grupo funções , isto é 

N-1 
k = 1,2, .. ·T 
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A resposta em frequência destas funções é também linear mas o módulo vai alterar 

duma maneira não simétrica a banda de passagem do filtro pretendido. 

(2.39) 

Outro grupo de funções com zeros equidistantes na circunferência unitária, 

e que é fundamental para a aproximação da função de transferência de filtros 

passa-banda e passa-alto uma vez que têm um zero em z=l, é constituído pelo 

seguinte polinómio: 

Q(z) = 1- z-N (2.40) 

Sendo a resposta em frequência destas funções : 

(2.41) 

que é de fase "piecewise" linear, cujo módulo é também uma função sinusoidal em 

que os zeros estão também equidistantes na circunferência de raio unitário, mas 

neste caso o primeiro aparece em z= 1. 

A banda de passagem pode também ser definida pelos polinómios de 2ª 

ordem definidos em (2.37), eliminando a banda sem interesse com a colocação de 

zeros criados por funções do mesmo tipo ou pelas funções (2.34) ou (2.40). Em 

alguns casos esta solução pode trazer vantagens, pois a largura das arcadas de 

sinusóide destas funções é úls/N (distância entre dois zeros consecutivos), se úls fôr 

fixo a escolha de N pode não conduzir a uma largura de banda conveniente. 

Estes filtros têm "ripple" elevado na banda de atenuação para ordens baixas; 

no entanto são facilmente implementáveis uma vez que têm poucas multiplicações 
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(visto que a maioria dos coeficientes são unitários) e, além disso podemos ajustar 

os coeficientes 2cos0i de modo a terem valores resultantes da soma de potências 

negativas de 2. Desta forma, as multiplicações existentes são reduzidas a somas e 

"shifts". 

7: Implementação dos filtros FIR 

Quando a função de transferência dum filtro só tem zeros, a equação 

diferença que descreve este sistema é não recursiva. Isto é, a saída é função da 

entrada actual e dum número finito de entradas anteriores, não dependendo de 

saídas anteriores. A implementação dum filtro num microprocessador pode ser 

portanto o algoritmo resultante desta equação diferença: 

y(n) = h(O) x(n) + h(l) x(n-1) + ... +h(N)x(n-N) (2.42) 

x(n) z-1 z-1 z-1 

'------~+1-----+I+\---

figura 2.5: Diagrama de blocos dum filtro FIR: implementação dirccta. 

Esta implementação designa-se por directa, e é representável pelo diagrama de 

blocos da figura 2.5. Em alternativa a esta implementação, podemos escrever a 

função de transferência como um produto de factores (de 1 ª ou 2ª ordem, conforme 

os zeros são reais ou complexos conjugados): 
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M=N/2 

H(z) = Il ( ªk + bk z-1 + ck z-2 ) 
k=l 

(2.43) 

Esta estrutura, em que a saída de cada andar é a entrada do seguinte, designa-se por 

implementação cascata e está representada na figura seguinte. 

1 1 O 111 

figura 2.6: Diagrama de blocos dum filtro FIR: implementação cascata. 

As estruturas referidas são as mais comuns na implementação de filtros FIR 

(e IIR). No entanto, e no caso particular dos filtros FIR, além da estrutura paralela 

(resultante da transformação da função de transferência num somatório de funções 

parciais de 1 ª e 2ª ordem), existem ainda outras que não têm contrapartida na 

implementação de filtros !IR. Por exemplo, a estrutura derivada da implementação 

de fórmulas de interpolação, como é o caso do polinómio Lagrange [Gold e 

Rabiner-1975]. 

7.1: Efeitos do comprimento de palavra finita nos filtros 

O processamento digital de sinal é muitas vezes considerado como o estudo 

de sinais e sistemas discretos. Mas, devemos considerar que nos sistemas discretos 

os coeficientes dos filtros e os resultados das operações algébricas têm como 
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domínio o conjunto dos números reais. O que não é verdade quando se trata da 

implementação dum filtro em computador digital devido ao facto do comprimento 

de palavra ser finito. Assim, o filtro pode ter um comportamento bastante diferente 

do pretendido, pois os efeitos do comprimento de palavra finita contribuem para 

erros em várias fases do processamento digital: quantificação (sinal de entrada e 

coeficientes) e os erros resultantes das operações aritméticas (arredondamento ou 

truncatura nos produtos e "overflow" nas adições). 

7.1.1: Erros de quantificacão no sinal de entrada. 

A quantificação do sinal de entrada é feita no conversor analógico/digital 

(ADC), no primeiro elemento da cadeia de processamento digital. No conversor, o 

sinal é amostrado periodicamente e codificado numa palavra de B bits, pelo que o 

sinal digital à saída do referido conversor só pode ter 2B valores distintos, deste 

modo dois valores consecutivos diferem entre si de 6 = 2-B+ 1, se o sinal analógico 

estiver normalizado (com valores de amplitude compreendidos entre -1 e 1). 

Assim, os valores dos erros de quantificação ficam perfeitamente determinados se 

soubermos o código de codificação (complementos para um, complementos para 

dois, valor absoluto e sinal) e o tipo de quantificação (arredondamento e truncatura) 

utilizados. Supondo que se utiliza a notação em complementos para 2 e codificação 

por arredondamento, o sinal analógico fica codificado com o valor digital mais 

próximo, então o erro de quantificação e(n) tem valores no seguinte intervalo : 

-6 6 
-2-< e(n) <z (2.44) 

Se a quantificação fôr por truncatura, o sinal analógico fica codificado com valor 

digital imediatamente inferior, sendo o erro de quantificação: 
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-~ <e(n) < O (2.45) 

Consideremos o erro como um ruído aditivo correspondente à realização dum 

processo estacionário aleatório em que as variáveis aleatórias são não 

correlacionadas (isto é, ruído branco), que a distribuição da probabilidade de erro é 

uniforme na gama de valores do erro de quantificação, e finalmente que o sinal é 

não correlacionado com o erro 2 • Com este modelo, e a partir das definições de 

média e variância de variáveis aleatórias podem calcular-se os valores respectivos. 

A média tem os seguintes valores: 

me = O arredondamento 

~ 
me= -2 truncatura 

A variância é igual em ambos os casos tendo o valor: 

(2.46) 

(2.47) 

Para analisar a influência relativa do erro no sinal é comum calcular-se a 

razão entre a potência do sinal e a do ruído, que se designa por razão sinal ruído 

(SNR- "signal noise ratio"): 

2 O que não é verdade se o sinal a codificar for uma constante ou a codificação do sinal fôr em 

complementos para um ou sinal e valor absoluto por truncatura [Oppenheim and Schafcr-1975]. 
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(J2 
X 2 

SNR = 10 log10 cr- = 6.02B + 10 log 10 crx + K 
e 

(2.48) 

daqui pode concluir-se que a relação sinal ruído melhora aproximadamente 6 db 

por cada bit aumentado ao comprimento de palavra na codificação. 

Para estudar a influência do erro na saída podemos considerar o sinal de 

entrada (quantificado) como a soma do sinal discreto com o erro de quantificação. 

Sendo este sinal a entrada dum sistema linear, a saída também pode ser considerada 

a soma das respostas às duas entradas. Consequentemente a potência do erro à 

saída, vem afectada pela resposta impulsiona! 

N-1 

<Ji = cr2 L, lh(n)l2 
e n=O 

(2.49) 

Ou, em alternativa, (teorema de Parseval), escrevendo a expressão em termos da 

resposta em frequência do sistema 

(J2 
o e 

ªr = 21t 

1C 

J I H(eÍW) 12 dw (2.50) 
- 1C 

7.1.2: Erros de quantificação nos coeficientes 

Tendo em vista a aplicação e a implementação possível (dependente 

sobretudo da velocidade de cálculo) escolhe-se uma topologia. A partir das 

especificações calcula-se a função de transferência. Mas, mais uma vez, não 

podemos esquecer que os coeficientes precisam ser representados com 

comprimento de palavra finito, isto é, quantificados. Assim, a função de 

transferência após a quantificação dos coeficientes não tem os mesmos polos e 
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zeros. Consequentemente, a resposta em frequência tem características diferentes 

das pretendidas. 

A implementação directa dos filtros é mais sensível aos erros de 

quantificação dos coeficientes que a implementação em cascata ou paralela [Chan e 

Rabiner-1973]. Para a implementação com funções de tranferência de 2ª ordem 

(obtidas a partir de polos ou zeros complexos conjugados: r2z-2 + 2rcosez-1 +1) a 

localização possível dos polos ou zeros é dada pela intersecção de circunferências 

com o raio correspondente à quantificação de r2 e linhas verticais correspondentes à 

quantificação de 2rcos0. 

Como vimos nos filtros FIR de fase linear os zeros têm localização 

específica, devemos, por isso, estudar a influência da quantificação dos 

coeficientes na localização dos referidos zeros. Se a implementação fôr sob a forma 

canónica, é óbvio que não há qualquer influência; embora os zeros não sejam 

exactamente os pretendidos continuam a ser a imagem espelho um do outro, já que 

apesar da quantificação, se mantém a simetria na resposta impulsionai (ou seja nos 

coeficientes). Se o sistema fôr implementado em cascata com factores de 1 • ou 2ª 

ordem com os zeros situados na circunferência unitária (como é o caso do tipo de 

filtros estudado), o sistema continua a ter fase linear após a quantificação, pois os 

factores de 1 ª ordem são realizados exactamente e os de 2ª ordem continuam a ter 

zeros complexos conjugados naquela circunferência. No entanto deve assegurar-se 

que todos os zeros que ficam no interior da circunferência tenham a respectiva 

imagem no exterior. Isto pode ser facilmente conseguido pela implementação 

directa do polinómio de 4ª ordem. 

(2.51) 
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Para a implementação em cascata com factores de 2ª ordem sabemos que os zeros 

+~ +·e . 
respectivos devem ter os valores z = r e-'J e z = (1/r)e-J , resultando a função de 

transferência 

(2.52) 

daqui se conclui que, mesmo após a quantificação, cada um dos factores continua a 

ter zeros que são a imagem dos zeros do outro. Esta implementação é preferível, 

face à implementação directa do polinómio de 4ª ordem, uma vez que para uma 

grande maioria de filtros as características de frequência do filtro são extremamente 

sensíveis à quantificação [Oppenheim e Schafer-197 5]. 

Resumindo, e para o tipo de filtro estudado numa das secções anteriores, a 

quantificação dos coeficientes não é um factor determinante, visto que não altera a 

condição de fase linear por os zeros se localizarem na circunferência unitária Além 

disso, a escolha desta estrutura com coeficientes aproximados (pela soma de 

potências de 2 com valor idêntico) é preferível a uma outra estrutura 

correspondente à aproximação da resposta em frequência dada pelos valores 

exactos destes coeficientes (muitas vezes impossíveis de representar), se aquela 

aproximação se traduzir em tempo de cálculo inferior e, isso será possível sempre 

que as multiplicações possam ser substítuidas por um pequeno número de " shifts" 

e adições. 

7.1.3: Erros Aritméticos 

O número de bits do resultado de um produto é igual à soma dos bits dos 

operandos, assim se os operados tiverem igual número de bits, o produto pode ter 

o dobro dos bits dos operandos. Consequentemente é necessário quantificar o 
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resultado após cada multiplicação, sobretudo se o filtro for recursivo pois o 

aumento do número de bits não pode continuar indefinidamente. Esta quantificação 

tem efeitos diferentes conforme o tipo de aritmética utilizada: vírgula fixa ou 

flutuante. Trataremos só o caso do processamento em vírgula fixa por se tratar dum 

algoritmo de execução mais simples num microprocessador comum (sem nenhuma 

unidade de processamento aritmético auxiliar). 

Tal como o erro de quantificação na entrada, os efeitos do erro de truncatura 

nos produtos, são analisados considerando o filtro linear e o erro como um sinal 

aditivo não correlacionado com o sinal. Consequentemente o erro à saída é a 

resposta do erro introduzido na malha por cada um dos produtos. Existem no 

entanto casos para os quais este modelo não é válido. Um dos casos mais 

estudados designa-se por erro de "limit-cycle" que não ocorre em filtros FIR pois, 

em geral, não têm estrutura recursiva, isto é, o valor de cada amostra não depende 

de resultados anteriores. Não trataremos, por isso, este problema. 

Outro problema associado às operações aritméticas é o "overflow". Este 

erro está associado às adições, e o único processo de o evitar é manter as entradas 

suficientemente pequenas de modo a que o resultado não ultrapasse o comprimento 

de palavra. Deste modo é necessário multiplicar as entradas por um valor, esta 

operação é designada por "scaling". 

7.1.3.1: Erros de arredondamento 

O modelo para o estudo dos erros de arredondamento é basicamente o 

mesmo que o utilizado para o estudo da quantificação na entrada. Contudo a 

distruibuição das fontes de ruído depende da estrutura escolhida e da aritmética 

utilizada. 
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Se considerarmos o produto quantificado como a soma do produto com o 

erro de quantificação podemos saber a resposta do filtro ao erro. Para isso 

pressupõe-se, como no caso da quantificação do sinal de entrada, que ek(n) é ruído 

branco, com distruição uniforme no intervalo de quantificação , não correlacionado 

entre si nem com o sinal de entrada; e que não há "overflow", isto é, não é 

necessário fazer o "scaling" do sinal de entrada. Na implementação canónica dos 

filtros FIR os produtos surgem imediatamente antes do nó de saída, o erro à saída é 

a soma de todos os erros de quantificação. A variância do sinal à saída é igual à 

soma das variâncias de todos os ruídos no nó de saída. 

(2.53) 

Neste caso, a variância do erro à saída não depende dos parâmetros do filtro uma 

vez que o erro é adicionado directamente na saída, no entanto, é dependente da 

ordem do filtro: ordem elevada traduz-se em variância elevada. 

Para implementações em cascata de funções parciais de 2ª ordem, a 

variância do erro à saída de cada andar é igual à soma das variâncias do respectivo 

andar. Deste modo, podemos considerar o diagrama de blocos da figura como 

modelo de estudo do efeito deste erro. 

x(n) y(n) 

figura 2.7: Diagrama de blocos do modelo para o estudo do efeito dos erros de aritméticos num 

filtro em cascata. 
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Assim cada fonte de erro ei(n) vai ser filtrada pelos andares seguintes, portanto o 

erro à saída vai depender da ordem escolhida para a cadeia de funções de 2• ordem. 

Deste modo, calculando resposta impulsionai gi(n) a partir de cada uma das 

entradas de ruído e sendo k o número de multiplicações de cada andar, podemos 

calcular a variância do ruído à saída 

(2.54) 

A variância total à saída é a soma das M variâncias do ruído à saída provenientes 

das M fontes. Com M funções parciais diferentes existem M! ordens possíveis. 

Para M elevados , a procura exaustiva da melhor ordem torna-se impracticável; no 

entanto, Chan e Rabiner [1973,1975] mostraram que a melhor ordem é aquela 

cujos picos das funções de transferência de cada uma das secções para a saída tem 

valores menores. Pois, calculando os módulos das funções de transferência de cada 

uma das secções para a saída, estes dependem dos zeros de cada uma dessas 

funções. Sabemos que os factores de 2• ordem contribuem com picos no módulo 

da função de transferência em ro=rr ou ro=O conforme os zeros respectivos sejam 

do lado direito ou do lado esquerdo do plano z; portanto se tivermos uma 

implementação que agrnpe, no final ou no princípio da estrutura, os zeros do 

mesmo lado vamos ter um pico muito elevado na resposta dessas secções para 

saída, o que naturalmente conduz a uma variância do erro dessas secções na saída. 

Assim, secções adjacentes na saída não devem ter zeros muito próximos, isto é os 

zeros devem estar distribuídos por todo o plano. Com estes argumentos os 

referidos autores, mostraram que uma vez que um filtro têm em geral zeros por 

todo o plano a grande maioria das ordens escolhidas tem bom comportamento face 

ao ruído. Consequentemente é indicado um algoritmo simples para a escolha da 
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ordem que conduz a variâncias de erro consideradas aceitáveis embora não seja 

necessariamente o valor mínimo.O algoritmo é o seguinte: 

começando com i=M (número de secções), escolher para a secção i aquela 

que conjuntamente com as já existentes tem menor valor de 

(2.55) 

7 .1.3.2: Scaling 

A maneira correcta utilizar a relação sinal ruído (SNR) máxima dum sistema 

digital é escolher o nível do sinal mais elevado, em cada ponto da estrutura. Isto 

porque numa determinada estrutura o passo (li.) tem valor constante. Contudo, o 

aumento do valor do sinal tem limites pois a gama dinâmica do filtro (i.e. o 

comprimento de palavra) da aritmética em vírgula fixa não pode ser excedida sem 

haver "overflow" nas adições; por isso, é necessário implementar uma política de 

"scaling" que conserve o nível do sinal ao longo da estrutura no valor máximo 

possível sem no entanto haver "overflow". Como se sabe, se as operações forem 

executadas em complementos para 2 pode haver "overflow" nas adições parciais 

com resultado final correcto se o total for representável nesse comprimento de 

palavra. Consequentemente uma das entradas da adição pode ser incorrecta, isto é, 

pode ter havido "overflow" na multiplicação do sinal por um coeficiente superior à 

unidade. Assim numa estrutura há nodos onde pode ser necessário haver "scaling" 

e outros onde a priori não há qualquer interesse em efectuar essa operação. Os 

primeiros são naturalmente os nodos que precedem as multiplicações, e os outros 

são os que precedem as adições e os atrasos. No caso particular dos filtros FIR em 

cascata o "scaling" deve ser implementado entre as secções. 
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Em seguida coloca-se o problema do cálculo do valor das constantes de 

"scaling". Podemos supor que x(n) é o sinal de entrada e Yi(n) é o sinal de saída no 

nodo i onde se pretende efectuar a operação de "scaling". A partir da resposta 

impulsionai hi(n) entre aqueles dois pontos da estrutura sabemos que 

Yi(n) = I, hi(k)x(n-k) 
k=O 

(2.56) 

Portanto, se o sinal x(n) tiver valores na gama dinâmica, isto é lx(n)I S M, conclui

se que o somatório dos módulos dos valores resposta impulsionai deve ser inferior 

à unidade; sendo assim a constante pode calcular-se a partir da desigualdade 

seguinte 

L, 1 h/k) 1 

k=O 

(2.57) 

Este valor é muito restritivo para a maior parte dos sinais em estudo, desperdiçando 

por isso grande parte do comprimento de palavra disponível. Em alternativa o valor 

da constante pode calcular-se a partir da resposta em frequência [Jackson-1986, 

Taylor-1983]. Assim, podem escrever-se equações impondo restrições na energia 

ou no espectro do sinal nos nodos onde se efectua a operação de "scaling". Esta 

abordagem não impede completamente o "overflow" como no caso anterior, mas 

toma-o bastante improvável, havendo uma melhor utilização da gama dinâmica 

[Jackson, 1986]. Assim, o cálculo da constante é feito a partir das normas Lp da 

transformada de Fourier. Um sinal com transformada A(eJro) a norma Lp é dada por 
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1t 

11Allp= 2\t J i A(eÍOl) iPdco (2.58) 
-1t 

Note-se que L1 é o valor médio do valor absoluto da tranformada e L2 é o valor 

rms, e no caso de A(eÍOJ) ser uma função contínua (como é das tranformadas de 

sinais amostrados) o valor de IIAllp quando p->oo coincide com o valor de pico de 

A(eÍw). Por outro lado também se demonstra que 

(2.59) 

Portanto, sendo Hi(eÍOl) a transformada de Fourier de hi(n) e X(eÍOJ) a 

transformanda do sinal de entrada vem 

1t 

Yi(n) = dn f Hi(eÍOl) X(eÍOJ) eiOJ dco (2.60) 

- 1t 

Assim, o valor do sinal de saída é dado pela desigualdade seguinte: 

1t 

Yi(n) :e; dn f I Hi(eiw) ( X(eiw) )! dco (2.61) 

- 1t 

Se considerarmos o sinal de entrada um sinal determínistico cuja transformada 

obedece à norma L 1 podemos escrever 

(2.62) 

Concluiu-se que o cálculo da constante de "scaling" é efectuado a partir do valor de 

pico da resposta em frequência da estrutura entre os nodos considerados. Este 
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processo é o mais utilizado por ser bastante simples o cálculo da referida constante, 

embora seja unicamente apropriado para sinais de banda estreita com é o caso de 

sinusóides. Mas, a desigualdade anterior pode escrever-se genericamente do modo 

seguinte 

1 1 
-+-=l 
p q (2.63) 

onde p e q têm valores superiores à unidade. Esta desigualdade é conhecida por 

desigualdade de Holder e pode utilizar-se para o cálculo da referida constante de 

"scaling". Mas em geral só é utilizada para p=q=2 obtendo-se deste modo um valor 

menos conservativo para aquela constante. Estamos a supor que a energia do sinal 

de entrada (se for determínistico) é finita, e assim o valor rms de Hi deve ser 

inferior à unidade. Resumindo neste método o valor da constante é dado pela 

norma p da resposta em frequência entre dois nodos da estrutura 

(2.64) 
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CAP 3: DETECÇÃO DE TRANSIENTES NO HIDRA 

1: Introdução 

A classificação de sono é a atribuição dum estádio de sono, com significado 

fisiológico, a cada minuto (época) do traçado poligráfico. Para isso, é necessário 

quantificar a existência das actividades básicas do EEG e os movimentos oculares 

do EOG. Esta informação não é retirada do mesmo eléctrodo, sendo necessárias 

pelo menos duas derivações: uma de EEG e outra de EOG. Mas, é opinião 

generalizada que há actividades do EEG mais vísiveis determinada área: por 

exemplo alfa é mais vísivel na região occipital, fusos de sono (sigma) na região 

central, etc. Por outro lado, há também artefactos que são detectáveis por 

comparação do sinal entre canais: a influência dos canais de EEG no canal ocular e 

vice-versa. Por isso, parece vantajoso processar mais que um canal de EEG, 

simultaneamente com o canal ocular. Aliás, a análise simultânea e contextual de 

vários canais de EEG é procedimento normal e de rotina na análise visual destes 

sinais. Assim, e tal como referimos no capítulo anterior, detectaremos: beta, delta, 

teta e artefactos musculares num canal frontal; sigma num canal central; alfa num 

canal occipital; e finalmente os movimentos oculares no canal ocular. 

Como referimos no capítulo anterior a detecção destas actividades é baseada 

no seguinte modelo de processamento: filtragem e reconhecimento de padrões 

(figura 3.1). O padrão pode ser simples, isto é, constituído unicamente por uma 

onda cujos parâmetros temporais (amplitude, período, etc) obedeçam a um 

determinado critério- decisão onda válida/não-válida; ou pode ser um padrão 

composto, isto é, constituído por um determinado número mínimo (grupo) de 

ondas válidas. Como foi referido, a operação de filtragem, facilita a determinação 
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dos parâmetros que conduzem à decisão de onda válida (ou não-válida): um 

simples algoritmo de detenninação de picos e/ou passagens por zero. 

- FIL1RO ~ PICOS .ou MEDIÇAO 
~ DECISAO -

ZEROS parâmetros 

figura 3.1: Diagrama de blocos do modelo de processamento 

Em resumo, e tal como é referido na literatura clínica, e mencionado no 

capítulo anterior: as actividades alfa, beta, sigma são definidas em "burst" (padrão 

composto), a actividade teta pode aparecer em grupo ou isolada, neste caso 

definimo-la como um padrão composto; e finalmente a actividade delta é definida 

tanto como uma actividade em grupo ou isolada, mas neste caso definimo-la como 

isolada (padrão simples); os movimentos oculares também são definidos como 

padrões simples. Para cada uma das actividades detectadas, além do instante de 

ocorrência propomos também armazenar os parâmetros que a definem para 

posterior análise. Por isso, no caso de actividades definidas como padrões simples 

serão armazenados os parâmetros característicos das ondas, no caso de acti vidades 

definidas por padrões compostos serão os valores médios. (e eventualmente as 

variâncias) dos parâmetros, conjuntamente com a duração total. 

Assim, podemos considerar como tarefas básicas, isto é, as que precisam 

ser executadas para todas as amostras do sinal de entrada: a aquisição, a filtragem e 

a integração da amostra no padrão simples (onda). As restantes tarefas são: decisão 

onda válida/não-válida no final de cada onda (ou seja após 2 picos do mesmo sinal 

ou duas passagens consecutivas por zero); no caso de padrões compostos devem 

também calcular-se os somatórios dos parâmetros (e somatório dos quadrados para 

o cálculo da variância); e finalmente quando for reconhecido o fim dum padrão 
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composto devem calcular-se as médias (e as variâncias) dos referidos parâmetros -

cálculos estatístiscos. Além disso, todos estes valores sendo detectados num 

preprocessador sem memória de massa, precisam ser enviados ao processador 

central que os armazena num ficheiro em disco, o que implica comunicação entre 

processadores. 

2: Modelo de Processamento 

Como estamos interessados em implementar estas tarefas em tempo real, o 

número de operações possível entre cada duas amostras consecutivas do sinal de 

entrada é um dado importante que condicionará a forma de implementação do 

modelo de processamento. Portanto, a escolha da frequência de amostragem além 

de condicionar o rigor das medidas temporais efectuadas no sinal, tal como já foi 

referido, também determina o modelo de cálculo. Daquelas tarefas salientamos, por 

serem as mais morosas: a filtragem (pela possibilidade de envolver multiplicações 

e cálculos efectuados para todas as amostras do sinal de entrada) e os cálculos 

relacionados com a estatística que envolvem simultaneamente multiplicações e 

divisões (embora não sejam cálculos efectuados para todas as amostras do sinal de 

entrada). 

Num processador com CPU 6809 da Motorola como o que foi referido no 1 º 

capítulo, uma operação de multiplicação de 16xl6 "bits" demora 120 ciclos, 

supondo um dos dados conhecidos (o coeficiente do filtro, por exemplo), 

endereçamento na página directa e truncagem para 16 "bits", uma operação de 

divisão de positivos de 48/16 "bits" com resultado em 24 (o quadrado do valor das 

amostras de entrada), demora 2600 ciclos pressupondo também endereçamento na 

página directa[Leventhal-1981, Davies-1979]. 
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Por "hardware" podemos escolher uma das frequências de amostragem 

seguintes: 200, 250 e lOOOHz. A frequência de amostragem típica na análise do 

EEG é 200Hz, uma frequência aproximadamente igual à de Nyquist que não 

introduz erro de "aliasing" na zona de frequências do sinal EEG (aproximadamente 

40Hz), se considerarmos. que os artefoctos podem ter componentes até 150Hz 

[Príncipe-1979b]. Por isso se escolhermos 200Hz, e quisermos detectar todas as 

actividades num só preprocessador temos aproximadamente 0.7ms para cada uma 

das actividades referidas anteriormente (num total de 7), isto é 700 ciclos relógio. 

Sendo assim, mesmo optando por filtros que não envolvam operações de 

multiplicação, a filtragem ocupa uma grande percentagem daquele tempo. Um filtro 

FIR de 10ª ordem demora 300 ciclos, com a estrutura apresentada no capítulo 

anterior e unicamente com 2 coeficintes diferentes da unidade. Resumindo, só a 

execução das tarefas básicas consomem praticamente todo o tempo de 

processamento, isto é, aproximadamente 500 ciclos para: filtragem, aquisição (com 

actualização do instante de ocorrência) e integração da amostra no padrão simples 

(comparação de 2 valores em memória e incremento dum contador). Com esta 

configuração torna-se de todo impossível efectuar qualquer estatística nos eventos 

detectados. ficariamos unicamente condicionados à detecção binária do eventos 

(pelo menos, nos padrões compostos), isto é poder saber se em determinado 

instante houve ou não um dado evento. 

Mas a arquitectura do HIDRA apresentada no 1 º capítulo sugere-nos 

naturalmente uma filosofia de processamento distribuído: isto é, podemos separar a 

análise dos diferentes canais de EEG/EOG por diferentes preprocessadores. Neste 

caso teremos 4 preprocessadores, cada um deles recebendo sinal dum eléctrodo 

diferente, portanto se considerarmos as mesmas actividades temos, tal como indica 

o diagrama de blocos da figura 3.2: detecção de 4 actividades (delta, teta, beta e 

artefactos musculares) no preprocessador O ligado ao eléctrodo frontal; 1 actividade 
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(sigma) no preprocessador 1 ligado ao eléctrodo central; 1 actividade (alfa) no 

preprocessador 2 ligado ao eléctrodo occipital; e, finalmente movimentos oculares 

no preprocessador 3 ligado ao eléctrodo ocular 

:2 1 artefacto 1 
1 · 1 

frontal :31 beta 
1 

1 1 1 :2 1 teta 1 
1 1 

:2~ 
1 

delta 1 
PREPROCESSADOR O 

rPntral 
:4 : sigma i 1 

:3 1 lenta 1 
1 1 

ADC 1 khz 
PREPROCESSADOR 1 

(multipl) 

VV-cini :6 1 alfa 
1 

1 1 1 :2 1 1 
1 lenta 

1 
PREPROCESSADOR 2 

oculm :6 1 1 
1 REM: I 

1 :2 lenta 1 
1 filtro 

1 

PREPROCESSADOR 3 

figura 3.2: diagrama de blocos do sistema de multiprocessamcnto com multifrcquências de 

amostragem 

Por isso, e para uma mesma frequência de amostragem (200Hz) teremos 1250 

ciclos de relógio por tarefa no preprocessador O, e 5000 nos restantes 

preprocessadores. Esta configuração (figura 3.2) torna possível o modelo de 

processamento em pelo menos 3 dos preprocessadores, pois 5000 ciclos seria 

suficiente para processar uma amostra e, no final de cada padrão composto, repartir 
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os cálculos estatísticos por alguns intervalos de processamento seguintes 

(dependente do número total de parâmetros, isto é do número de divisões 

necessárias). Além disso, tem-se ainda a hipótese de poder incluir nesses 

preprocéssadores a detecção de ondas lentas que, como referimos pode ser útil na 

detecção de artefactos lentos e eventos que aparecem síncronamente em vários 

canais (os complexos K). 

Mas antes de analisarmos este aspecto com maior detalhe, vamos deter-nos 

num aspecto também importante como é o da precisão nas medidas temporais 

efectuadas. Como esta frequência de amostragem (200Hz) e, tal como referimos no 

capítulo anterior, a percentagem de erro nas medidas temporais varia de: 15% 

(ondas beta) a 0.25% (ondas delta). Estes casos extremos sugerem-nos que a 

frequência de amostragem em beta deveria ser superior enquanto que em delta para 

manter uma percentagem de erro aceitável poderíamos amostrar a uma frequência 

inferior à frequência típica. Esta questão sugere-nos uma implementação com 

frequências de amostragem diferentes na análise de cada actividade: maior nas 

actividades da gama de frequência superior, e menor na gama inferior; no entanto, 

não podemos esquecer o erro de "aliasing", isto é, não deveremos permitir a 

influência deste erro na banda da actividade em estudo, o que implica colocar um 

filtro passa-baixo ("anti-aliasing") antes do bloco de processamento da actividade 

em questão, em vez de ler o sinal directamente da ADC. Por outro lado, teremos 

que implementar filtros passa-banda distintos, cada um centrado à sua frequência já 

que as actividades de EEG ocorrem a frequências diferentes. Contudo, se tivermos 

frequências de amostragem diferente, as especificações em frequência normalizada 

podem ser idênticas desde que se possa escolher a mesma largura de banda para 

todos eles. Port,anto, este arranjo possibilita a utilização da mesma estrutura de 

programa (código e parâmetros) para mais do que uma actividade. 
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2.1: Encadeamento temporal das tarefas de processamento 

Como vimos, a maneira prática de obter outras frequências de amostragem 

recorrendo só ao domínio digital é dividir ou multiplicar por um inteiro qualquer 

das frequências externas. Assim, a "slot" mínima de tempo deve ser escolhida de 

modo a que o algoritmo de detecção seja executável sem interrupção. Por outro 

lado, os cálculos têm que estar sincronizados com uma base de tempo externa 

responsável pela amostragem do sinal analógico. Por isso, resolveu-se utilizar o 

relógio de 1000Hz ("slots" de lms) para gerar "interrupts" o que cria intervalos de 

processamento de 1000 ciclos de relógio. Deste modo, em cada preprocessador os 

cálculos correpondentes às actividades do EEG têm que ser distnôuidos por "slots" 

diferentes. Mas como em cada preprocessador são implementados vários detectores 

essa separação deve ser obtida naturalmente, isto é, sem grande sobrecarga de 

processamento. A solução adoptada atribui o processamento do detector A na "slot" 

i, o processamento do detector B na "slot" i+l, etc; conjuntamente devem existir 

"slots" livres onde, no final de cada onda válida, possam ser calculadas as 

estatísticas que não podem ser concluídas imediatamente após do padrão composto 

(figura 3.4). Resta agora selecionar a periodicidade dos cálculos em cada detector, 

isto é, a frequência de amostragem para cada actividade, o que corresponde nesta 

implementação aos factores de decimação. Assim, no processador 1 escolhemos: 2, 

3, 6, 12 para artefactos, beta, teta, e delta respectivamente; no preprocessador 2: 4 

e 12 para sigma e ondas lentas; no processador 3: 6 e 12 para alfa e ondas lentas; 

no processador 4: 6 e 12 para REM e ondas lentas. Em seguida, quando se 

descreverem os detectores, justificar-se-á esta escolha, que aliás não é única. O 

processador O está mais sobrecarregado em cálculos tendo por isso menor 

percentagem de "slots" livres que qualquer dos outros. No entanto esta solução 

permite distribuir uniformemente o tempo total de processamento facilitando 
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simultaneamente o encadeamento dos cálculos. De facto, quando surge uma 

amostra, o controle 's.abe' exactamente o que fazer pois cada "slot" está atribuída ao 

processamento, ou não tem qualquer processamento atribuído. No final do 

processàmento de cada amostra ou nas "slots" livres, se existir alguma tarefa 

interrompida (estatística ou comunicação) o processador pode encarregar-se dela 

com o grau de prioridade que se pretender. 

2.2: Organização das tarefas de processamento nos preprocessadores 

Os valores das frequências de amostragem, da estrutura de processamento 

sugerida no diagrama da figura 3.2, para cada uma das actividades estão 

representadas na tabela 3.1, garantindo-se deste modo uma percentagem de erro:,; 

7% na determinação das frequências das ondas. Na mesma tabela estão também 

representados parâmetros que caracterizam os respectivos padrões simples ( com 

asterisco). Com esta escolha de frequências de amostragem, a relação entre a 

frequência central das actividades alfa, beta e sigma e as respectivas frequências de 

amostragem é aproximadamente a mesma. O que implica que pode ser utilizado o 

mesmo filtro digital. Note-se que em cada preprocessador é feito processamento a 

frequências de amostragem diferentes. Em princípio, este facto implicaria a 

implementação de filtros "anti-aliasing". Contudo, como à frequência mais elevada 

são necessários filtros passa-banda resolveu-se implementá-los com blocos passa

baixo e passa-banda em cascata, de modo que o bloco passa-baixo seja ao mesmo 

tempo filtro "anti-aliasing" dum detector com frequência de amostragem menor 

(figura 3.2). Assim, evitam-se os erros de "aliasing" sem qualquer sobrecarga no 

processo de cálculo. Nos casos delta, teta e REM, para terem a mesma frequência 

central normalizada, teriamos que diminuir a respectiva frequência de amostragem; 

no entanto isso implicaria filtros com valores de atenuação mais elevados a fim de 
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controlar o erro de "aliasing", pelo que resolvemos manter aqueles valores de 

frequência de amostragem. Como vemos na tabela, só a frequência de amostragem 

das actividades lenta e delta é inferior à frequência de amostragem típica na análise 

do EEG; pois embora os artefactos tenham componentes até 150Hz, com a 

frequência de amostragem de 166.6Hz não se introduz erro de "aliasing" nas zonas 

de frequência dos eventos alfa, lenta ou delta. 

evento amostragem freq uência(Hz) amplitude padrão 

(Hz) min max (µv) on off 

delta* 83.3 0.5 2.0 20.0 - -

teta 166.6 3.75 7.5 15.0 3 3/1 

alfa 166.6 8.0 12.0 5.0 6 6/3 

SiQ111a 250.0 11.75 16.0 5.0 6 6/3 

beta 333.3 16.0 30.0 2.5 8 8/5 

artefactos 500.0 35.0 120.0 !O.O - -

REM* 166.6 0.5 5.0 20.0 - -

lenta* 83.3 0.3 3.0 25.0 - -
tabela 3.1: Definição dos paràmetros de deteeção dos eventos. Actividadcs com * são definidas 

como padrões simples. 

Resumindo, o modelo escolhido, para cada um dos preprocessadores, é 

uma estrutura de multifrequência em que frequência do ''interrupt" é superior ií. 

frequência de amostragem para qualquer das actividades. Assim, o tempo total de 

processamento fica dividido em "slots" que serão distribuídas pelas diferentes 

tarefas: detecção (um detector em cada ), estatísticas (dos padrões compostos) e 

comunicação ( envio de dados ao processador central). 
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3: Descrição das tarefas de processamento 

No processamento referido podemos distinguir 3 tarefas: detecção, 

estatísticas e comunicação com o processador central. A primeira (e 

simultaneamente de maior prioridade) é a detecção dos eventos, consequentemente 

sempre que haja amostra a processar, devem efectuar-se todos os cálculos relativos 

a essa amostra. Em seguida, no final de cada onda válida e se esta fizer parte dum 

padrão composto, devem efectuar-se cálculos estatísticos. Estes cálculos são 

demorados, levando mais tempo que o intervalo entre "interrupts". Por isso temos 

que repartir estes cálculos por "slots" de modo a que o sistema possa responder 

correctamente aos requesitos da tarefa de detecção com a frequência pretendida para 

cada uma das actividade. Por último a terceira tarefa (e última prioridade) consiste 

em enviar os dados para a memória central comum. Também neste caso o processo 

pode ser longo (o bus pode estar ocupado por outro preprocessador) sendo assim 

logo que surja o sinal de "interrupt", as informações relativas ao estado dos dados a 

enviar são guardadas, regressando ao programa de controlo de tarefas (programa 

principal). 

Como foi referido, cada preprocessador recebe um "interrupt" com 

frequência de lkHz . .A resposta a este sjnal no processador 6809 é vectorizada, isto 

é, logo que este sinal seja activado o processador vai executar um programa cujo 

endereço está contido numa palavra de memória. Neste caso, este programa faz 

simplesmente a leitura da ADC, guarda esse valor numa posição de memória, e 

actualiza o instante de ocorrência (um relógio: horas, minutos, segundos e um 

contador módulo 1000). No final da rotina o processador regressa ao local onde foi 

interrompido, executando a instrução RTI. Por estas razões, nós optamos por uma 

estrutura de controlo a posteriori , isto é, a tarefa interrompida é acabada e em 

seguida por consulta da unidade maior precisão do relógio (o contador módulo 
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1000) verifica-se se o sinal já esteve activo no passado recente. Outra alternativa 

seria garantir que o processamento em todas as "slots" seria sempre inferior a 1000 

ciclos e, colocar o processador num ciclo de espera activa ("busy wait") à espera do 

referido sinal - instrução CW AI #XX. A primeira hipótese é mais eficiente sobretudo 

por a tarefa de comunicação ser assíncrona, sendo deste modo impossível atribuir

lhe uma determinada fatia de tempo. Além disso, a primeira tarefa pode ter duração 

muito variável, com este esquema o processador pode, após a conclusão da tarefa, 

passar à execução das outras tarefas até que surja o sinal de "interrupt". 

Como foi mencionado na secção anterior, em cada preprocessador, é 

implementado mais do que um detector cujo processamento deve estar atribuído a 

"slots" de tempo distintas. No preprocessador 1 são detectados eventos com 

frequências de amostragem de 250Hz e 83.3Hz, isto é, respectivamente, de 4 em 4 

e 12 em 12 "interrupts" externos. A sequência de cálculo pode ser também 

controlada por ordem de chegada dos "interrupts", como mostra a figura 3.3 , por 

simples encadeamento de testes. 

1.1: contador 1 =O? 
sim. detector 1. 

1.2 contador 2 = O ? 
sim. dctector 2. 

J.i: contador i =O? 
sim. delcctor i. 

2: Houve "interrupt" 
sim. regressa ao ponto 1.1 

3: Estatísticas. 
cálculos até "interrupt". regressa ao ponto 1.1. 

4: Comunicação Envio de dados até "interruot" reQressa ao oonto 1.1 

figura 3.3: Estrutura do programa principal com i detectores. Os contadores têm módulo igual 

aos factores de dccimação e não se anulam ao mesmo tempo. 
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O processamento dos eventos pode efectuar-se por controle de dois contadores com 

a sequência seguinte: respectivamente 4n e 12n+2, onde n é um número positivo. 

Como facilmente se verifica aquelas sequências (que não são únicas) nunca têm o 

mesmo valor, sendo o controlo do tempo de processamento também conseguido 

duma maneira muito simples. Nos preprocessadores 2 e 3 temos uma situação 

idêntica: dois eventos a detectar. Mas como a frequências de amostragem são 

diferentes a sequência de cálculo pode ser: 6n e 12n+2. No preprocessador O tem 4 

eventos a detectar, e um deles (artefactos) com frequência bastante elevada (fs 

=500Hz). Não é pois possível separar totalmente as detecções ao longo do tempo 

mas, excluindo os artefactos podemos calcular os outros eventos com a sequência 

seguinte: 3n, 6n+l, 12n+4, respectivamente. Estes sequências que embora não 

sejam únicas nunca têm o mesmo valor, e os artefactos são calculados para a 

sequência 2n que, naturalmente, pode coincidir com qualquer das outras com valor 

par. A sequência de cálculo distribuída pelas "slots" de processamento está 

representada na figura seguinte. 

art art art art art 

[[r[I'_ [[rir_ trr 1 1 
O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 li 12 13 14 15 16 

cr 

1 1 1 1 1 1 1 

o 2 4 8 12 14 16 

figura 3.4: Sequência de cálculo das amostras, nos preprocessadores O e 1, respectivamente. Nas 

"slots" livres (representadas por um ponto) podem ser atribuídas a qualquer das outra tarefas: 

estatísticas ou comunicação. 
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Resumindo, todo este processamento é controlado pelo decremento de 

contadores (com módulo igual ao coeficiente do n) e convenientemente 

inicializados. As outras tarefas ( estatísticas e comunicação) são executadas em 

intervalos de tempo (de lms) em que não haja os cálculos relativos às amostras ou 

quando estes já foram finalizados sem ter havido "interrupt" (figura 3.4). Por isso 

nestas tarefas a leitura da "flag" de "interrupt" é feita a frequência muito mais 

elevada que a frequência daquele sinal externo, como veremos em seguida. 

3.1: Detectores 

Como tem sido referido, as decisões na detecção dos eventos dependem da 

definição de onda válida, isto é, de valores de parâmetros temporais da onda. Na 

tabela 3.1 estão indicados os valores dos referidos parâmetros para cada actividade 

(amplitude e período), excepto no caso de REM em qe se considerou mais um 

parâmetro: o declive do 12 flanco da onda. A amplitude é, nos padrões compostos, 

a diferença entre 2 picos consecutivos de sinais contrários; enquanto que nos 

padrões simples a amplitude é o valor dum pico (positivo ou negativo). O período é 

nos padrões compostos o tempo que medeia dois picos positivos; enquanto que nos 

padrões simples é o tempo que medeia dois zeros consecutivos do sinal; e. 

finalmente, o declive é o quociente do valor de pico da onda pelo tempo que medeia 

a passagem por zero até atingir o pico. Por isso, no caso de padrões compostos 

basta detectar os picos das ondas enquanto que nos outros casos devem também 

detectar-se as passagens por zero. Nos padrões compostos existe ainda um 

segundo critério que verifica a integração dessa onda num grupo de ondas. Esse 

critério, como veremos em seguida, é diferente na detecção de início e de fim de 

evento. 
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Para este processamento, e para cada uma das actividades, existem 2 

blocos de programa distintos: PADRÃO e PICO. Em PICO faz-se a leitura dos 

referidos parâmetros; em PADRÃO tomam-se as decisões: verifica-se se os 

parâmetros definem uma onda válida (padrão simples) e se esta se integra num 

padrão composto considerando duas fase distintas (ínicio e fim de evento). 

Portanto, para a maioria das amostras do sinal de entrada (filtrado) aquele 

processamento resume-se a um teste (a amostra continua a crescer?) e um 

incremento de contador (o período da onda). Deste modo, o bloco PADRÃO só 

necessita ser executado no ínicio (inicialização dos parâmetros) e no fim (decisões 

onda válida/não-válida). Em PICO os parâmetros são medidos efectuada dividindo 

as instrucções de acordo com a forma do sinal isto é: uma zona de código refere-se 

à wna positiva ascendente, outra à positiva descendente, etc. Deste modo evitam-se 

um conjunto de testes a "flags" que contenham a história passada da onda. Assim, 

a passagem do programa principal para o bloco PICO (e o inverso) é feita por 

endereço com a instrução EXG PC,Y como mostra o diagrama de blocos da figura 

seguinte 

PROGRAMA PADRÕES 1 
PRINCIPAL ' , 

( CALL PICOS ) ( EXG PC,Y) 

, ,, ,,-. 

', 

PICOS 
' , 

(EXG PC,Y) 

figura 3.5: diagrama de blocos dum dctector. e estrutura de comunicação com programa 

principal. 
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Por isso, quando do regresso ao programa principal, o conteúdo do registo Y é o 

endereço da zona de código que integra o valor da amostra na onda (crescente 

positiva, por exemplo). No final de cada onda, na zona de código de PICO que 

descreve esta situação, existe a instrução RET que passa o controlo ao programa 

PADRÃO. À primeira vista pode parecer estranho passar o controlo para a rotina 

com a instrução RET em vez de CALL. Contudo este método é bastante usado na 

implementação do KERNEL de multiprocessamento exigindo zonas de "stack"/dados 

independentes. Como em cada preprocessador estão implementados vários 

detectores, esta técnica só resulta se houver uma zona de "stack" para cada detector. 

Isto porque a instrução RET pressupõe que no topo da referida zona esteja um 

endereço que neste caso tem que ser o de PADRÃO, existindo vários detectores 

(vários blocos PADRÃO) é impossível garanti-lo com uma única zona de "stack". 

Esta técnica traz sobretudo vantagens no caso de PADRÃO se referir a uma 

actividade descrita em padrão composto porque o regresso a este programa não se 

faz sempre para a mesma zona de código, isto é, pode ser feita em duas situações 

distintas: ínicio e fim de actividade. Assim aquela instrução RET pode representar 

dois endereços diferentes, mais uma vez é a zona de código que indica a evolução 

da actividade e não o teste duma "flag". No caso de se tratar dum padrão simples, 

já poderia ser implementado de outro modo, pois o regresso (RET) faz-se sempre 

para o mesmo endereço. Neste caso poderia programar-se de modo convencional, 

isto é, a chamada a PADRÃO com CALL (em vez de RET), com a única diferença de 

que a instrução RET (agora neste bloco de código) seria executada no 

processamento da presente amostra portanto sem haver necessidade de preservar 

nenhum endereçoem,.stack". Por questões de unifonnização resolvemos manter a 

primeira técnica (até porque não envolve sobrecarga no tempo de processamento, 

são executadas as mesmas instrucções). Além disso, em qualquer dos casos, no 
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programa principal é sempre possível guardar o conteúdo do registo Y (endereço de 

PICO) no respectivo "stack", em vez de utilizar qualquer outro processo de guardar 

o referido endereço. 

No final de cada onda válida, e no caso de pertencer a um padrão composto, 

o tempo de cálculo aumenta significativamente, pois devem calcular-se somas 

cumulativas de todos os parâmetros, e respectivos quadrados. O tempo de cálculo 

aumenta pois aquelas operações pressupõem: somas cumulativas de valores de 8 

"bits" e respectivos quadrados (88 ciclos) para o período, cálculos idênticos para 

amplitude, valores de 12 "bits" (250 ciclos); o que conjuntamente com a validação 

dos referidos parâmetros e as tarefas básicas pode somar 1200 ciclos, se o código 

executado (da aquisição, por exemplo) fôr o do "loop" mais longo. Mas, como 

referimos, esta situação é pontual, corresponde ao processamento da última 

amostra do padrão simples (onda). Nesta estrutura não há qualquer problema se na 

"slot" de processamento seguinte se conseguir recuperar o atraso no prócessamento 

desta amostra. Nos prepocessadores 1 e 2 essa "slot" está livre, sem 

processamento de amostra de sinal, portanto este intervalo será atribuído à tarefa 

estastística (ver figura 3.4). No processador O, esta estratégia não se aplica por 

duas razões: por o processamento dos artefactos poder coincidir com os cálculos da 

última amostra de onda beta (1500 ciclos), e para além disso na "slot" seguinte 

pode ocorrer o processamento da amostra doutro detector (teta ou delta)-figura 3.4. 

Note-se que no preprocessador O existe um número inferior de "slots" livres 

embora algumas delas tenham unicamente o processamento de artefactos 

(aproximadamente 250 ciclos) Por estes motivos, são unicamente calculadas 

médias dos parâmetros de beta, e para as outras actividades definidas em "burst" 

(teta e artefactos musculares) são unicamente calculadas as respectivas durações 

totais. 
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3.2: Estatísticas 

No final de cada padrão composto (beta, sigma ou alfa), são calculadas 

médias e variâncias dos parâmetros das referidas ondas; a partir das somas 

cumulativas, actualizadas no final de cada onda válida do referido padrão, dos 

valores e dos quadrados dos mesmos valores. A média é o quociente da soma dos 

valores pelo número total de ondas. E a varância é quociente da soma dos 

quadrados pelo número de ondas menos o quadrado da média. 

(3.1) 

Como tem sido mencionado, a única particularidade deste algoritmo 

consiste no facto de os cálculos não poderem ser feitos consecutivamente. Assim, e 

porque o processamento da amostra de sinal anterior ocupa nalguns casos mais que 

os 1000 ciclos de relógio resolvemos neste bloco controlar o sinal de "interrupt" a 

uma taxa mais elevada que a própria ocorrência daquele sinal externo. Portanto, 

além de resolver a questão levantada na secção anterior, este processo permite 

também que estes cálculos ocorram não só nas "slots" de tempo livre mas também 

no tempo que sobra do processamento das amostras, já que como tem sido 

mencionado, para a maioria das amostras do sinal não é esgotado o respectivo 

tempo. Optamos por, em cada iteração da operação de divisão (isto é 

aproximadamente por cada 120 ciclos de relógio) saber se num passado recente 

houve um sinal de "interrupt" (consulta da unidade de maior precisão do relógio): 

Logo que este sinal seja detectado, este processamento é interrompido deixando os 

cálculos de modo a poderem ser retomados em próxima oportunidade. No entanto, 

os cálculos são suficientemente rápidos, pois mesmo no pior dos casos 
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(imediatamente após o fim de evento), sendo detectada uma nova onda do mesmo 

evento, a zona de memória onde as somas cumulativas são annazenadas pode ser 

re-inicializada. Embora não seja prática comum em programas de tempo real, a 

zona de memória das somas cumulativas é partilhada pelos programas PADRÃO e 

. de cálculo das est.atísticas, para que seja possível usar efecientemente a memória 

local dos preprocessadores. Segundo os nossos cálculos e prevendo a pior das 

hipóteses, isto é, dois "bursts" de actividade consecutivos, o tempo mínimo que os 

medeia é suficiente para o cálculo de todos os valores estatísticos referentes ao 

primeiro "burst". Senão vejamos, no caso do detector de SIGMA o tempo mínimo 

entre dois "bursts" é de 62ms, ou seja 62 "slots" temporais, ponanto, neste 

intervalo existem pelo menos 40ms livres de qualquer processamento de amostras, 

pois durante este tempo são processadas 16 amostras sigma e 6 amostras de 

actividade lenta. Como foi referido, a divisão é a operação mais longa que no pior 

dos casos demora 2,6ms (2600 ciclos). Nestes cálculos, são necessárias 4 divisões 

que é sensivelmente um quarto do tempo disponível. No caso do processador O, no 

detector BETA, só existem 2 divisões e embora não haja tantas "slots" livres (4) a 

maior parte são ocupadas com o processamento de artefactos (8), por isso o cálculo 

estará concluído antes de haver novamente detecção de nova onda. 

3.3: Comunicação 

Os parâmetros de todos os eventos são enviados para o processador central. 

Para saber se o "bus" está livre testa-se um "bit" duma posição de memória tal 

como se se tratasse dum periférico. Este teste pode ser feito para cada "byte" 

enviado, mas é necessário testar previamente a flag de "interrupt", se esta estiver 

activa a comunicação é interrompida e o controlo regressa ao processamento da 

amostra. Este teste é feito a uma taxa mais elevada (sensivelmente 10) que a taxa de 
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"interrupts", no caso de enviar um "byte" . Por isso, também esta tarefa pode ser 

executada logo que o processamento da amostra esteja concluído não ter surgido 

aquele sinal. 

Os dados a enviar são sempre colocados num "buffer" por um dos blocos 

de processamento mencionados, a ESTATISTICA (padrões compostos) ou PADRÃO 

(padrão simples), pois como tem sido referido esta tarefa é assíncrona, não se pode 

saber à partida quando é que o processador tem acesso ao "bus". Assim, o 

algoritmo pressupõe a existência de dois "buffers" circulares: um na memória local 

do preprocessador e outro na memória central a que o mesmo processador tem 

acesso. O "buffer" da memória central está divida em páginas de 256 "bytes", 255 

para dados e 1 (o primeiro) que é uma "flag" onde o preprocessador escreve FF 

logo que a referida página esteja completa. Assim que o processador central detecte 

este facto guarda os dados em disco e inicializa a referida "flag". Evidentemente, 

que o processador local só volta escrever nessa página quando a "flag" estiver a 

zero. No "buffer" local não há qualquer controlo "buffer cheio", pressupõe-se que 

a transferência de dados para a memória central é suficientemente rápida para que 

essa situação nunca se verifique. Portanto, existindo neste "buffer" um ponteiro 

para escrita e outro para leitura, um teste entre ambos é condição suficiente para 

verificar se existem dados a enviar. 

3.4: Estrutura dos ficheiros de dados 

Cada ficheiro de dados é constítuido por blocos de 256 "bytes", sendo o 

primeiro "byte" a informação de canal . o número do preprocessador, e os restantes 

255 são os vectores de parâmetros referentes a cada uma das actividades. Estes 

vectores contêm a informação seguinte: instante de ocurrência (T;, em hora, minuto 

e segundo, a partir do início da análise), valores dos parâmetros de detecção (média 
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e variância no caso das .detecções em "burst" ) e uma palavra de 16 "bits" que 

identifica a actividade em questão. 

Ti duração amplitude amp. var. período per. vàr. FFFF 

(4 bytes) (2 bvtes) (2 bvtes) (3 bvtes) (I bvte) (2 bvtes) fim evento 

figura 3.6: Estrutura de dados da actividade sigma no ficheiro. 

Assim, para guardar a informação respeitante a eventos detectados em "burst" são 

necessários 16 "bytes" (excepto em beta e teta com 11 e 9, respectivamente) para 

ondas isoladas são necessários 9 "bytes". Na figura 3.6 está representada a 

estrutura de dados para actividade sigma. 
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figura 3.7: Evolução da actividade delta ao longo da noite (segundos/minuto) em t4. 

O ficheiro têm para cada caso tamanhos diferentes, dependendo 

naturalmente da quantidade de informação detectada. O tamanho é particularmente 

sensível à quantidade de. actividade lenta de média e grande amplitude uma vez que 

esta banda está a ser detectada em todos os canais. Assim, são armazenados em 

média 30Kbytes/hora nuns casos, e noutros mais do dobro (70Kbytes/hora). 
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Foram desenvolvidos programas (em linguagem C) para tratar esta 

informação. Um programa para separar a informação por canal (1 ficheiro binário 

para cada preprocessador). O segundo programa descodifica os valores (período e 

duração em ms e amplitde em µv) das referidos ficheiros a partir das estrutura de 

dados para cada actividade e dos valores de calibração da amplitude e frequência de 

amostragem. Nesta fase são criados ficheiros ASCII, um para cada actividade, 

portanto um total de 10. Finalmente, o último programa tem por objectivo a 

apresentação de resultados ao utilizador tal como mostra a figura 3.7. Pode assim 

avaliar-se a evolução duma actividade ao longo da noite: segundos duma 

actividade/minuto, número de "bursts"/ minuto, etc. Podem fazer-se histogramas e 

estastísticas de qualquer parâmetro de detecção para qualquer actividade. É também 

a partir destes ficheiros que se calcula a descrição ao minuto do EEG/EOG, que serve 

de base à classificação do sono em estados e que será motivo de estudo do capítulo 

seguinte. 

4: Especificação e teste dos filtros 

As actividades a detectar têm frequências em intervalos diferentes na gama 

[0-30Hz], portanto com frequência central diferente, sendo a largura de banda é 

aproximadamente a mesma para algumas actividades (tabela 3.1). Esta é outra das 

vantagens de se utilizar uma estrutura em multifrequência, pois se a frequência 

central normalizada fôr a mesma em todas as actividades, e se a largura de banda do 

filtro se adpatar a todas as actividades, significa que podemos utilizar a mesma 

estrutura de filtragem e os mesmos coeficientes. Naturalmente que isso acontece se 

a relação entre as frequências centrais das actividades for idêntica à relação entre as 

respectivas frequências de amostragem. E de facto, isso acontece nas actividades da 

gama de frequência superior: alfa, sigma e beta (embora a largura de banda desta 
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actividade seja maior). Nas actividade da gama inferior (teta, lenta e delta) aquela 

relação já não se verifica, no entanto nestas actividades (de frequência baixa) 

estamos sobretudo interessados em eliminar as altas frequências que lhes estão 

sobrepostas. Assim, optámos por efectuar, nestas actividades; filtragem passa

baixo, com uma largura de banda normalizada que se adpate a qualquer das 

actividades. Consequentemente, as frequências normalizadas podem agrupar-se em 

dois intervalos, passa-banda e passa-baixo: as frequências de alfa, beta, e sigma no 

intervalo [0.091t, O.l81t]; e as actividades delta, teta e lenta no intervalo [O.O, 

0.091t], respectivamente. Por outro lado queremos aproveitar a filtragem dum 

detector como decimador de outro detector como foi referido anteriormente (figura 

3.2). Isto é, o sinal filtrado para uma actividade de frequência superior pode ser a 

entrada doutro detector desde que aquela filtragem seja por um filtro passa-baixo. O 

filtro passa-banda com as características referidas deve ser implementado com dois 

blocos em cascata: um passa-baixo e outro passa-alto. Se o bloco passa-baixo tiver 

as características do outro grupo referido, conseguimos com uma única estrutura 

resolver completamente o problema de filtragem. Assim, as bandas de passagem 

(definidas a 3dB na arcada principal) dos blocos passa-banda e passa-baixo devem 

ajustar-se, respectivamente aqueles intervalos. A largura das bandas de passagem e 

transição é igual à largura da arcada principal, que no caso do filtro passa-baixo 

está dependente da colocação do primeiro zero na circunferência unitária. Por sua 

vez, os valores de atenuação na banda de atenuação são conseguidos pela 

localização dos zeros na referida circunferência. Por outro lado, essa colocação vai 

determinar os valores dos coeficientes do filtro que queremos representáveis em 

somas de potências de 2. Considerando ainda que o filtro passa-baixo é um 

decimador com factor de decimação M, sabemos que as zonas de frequência do 

sinal entrada que interferem com a banda base do sinal decimado estão centradas 

em 21t/M. Neste caso, o factor de decimação tem valor 2 (ou 3), por isso devemos 
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ter valores de atenuação elevados na gama de frequências centrada em 1t -( ou 21t/3) e 

com largura igual à banda de passagem do sinal decimado. Para que a largura de 

banda a 3 dB seja 0.091t, a colocação do primeiro zero deve ser em 1t/3. Assim, 

para o bloco passa-baixo optámos pela seguinte colocação de zeros: 1t/3, 1t/2, 21t/3, 

51t/6 e 1t. Para uma implementação em cascata obtemos a seguinte função de 

transferência 

O módulo da função de transferência está indicado na figura 3.6, a banda de 

passagem a 3dB é [O, 0.121t], e a atenuação tem valores de pelo menos 30dB no 

intervalo [1t/3, 1t/2] e pelo menos 40dB para valores superiores. 

40 ·······-· .. ···········r····· ......................... . 

30 ........................ f .......................... ! .......................... :., ........................ . 

:: ......... .. 1......... --1 . ..1 .............. . 
1 1 

1t rad 

figura 3.8: Módulo da resposta em frequência do bloco passa-baixo 

Embora, estes filtros tenham "ripple" elevado na banda de atenuação para N=9, o 

erro de "aliasing" resultante da decimação do sinal para frequências inferiores à de 

Nyquist pode ser desprezado. Senão vejamos o espectro dos sinal no 

preprocessador O (beta, teta e delta). Suponhamos que o sinal EEG e artefactos têm 

espectro sempre diferente de zero na banda de frequência O a 150Hz, o espectro do 
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sinal à saída do passa-baixo do bloco BETA está representado na figura 3.7 (a traço 

grosso). Após a decimação vai haver sobreposição, da primeira repetição do 

espectro, na banda base (na figura a traço fino), aproximadamente até ao valor de 

17Hz. 

166.6 

figura 3.9: Espectro do sinal à entrada do detector TETA. 

Mas neste caso a banda de interesse do sinal de saída é agora de O a l0Hz (banda 

teta incluída), onde de qualquer modo o erro de "aliasing" é praticamente nulo por 

influência do zero colocado em 166.6Hz (n:). Por sua vez este sinal vai ser 

novamente filtrado pela mesma estrutura com metade da frequência de amostragem, 

em que os zeros vão surgir para valores de frequência metade dos anteriores. O que 

vai anular zonas do espectro onde o erro de "aliasing" pode ser significativo (acima 

de 40Hz) e onde o filtro anterior não. era tão selectivo (de 55.5 a 83.3Hz, por 

exemplo). A eliminação desta zona de frequência é importante para se poder voltar 

a decimar, como se torna necessário para implementar o detector DELTA. Idêntico 

raciocínio pode ser aplicado para este detector, assim como para os detectores dos 

outros preprocessadores. 

Resumindo, mudando unicamente a frequência de amostragem e usando 

uma única estrutura de filtragem com características de atenuação fracas, podemos 

evitar o erro de "aliasing" ao efectuar operações de decimação, desde que a 
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colocação dos zeros seja estrategicamente escolhida. Ao mesmo tempo é uma 

maneira fácil de conseguir filtragem numa banda mais estreita, o que, com estes 

filtros, seria dificilmente concretizável com a mesma frequência de amostragem 

para todas as actividades (pelo menos com multiplicações substituídas por um 

pequeno número da adições e "shifts" e mantendo a ordem do filtro baixa) 

O bloco passa-alto é implementado por: 

(3.3) 

O módulo do filtro passa banda será a cascata H(z)=H1(z)H2(z) e está representado 

na figura 3.8. A banda de passagem deste filtro, definida a 3dB, é [0.071t, 0.21t]. 

Além da anulação da componente d.c., a atenuação na banda superior de atenuação 

é de pelo menos 20dB. 

l .. - ---i------··························· 

, ! l : 
1t rad 

figura 3.10: Módulo da resposta cm frequência do filtro passa-banda. 

As respostas impulsionais das estruturas passa-baixo e passa-banda estão 

representados na figura 3.9. O bloco passa-baixo tem resposta impulsionai 

simétrica (portanto fase linear) e o passa-banda anti-simétrica ( o que corresponde a 

fase "piecewise" linear). 
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figura 3.11: Resposta impulsionai dos filtros passa-baixo e passa-banda, respectivamente. 

Como foi referido, estes filtros são implementados com várias frequências 

de amostragem, na tabela seguinte estão representados as características de 

frequência analógica destas estruturas de filtragem para cada uma das frequências 

de amostragem ( e as respectivas actividades ). 

amostragem filtro banda de ordem 

(Hz) passagem (Hz) 

333.3 passa-baixo 0-20 9 

nassa-banda (beta) 11-38 10 

250.0 passa-baixo 0-15 9 

oassa-banda / si~ma) 9-28 10 

166.6 passa-baixo (teta) 0-10 9 

nossa-banda /alfa) 6-18 10 

83.3 oassa-baixo ( delta) 0-5 9 

tabela 3.2: Características dos filttros em frequência não normalizada 

As saídas de filtros passa-banda (actividade alfa) e passa-baixo (actividade delta), 

para sinais dentro e fora da banda de passagem, estão representados nas figuras 

3.13 e 3.14, respectivamente. 
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figura 3.12: Saída do filtro passa-banda (actividadc alfa) para sinais de 
entrada: A- na banda do filtro. B- alta frequência. C- baixas e altas 

frequências. 1- sinal de entrada; 2-sinal de saída. 
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figura 3.13: Saída do filtro passa-baixo (actividade delta) para sinais 
de entrada: A/B- sinal na banda do filtro com actividadc fora da banda 
sobreposta. C- altas frequências. 1- sinal de entrada; 2-sinal de saída. 

1 

2 

1 

2 

1 

r-------2 



Para a detecção dos artefactos musculares e da actividade REM escolhemos 

filtros com estruturas diferentes. O filtro para os artefactos é um diferenciador cuja 

função de transferência é 

(3.4) 

Nas ondas REM não estamos interessados em fazer filtragem uma vez que 

queremos detectar flancos acentuados no sinal por isso o sinal passa unicamente 

por um bloco com um zero em z= -1. 

4.1: Erros na implementação dos filtros. 

Como já foi referido o sistema tem uma placa de aquisição com 12 "bits". 

Sendo assim, e seguindo, indicações presentes na literatura sobre o assunto 

[Príncipe-1979], resolvemos implementar os filtros com a entrada de 12 "bits" mas 

comprimento de palavra de 16 "bits". Além do erro de quantificação da entrada, e 

uma vez que se trata duma implementação em vírgula fixa, os erros têm origem nas 

multiplicações e nas adições se o "overflow" não for evitado. As operações são 

efectuadas em complemento para 2, como sabemos tratando-se de adições pode 

haver "overflow" nas somas pareias, no entanto o resultado final será correcto se 

fôr representável nesse comprimento de palavra. Então para garantir que não há 

"overflow" num filtro em cascata basta impor restrições na entrada e na saída dos 

blocos. Como facilmente se verifica pelo módulo da função de transferência, os 

filtros têm ganho elevado. No caso do bloco passa-baixo esse ganho ultrapassa 

mesmo o permitido pela diferença entre o comprimento de palavra da entrada e o do 

filtro (16). Devemos por isso implementar uma estrutura de "scaling". Partindo do 

princípio que o sinal EEG é um sinal quasi-sinusoidal escolhemos valores e 
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posições de "scaling" na estrutura do filtro relacionados com módulo da resposta 

em frequência dos blocos. Além disso, para facilitar a implementação escolhemos 

potências negativas de 2, isto é "shifts" à direita dos valores. Naturalmente que esta 

operação não deixa de ser uma multiplicação que introduz o respectivo erro de 

truncatura. 

Para estudar o efeito dos erros de truncatura, vamos primeiro considerar só 

um andar de filtragem. Assim, e para o bloco passa-baixo H1(z), com a ordem e 

estrutura indicadas no parágrafo anterior, o "scaling" é efectuado à saída do 3º 

andar, onde o valor máximo da função de transferência é 11.25. As potências de 2 

mais próximas daquele valor são 8 e 16, resolvemos escolher a primeira uma vez 

que o comprimento de palavra permite um ganho de 16. Na saída do bloco passa

baixo, H1 (z), temos 3 situações distintas: nenhuma operação de "scaling", 

"scaling" por 4 ou por 8. O primeiro caso é implementado para a amostra que vai 

ser entrada do passa-alto; o segundo caso para a amostra de saída passa-baixo; e 

finalmente o terceiro para a amostra de saída passa-baixo/entrada de novo andar de 

filtragem. Portanto o filtro passa-banda temos duas possíveis fontes de erro: a 

multiplicação e a operação de "scaling" enquanto o filtro passa-baixo tem mais uma 

operação de "scaling". O erro de truncatura da multiplicação por 1.75 deixa de ter 

significado nesta estrutura, uma vez que esta operação se situa imediatamente antes 

duma divisão por 8. O "scaling" tem exactamente o mesmo resultado inteiro quer se 

considere a parte decimal do dividendo ou não. Como se sabe, se considerarmos os 

operandos da multiplicação inteiros, o erro manifesta-se pela impossibilidade de 

reter a parte decimal do resultado. Além disso a variância deste erro será afectada 

do "scaling", por isso podemos simplesmente considerar a varância do erro 

"scaling" e1(n). Resumido, podemos considerar duas fontes de erro: uma à saída 

do 3º bloco (da função de tranferência 3.2) e outra à saída (só nos andares passa

baixo), como está indicado no diagrama de blocos da figura seguinte. 
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z-2 +1 -1 1 z -
._ ___ ....1 

y(n) . 
a:isa-baixo 

figura 3.14: Erros na estrutura de filtragem 

n) 
pa:isa-banda 

Podemos calcular o valor deste erro considerando o modelo discutido no 

capítulo anterior, calculando a resposta impulsional das fontes de ruído para saída. 

O erro à saída do bloco passa-baixo introduzido pela fonte de erro e1 (n) é dado por: 

(3.5) 

Por outro lado, também podemos calcular o máximo do valor absoluto do erro à 

saída do filtro passa-baixo. Podemos deste modo verificar se este erro pode afectar 

o resultado da divisão relacionada com a operação de "scaling" (por 4 ou 8) na 

saída. Isto é, se o resultado se altera quer consideremos apenas o sinal quantificado 

ou este adicionadado com o valor absoluto do erro. O valor absoluto do erro à saída 

vem multiplicado pelo somatótio do módulo da resposta impulsiona! ao quadrado 

(neste caso, também de valor 4). Portanto, no caso da divisão por 4 o resultado 

pode ter o bit menos significativo incorrecto se considerarmos só o sinal 

quantificado; se a divisão for por 8, o resultado será o mesmo em qualquer dos 

casos. Resumindo, quando o sinal se transmite para outros andares de filtragem 

podemos desprezar as fontes de erro dos blocos anteriores 

A variância do erro à saída do passa-banda resulta simplesmente da fonte de 

erro no final do 32 andar 
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(3.6) 

O erro de quantificação da ADC também não é significativo na saída pois o 

somatório do módulo da resposta impulsional do filtro tem valor inferior à unidade, 

portanto em cada estrutura de filtragem basta considerarmos uma única fonte de 

erro. 
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CAP 4: CLASSIFICAÇÃO 

1: Introdução 

O problema de classificação pode ser formulado como a partição dum 

espaço multidimensional num conjunto de regiões que se designam por classes. 

Nesse espaço cada uma das dimensões corresponde a um dos parâmetros 

característicos extraídos do objecto a classificar. Portanto a classificação 

propriamente dita resume-se ao cálculo de funcões de decisão que permitam atribuir 

ao conjunto de parâmetros do objecto a classificar (o vector de parâmetros 

característicos) uma determinada classe. A estratégia de cálculo das referidas 

funções pressupõe abordagens diferentes dependentes do tipo de dados. Podemos 

distinguir duas técnicas: estatística e determinística. Os métodos estatísticos 

baseiam-se fundamentalmente na aplicação da teoria de Bayes. Portanto 

consideram-se os dados como variáveis aleatórias que pertencem necessariamente a 

uma das classes em estudo, sendo conhecidas as probabilidades a priori de cada 

uma das classes em estudo e a função densidade de probabilidade condicional pode 

então calcular-se probabilidade a posteriori de cada classe. Assim, nos casos em 

que se tem conhecimento das propriedades estatísticas existem várias estruturas 

matemáticas para a obtenção de classificadores óptimos que a partir das 

probalidades a posteriori calculam funções de risco ou custo [Duda e Hart-1973]. 

No entanto a situação mais usual é o desconhecimento das propriedades estatísticas 

dos dados. Também neste caso se podem seguir duas estratégias diferentes: uma 

em que se pressupõe a forma ( em geral normal ) das funções de distribuição 

estimando-se os parâmetros (média e covariância) que a caracterizam; a outra que 

consiste na estimativa das próprias funções. Para qualquer dos casos é necessário 
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um grande volume de dados para obter boas estimativas. Estes métodos conduzem 

muitas vezes a situações de cálcuio bastante difíceis por se tratarem de operações 

num espaço multidimensional, peio que são utilizadas conjuntamente técnicas de 

redução de dimensionalidade [Duda e Hart-1973]. 

Com os métodos determinísticos as funções de decisão são calculadas, a 

partir dos dados com classificação conhecida, não se pressupondo qualquer 

conhecimento estatístico sobre o problema, consideram-se as funções de decisão 

como uma combinação (por exemplo, linear) dos vectores de parâmetros 

característicos do objecto em estudo. Esta aproximação torna possível processos de 

aprendizagem iterativos pressupondo optimazação segundo um determinado 

critério. Uma das concretizações desta estratégia é o perceptrão que, como veremos 

nos parágrafos seguintes, é um método de formulação e implementação bastante 

simples. 

-,. Redes Neuronais 

As redes neuronais têm por motivação o sistema nervoso: um conjunto de 

elementos de processamento simpies operando em paralelo. Estes elementos ou - -- ... .. 

unidades de processamento estão interligados entre si, e o peso das ligações é 

variável. As entradas que convergem numa unidade de processamento são somadas 

e processadas pelo elemento, resultando deste modo o sinal de saída. Este sinal 

propaga-se às outras unidades de processamento através das respectivas ligações 

que ao mesmo tempo lhe atribuem maior ou menor importância conforme o peso da 

referida ligação. Na figura 4.1 está representado o elemento básico duma rede 

neuronal. Sendo o sinai à entrada da unidade de processamento de saída 

determinado pelo somatório seguinte: 
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(J.= L Wj Xj ( 4.1) 

O sinal de saída y é determinado pelas características de processamento da unidade 

de processamento, podemos escrever quq 

X 

x· I 

y = f(a -0) 

W· 
I 

y 

figura 4.1: Elemento básico duma rede neuronal 

(4.2) 

Portanto as características da unidade de processamento são a função f, 

designada de função de activação e o "offset" 0. A função de activação tranfomm o 

domínio (infinito) da entrada a numa gama de valores predefenida (0-1, por 

exemplo) ou apenas em 2 valores conforme se trate respectivamente duma função 

sigmóide (ou limiar linear), ou limiar. 

A maneira de interligar as unidades de processamento contitui a definição 

da topologia da rede. Existem fundamentalmente dois tipos de topologia: recorrente 

e "feedforward". Na topologia recorrente há ramos de realimentação, isto é 

unidades de processamento recebendo sinal de entrada da própria saída ou das 

saídas de ou tas unidades de processamento, da mesma camada (lateral) ou de uma 

camada superior situadas (mais próximas da saída). Enquanto que na topologia 

"feedforward" cada unidade de processamento recebe unicamente sinal da camada 
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anterior (mais próxima da entrada) e envia sinal para a camada seguinte (mais 

próxima da saída). Para esta topologia ainda se faz outra divisão: redes de camada 

simples (perceptrão) e multicamada. As primeiras, têm uma camada de entrada 

cujas saídas têm valor igual ao sinal de entrada, e a camada de ·saída. Nas redes 

multicamada além das camadas já referidas existem urna ou várias camadas 

intermédias que não têm qualquer ligação ao exterior e que por isso se designam de 

"hidden". 

No elemento básico de processamento da figura 4.1, com uma função de 

activação igual a um limiar, a saída pode ter dois valores, portanto, podemos 

considerar aquela rede com a capacidade de partição dum espaço de dimensão i 

(dos padrões de entrada) em duas regiões. Após a escolha duma função de 

activação o que determina o "mapping" entre a entrada e a saída são os valores dos 

pesos das ligações. A fase de ajuste dos pesos das ligações designa-se por fase de 

treino ou aprendizagem da rede. 

2.1: Aprendizagem em Redes Neuronais. 

A fase que determina o funcionamento (ou a respectiva progamação) é 

designada por aprendizagem, e. a informação fica codificada no peso das ligações 

[Hinton-1985, Denker-1986, Anderson-1983]. A aprendizagem é um processo 

iterativo, isto é, os pesos vão sendo alterados até obter o resultado desejado. Esta 

fase pode ter duas estratégias diferentes: não-supervisionada e supervisionada. Na 

primeira estrégia, é unicamente fornecido um conjunto de padrões e espera-se que a 

rede lhe atribua uma classe, onde o número máximo de classes pode ser indicado 

pelo utilizador, isto é, " clustering" dos dados. Neste grupo estão incluídos os 

algoritmos de Kohonen e Grossberg [Lipman -1987]. A segunda estratégia 

consiste em apresentar um conjunto de padrões com classificação conhecida (o 
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conjunto de treino) e os pesos das ligações são iterativamente ajustados de modo a 

que rede responda com a saída desejada para cada uma das amostras do referido 

conjunto entrada/saída. Neste grupo existe um conjunto de algoritmos de 

aprendizagem: aprendizagem estocástica em máquinas de Boltzam [Hinton- 1986]; 

e as regras Delta e Delta Generalizada ("back -propagation") [Rumelhart et al-

1986]. V amos limitar o nosso estudo às regras Delta e Delta Generalizada em redes 

"feedforward". 

2.1.1: Perceptrão de camada simples 

Como foi referido o perceptrão de camada simples é uma estrutura 

complementamente ligada, isto é, cada saída recebe sinal de todas as entradas. 

Onde, urna rede com um único nó de saída (figura 4.1) pode classificar as entradas 

em duas classes. Considerando os sinais de entrada analógicos e a função de 

activação um limiar, a saída pode ter dois valores: 1 e -1. 

O algoritmo original para o treino destas redes foi desenvolvido por 

Rosenblatt. A partir da iniciliazação dos Wi e de 0 com valores aleatórios muito 

pequenos, é calculado o primeiro valor de saída, em seguida os pesos das ligações 

vão sendo ajustados de acordo com a equação de acordo com a equação seguinte: 

(4.3) 

onde d(t) é a saída desejada e y(t) é a saída efectiva que, neste caso, só podem ter 

dois valores, por isso a aplicação daquela equação pode resumir-se às regras 

seguintes: 

se y(t)= d(t), classificação é correcta o peso da ligação permanece 

inalterável. 
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se y(t)= 1 e devia ser -1 , deve decrementar-se Wi dum valor proporcional 

ao valor de entrada (E Xi), 

se y(t)= -1 e devia ser 1, deve incrementar-se Wi dum valor igual ao 

calculado para a regra anterior. 

O valor E é o coeficiente de aprendizagem que deve ter um valor no 

intervalo (0, 1). Os autores demonstraram que, se houver uma solução, o algoritmo 

converge num número finito de iterações. Se os padrões apresentados forem 

lincannente independentes, isto é classes lineam1ente separáveis, a solução existe. 

Se rctiraramos da unidade de processamento a não-linearidade considerando 

para função de activação a função sigmoide, a saída pode ter qualquer valor do 

intervalo [0,lj. Assim, a aplicação da expressão (4.3) ao ajuste do peso das 

ligações é feita para todas as iterações dum valor que é também proporcional à 

diferença da saída desejada pela saída obtida nessa iteração. Esta regra é conhecida 

por regra delta e é baseada na correcção do erro à saída da unidade de 

processamento, por isso, a regra delta pode ser considerada como uma 

implementação em gradiente descendente da minimização do erro quadrático (LMS) 

jRumelhart et al- 1986 J. 

Estas noções podem ser facilmente expandidas para classificação em M 

classes, bastando consíderar M unidades de processarnento na saída. A cada classe 

está associada uma unidade de processamento com saída 1 enquanto os restantes 

têm saída O. Na fase de teste, escolhe-se a saída com valor máximo e 

consequentemente a classe associada a esta unidade de processamento 

O perceptrão unicamada é utilizado quando se pretende que entradas 

semelhantes produzam saídas semelhantes. Tem-se demonstrado a sua eficiência 

em aplicações em que se está interessado em eliminar o ruído de um conjunto de 

entradas. Em casos em que interessa uma classificação em que padrões da mesma 
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classe são os que têm menos características comuns, não é possível fazer a 

atribuição requerida com uma rede sem recodificação interna [Rumelhart-1986]. 

2.1.2: Perceptrão multicamada 

Como já foi referido, estas redes contém uma ou mais camadas entre a 

entrada e a saída que não têm qualquer ligação ao exterior. Assim o vector de 

entrada é apresentado à rede sendo activadas em paralelo todas as unidades da 

primeira camada tal como foi descrito para o perceptrão simples. Após o cálculo 

das saídas deste nível são activadas simultaneamente a unidades de processamento 

da camada seguinte e assim sucessivamente até à camada de saída. Resumindo, 

todas as camadas do mesmo nível são activadas em simultâneo, no entanto o 

funcionamento global é sequencial, começando pela entrada até à saída. 

SAIDA 

ENTRADA 

figura 4.2: Rede neuronal com três camadas: entrada, camada "hidden" e saída. 

Para o processo de aprendizagem nestas redes, Rumelhart et al [1986] 

introduziram algumas modificações na regra delta, obtendo deste modo um novo 

algoritmo de aprendizagem que se designa por regra delta generalizada ou "back 

propagation". Como vimos na secção anterior, em que as entradas estavam 
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dircctamente ao elemento de saída, a regra de aprendizagem é bastante simples e 

consiste no ajuste dos pesos das ligações nas unidades de processamento de saída 

de modo a minimizar o gradiente do erro à saída. No caso das redes multicamada 

nfo podemos especificar para cada uma das camadas internas o valor de saída 

desejado. A regra delta generalizada resolve este problema uma vez que a 

informação de erro da saída é também propagada para as camadas internas 

atribuindo-lhe parcelas de erro proporcionais aos pesos das ligações. 

Corno foi referido na secção anterior, a regra delta pode considerar-se uma 

implementação do algoritmo LMS. Assim pode calcular-se a derivada do erro 

quadrático relativamente ao peso das ligações como o produto de duas 

componentes separadas: a derivada do erro relativamente às variações do sinal de 

entrada da unidade de processamento e a derivada do sinal de entrada da referida 

unidade de processamento relativamente às variações dos pesos nas ligações. 

c!~ -~ cJcx. 
~-~ex~ 

JI O pj jl 

Por outro lado o erro quadrático médio à saída, dado por: 

(4.4) 

(4.5) 

representa o somatório do quadrado das diferenças entre as saídas e saídas 

desejadas em todas as unidades de processamento de saída, para cada padrão 

entrada/saída p. 

Sendo o sinal de entrada em cada unidade de processamento dado pelo 

produto dos pesos das ligações por o sinal de saída da camada ;rnterior, dado por: 
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(4.6) 

a derivada desta expressão relativamente Wji é diferente de zero para valores de i=j 

e tem o valor 

(4.7) 

O cálculo da variação do erro em função das variações na entrada é também o 

produto de duas contribuições: uma reflectindo a variação do erro após uma 

mudança do sinal de saída e a outra reflectindo a variação do sinal de saída após 

variações na entrada. 

(4.8) 

O segundo termo do produto anterior é a derivada da função de activação f(apj)- O 

valor do primeiro termo depende da posição da unidade de processamento na rede. 

Para uma unidade de processamento da camada de saída é dado pela derivada da 

expressão (4.5).Sendo o erro à saída é dado por: 

(4.9) 

No caso de ser uma unidade de processamento da camada interna aquela expressão 

deve traduzir as variações de erro relativamente às variações do sinal de entrada na 

camada seguinte. 
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(4.10) 

Por esta razão o erro numa camada interior recebe a infonnação de erro da camada 

imediatamente superior, consequentemente o cálculo do erro nestas redes é feito 

duma forma recursiva partindo do erro da camada de saída: 

l\,j =f(apjl Iopkwkj 
k 

sendo a derivada da função sigmoide relativamente ao sinal de entrada: 

( 4.11) 

(4.12) 

Finalmente, depois do erro calculado podem ajustar~se os pesos das ligações 

L'-w- =E ô ·Y · Jl PJ p, ( 4.13) 

Esra é a forma básica do algoritmo de aprendizagem. No entanto, os autores 

sugerem que. para evitar oscilações no processo de convergência, se deve afectar o 

ajuste no peso das ligações com um valor que contenha também inforn1ação do 

ajuste da iteração anterior. 

f'-w .. (n+ l) = E ô ·Y • + µL'-w-• (11) Jl PJ p, Jl ( 4.14) 
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Esta expressão pode ser utilizada de duas maneiras distintas: numa, cada padrão 

diferente na aprendizagem actualizam-se os pesos das ligações, na outra esta 

actualização só é feita após a apresentação de todos os padrões envolvidos na 

aprendizagem. Nesta última estratégia a primeira parcela da expressão anterior 

transforma-se num somatório que traduz o cálculo do erro para todos os padrões. 

Vogl et ai [1988] consideram que esta técnica acelera o processo de convergência. 

Além disso, os mesmos autores sugerem um valor variável para o coeficiente de 

aprendizagem. Como este valor determina o passo de progressão ao longo da 

superfície de erro, a forma da curva conjuntamente com o passo são determinantes 

no processo de aprendizagem, isto é, se numa determinada fase de aprendizagem se 

estiver em zonas dum longo declive não se tem qualquer vantagem em ter valores 

baixos para o coeficiente de aprendizagem. Por outro lado, se se estiver numa zona 

plana com pequenas oscilações e se o coeficiente for elevado pode haver oscilações 

de sinais opostos no processo de aprendizagem. Então aqueles autores propõem 

que, decrescendo o erro de saída na iteração seguinte, se multiple o coeficiente de 

aprendizagem por um factor superior a um; se o erro aumentar (tipicamente de uma 

percentagem entre 1-5) se rejeitem todas as mudanças nos pesos das ligações e se 

multiplique o coeficiente de aprendizagem por outro valor inferior a um. Ao mesmo 

tempo faz-se µ=O, e repete-se a iteração, quando o erro voltar a decrescerµ deve 

retomar o valor inicial. Estas modificações em µ significam que, se o processo 

estiver a seguir na direcção certa, a informação anterior pode ser útil caso contrário 

não traz qualquer vantagem. Outros autores referem que a velocidade de 

convergência será maior se o coeficiente de aprendizagem for diferente para cada 

ligação, e a partir desta ideia Silva [1990], implementa um algoritmo adaptativo que 

ajusta os coeficientes de aprendizagem pelo estudo das mudanças de sinal das 

derivadas parciais dos erros; se não houver mudança de sinal na derivada parcial do 

erro de determinada ligação o coeficiente aumenta, caso contrário deve diminuir. 
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Na regra delta, isto é, nas redes de camada simples, a superfície do erro de 

saída só tem um mínimo, portanto no processo de aprendizagem a solução 

encontrada é sempre óptima. Nas redes multicamada, a superfície pode ter vários 

mínimos, e a solução pode convergir para um mínimo local cm vez do global como 

seria desejável, uma vez que esra solução implementa um gradiente descendente. 

2.2: Redes Neuronais em Classificação 

O funcionamento das redes neuronais em classificação tem dois modos 

distintos: aprendizagem e teste. Durante a aprendizagem são fornecidas à rede um 

par (ou conjunto de pares) entrad:i}saída e por tentativas os pesos das ligações entre 

unidades de processamento são ajustados até que o erro da saída efectiva da rede e 

o valor desejado atinja um valor aceitável. Na fase de teste são apresentadas novas 

entradas obtendo-se uma saída que corresponde à classificação da rede. No 

entanto, a estrutura da rede permanece inalterável qualquer que seja o modo de 

funcionamento. Portanto, o cálculo do sinal de saída é sempre feito do mesmo 

modo, os pesos das ligações é que são ajustados durante a aprendizagem 

pennanccendo inalteráveis na fase de teste. 

Redes neuronais "feedforward" têm sido aplicadas em problemas de 

cbssifica(;ão e reconhecimento de padrões numa gama variada de domínios: voz 

[Lipmann-1989], reconhecimento de caracteres [Burr-1986, Lecun-1989 [, redução 

de ruído l Tamura-1988] etc. A aplicação de redes neuronais em problemas de 

classificação aparecem como alternativa aos métodos clássicos, pois a sua utilização 

não pressupõe nenhum modelo matemático formal. Em vez disso. considera-se que 

um conjunto de treino, uma rede e um algoritmo de treino são suficientes para 

encontrar uma boa solução para o problema. 
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Portanto, a solução do problema depende da topologia escolhida, e do 

conjunto de treino. Lipmann [1988] e Burr [1988] sugerem uma interpretação 

geométrica para a influência da topologia num problema de classificação. Nesta 

interpretação, uma unidade de processamento corresponde a um hiperplano no 

espaço das medidas Se a unidade de processamento for da primeira camada, o 

espaço referido é o espaço dos padrões de entrada. Portanto uma rede sem camadas 

internas só tem uma unidade de processamento por classe por isso só pode 

classificar classes linearmente separáveis. Quando se acrescenta uma camada 

interna, a unidade de processamento desta camada continua a representar um plano, 

mas os nodos da saída combinam aqueles nodos internos definindo limites nas 

referidas classes. Como esta combinação é uma operação de intersecção, definem

se assim regiões convexas para cada classe. Para criar classes com qualquer forma 

é necessário uma segunda camada "hidden", de modo a poder criar a negação da 

operação anterior, portanto classes não-convexas. 

Mas, mesmo dada esta interpretação com é que se pode saber qual a 

capacidade de aprendizagem (capacidade) e como se comportará na classificação de 

novos dados (generalização) duma topologia. As respostas a estas perguntas têm 

sido o objectivo de diversos estudos com índoles distintas. Alguns trabalhos 

procuram a resposta destas questões na solução dum problema. Assim, a partir da 

amostragem aleatória no conjunto de padrões treinam uma rede variando o número 

de unidades "hidden" [Sejnowski-1986, Burr-1986,Gormann-1988]. Concluem, 

que o desempenho das redes com "hidden" é sempre melhor, qualquer que seja a 

propriedade considerada, que o de perceptrão unicamada. No caso de aumentarem 

o número de "hidden", o número de iteracções necessários à aprendizagem 

diminuiu. Mas, a capacidade de generalização não aumenta indefinidamente com o 

número de unidades de processamento "hidden": aumenta, estabiliza, e finalmente 

degrada-se. Outro estudo, movimento dum braço de "robot" [Josin-1988] na 
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localização de pontos num plano x-y, a partir duma configuração fixa (2-32-2) 

variam o número de padrões de treino concluindo que com apenas 3/4 (do 

perímetro dum quadrado) padrões obtém 80% de concordância em 100 novos 

padrões (pontos duma circunferência inscrita no quadrado). Com 8/10 pontos (do 

área do quadrado) a generalização atinge o valor 100%. Enquanto Ahmad [1989] 

trata esta questão noutro problema: contar o número de 1 (uns) numa sequência 

tendo por saída 1 se aquele número exceder o número de O (zeros) da mesma 

sequência. Os autores concluem que para uma mesma topologia o erro em novas 

classificações decresce exponencialmente com o número de padrões apresentados. 

Por outro lado, concluem que a escolha de padrões pode ter bastante influência na 

capacidade de generalização, isto é pode haver grupos de padrões que consigam 

melhores generalizações que o mesmo número de padrões de outro grupo. Os 

autores chamaram aos primeiros padrões-limite (neste caso para sequências de 

comprimento 2k+ 1, o número de 1 deve ser k e k+ 1). 

Outros autores [Baum et al-1989, Baurn-1990], para urna rede com uma 

camada "hidden" uma unidade de processamento na saída e funções de activação 

lineares (ou urna função lógica) procuram analisar quantos padrões duma dada 

distribuição são necessários para treinar essa rede e obter um grau de generalização 

aceitável em novos padrões da mesma distribuição. Demonstram um conjunto de 

teoremas que os autores consideram que justificam a seguinte regra heurística: se M 

exemplos aleatórios duma dada distribuição forem correctamente aprendidos por 

uma rede de W pesos haverá W/M erros em novas classificações. Portanto para 

90'7o de generalização devemos ter um conjunto treino 10 vezes superior ao número 

de pesos da rede. Este número é substancialmente superior a qualquer dos 

exemplos referidos no parágrafo superior. Paralelamente Mitchison [ 1989] tratou o 

problema da capacidade de algumas redes, com uma camada "hidden" e entradas 

binárias, em que a configuração (n-h-s) segue a regra seguinte: s'."'.h'."'.n. Além disso, 

106 



com funções de activação lineares, a capacidade m é dada pela desigualdade 

seguinte 2nS::mS::nt logt com t= 1 +h/s. 

Resumindo, tudo parece indicar que estas propriedades (generalização e 

capacidade) são também dependentes do problema em questão (do grupo de 

dados), por isso se justifica a escolha de uma topologia e do conjunto de 

aprendizagem apropriados a cada caso. 

3: Aplicacão das Redes Neuronais à Classificação de Sono. 

Corno referimos os detectores fornecem, em tempo real, ao processador 

central a informação relacionada com todos os eventos, e respectivo instante de 

ocorrência, que satisfazem um conjunto de critérios. Portanto, uma noite de sono 

fica caracterizada não só pela sequência dos eventos detectados mas também pelos 

parâmetros dos mesmos eventos. Mas, a classificação do sono em estádios é 

unicamente baseada na percentagem (ou número) de eventos detectados numa 

época (20, 30 ou 60 segundos) do traçado poligráfico. Essa informação está 

disponível nos dados armazenados, basta para cada época somar o período ou a 

duração (ou contar as presenças) dos eventos detectados naquele intervalo de 

tempo. Estes valores, calculados para cada uma das actividades, podem constituir 

os padrões de entrada duma rede neuronal, em que classificação visual dessas 

mesmas épocas são os valores desejados à saída. Portanto, e como em outros 

domínios ternos um conjunto de padrões a classificar ternos que escolher urna 

topologia para a rede, um conjunto de treino de modo a que se obtenha urna boa 

generalização. Por outro lado do ponto de vista da classificação em estádios de 

sono quais as actividades mais representativas. Este assunto será tratado no 

capítulo seguinte. Para isso, é utilizado um conjunto de programas de simulação 

duma rede neuronal [McClelland e Rumelhart-1988]. 
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CAP 5: RESULTADOS 

1:Introdução 

Neste capítulo apresentaremos os resultados em duas partes seguindo a 

hierarquia de processamento. Na primeira parte apresentaremos os dados à saída 

dos detectores, isto é, os eventos do EEG detectados e respectivos parâmetros 

característicos com intuito de fazer a avaliação da "performance" dos detectores. Na 

segunda parte, utilizando uma parte dessa informação, apresentaremos a 

classificação em estádios de sono por uma rede neural. O método de classificação é 

primeiro validado com um conjunto de dados (eventos detectados por outro 

sistema) classificados por outros métodos [Príncipe et ai - 1987, Chang - 1988], 

seguido da classificação dos dados obtidos pelo HIDRA. 

1.1: Recolha de dados 

A recolha de dados foi feita no Laboratório de Electroencefalografia do 

Hospital Geral de Santo António no Porto, usando uma máquina de EEG com 

filtragem analógica a 35Hz nos canais de EEG e EOG e a I20Hz no EYIG e utilizando 

eléctrodos tipo concha (de cloreto de prata) colocados com colódio. Com um 

gravador de instrumentação Racal de 7 canais são gravadas, em fita magnética, as 

seguintes derivações do electroencefalograma: F3-F7, Pz-ÜJ e C3-A2; um canal 

ocular em montagem bipolar (superior esquerdo/lateral direito - superior 

direito/lateral esquerdo); e o electromiograma, uma derivação submentoniana 

(tabela 5.1). Para este estudo foram utilizados seis indivíduos saudáveis com 

idades comprendidas entre 13 e 63 anos (tabela 5.1). 
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casos idade sexo gravação 

t4 14 femino canal 1: F3-F7 

t5 13 masculino canal 2: Cz-A2 

t7 36 feminino canal 3: Pz-ÜI 

t8 41 masculino canal 4: EOG 

tlü 63 feminino canal 5: EMG 

tl6 26 masculino 

tabela 5.1: Base de dados e configuração dos sinais gravados 

2: Detectores 

O HIDRA é configurado, tal como foi referido no capítulo 3, com 4 

preprocessadores cada um deles recebendo o sinal de entrada dum eléctrodo 

diferente: 3 de EEG e 1 ocular (os quatro primeiros sinais indicados na tabela 5.1). 

Como tem sido referido são detectadas as actividades seguintes: alfa, beta, teta, 

sigma, delta, artefactos musculares e REM. Durante este processamento é feito um 

traçado poligráfico em que conjuntamente com os sinais de entrada são também 

registadas marcas que assinalam as diferentes detecções (figuras I a III ) ou os 

sinais de entrada filtrados nas bandas das diferentes actividades. 

Cada 60s deste registo em papel são classificados visualmente em estádios 

de sono por um especialista, que desconhece os códigos das marcas de detecção. A 

análise visual pode ser relacionada com a informação dos detectores, contida num 

ficheiro binário durante o processamento em tempo real, desde que se consiga uma 

sincronização do papel com o tempo 'interno' da detecção, isto é, medido pelo 

relógio do HIDRA. Como é habitual referir, à velocidade de 15mm/s correspondem 
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3 páginas de papel por minuto, o que não é exacto por duas razões: por um lado a 

velocidade de arrastamento do papel não é constante, por outro, mesmo 

considerando a velocidade constante, três páginas correspondem a um valor 

ligeiramente superior ao minuto. Assim, optou-se neste estudo pela sincronização 

através da inclusão na saída de um dos detectores duma marca com a sinalização do 

minuto e/ou a inclusão na montagem dum Time-Marker1. Portanto, se a 

classificação visual for feita entre estas marcas do minuto, a classificação visual fica 

sincronizada com o tempo interno dos detectores. O Time-Marker pode ser útil se o 

registo for interrompido sem parar a análise (mudar papel, encravamento no papel). 

Com a informação deste relógio podemos saber o tempo total da interrupção do 

registo e, consequentemente, qual a informação armazenada pelos detectores que 

não está classificada visualmente. Naturalmente que também se pode utilizar o 

Time-Marker para marcar o registo, basta saber a diferença inicial entre o tempo 

marcado por este e o relógio interno. E mesmo que esse valor não seja um valor 

exacto o erro não é acumulado ao longo da análise, permanecendo constante. 

Como tem sido referido, no final da análise em tempo real é criado um 

ficheiro binário com a informação dos detectores. Este é separado num conjunto de 

ficheiros ASCII: um para cada actividade que contém toda a informação dos 

respectivos parâmetros descodificada (valores de amplitude em µvede período em 

ms). A partir destes podemos tratar graficamente toda a informação aí contida: por 

exemplo, saber a evolução média das actividades ao longo da noite; também se 

podem efectuar estatísticas simples sobre os parâmetros detectados: médias, 

variâncias e histogramas. Estas estatísticas podem ser calculadas para o tempo total 

1 Aparelho que permite um registo de relógio no traçado poli gráfico, isto é, a escrita dos números 

do relógio (horas, minutos e segundos) por uma das penas da máquina de EEG . 
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da análise (toda a noite), por um período de tempo ou por estádio (classificação 

visual ou da máquina). 

2.1: Avaliação global dos detectores 

Dada a grande quantidade de eventos é impossível pedir a um especialista 

que marque todos os eventos duma actividade de modo a poder comparar-se este 

resultado com as saídas dos detectores e fazer o estudo tradicional de falsos 

positivos/ falsos negativos. Além disso, a marcação dos eventos por um 

especialista é uma tarefa de fiabilidade duvidosa, como já foi referido noutros 

estudos de detecção de eventos no EEG [Guedes de Olivira-1981]. 

Como tem sido referido, durante a análise em tempo real é feito um traçado 

poligráfico em que se registam conjuntamente com os sinais de entrada as marcas 

de detecção. A observação deste registo, durante várias horas de funcionamento do 

sistema, permite-nos uma avaliação qualitativa do processo de detecção, pelo 

menos no que se refere às detecções de eventos definidos em " burst" ou de grande 

amplitude. Assim, podemos dizer que sempre que as actividades sigma, alfa, beta. 

artefactos musculares e delta são claramente vísiveis. também são correctamente 

assinaladas. Como podemos ver na figura I, na parte esquerda. correspondente a 

estádio O (depois do despenar), as marcas de detecção assinalam a presença de 

artefactos musculares, um pouco de alfa e beta, e também ondas delta (anefactos 

neste caso); na pane direita, correspondente a estádio 1, os detectores reconhecem a 

presença predominante de beta, e dois "bursts" de teta. Na figura II na parte 

esquerda, correspondente a estádio 2, os detectores reconhecem a actividade sigma 

claramente presente no canal central e algumas ondas lentas; na parte da direita, 

correspondente a sono lento, são assinaladas a actividade delta e lenta nos canais 

frontal e central, e um fuso de sono que está possivelmente mascarado pela 
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figura I: Registo poligráfico: estádios O e 1. Entradas: F3- F7, C3- A2, Pz· 01, EOG cm 1, 2, 3 e 4 

respectivamente. Saídas 5- 9 marcas de detecção : 5- teta ( ,1-) e artefactos( L.J) ; 6 - beta ( 7-í) e 

delta ( t ); 7 - sigma ("-,_J) e lenta ( t ); 8- alfa (~)e lenta ( 1 ); 9 -REM ( l) e lenta ( 1 ). 



figura II: Registo poligráfico: estádios 2 e 3. Entradas: F3- F7, C3- A2, Pz- 01, EOG em 1, 2, 3 e 

4 respectivamentc. Saídas 5- 9 marcas de detecção: 5- teta (,-t-) e artcfactos(U-); 6 - beta (7-__í) 

e delta ( ! ); 7 - sigma (~) e lenta ( t ); 8- alfa ("',,_j) e lenta ( t ); 9 -REM ( t ) e lenta ( i ). 
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figura III: Registo poligráfico: estádio REM. Entradas: F3- F7, C3- A2, Pz- 01, EOG em 1, 2, 3 e 

4 respectivamente. Saídas 5- 9 marcas de detecção : 5- teta ( ..-1-) e artefactos( U) ; 6 - beta C-LS) 

e delta ( t ); 7 - sigma(~) e lenta ( l ); 8- alfa (""-,_J) e lenta ( t ); 9 -REM ( t) e lenta ( 1 ). 



actividade delta. OREM tem muitos falsos negativos como podemos ver na figura 

III, na parte da esquerda o detector reconhece as ondas REM, mas na da direita, 

ondas que parecem semelhantes não são assinaladas, note-se que os outros 

detectores estão silenciosos, excepto o detector de ondas lentas dos canais ocular e 

central e o detector alfa com aproximadamente ls de actividade. Em nossa opinião 

o detector tem muitos falsos negativos por o sinal de entrada estar muitas vezes 

saturado, nessas condições as ondas não satisfazem o critério de declive definido 

no processo de validação deste evento. 

Os parâmetros armazenados permitem saber a evolução média de cada 

actividade ao longo da noite. Nas figuras 5.1 a 5.6 estão representados 

graficamente o tempo total, em segundos por minuto, para todas actividades 

(excepto no sigma que é o número de "bursts"), conjuntamente com o hipnograma 

obtido por classificação visual para os indivíduos deste estudo. A relacionação 

destas actividades fornece informação quantitativa sobre resultados qualitativos 

existentes na área de análise do sono. Como facilmente se verifica, os artefactos 

musculares estão relacionados com estádio acordado tal como é referido por Smith 

[ 1977]. A actividade beta está relacionada com os períodos de REM, mais vísivel 

nos casos t8 e t!O (os do nível etário superior) o que confirma resultados anteriores 

[Smith-1977]. A actividade teta não apresenta nenhuma distribuição em particular e 

a percentagem é pouco significativa (excepto em tl6). Mas, pode ser por duas 

razões: o ser detectada em "burst" (pelo menos 3 ondas consecutivas) e o efeito de 

primeira noite ao qual segundo Hasan [ 1982] esta actividade é particularmente 

sensível. Este mesmo autor refere que apenas esta actividade demonstra 

variabilidade inter-noites quando se considera o mesmo indíviduo. Por outro lado 

Hasan refere que teta é particularmente importante para detectar o estádio O, dado 

que teta não tem percentagem significativa neste estádio quando comparada com os 

valores dos outros estádios. Em todos os casos deste estudo, a actividade alfa é 
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pouco relevante porque a gravação foi sempre iniciada depois do indivíduo ter 

começado a dormir (estádio 1 ou estádio 2). Assim, a acúvidade alfa nunca aúnge 

níveis significaúvos (em alguns casos é sempre inferior a 5s), está relacionada com 

REM ou segue os artefactos musculares pelo que está também relacionada com os 

movimentos "arousal". A actividade delta atinge os níveis mais elevados nos 

estádios 3/4 e é mais elevada na primeira parte da noite (nos dois primeiros ciclos) 

diminuindo a sua percentagem ao longo da noite. Além disso as percentagens mais 

elevadas e durante maior período de tempo ocorrem nos casos t4 e t5 (os mais 

jovens) como já foi referido por Smith[1977], Feinberg[1974] e Liard[1979]. A 

percentagem de actividade sigma apresenta como era de esperar picos, no estádio 2, 

cujo valor não depende da idade [Príncipe - 1981]. Esta actividade apresenta grande 

variabilidade de minuto para minuto, e em alguns casos (por exemplo t4 e t8) a 

percentagem mínima de acúvidade por minuto não tem valor nulo, como séria de 

esperar em períodos de REM. 

Concluindo, a variação média, para todas as actividades, evolui entre um 

máximo e mínimo, apresentando-se tendencialmente em "clusters" (existe em 

alguns períodos de tempo e desaparece nos outros) como seria de esperar neste 

fenómeno. Neste grupo de indivíduos as actividades igualmente predominantes 

(com maior percentagem no minuto) são os ritmos sigma e delta. Mas, em qualquer 

das actividades consideradas existe grande variabilidade inter-indivíduos. Isto é, a 

percentagem relativa das actividades, os valores de pico e os períodos de tempo em 

que as actividades são dominantes são bastante variáveis de indivíduo para 

indíviduo. Estes resultados são concordantes com resultados anteriormente 

publicados, o que reforça a nossa convicção de que os detectores EEG 

implementados no HIDRA produzem resultados plausíveis e concordantes com a 

informação visual retirada do EEG. 
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figura 5.1: Evolução das actividadcs do EEG ao longo da noite e classificação visual em t4 
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figura 5.2: Evolução das actividadcs do EEG ao longo da noite e classificação visual de t5 
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2.2: Estudo estatístico das actividades detectadas 

Com este estudo temos em vista dois objectivos: a microanálise das 

actividades dominantes e, eventualmente, após conhecimento das estatísticas dos 

parâmetros para determinado indivíduo, a refinação do processo de detecção por 

utilização médias e das variâncias. A ideia é excluir as detecções para as quais os 

parâmetros são suficientemente diferentes dos valores médios obtidos. Ainda que 

esta fase só se consiga fazer no final da noite, pode melhorar a concordância do 

sistema com a análise visual. Assim, resolvemos utilizar a classificação visual em 

estádios de sono para dividir os eventos detectados em grupos e fazer um estudo 

estatístico inter e intra-grupos dos respectivos parâmetros. Este método pode 

enfermar de erros já que a classificação visual pode ser baseada em informação 

diferente da recolhida pelos detectores (isto é insensível à existência de falsos 

positivos/falsos negativos). Mas, se considerarmos o desempenho dos detectores 

elevado, e dado que as actividades dominantes aparecem concentradas num estádio 

de sono, a influência dos falsos positivos nas estatísticas das actividades nesses 

estádios pode considerar-se pequena. Os eventos detecrados em estádios em que a 

actividade não é dominante são, em geral, menosprezadas pelo especialista, ou 

podem mesmo ser falsos positivos. Logo o estudo tem validade aproximada 

quando aplicado às actividaddades dominantes em cada estádio. É evidente que esta 

metodologia pressupõe que os falsos negativos são desprezáveis. Assim, 

utilizaremos os agrupamentos naturais dos eventos em estádios com características 

semelhantes: estádio 3/4 (actividade delta dominante), estádio 2 (actividade sigma), 

estádio O (actividade alfa, pouco significativa no grupo de dados utilizado) e estádio 

1/5 (beta ou ausência de qualqueractividade do EEG). Limitaremos este estudo às 

actividades sigma e delta. Em quatro dos casos (t4, t8, tlü, tl6) faremos um teste t

Student em que se testa a hipótese nula, isto é, a igualdade de médias entre as 
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detecções dos diferentes estádios. Para cada um dos casos apresentaremos os 

histogramas dos parâmetros detectados para as actividades sigma e delta, referindo 

qualitativamente a tendência dos dados. 

2.2.1: Actividade Sigma 

Esta actividade é fundamental para a classificação do estádio 2. Assim, 

neste caso calcularemos os valores médios e o desvio padrão de todos os 

parâmetros dos sigma detectados comparando a média dos parâmetros dos eventos 

detectados em estádio 2 com os mesmos valores durante os outros estádios. 

Na tabela seguinte estão representados o número de épocas de cada um dos 

estádios. Como vemos, o número de eventos sigma é maior no estádio 2 que em 

qualquer dos outros estádios. As estimativas do valor médios e do desvio padrão 

dos parâmetros dos eventos detectados em estádios diferentes estão representadas 

na tabela 5.3. 

CASOS ESTADIO2 ESTADIO 3/4 ESTADIO 1/5 

êoocas eventos éoocas eventos éoocas eventos 

t4 134 1588 101 290 69 244 

t5 106 263 99 26 55 30 
' .. 

t7 129 2055 33 262 38 98 

t8 135 882 62 260 120 274 

tlO 107 472 50 l52 92 79 

116 49 165 28 121 128 -

tabela 5.2: Número de eventos sigma por estádio 

Nos casos t4, t8, t!O e tl6 foi efectuado um teste t-student para todos os 

parâmetros entre as detecções occorridas em estádio 2 e as detecções nos outros 

grupos (estádios 3/4 e estádios 1/5). Rejeitou-se a hipótese nula (ou da igualdade 
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de médias) com nível de significância 0.01 em todos os parâmetros, excepto a 

amplitude de t8 e tlO dos estádios 1/5 e 2. Note-se pela tabela de valores 

apresentados que a duração média e a amplitude média dos "bursts" em estádio 2 é 

sempre maior que a duração média dos eventos nos outros estádios. O período já 

não apresenta esta tendência: em quatro dos casos em estádio 3/4 o período é maior 

que nos outros estádios, e nos restantes em estádio 2 é maior que nos outros. No 

entanto, a estimativa do período para estádio 1/5 é sempre inferior aos valores 

estimados para estádio 2. 

CASOS ESTADlO2 ESTADIO 3/4 ESTADIO 1/5 TOTAL 
- - - -
X Sd X Sd X Sd X Sd 

t4 dur 1056.6 466.8 831.1 241.2 840.1 306.4 1005.9 453.5 

per 74.4 3.9 73.4 4.1 72.8 4.4 73.9 4.0 

amn 19.8 5.7 17.1 4.1 18.7 6.3 19.4 5.7 

tS dur 818.9 292.2 773.9 210.0 778.3 296.4 815.8 288.6 

per 72.7 3.0 71.3 3.1 72.0 3.3 72.7 3.0 

amn 20.5 5.2 18.9 4.1 17.3 5.1 20.4 5.3 

17 dur 1015.5 365.1 887.8 343.1 894.8 322.3 995.3 362.2 

per 70.0 2.8 70.1 2.7 67.4 2.8 69.9 2.9 

arnn 20.4 5.9 20.3 5.9 18.6 5.3 20.4 6.0 

t8 dur 824.0 278.0 728.0 279.0 740.0 216.0 790.7 265.6 

per 71.2 3.5· 73.2 3.3 69.9 3.3 71.2 3.6 

amo 16.6 4.3 14.0 3.2 16.3 4.1 16.0 4.2 

tlO dur 782.0 230.0 745.0 182.0 700.0 245.0 768.7 224.4 

per 71.6 3.4 73.4 3.4 70.7 3.9 71.9 3.5 

amu 18.8 4.8 16.7 3.8 18.1 4.3 18.3 4.6 

116 dur 847.3 243.0 780.0 206.0 - - 816.4 230.6 

per 72.4 3.0 72.5 2.9 - - 72.4 2.9 

amo 19.2 5.7 16.1 4.0 - - 17.8 5.3 

tabela 5.3: Estatísticas nos parametros de sigma por estádio (classificação visual) e total (ao longo 

da noite): dure per em ms, e amp em µv. 

117 



Gondeck [ 197 4] e Principe [ 1981] referem que a frequência dos fusos de 

sono em estádio 2 aumenta com a idade (a partir dos 13 anos). Na tabela 5.3 pode 

verificar-se esta tendência (embora com valores médios diferentes): t5, t4 e t16 têm 

frequências inferiores ( 13.7, 13.4 e 13.8) aos outros casos ( 14.2, 14, 13.9). Esta 

tendência é vísivel nos histogramas do período (figuras 5.7 a 5.12) que apresenta o 

número máximo de eventos em 72ms com um outro pico em 68 e 76 conforme a 

idade, excepto em t7 que apresenta sensivelmente o mesmo número de eventos em 

68 e 72ms. Note-se que nestes casos o histograma é aproximadamente simétrico, 

isto é a mediana está muito próxima da média; o mesmo acontece com o histograma 

das amplitudes, ao contrário do histograma da duração (figuras 5.7 a 5.12) que é 

assimétrico sobretudo nos casos t4 e t7, em que a média da duração tem valores 

mais elevado. Em qualquer dos casos, existe uma grande percentagem dos fusos 

com duração compreendida entre 500 e 850 ms o que coincide com os valores 

publicados. No entanto. existem casos em que a duração ultrapassa 1.5s o que não 

coincide com os valores publicados nos estudos referidos, mas aqui o critério de 

final de evento é diferente: 3 ondas (em 6) que não obedeçam ao critério onda 

válida, enquanto que nos outros estudos bastava uma. Note-se no entanto que em 

qualquer dos estudos as ondas não-válidas não contribuem para o cálculo da 

duração. 

2.2.2: Actividade Delta 

Esta actividade é caracte1istica do sono profundo, também conhecido por 

sono lento: os estádios 3/4. A classificação destes estádios baseia-se na 

percentagem de tempo ocupada por esta actividade numa época (deve ser superior a 

20%). 
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figura 5.7: Histogramas dos parâmetros das actividadcs sigma e delta dctcctadas cm t4. 
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figura 5.8: Histogramas dos parâmetros das actividadcs sigma e delta dctcct.adas em t5. 
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figura 5.9: Histogramas dos parfünetros das actividadcs delta e sigma dctcctados cm t7 
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figura 5.10: Histo!,>ramas dos parâmetros das actividadcs delta e sigma dctcctadas em tE 
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figura 5.11: Histogramas dos parâmclros das actividadcs delta e sigma dctcctadas em tl0. 
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figura 5.12: Histogramas dos parâmetros das actividadcs delta e sigma dctcctadas em tl6 



CASOS ESTADIO2 ESTADIO 3/4 ESTADIO0 ESTADIO 1/5 

énncas eventos éoocas eventos énocas eventos énncas eventos 

t4 134 766 101 6524 13 20 69 70 

t5 106 2070 99 8900 4 6 55 282 

t7 129 3769 33 2077 12 157 38 364 

t8 135 972 62 2812 15 94 120 250 

tlO 107 1097 50 1763 1 - 92 -

tl6 49 1403 28 2994 11 68 128 305 

tabela 5.4: Número de eventos delta por estádio 

Na tabela anterior estão representados o número de épocas de cada estádio e 

o número de eventos por estádio. O número de eventos por época de estádio 3/4 é 

sempre maior, excepto em t7 em que número de eventos delta é máximo em estádio 

2. Mas neste caso, o número de épocas de estádio 2 é quatro vezes superior ao 

número de épocas 3/4 (aliás classificadas visualmente como 3). 

CASO ESTADIO2 ESTADIO 3/4 ESTADIO0 ESTADIO 1/5 TOTAL 
- - - -- -
X Sd X Sd X Sd X Sd X Sd 

t4 per 582.3 188.0 493.0 155.6 680.4 145.7 633.7 143.0 512.5 167.6 

amo 42.2 13.3 46.0 13.8 42.2 10.2 40.5 12.3 45.3 13.9 

t5 per 585.9 194.6 474.1 164.7 - - 605.9 199.3 518.4 185.8 

amo 46.1 11.3 51.2 9.7 - - 43.4 11.3 49.6 10.8 

t7 per 525.3 196.6 496.6 182.9 565.1 194.5 612.3 208.1 520.7 194.0 

amo 37.2 13.3 41.1 13.5 46.5 21.2 36.2 13.6 38.7 13.8 

t8 per 507.1 179.8 551.0 177.1 571.4 221.6 570.3 193.9 542.1 180.8 

amo 46.7 12.8 48.7 12.6 59.1 14.2 46.1 12.4 48.3 12.8 

tlO per 514.7 154.3 551.3 157.7 - - 585.9 201.9 539.5 160.4 

amo 39.9 10.1 39.6 9.5 - - 39.5 10.3 39.7 9.7 

tl6 per 451.9 151.3 443.7 133.7 619.4 197.3 597.9 211.1 458.9 154.3 

amp 37.8 13.9 48.1 13.3 33.9 12.9 32.4 11.9 43.8 14.5 

tabela 5.5: Estatísticas nos parâmetros de delta para todos os estádios (classificação visual) e 

durante a noite: per em ms e amp em µv 
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As estimativas dos valores médios e do desvio padrão dos eventos delta 

dctectados nos diferentes estádios estão representados na tabela seguinte, O teste t

studcnt efectuado (nos casos t4, tl6, t8 e tlO) entre as detecçõcs em estádio 3/4 e 

cada um dos outros estádios rejeita a hipótese nula (igualdade das médias ) com 

nível de significância 0,01 para todas os casos quando se trata do parâmetro 

período, Para o caso da amplitude tem-se a mesma resposta, excepto para o caso 

tlO, As estimativas da média da amplitude têm, em qualquer dos casos, valores 

superiores nos estádio 3/4 do que em qualquer dos outros estádios, excepto em 

alguns estádio O, o que é aqui justificável com a presença de movimentos "arousal" 

que o detcctor identifica com delta; mas o período das ondas em estádio O é bastante 

superior ao do estádio 3/4, e esta tendência é também vísivel no estádio 1/5, O 

período das ondas em estádio 2 é inferior aos valores de período em estádio 1/5 e 

O, e com valor mais próximo (superior ou inferior) do valor estimado para estádio 

3/4, Um dos critérios de detecção da onda delta foi considerar como actividade 

válida só ondas com valor de amplitude superior a 20µv e, como vemos o valor 

médio das ondas detectadas em estádio 3/4 é bastante mais elevado (pelo menos o 

dobro) e, os histogramas (figuras 5,7 a 5,12) revelam uma saturação em dois dos 

casos (t5 e tl6), Smith [1977] refere que o valor da amplitude desta actividade 

decresce com a idade, mas esta tendência não é vísivel nestes dados, Mas, Smith 

escolhe para valor mínimo de amplitude o valor de 5µv considerando, tal como 

Johnson [ 1977], que esta actividade está presente em todos os estádios só que a 

classificação visual tende a menosprezá-la quando o seu valor de amplitude é baixo, 

Smith não encontra nehuma tendência relacionável com a idade para os valores de 

frequência das ondas com amplitudes superiores a 20µv, Este resultado é também 

confim1ado por estes dados, em que os histogramas do período das ondas são 

assimétricos com a maioria dos eventos entre 0,25s e 0,6s, 
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2.2.3: Conclusões 

O estudo estatistíco dos parâmetros em cada um dos indíviduos veio 

confirmar, de forma quantitativa, a variabililidade inter-indivíduos dos valores das 

actividades do EEG. A variabilidade inter-indíviduos pode se confirmada com um 

teste F, em que se testa a hipótese nula, ou de igualdade ele médias. Esta hipótese é 

rejeitada com nível ele significância 0.05 para todos os parâmetros da activiclacles 

delta e sigma. Contudo, dada a definição elas ondas, esta diferença pode ser devida 

a falsos positivos. A microanálise permite também carncterizar quantitavamente as 

actividades do EEG, uma vez que esta informação estatística dos parâmetros é 

directamente relacionável com as actividacles. Pode, portanto, ser utilizada em 

estudos clínicos (por exemplo influência de drogas) completando o conhecimento 

qualitativo cios especialistas sobre os sinais. 

3: Validação do método de classilicaçiio 

A classificação em estádios de sono é feita, nestes sistemas, com base nas 

regras de Rechtschaffen e Kales (R+K), portanto deve utilizar-se a informação 

percentual das actividades presentes na época (neste caso, o minuto). Deste modo, 

a entrada da rede neuronal será a informação percentual das activiclacles 

consideradas importantes na classificação, sendo a saída o respectivo estádio de 

sono. Naturalmente que o objectivo sení que a rede tenha a mesma resposta, para a 

classificação de cada minuto, que a obtida pelo especialista na classificação visual. 

As redes neuronais nunca foram utilizadas em classificação de sono, por isso se 

justifica tentar apurar a qualidade deste novo método. Com este objectivo 

utilizaram-se dados já classificados por outros métodos de classificação: um 
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"Expert System" e um "Belief Automaton" 1 Príncipe et ai - 19891 em que a 

percentagem de concordância foi respectivamcnte 86.3% e 84.9%. Estes dados 

foram recolhidos por um "Front-End" desenvolvido na Universidade da Florida 

[Chang et ai - 1988]. 

Por informação a fornecer à rede optamos pelas actividades do EEG: alfa, 

beta, delta, sigma e artefactos musculares, classificando as épocas em quatro 

estádios: O, 1/5, 2, 3/4. Portanto, para cada época (minuto), existe um vector que 

contém o número de segundos de alfa, beta, delta, artefactos musculares e, o 

número de "bursts" de sigma ("spindles"). Esta informação pode ser a entrada 

directa da rede ( designada por entrada analógica) ou codificada em bimírio (entrada 

binária) com quatro níveis tendo a possibilidade de distinguir, para cada actividade, 

entre percentagens nulas, baixas, médias e elevadas. 

3.1: Entradas Binárias 

Em vez de se utilizar uma divisão uniforme das actividades pelos quatro 

níveis, a codificação das actividades em 2 "bits" reflecte o conhecimento das regras 

de R+K para a classificação do sono. Para isso, atribuímos a cada nível de 

codificação a percentagem de actividade que é relevante na classiricação de R+K. 

saída o 1 2 3 

alfa (seg) 0-5 6-1 O 11-30 >30 

sigma (nº) o 1 2-3 >1 

delta (seg) 0-5 6-12 >12 

beta (seg) 0-5 610 11-.W >:lO 

artefactos (seg) 0-5 6-10 11-20 >20 

tabela 5.6: Codificação da quantidade de cada actividadc cm <1 níveis. 

122 



Por exemplo, quantidades de alfa (ou qualquer das outras actividades) inferiores a 

5s podem ser consideradas sem qualquer importância; enquanto uma quantidade de 

alfa superior a 30s deve ter o valor máximo da codificação; por sua vez sempre que 

delta tenha valores superiores a 12s_deve atingir o nível máximo. Na tabela 5.6 

apresentamos os valores de codificação para cada um das actividades. Os ficheiros 

de dados, e naturalmente os padrões de aprendizagem são codificados tal como o 

indicado nesta tabela. Consequentemente, tratando-se de informação em binário o 

perceptrão tem 10 entradas (2 por actividade) e quatro saídas (uma para cada um 

dos estádios considerados). Além do perceptrão escolhemos também outra 

configurações com camadas "hidden": com uma camada (5 unidades de 

processamento) e duas camadas (5+3). 

3.1.1: Aprendizagem 

O treino duma rede é, como vimos no capítulo anterior, uma fase 

determinante no funcionamento das redes neuronais. Tem por objectivo descobrir o 

"mapping" entre o espaço das entradas e o espaço das saídas, logo o poder de 

generalização, a propriedade mais importante das redes em classificação, fica 

dependente da fase de treino. Como referimos, a topologia também é determinante 

neste processo e, embora existam algumas indicações de índole geral na literatura 

sobre o comportamento das topologias em classificação, a escolha tem sido um 

processo experimental. Isto é, para a solução dum problema escolhe-se a topologia, 

variando o número de camadas e/ou unidades de processamento, que apresente 

melhores resultados. Nesta aplicação, vamos utilizar as três topologias usualmente 

referidas em classificação: percetrão, uma camada e duas camadas "hidden". 
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Padrão I (II) alfa bcl1 delta sigma 8rtcfacto 

2 o o o 2 
ESTAGIO O 2 2 o o 3 

3 o o o o 
2 o o o o 

••••••m,,-vv•••--•-•••••~••••• .. ··•···--·- -•--••-•••••••••M•A 

(11) 2 2 o o o 
rm 3 1 l 1 1 

o 3 o () o 
o 2 o o o 

ESTAGIO 1/5 o o o o o 
o 1 o o o 

°'~"·· 

~~ 1 3 o o 1 
1 2 1 1 1 
o o o l o 
o o o 2 o 

ESTAGIO2 o o o 3 o 
o o l 2 l 

~m~T<•m•••nnTOTO~ .-~~-·~-- .............. ~~ r ,,,w,-~n ................... ·--~-~~ 
(íl) l 1 l 2 2 
nn o 2 o 3 l 

o o 2 1 o 
o o 2 1 o 

ESTAGIO 3/4 o o 2 3 2 
o o 2 o o 

(!D o o 2 3 o 
/II) 1 1 2 3 l 

tabela 5.7: Padrões de aprendizagem: I e II. 

Quanto à escolha do conjunto de treino tem, na maioria dos casos, seguido urna 

única regra, escolha aleatória e do maior número possível de padrões no conjunto 

de teste. Esta aplicação sugere-nos outra alternativa, traduzir para um conjunto de 

vcctores o conhecimento que o especialista tem sobre o problema de classificação 

do sono. Destes factos resultam três grupos de vectores treino, conforme a 

metodologia seguida na respectiva escolha, que designaremos por estratégias de 

aprendizagem: uma que representa o conhecimento apriori do especialista sobre a 

classificação de sono, a segunda um dos ficheiros completos (grande número de 

vectores) e, finalmente escolha aleatória de um pequeno grupo de vectores em cada 

ficheiro (o mesmo número do primeiro grupo). Assim, tendo em atenção o 

processo de codificação dos dados, para a primeira estratégia escrevemos dois 

grupos de vectores (tabela 5.7), um que contém unicamente exemplos típicos e bem 

definidos de cada estádio (padrão I - 16 vectores) e outro que, para além dos 
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anteriores, contém também um grupo de vectores marginais (padrão II - 24 

vectores). A segunda estratégia baseia-se na aprendizagem de um ficheiro completo 

de dados, utilizando esta rede para a classificação dos outros ficheiros. Na terceira, 

os padrões aleatórios são recolhidos nos ficheiros de dados os quatro primeiros 

padrões distintos de cada estádio. 

3.1.2: Resultados 

Tal corno foi referido no capítulo anterior, para a aprendizagem aplica-se o 

algoritmo de "backpropagation", sendo feita a simulação com um conjunto de 

programas do grupo PDP [McC!elland et al-1988 J. J\ cada uma destas redes foram 

apresentados os 4 grupos de padrões, referidos na secção anterior, cfectuando a 

aprendizagem até que o erro quadnítico médio. depois de decrescer bastante, 

estabilize. Naturalmente o valor do enu e o nürncrn de ilcraçües difere de caso para 

caso. 

Na tabela 5.8 apresentamos a percentagem de concordância (entre a 

classificação pelo especialista e a rede neuronal) para cada urna das topologias 

referidas, após a aprendizagem dos padrões I e li referidos na secção anterior. 

- - __ , 
CASOS 10067 10109 11623 11717 11740 

pad. treino I II I II I II I II I II - -- ,_, - ~ ~---·-
.,,,rceotrão 81.5 81.7 86.5 86.5 96.9 96.4 89,5 90,9 84,3 84.5 

1 camada 82.0 80.8 86.3 86,7 96.9 95.7 91.0 89,5 83.6 81.1 

2camadas 82.0 78.6 86.7 86.1 96.9 96,2 87,6 89.3 82.9 81.6 

tabela 5.8: Resullados de classificação com ü'ês lopologias e dois padrões de aprendizagem. 

Estes resultados são bastante idênticos quer do ponto de vista da topologia, 

quer do ponto de vista do padrão de aprendizagent Os resultados do perceptrão são 
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sempre muitos próximos do perceptrão de uma canrnda: o caso com grau de 

concordância (11623) mais elevado tem o mesmo valor, em 3 casos os resultados 

do perceptrão são sensivelmente melhores (0.3%), e no restante ( 11740) a rede de 

uma camada é ligeiramente melhor (0.9% ). Os resultados para a rede de duas 

camadas são sempre (excepto num caso) infe1iores aos do perceptrão, o que é de 

certo modo contraditório pois com estas redes é possível uma divisão do espaço em 

classes com configuração arbitrária. Mas isso, poderia significar que neste caso o 

conhecimento sobre o conjunto de dados deveria ser aumentado durante a fase de 

treino. Esta hipótese também não parece comprovada porque a diferença entre a 

classificação desta topologia após a aprendizegem dos padrões I e II nem sempre 

tem melhores resultados com a classificação após aprendizagem de II (mais 

padrões). Contudo a diferença do número de padrões entre os dois grupos de 

padrões é escassa. 

Após a aprendizagem de 16 padrões aleatórios diferentes ( 4 de cada estádio) 

de cada um dos ficheiros pelo perceptrão obtiveram-se os resultados da tabela 5.9. 

AT1rPJ1dizagem 10067 10109 11623 11717 11740 

Aleatória 52.6 72.0 83.4 90 63.6 

Toda a noite 82.0 87.8 96.9 93.1 89.8 

tabela 5.9: Aprendizagem dum padrão alcatório(extrnído do ficheiro) ou todo o ficheiro com 

classificação no próprio ficheiro 

Na mesma tabela está também representado, o grau de concordância após a 

aprendizagem (até o erro quadrático médio convergir) do ficheiro completo. No 

caso da aprendizagem do padrão aleatório os resultados são bastante piores que os 

anteriores (aprendizagem dos padrões I e li). Na aprendizagem do ficheiro 

completo os resultados são sensivelmente os mesmos do perceptrão após a 

aprendizagem com padrão I, excepto o caso 11717 (3% superior) 
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A pós o treino do perceptrão e da rede de uma camada com um ficheiro 

completo (11623) obtiveram-se os resultados da tabela 5.10. Como vemos os 

resultados são sensivelmente melhores no perceptrão que na rede de uma camada, 

embora não se possa dizer que estes resultados sejam melhores que os obtidos pela 

mesma topologia quando treinada com o padrão !; houve melhoria em 10109 

(0.7%), piorou em 2 casos (de 6.8% no caso 11740), e finalmente em 11740 

manteve o mesmo grau de concordância. Note-se ainda que a aprendizagem de 

11623 obteve o mesmo 6'Tau de concordância que o teste da mesmo ficheiro após a 

aprendizagem do padrão I. 

10067 10109 11623 11717 11740 

ru•rccntJão 80.8 87.2 96.9 90.9 82.9 

1 camada 80.8 86.5 97.7 90.9 76.3 

tabela 5.10: Aprendizagem de l 1623 e classificação em todos os ficheiros com as duas topologias 

Pode assim perguntar-se se os padrões I e II são suficientemente 

representativos dos padrões de sono, isto é, atendendo a que existe uma 

codificação dos ficheiros de entrada quantos vectores são realmente distintos nesses 

dados, e por outro lado quantos é que coincidem com os padrões de aprendizagem 

referidos. Na tabela 5.11 apresentamos essa informação: quantos são bem 

classificados (pelo perceptrão), quantos coincidem com os padrões de 

aprendizagem e, consequentemente, quantos são inferidos. Com a codificação 

utilizada poderíamos pensar à partida em 1024 vectores possíveis e, como vemos, 

só existe um pequeno conjunto daqueles vectores em cada um dos ficheiros, o que 

é naturalmente característica da estrutura intrínseca do sono, que torna algumas 

combinações impossíveis. É no entanto de salientar o poder de generalização do 

perceptrão, pois em todos os casos o número de padrões inferidos é sempre maior 

que o número de padrões coincidentes com os padrões de aprendizagem (pelo 
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menos, 2.5 vezes superior). O número de coincidências dos ficheiros com os 

padrões de aprendizagem é, em geral, maior no padrão II mas, como vimos, isso 

não se traduz num aumento da percentagem de concordância na classificação dos 

mesmos ficheiros (nem na classificação dos padrões distintos), excepto no caso 

11740. 

CASOS 10067 10109 11623 11717 11740 

vectores :ts 53 39 35 43 48 

treino I II I II I II I II I II 

concordante 34 34 23 23 30 29 27 26 30 33 

coincidentes 12 12 9 11 9 li 6 8 10 11 

inferidos 22 22 14 12 21 18 21 18 20 22 

tabela 5.11: Vectorcs distintos em cada ficheiro e coincidências com cada um dos padrões 

considerados 

3.2: Entradas analógicas 

Pode perguntar-se se o processo de quantificação dos dados de entrada da 

rede neuronal (a codificação em binário) limita os resultados da classificação, por 

isso resolvemos fazer experiências idênticas com entradas 'analógicas'. Por dado 

analógico queremos dizer os resultados, dados directamente pelo primeiro nível de 

processamento, em segundos de cada actividade no minuto (ou número de "bursts" 

no caso dos fusos). Estes valores precisam ser normalizados para o intervalo [0,1]. 

A normalização das actividades quantificadas em segundos é facilmente obtida 

dividindo aquele valor do tempo total em segundos da época por 60. Para o número 

de fusos é preciso arbitrar um valor, decidimos que fosse 10. Este valor é bastante 

superior ao número médio de fusos/época em cada um dos casos (varia entre 0.7 e 
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4.9) e, por outro lado, só um dos casos é que apresenta épocas com mais de lO 

fusos. 

Treino ➔ 10067 10109 11623 11717 11740 

Teste t 
" 

10067 82.1 71.9 80.8 59.6 71.7 

10109 88.2 91.8 86.7 64.3 65.3 

11623 95.7 91.4 96.2 83.1 65.2 

11717 79.8 83.8 85.9 90.7 80.9 

11740 77.2 81.8 80.4 85.7 91.0 

tabela 5.12: Perccptrão aprcndiwgcm e teste cm ficheiros completos 

Claro que a topologia da rede tem que ser diferente pois o número de 

entradas (5 unidades de processamento) é também diferente: perceptrão de 5 

entradas e 4 saídas e rede uma camada com 10 unidades de processamento na 

camada intermédia e o mesmo número de enu·adas e saídas. Mais uma vez a fase de 

treino decorreu até estabilizar o erro quadnítico médio, depois de ter diminuído 

significativamente, tendo como padrfo de l!eino um ficheiro completo, o que 

pemJite comparação imediata com os resultados anteriores. Além disso, fez-se um 

teste de classificação em todos os outros ficheiros. Se compararmos os resultados 

deste teste com os anteriores quando a aprendizagem e a classificação são feitas no · 

mesmo ficheiro (diagonal da tabela 5.12 e 2' linha de 5.9) vemos que não podemos 

tirar conclusões unilaterais, isto é, com entradas analógicas, dois casos (10109 e 

11740) melhoram de 4% no máximo, outros têm ligeiras diferenças e um caso 

(11717) piora de 2.5%. No caso da aprendizagem de 11623, os resultados obtidos 

com dados analógicos (3' coluna da tabela 5.12) são aproximadamente iguais em 3 

dos casos e piores nos restantes (11717 e 11740), que os do mesmo tipo de rede 

com entradas binárias (tabela 5.10). Além disso, podemos dizer que, quando se 

utiliza a aprendizagem dum ficheiro na classificação dos outros, os resultados não 
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são bons mas a degradação não é geral, isto é, não há um teste que seja igualmente 

mau em todos os ficheiros, excepto no caso de 117 40 mas este caso não tem sono 

profundo (estádio 3/4). Em geral, se compararmos as colunas da tabela anterior 

vemos que têm melhores resultados com um grupo de ficheiros (concordâncias 

muito próximas das obtidas com a aprendizagem no próprio ficheiro), piorando 

bastante com outros. Deste modo tudo parece indicar que a variabilidade inter

indivíduo também se reflecte na aprendizagem da redes formando um conjunto 

diferente de atractores no espaço multidimensional . 

Quando a rede de uma camada é treinada e testada no mesmo ficheiro os 

resultados melhoram (tabela 5.13) relativamente ao perceptrão de entradas 

analógicas (tabela 5.12). No entanto quando a aprendizagem é feita num dos 

ficheiros e a classificação nos outros ficheiros, uns casos são melhores na 

multicamada e outros pioram. A tendência geral da aprendizagem de ficheiros 

completos com perceptrão mantem-se, isto é, a degradação na classificação dos 

outros ficheiros também não é geral. Se comparamos o teste com aprendizagem de 

11623, no mesmo tipo de rede com entradas analógicas e binárias (tabelas 5.13 e 

5.10) vemos que, nuns casos a concordância é melhor com entrada analógico, 

noutros é o inverso, sendo a diferença máxima de 2.7%. 

Treino ➔ 10067 10109 11623 11717 ll740 

Teste J, 

10067 85.3 71.4 78.8 62.5 66.8 

10109 86.5 91.4 83.9 63.8 60.2 

11623 95.9 86.3 98.9 82.3 66.2 

11717 86.4 91.2 91.9 94.S 81.2 

11740 82.9 82.7 79.0 82.2 92.1 

tabela 5.13: Rede multicamada (urna camada): aprendizagem e teste em ficheiros completos 
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Outro dos aspectos estudados diz respeito a importância relativa das 

actividades para a classificação do sono. As regras de R + K dão mais importância 

às actividades: alfa, sigma e delta; e no caso de se querer separar os estádios 1/5 à 

presença de REM; todas as outras activiclades aparecem mencionadas como 

possíveis. Assim consideramos apenas aquelas activiclacles e treinamos um 

percetrão e uma rede de uma camada com os ficheiros completos, obtendo os 

resultados da tabela 5.14. Naturalmente que as topologias elas redes também se 

modificam, existindo apenas três entradas, por isso o perceptrão tem 3 unidades de 

processamento de entrada e 4 de saída (3+4) e consideraremos 6 unidades na 

camada "hidden" da rede de uma camada (3+6+4 ). 

Teste e Treino 10067 )()109 11623 11717 11740 

nPTCenlrão 81.5 91.0 97.2 93.ü 85.0 

uma camada 81.9 89.9 97.5 90.6 85.1 

tabela 5.14: Aprendizagem e teste dos ficheiros completos co11sidcrnndo arx:rn1s trê:s aclividadcs: 

alfa, sigma e delta. 

Os resultados do perceptrão com três actividades silo melhores em dois casos 

(10109 e 11623), ligeiramente inferforcs (0.8%) ern outros dois casos e piores 

(6%) no restante (11740), que os obtidos pelo mesmo tipo de rede com cinco 

actividades. A rede multicamada é sempre melhor (2% a 6%) quando se 

consideram as cinco actividades. Agora comparando os resullados obtidos com as 

duas topologias com as três entradas também não temos resultados unilaterais, isto 

é, há resultados melhores no perccptrão que na rede unicamada e vice-versa; ao 

contrário dos resultados com cinco actividadcs que era sempre melhor para a rede 

de uma camada. 

Também podemos perguntar, qual é o efeito na classificação de escolher 

padrões que contenham unicamente a informação das actividacles dominantes. Com 
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entradas analógicas considerando apenas três actividades é muito simples escrever 

um grupo de vectores que representem o conhecimento do especialista sobre o 

sono. Assim, o padrão III foi escrito tendo unicamente em atenção que a presença 

de determinada actividade, com um valor mínimo, implica determinado estádio. 

Podemos no entanto pensar em outras combinações possíveis também 

contempladas nas regras de R+K: por exemplo, a presença de actividade sigma em 

estádio 3/4 e a de delta em estádio 2, e ainda uma percentagem baixa de alfa que 

muitas vezes aparece em REM. Obtivemos deste modo o padrão IV: o conjunto de 7 

vectores representados na tabela 5.15. 

~"-

saída alfa delta sigma 

estcidio O 0.2 O.O O.O 

estádio 1/5 O.O O.O o.o 
estádio 2 o.o O.O 0.1 

estádio 3/4 O.O 0.2 o.o 
estádio 1 0.1 o.o O.O 

estádio 2 O.O 0.15 0.1 

est.ic!io 3/4 O.O 0.25 0.2 

tabela 5.15: Padrões de aprendizagem III e IV 

Os resultados da classificação, após a aprendizagem do padrão III, obtidos 

pelas topologias já referidas estão representados na tabela 5.16. Como vemos os 

resultados nalguns casos são ligeiramente melhores no perceptrão, em 11717 a 

diferença é máxima (6%). No entanto, a diferença entre os resultados do perceptrão 

com a aprendizagem deste padrão e da noite completa chega atingir 

aproximadamente 10 % (em 11717) enquanto que nas mesmas circunstâncias com 

entradas binárias a diferença máxin:rn era de aproximadamente 5% (tabelas 5.8 e 

5.9). 
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Teste 10067 10109 11623 11717 11740 

r.-rccot.rão 79.5 86.9 94.7 83.6 80.9 

uma camada 79.5 85.7 94.4 77.6 80.5 

tabela 5.16: Teste do perceptrão e da rede uma camada com aprendizagem do padrJo III. 

A aprendizagem do padrão IV, não foi totalmente conseguida pelo 

perceptrão, o erro convergiu para um valor superior à unidade, não aprendendo o 

último vector referente a estádio 3/4, a cujo valor máximo na saída correspondia a 

estádio 2. O referido padrão foi completamente aprendido pela rede com uma 

camada "hidden". Os resultados da classificação com ambas as topologias estão 

representados na tabela 5.17. 

Teste 10067 10109 11623 11717 11740 

rerceot.rão 80.8 88.4 94.4 81.7 84.1 

uma camada 81.8 89.5 96.4 88.8 83.9 

tabela 5.17: Pcrcei.rão e rede unicamada após aprendizagem de padrão IV 

Os resultados obtidos pela rede de uma camada nesta experiência são 

sempre melhores que os do perceptrão, e sempre melhores que os obtidos com a 

aprendizagem do padrão III qualquer que seja a topologia considerada. A diferença 

entre a concordância obtida pelo padrão IV na rede de uma camada e os resultados. 

obtidos pela aprendizagem da noite completa diminui para aproximadamente 2% 

(valor idêntico ao obtido com entradas binárias). 

No caso de entradas analógicas podemos também questionar quantos 

vectores distintos existem nos ficheiros, destes quantos são coincidentes com os 

padrões de amostragem, e quantos são inferidos pela rede. Na tabela 5.17 estão 

representados estes valores conjuntamente com as classificações correctas do 

perceptrão e da rede de uma camada com a aprendizagem dos padrões III e IV, 

respecti vamente. 
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CASOS 10067 10109 11623 11717 11740 

vcctorcs =;ts 149 216 163 186 132 

treino III IV III IV III IV III IV III IV 

concordante 102 107 168 170 148 152 128 146 91 95 

coincidentes 3 4 3 4 2 3 2 4 2 4 

inferidos 99 103 165 166 145 149 126 142 89 91 

tabela 5.18: Entradas analógicas: padrões distintos em cada um dos ficheiros, concordantes com os 

padrões de aprendizagem e inferências. 

Quando se consideram as entradas analógicas, o número de vectores 

distintos (apesar do número de actividades ser inferior) em cada um dos ficheiros, 

aumenta consideravelmente (pelo menos o dobro). No entanto a percentagem de 

vectores distintos bem classificados é sempre maior com este tipo de entradas que 

com as entradas binárias (pelo menos 5% superior), embora, em qualquer dos 

casos estas percentagens de concordância sejam sempre inferiores às percentagens 

obtidas para os ficheiros completos. 

3.3: Conclusões 

Resumindo, podemos dizer que, quando se transmi_te à rede neuronal o 

conhecimento do especialista sobre a classificação do sono, se obtêm melhores 

resultados do que com as outras estratégias de treino. Foram feitas experiências 

com os dois tipos de codificação, entrada binária (5 actividades - tabela 5.8) e 

entrada analógica (3 actividades- tabelas 5.16 e 5.17). As percentagens de 

concordância obtidas nestes testes tiveram valores idênticos aos outros métodos já 

referidos. Se considerarmos os melhores resultados em ambas as experiências, 

padrão I/II com perceptrão e padrão IV com rede de uma camada, e os 

compararmos com os resultados de aprendizagem e teste de ficheiros completos das 
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mesmas topologias vemos que, na rna10na dos casos não há diferenças 

significativas; com entradas binária/perceptrão a diferença varia entre 1 e 5 %; com 

entrada analógica a diferença é da ordem de 1 %. Quando se considera 

aprendizagem num ficheiro e teste nos outros os resultados são invariavelmente 

piores, mesmo com a aprendizagem de 11623, o ficheiro onde se obtêm 

percentagens de concordância sempre elevadas; com a aprendizagem noutros 

ficheiros a degradação acentua-se e não é unilateral, isto é, não há casos igualmente 

maus ou bons (tabelas 5.12 e 5.13). Somos, por estas razões, levados a pensar que 

a variabilidade inter-indivíduos se reflecte na aprendizagem. Quando se utilizam 

poucos padrões aleatórios os resultados podem ser bastante piores, mesmo quando 

retirados do mesmo ficheiro onde são feitos os testes (tabela 5.9). Assim, podemos 

concluir que p~ra haver aprendizagem com padrões aleatórios deveremos ter um 

grande número de vectores , o que nesta aplicação não traz qualquer vantagem dada 

a variabilidade inter-indivíduo. Consequentemente, nem sempre por se apresentar 

mais quantidade de informação na fase de aprendizagem se tem melhor 

generalização, pois corno verificamos há também dependência do tipo de 

informação apresentada. No entanto, corno toda a informação fica codificada, não 

temos processo de saber qual é a informação que devemos acrescentar para 

melhorar o grau de concordância da classificação. 

No caso.de entradas binárias, os resultados com redes multicamada não 

foram animadores pois o grau de concordância não melhorou com a utilização 

destas redes (embora sejam resultados não apresentados, o erro quadrático médio 

total em cada teste diminui para estas redes). Com entradas analógicas e padrão III 

na aprendizagem, os resultados também não melhoram com as topologias 

multicamada; já com o padrão IV a rede de urna camada teve, sem dúvida, melhores 

reultados, mas aqui o perceptrão não conseguiu aprender o conjunto de padrões. 

Assim, também podemos concluir que, com esta estratégia de treino, sempre que 

135 



um perceptrão é capaz de codificar toda a informação presente nos vectores de 

aprendizagem não há qualquer vantagem na utilização de redes multi camada. 

A quantificação prévia dos dados (a codificação binária) também não tem 

influência significativa nos resultados obtidos. Se compararmos os resultados da 

aprendizagem e teste do perceptrão com ficheiros completos com ambos os 

processos de codificação (tabelas 5.9 e 5.12 - diagonal) vemos que as diferenças 

são no máximo de 3% e podem ser favoráveis aos dados analógicos ou aos 

digitais. Em contrapartida, o período de aprendizagem nos padrües analógicos é 

muito superior ao período de aprendizagem para entradas bin:írias. Por exemplo, 

para a aprendizagem, pelo perceptrão, dos padrões 1/11 bastam 200 iterações, 

enquanto que o padrão III leva à volta de 16000. A diferença entre as duas formas 

de codificação reside no grau de generalização em padrões distintos que é superior 

no caso analógico. Em qualquer dos casos, o grau de generalização é elevado 

quando a aprendizagem é feita, como referimos, com padrões criados a partir do 

conhecimento existente sobre o assunto, mesmo quando essa informação é 

reduzida ao mínimo (padrão III). 

Quando se comparam os resultados, da aprendizagem e teste em ficheiros 

completos com os dados analógicos, utilizando 3 e 5 actividades também não 

podemos tirar conclusões claramente favoráveis a um dos processos. Com o 

perceptrão (tabela 5.12 e 5.14) temos dois casos idênticos, 2 casos favoráveis à 

rede com 3 actividades na entrada (2.3% de diferença máxima), e um favorável à 

rede com 5 actividades (6%); os casos que, com rede dimensionada para 3 

actividades, têm concordância elevada (acima de 90%) produzem valores inferiores 

com a rede dimensionada para 5 actividades. Com a rede de uma camada os 

resultados são sempre melhores para a rede com 5 actividades na entrada, com a 

diferença comprendida entre 1.5% a 6%. Podemos por isso concluir que as regras 

de R+K são um conjunto incompleto, isto é, sempre que uma época não tem uma 
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das actividade fundamentais (alfa, sigma ou delta) francamente dominante, ou 

ausência dessas actividades, o especialista humano comporta-se subjectivamente. 

Por este motivo é díficil escrever um conjunto de vectores que melhorem os 

resultados da classificação em todos os casos. Aliás, note-se que, quer com a 

aprendizagem em ficheiro completo, quer com a aprendizagem em padrões 

escolhidos os resultados não são uniformes, isto é, a percentagem de concordância 

mínima e máxima diferem sempre de aproximadamente 14%, com um valor 

ligeiramente inferior (0.5%) na rede uma camada com 5 actividades na entrada e 

aprendizagem em ficheiro completo. 

4: Classificação dos dados obtidos pelo HIDRA 

Uma vez que o grau de concordância global na classificação dos dados 

binários e dos analógicos não tem diferenças significativas mas a classificação dos 

padrões distintos em cada um dos casos é melhor nas entradas analógicas 

resolvemos considerar só este tipo de informação à entrada da rede. Portanto, a 

normalização dos dados é efectuada tal como foi referido: alfa e delta dividindo por 

60. Nestes casos o número médio de fusos/época é superior ao número médio 

calculado para os outros casos (aproximadamente 1.6 vezes superior). Como em · 

dois casos o número de fusos na época atinge valores superiores a 20 resolvemos 

arbitrar a normalização para 20. 

Utilizando um perceptrão (3+4) e um rede de uma camada (3+6+4) 

treinados com os padrões III e IV, respectivamente, classificaram-se o conjunto de 

casos obtidos pelo HIDRA. Nas tabelas 5.19 e 5.20 apresentamos os resultados em 

percentagem de concordância repartida pelos diferentes estádios. 
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Estádios t4 t5 17 l8 tl0 tl6 

(316) /263) /37]) /330) 1251) (216) 

o 7.6 o.o o 6.6 o.o o.o 
1/5 2.8 58.1 60.4 5.2 61.2 95.0 

2 98.5 36.1 94.4 98.5 94.4 26.5 

3/4 80.1 100.0 62.7 80.9 75.5 100.0 

lotai 68.1 64.5 80.5 58.6 78.4 72.6 

tabela 5.19: Perceptrão após aprendizagem do padrão III 

As percentagens de concordância totais são claramente inferiores às obtidas 

com os dados anteriores. Em geral, estes números reflectem péssima concordância 

no estádio O mas este caso está justificado pela natureza destes dados (número 

reduzido de épocas neste estádio que se caracterizam por baixa percentagem de alfa 

e movimentos "arousal"). 

Estádios t4 t5 17 18 !10 !16 

o o.o o.o o.o o.o O.O o.o 
1/5 8.6 58.1 65.4 22.4 75.2 97.6 

2 98.5 39.0 84.7 97.0 89.8 18.3 

3/4 94.1 100.0 72.0 93.5 85.7 100.0 

total 73.7 65.6 76.5 65.9 83.6 74.5 

tabela 5.20: Rede unicamada após aprendizagem de padrão IV. 

Na maioria dos estádio 1/5 a concordância é também mui to baixa, das matrizes de 

confusão verifica-se que nesses casos o estádio 1/5 é classificado como estádio 2 o 

que, pelo critério utilizado, pressupõe a existência de sigma naqueles estádios. Os 

estádios 2 e 3/4 têm em geral elevada percentagem de concordância, excepto nos 

casos t5 e tl 6 em que o estádio 2 apresenta percentagem baixa de concordância: no 

caso de t5 os estádios 2 ficam classificados como estádio 3/4 e em t 16 estes 

repartem-se igualmente por 3/4 e 1/5. Estes resultados são paralelamente 
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confirmados quando a rede de uma camada é treinada com o padrão IV. A 

percentagem global de concordância aumenta em todos os casos, mas os problemas 

permanecem: baixa concordância no estádio 1/5 e em alguns casos de estádio 2. 

CASOS t4 t5 t7 t8 tlO 116 

vectores ;ts 274 142 207 190 135 90 

treino III IV III IV III IV III IV III IV III IV 

concordante 189 207 72 75 146 137 113 123 103 106 49 52 

coincidentes o 1 1 2 1 1 1 3 1 2 1 3 

inferidos 189 206 71 73 145 136 112 120 102 104 48 49 

tabela 5.21: Vectores distintos nos ficheiros de dados do HIDRA. Coincidências com os padrões de 

aprendizagem e correctament:e classificados pelo perceptrão e unicamada. 

O número de vectores distintos nestes ficheiros é mais elevado que nos 

dados anteriores, tal como se verifica na tabela 5.21. Nestes casos as percentagens 

de concordância nos vectores distintos variam de 53% a 79% (valores também 

inferiores às concordância nos ficheiros completos), enquanto nos dados anteriores 

variavam de 72% a 93%. Também, o número de vectores coincidentes com os 

padrões de aprendizagem é mais baixo que nos casos anteriores. Neste casos, os 

padrões têm muito mais ruído que os dados anteriores . Em geral, os vectores dum 

estádio contêm, além da informação da actividade característica desse estádio,· 

informação doutras actividades. Consequentemente, quando a classificação 

depende da presença predominante duma actividade, como é o caso dos estádios 2 

e 3/4, esse ruído não tem grande influência. Mas quando não existe uma actividade 

dominante, como é o caso de 1/5, a concordância baixa consideravelmente. O caso 

t4 é um exemplo desse facto onde, apesar das coincidências com o padrão de 

aprendizagem serem nulas, a concordância em estádios 2 e 3/4 são elevadas. 

De acordo com o conhecimento sobre o sono, as actividades alfa, delta e 

sigma deviam aparecer em "cluster". Como referimos, na discussão sobre avaliação 

139 



dos detectores em alguns casos, isso não acontece (por exemplo, os fusos em 

estádio REM), o que implica que alguns eventos detectados serão falsos positivos. 

Podemos por isso pensar em utilizar as estatísticas para melhorar a classificação. 

4.1: Evolução das actividades ao longo da noite 

O sono tem características cíclicas, isto é, uma noite é um conjunto de 

intervalos caracterizados pela evolução de estádios de sono leves a sono profundo 

com um período de REM. Sendo cada um daqueles estádios caracterizado por uma 

das actividade referidas, a evolução destas actividades também deve ser cíclica. Por 

outro lado, o estudo estatístico das actividades detectadas revelou propriedades 

estatísticas diferentes em estádios diferentes, o que nos leva a pensar que, 

adaptando as definições dos parâmetros das actividades às estatísticas, podemos 

melhorar a concordância com a análise visual. 

A actividade sigma, como é referido por Hasan [1983] e confirmado pelas 

estísticas e evolução da duração média/ minuto ao longo da noite, revela uma 

variação com um máximo que deve ocorrer em estádio 2 (figura 5.13). Além disso 

é também vísivel nesses gráficos que, em alguns casos (t5, t7, tl6) o sigma ocorre 

em "clusrer", enquanto que nos restantes (t4, t8, tl0) há sempre eventos 

detectados. É no último grupo que a concordância em 1/5 tem valores mais baixos 

(e muitas vezes classificados como 2), por isso podemos pensar em utilizar o 

conhecimento estatístico da duração para calcular um novo critério na validação dos 

eventos. V amos redefinir o limiar de duração dos evento como o valor médio menos 

metade do desvio padrão, isto é, um valor com igual diferença da média que o valor 

de pico. Estes valores são: 780, 658 e 656 respectivamente para t4, t8 e tl0. 

Portanto, considerando como elementos válidos só aqueles cuja duração excede 

aquele valor mínimo. Deste modo, grande parte dos eventos detectados vão ser 
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A: Duração média/minulo dos fusos de sono cm L4. Duração média total 1005.9 ms e 

desvio padrão 453.5 ms. 
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B: Duração média/minuto dos fusos de sono cm 15. Duração média tola! 8!5.8ms e 
desvio padrão 288.6 ms. 
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C: Duração média/minuto dos fusos de sono cm l7. Duração média lotai 995.3ms e 

desvio padrão 362.2 ms. 
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D: Duração média/minuto dos fusos de sono cm L8.Duração média total 790.7 ms e 
desvio padrão 265.6 ms. 
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E: Duração média/minuto dos fusos de sono em t!O. Duração média total 768.7 ms c 
desvio padrão 224.4 ms. 

200 
F: Duração média/minuto dos fusos de sono em tl6,Duração média total 816.4 ms e 

desvio padrão 230.6 ms. 

figura 5.13 Evolução da duração média dos fusos de sono (após aplicação dum 
filltro de mediana de 3 pontos) de L4, 15, l7, L8, LIO, tl6. 
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B: Duração média/minuto dos fusos de sono cm 18 após validação ( fusos com duração 
superior a 658 ms) 

900 

600 

300 ... · 

o 
o 100 200 300 

C: Duração média/minuto dos fusos de sono cm tlO após validação ( fusos com duração 
superior a 656 ms) 

figura 5.14: Evolução da duração média dos fusos cm t4, 18, tlO após validação 
intermédia (depois da aplicação dum filtro de mediana) 



eliminados, pois como referimos, os histogramas revelam que uma parte 

significativa dos eventos tem valores de duração daquela ordem de grandeza. De 

facto, como prova a figura 5.14, a evolução da duração média/minuto, após o 

processo de validação, não aumentou significativamente o valor dos picos mas 

aumentou os períodos em que a duração média é nula, o que melhorou o "cluster". 

Nos casos de t5 e t16, em que muitos estádios 2 são classificados como 

estádio 3/4, os histogramas da amplitude destas actividades (figuras 5.7 - 5.12) 

revelaram grande quantidade de delta com valores de amplitude muito elevados, 

mesmo com os valores máximos permitidos pela gama dinâmica do processamento 

(possivelmente, saturação), ao mesmo tempo que existem muitos valores de 

amplitude baixa. Por isso, como a média dos eventos é aproximadamente igual ao 

pico de amplitude menos o desvio padrão, escolhemos para segundo critério de 

validação o valor dado pela média menos o desvio padrão. Esses valores são 29 µv 

e 39 µv para t16 e 115, respectivamente. 

Com os novos dados efectuamos nova classificação com a rede 

multicamada (3+6+4) após a aprendizagem do padrão IV. Estes resultados estão 

representados na tabela seguinte. 

Estádios 14 15 18 110 116 

1/5 36.2 60.0 43.0 91.3 98.4 

2 93.3 74.2 89.7 86.1 32.6 

3/4 95.0 98.9 95.1 89.7 100.0 

total 78.7 79.7 70.5 92.0 78.7 

tabela 5.22: Classificação após validação intermédia 

Se compararmos estes resultados com os anteriores obtidos pela mesma 

rede, vemos que há uma melhoria significativa do grau de concordância total e dos 

estádio 1/5 nos três casos (t4,t8,tl0), e uma ligeira melhoria no estádio 3/4,. 
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embora essas melhorias sejam feitas à custa de uma diminuição na concordãncia de 

estádio 2. A percentagem total de concordância aumenta também entre 5% e 15%. 
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CAP 6: CONCLUSÕES 

As metodologias de análise do EEG de sono têm, como é natural, sido 

influenciadas pelo desenvolvimento tecnológico dos computadores. Sobretudo têm 

sido particularmente sensíveis ao binómio velocidade de cálculo/capacidade de 

armazenamento de informação. Assim, os sistemas testados em maior número de casos 

foram os sistemas híbridos por fazerem processamento analógico, em tempo real, e 

terem como filosofia a redução da quantidade de informação a armazenar. O 

aparecimento de sistemas digitais baseados na filosofia dos híbridos (nomeadamente o 

HIDRA) foi uma evolução natural que se traduziu em maior flexibilidade e 

reprodutibilidade na definição do processo de detecção. Mas os sistemas híbridos 

foram unicamente direccionados para a classificação de estádios de sono, limitando, 

portanto, a recolha de infonnação à presença/ausência dos eventos de EEG. Nesta tese 

propusemos uma metologia mais completa que engloba também a microanálise, isto é, 

a descrição das actividades detectadas com um conjunto de parâmetros. Assim, as 

várias análises de sono podem ser encaradas num sistema integrado pois, no final da 

análise, além do hipnograma, o utilizador dispõe naturalmente dum conjunto de 

informação fundamental para alguns estudos nesta área, tais como influência de drogas 

ou idade no sono. Portanto, com o HIDRA, a filosofia de detecção não precisa ser 

modificada ao contrário dos sistemas anteriores em que estes estudos eram feitos 

separadan1ente da classificação em estádios. 

O modelo de processamento escolhido tem uma estrutura hierárquica em que na 

primeira camada se identificam as actividades básicas e na segunda se faz a decisão 

sobre o estádio de sono a atribuir a cada época. A identificação das actividades básicas 
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definidas como um padrão, que se destaca da actividade de fundo, constituído por 

ondas quase-sinusoidais (isoladas ou em grupo) que individualmente se caracterizam 

por medidas temporais, é feita em tempo real por algoritmos de reconhecimento de 

padrões. As medidas temporais, por exemplo período e amplitude, são os parâmetros 

do proGesso de decisão padrão válido/não-válido de .uma actividade. Além disso, como 

tem sido referido, as actividades do EEG não são generalizadas, isto é, não são 

igualmente vísiveis em todos os eléctrodos, algumas estão melhor definidas numa área 

(grupo de eléctrodos), enquanto outras se destacam noutra área, por conseguinte 

pretendeu-se utilizar mais que um canal de EEG. A nossa aproximação consistiu no 

"mapping" desta estatégia do processamento sinal num sistema de multiprocessamento, 

atribuíndo a cada preprocessador, cujos sinais de entrada provêm de eléctrodos 

distintos, a detecção das actividades mais vísiveis no respectivo sinal de entrada; e os 

parâmetros característicos de cada actividade são enviados à memória central comum 

("mailbox"), de onde podem ser lidos e armazenados em ficheiro pelo processador 

central [Guedes de Oliveira- 1987]. 

O modelo de detecção pressupõe uma operação de filtragem, na banda da 

actividade em estudo, que tem por objectivo facilitar as medições temporais em que se 

baseia o processo de detecção padrão válido/não-válido. Em cada preprocessador são 

detectadas pelo menos duas actividades (caracterizadas por gamas de frequência 

distintas), assim a filtragem (passa-baixo) da actividade de frequência mais elevada 

pode também ser filtragem "anti-aliasing" da outra actividade. Esta estratégia permite 

baixar a frequência de amostragem na análise das actividades da gama de frequência 

inferior, sem sobrecarga no tempo de processamento. A atribuição de tempo de 

processamento às tarefas de detecção (os detectores) é implementada com uma estrutura 

de "multitasking" fixo controlado por ordem de chegada do "interrupt" externo com 
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frequência de lKHz, a partir do qual se obtêm simultaneamente as frequências de 

amostragem para as actividadades (por decimação) [Príncipe et ai 1985]. Esta 

metodologia, além de permitir distribuir automatica111cnte "slots" de 1 ms por cada um 

dos detectores e controlar a respectiva frequência de amostragem, garante "slots" livres 

para outras tarefas. No HIDRA uma das tarefas também obrigatória é a comunicação, 

isto é, o envio de dados aos processador central; outra tarefa é a estatística, cálculo de 

médias (e variâncias) dos parâmetros das actividades definidas em "burst". Qualquer 

destas activividades tem caracter assíncrono, isto é, só há estatísticas após a detecção 

de um evento, ou comunicaçao quando hú dados ou o "bus" está livre. No entanto, 

tratando-se de processamento em tempo real, todas as tarefas têm que estar 

sincronizadas com o "interrupt" dispondo, portanto, de lms para o respectivo 

processamento. Nos detectores, os ctilculos dividem-se basicamente em duas 

componentos: o processamento da amostra e a decisão. /\ primeira está intimamente 

ligada com o processamento arit111ético da operação de filtrnge111 que não é 

eficentemente implementado num microprocessador co111u111. Consequentemente, 

aplicaram-se técnicas que permitem minimizar o processamento aritmético: operações 

em vírgula fixa e estruturas com poucas multiplicações. Estas opções acarretam, por 

um lado, a escolha de estruturas de filtragem com coeficientes que permitem a 

substituição das operações de multiplicação por um pe,1ueno número de "shifts" e 

adições. Por outro lado, com as operações efectadas em vírgula fixa, são necessários 

estudos adicionais para a implementação duma estratégia de "scaling" que permita o 

uso eficiente da gama dinâmica do filtro (o comprimento de palavra). De qualquer 

modo, num microprocessador comum as estruturas referidas, com operações em 

vírgula fixa, são muito mais rápidas e não comprometem necessariamente a qualidade 

da análise. Estes filtros, para ordens baixas, não têm atcnua\·ôes elevadas, mas neste 
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modelo não são elementos isolados na cadeia de decisão, além disso têm fase linear o 

que é fundamental na detecção de transientes. Os cálculos estatísticos envolvem 

operações de multiplicação e divisão, ultrapassando por isso o tempo de I ms, mas este 

processamento só precisa ser concluído quando fôr reconhecido o início de novo 

padrão. Deste modo estes cálculos são repartidos pelas "slots" livres ou no tempo que 

resta do processamento nos detectores. Esta metodologia permite optimizar a 

capacidade de cálculo efectuado nos preprocessadores, embora os cálculos estatísticos 

sejam frequentemente intercalados com a leitura da "flag" de "interrupt" (todos os 

"loops" da divisão). Note-se, no entanto, que mesmo com a frequência de amostragem 

típica (200Hz) estes cálculos não poderiam ser efectuados entre dois "interrupts" 

consecutivos. Desta metodologia com multifrequência de amostragem, resulta um 

"kernel" de controlo de tarefas pouco pesado (com um número reduzido de testes), o 

que aliado à optimização do processamento aritmético e à implementação dos blocos de 

decisão evitando testes a "flags" de controlo, permite a utilização de um 

microprocessador comum a 1MHz. 

A metolodologia referida pressupõe o envio de dados do primeiro nível para o 

segundo nível de processamento. No HIDRA os níveis de processamento são 

fisicamente distintos, estabelecendo-se a comunicação através de uma fatia da memória 

central partilhada por ambos, cujo protocolo de acesso é facilitado pela estrutura de 

interrupts da Motorola e um código de semáforos [ Guedas de Oliveira et ai - 1987]. As 

comunicações entre os dois níveis de processamento (preprocessadores e o 

processador central) têm lugar em duas fases distintas do processo: "set-up" e 

processamento em tempo real. A primeira contribui para a configuração do sistema: 

instalação de programas e parâmetros constantes nos preprocessadores, e início da 

execução dos referidos programas. A segunda consta do envio dos parâmetros dos 
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eventos detectados durante o processamento em tempo real. O "software" desenvolvido 

para os preprocessadores consiste básicamente na leitura e escrita da memória central 

comum ao processador central e ao respectivo preprocessador. O desencadear destas 

operações pode ser local (no preprocessador) com a utilização de dois comandos 

escritos para o efeito ou, no caso da leitura, pode ser por activação do "fast interrupt" 

(FIRQ) pelo processador central. No processador central são desenvolvidos um 

conjunto de programas dos quais destacamos: transferência de informação binária para 

o preprocessador, isto é, escrita na memória central seguida da activação do FIRQ 

desencadeando operações de leitura nos preprocessadores; programação do canal de 

leitura da ADC para determinado preprocessador; execução de programas [Martins et al 

1990]. Estes comandos são, no entanto, bastante herméticos para um utilizador 

comum, tendo sido desenvolvida uma estrutura que configura o sistema para esta 

aplicação. No sistema com quatro preprocessadores, cada um recebendo sinal dum 

canal diferente da ADC (supondo esta ligada às derivações frontal, central e occipital do 

EEG e EOG), são primeiro carregados os programas de calibração, procedendo-se à 

leitura dum sinal sinusoidal com amplitude de 50µv; a partir deste valor são calculados 

os critérios de amplitude para cada evento que conjuntamente com os critérios de 

frequência (período) é gerada uma tabela com quatro linhas e um número variável de 

colunas: em seguida os programas e as linhas da tabela são colocadas na memória 

centrai correspondente a cada preprocessador. procedendo-se com o desencadear duma 

operação de leitura para cada preprocessador. Logo que todos os preprocessadores 

tenham terminado a leitura, pode desencadear-se o ínicio simultâneo de todos os 

detectores. Finalmente, e se o utilizador o desejar, pode dar início à operação de escrita 

em disco dos parâmetros dos eventos detectados. Naturalmente que este "interface" não 

tira qualquer partido da versatibilidade do "hardware" do sistema, permite unicamente 
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facilitar a utilização do sistema neste grupo de testes. Por isso, o "interface" precisa ser 

melhorado de modo a poder ser configurado por um utilizador comum, quer na escolha 

de programas quer de parâmetros de detecção 

O sistema está em fase de instalação no Hospital Geral de .Santo António, com 

alguns problemas de fiabilidade. Neste momento é ainda necessário verificar se os 

programas instalados nos preprocessadores (os detectores) entram de facto em 

execução, pois algumas vezes na inicialização a comunicação parece não funcionar, 

outras vezes há mesmo bloqueio do "bus" por parte de um dos preprocessadores. Este 

facto, dificulta o manuseamento do sistema por um utilizador comum, impedindo a sua 

utilização sistemática e em rotina. Por isso, de momento podemos dizer que o sistema 

está em fase de teste. Em paralelo e, face às necessidades criadas no Laboratório de 

Neurofisiologia pela existência de vários equipamentos funcionando 

independentemente e tendo como objectivo análises dos sinais que podem ser 

consideradas complementares, pretende-se ligar, por linha série, o HIDRA a um PC 

[Cunha et ai -1990]. Esta estratégia traz vantagens no processo de integração de 

informação dos vários sistemas e no desenvolvimento duma "interface'' com as 

características já referidas pois, podem utilizar-se as ferramentas comerciais existentes 

para a manipulação de écrans e menus. Além disso, o "software" desenvolvido em C 

para o tratamento de dados do primeiro nível de processamento (a microanálise) pode 

ser uma facilidade do "interface" ficando deste modo disponível para uso clínico. 

Em estudos de sono, o que em última análise permite avaliar a "performance" 

do sistema são os valores de concordância da classificação automática em estádios de 

sono com a classificação visual de um especialista. Neste estudo, utilizámos um novo 

método para a classificação automática, constituído por uma rede neuronal tendo por 

entradas as percentagens das actividades presentes em cada minuto e, por saída o 
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no espaço multidimensional da entrada, com a rede de uma camada ".hidden" as classes 

são regiões convexas e, finalmente, com a duas camadas "hidden", as classes podem 

ter qualquer forma. Quanto ao conjunto de treino, temos a possibilidade de comparar 

várias estratégias: conhecimento apriori, isto é, com padrões criados pelo utilizador (16 

ou 7 padrões); aprendizagem exaustiva, isto é, o treino com um ficheiro completo 

(aproximadamente 400 padrões); e aprendizagem aleatória, isto é, 16 padrões retirados 

ao acaso de cada ficheiro. Estas experiências permitiram-nos concluir que a primeira 

estratégia de treino é a mais eficiente para esta aplicação [Príncipe et ai - 1989]. Aliás, 

com a aprendizagem em ficheiros completos obtêm-se resultados piores que os obtidos 

com o treino de padrões escolhidos, excepto quando o teste é feito no próprio ficheiro. 

Por isso, podemos concluir que a variabilidade inter-indivíduo se reflecte na 

aprendizagem da rede formando um conjunto de atractores diferente no espaço 

multidimensional. Além disso, nem sempre número elevado de padrões se traduz em 

capacidade de generalização elevada. O valor de concordância, de 88%, foi obtido com 

a estratégia de treino referida. mas a rede com topoJogias diferentes e padrões de 

entrada com dimensões e codificação diferentes: perceptrão com vectores de entrada 

contendo a informação de cinco actividades codificadas em binário, e rede com uma 

camada "hidden" com vectores de entrada com a informação de três actividades com 

valores no intervalo [OJI. No último caso. o perceptrão não aprendeu o conjunto de 

treino escolhido ( com 7 padrões), ;:ior :sso podemos dizer que, para esta estratégia de 

treino sempre que um perceprrão é capaz de codificar toda a informação contida nos 

padrões de tremo, não há qualquer vantagem em recorrer a outra topologia. Em 

qualquer das experiências, a gama de variação da percentagem de concordância é 

bastante alargada, isto é, a diferença entre o valor mínimo e máximo é de 

aproximadamente 14%. Este valor mantém-se quando a aprendizagem e teste são feitas 
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no mesmo ficheiro qualquer que seja a codificação dos _dados de entrada ou o número 

de actividades na entrada da rede neuronal Por outro lado, a diferença entre as 

percentagens de concordância obtidas por uma rede unicamada, aprendizagem e testes 

nos ficheiros completos, com 5 actividades na entrada e 3 actividades não ultrapassa 

6%; e com o perceptrão essa diferença é ainda menor mas nem sempre favorável à rede 

com 5 actividades na entrada. Deste modo, podemos concluir que na realidade as 

regras de R+K são um conjunto incompleto e, sempre que não há actividades 

dominantes, o especialista comporta-se subjectivamente. Por esta razões é díficil 

escrever um conjunto de vectores com informação de 5 actividades que melhorem os 

resultados da classificação em todos os casos. 

Com os dados do HIDRA a percentagem de concordância média é mais baixa, 

aproximadamente 79.3%. Nestes dados o número de vectores distintos em cada 

ficheiro é superior aos existentes nos ficheiros anteriores, também o número de 

coincidências com o padrão de treino é inferior. De facto, estes padrões contêm mais 

ruído que os anteriores, isto é, os padrões de entrada da rede além da actividade 

dominante do minuto contêm informaçfo das outras actividades. Somos, por isso, 

levados a pensar que o processo de detecção no HIDRA funciona pior que no "front

end" dos dados da Universidade da Florida. Em contrapartida, o estudo da evolução 

das actividades ao longo da noite veio corraborar resultados anteriores: cíclicidade das 

actividades, maior percentagem de delta nos dois primeiros ciclos de sono. Por isso, 

pensamos que a razão não está na metodologia de detecção, que é basicamente a mesma 

nos dois sistemas, mas no processo de recolha de dados. Com os dados do HIDRA 

houve algums problemas, nomeadamente de saturação do sinal de entrada, enquanto 

que os outros dados percentecem a um conjunto de dados normativos cujo processo de 

recolha foi extremamente cuidado de modo a obter um sinal com boa qualidade. E 
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qualquer processo de detecção automática funciona mal quando o sinal de entrada tem 

má qualidade, sobretudo neste modelo hierárquico de procc~,sarnento e111 que pequenos 

erros no primeiro nível de processamento se reílectem f'orterncntc no segundo nível. 

Esta é a maior desvantagem de um modelo hienírquico, para que a classificaçITo tenha 

bons resultados é necessário que o primeiro nível funcione a 100'½,. EJJ1bora no IIIORA 

se possa ter a posteriori algum poder crítico das dctccçõcs, recorrendo ~s estatísticas, o 

estudo estatístico dos parâmetros das actividades detectadas confirmam 

quantitativamente as diferenças inter-indíviduos e inter-est:ídios (classificaçiio visual) 

nos valores dos mesmos parâmetros. Deste modo, foi possível calcular novos limiares 

de decisão (para um dos parâmetros das actividades) adaptados a cada um indivíduo e 

assim melhorar a classificação global em 6%. Apesar do método utilizado nesse dlculo 

ser completamente empírico, somos levados a pensar que este assunto não foi ainda 

esgotado, e que neste campo se abrem persepectivas para novos estudos. Mas de facto, 

um dos pontos fracos desta filosofia hierárquica é a falta ele interacção entre os dois 

níveis de processamento, de modo a que o processo de detecção ficasse menos 

dependente da qualidade dos sinais de entrada. O que, dada a imprevisibilidade dos 

sinais biológicos, é clíficil ele implementar, em tempo real, uma abordagem diferente, 

isto é, que perante uma hipótese global (neste caso, um estádio de sono) se procure nos 

sinais os eventos que a definem a menos que se procu1em outras ca1actcrísticas nos 

sinais. Apesar de tudo, a metodologia utilizada na deteci_,i\o permite ti1 ar maior partido 

dos sistemas automáticos pois, além de extrair dos sinais inform:.ií.'ITo tendo como único 

objectivo poupar trabalho e tempo a um especialista, também permite obter 

características dos eventos, impossíveis de obter visualmente, aumentando o 

conhecimento do especialista e, consequentemente, ah, ir novas f".:rscpccti vas sobre 

este fenómeno fisiológico. 
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O sistema foi testado numa gama restrita de indivíduos normais e, além disso 

nunca foi abordado o problema da separação dos estádios 3/4 e 1/5. A separação dos 

estádios 3/4 depende unicamente dum limiar na percentagem de delta presente no 

minuto. A separação de 1/5 depende da presença de REM no minuto, e não só porque 

as regras de R+K referem que podem haver épocas que devem ser classificadas como 

REM desde que sejam contíguas as épocas em que esta actividade está presente. 

Portanto, à saída da rede neuronal pode ser aplicado um algoritmo que traduza a 

informação contextual necessária à separação de 1/5 e a definição de um limiar para a 

separação de 3/4. Esta experiência foi feita nos dados da Universidade da Florida, 

baixando a percentagem média em aproximadamente 2%. Nos dados do HIDRA esta 

separação nunca foi tentada dado o mau funcionamento do detector REM. Aliás o 

funcionamento deste detector precisa ser cuidadosamente estudado: mudar unicamente 

a filosofia de detecção ou estudar um processo de ter sinais diferentes (mudança de 

montagem dos eléctrodos ou nível do sinal na gravação). Isto porque neste sistema 

também não foi convenientemente explorada a possibilidade de relacionar a informação 

inter-canal, por exemplo fazer um estudo de REM relacionando a informação das ondas 

lentas em todos os canais. 

Os sistemas automáticos tiveram, desde o ínicio da investigação nesta área, um 

papel muito importante. No entanto, qualquer dos sistemas descritos (o HIDRA 

incluído) foram sempre limitados ao ãmbito da investigação, isto é, nenhum deles foi 

incluído em rotina clínica. Isto porque estes sistemas nunca tiveram um "interface" fácil 

com o utilizador. Neste contexto "interface" significa comparação rápida e fácil duma 

decisão da máquina em estádio de sono com o sinal original com o qual o especialista 

está habituado a lidar. E de facto, é esta a metodologia que os sistemas comerciais 

recentemente disponíveis exploram (por exemplo, Sleepscan da New Bio-Logic, o 
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sistema da CNS, etc). Naturalmente que a maioria dos sistemas surgiram no mercado 

com a divulgação do disco óptico (grande capacidade de armazenamento em sistemas 

de pequeno porte) e/ou com o écran de alta resolução (visualização do sinal 

dispensando o registo em papel). Nestes sistemas o utilizador pode obter um 

hipnograma automáticamente e, em paralelo, relacionar essa informação com o sinal 

original. Em estudos de apneias o hipnograma e o tratamento de variáveis respiratórias 

podem ser suficientes mas noutos estudos (drogas, por exemplo) estes resultados 

podem ser bastante limitativos. Em alguns estudos nesta área, a ocorrência e 

persistência das actividades são também importantes. Por exemplo, "bursts" de teta ou 

paroxismos delta são mais frequentes em doentes depressivos que na população 

nomial; ou as possíveis relações das actividades rítmicas com o tipo de epilepsia, 

nomeadamente as relações temporais dos padrões epiletiformes (ponta/onda) com 

alguns ritmos de sono (os fusos), com ou sem influência de drogas. Estas perguntas só 

podem ser formuladas em sistemas que forneçam também informação sobre as 

actividades rítmicas. Resumindo, a ocorrência e as relações temporais entre as várias 

actividades, assim como os respectivos parâmen·os podem estabelecer diferenças entre 

a população normal e o sono patológico, contribuindo simultaneamente para o melhor 

entendimento e descrição deste fenómeno fisiológico. 

Actualmente qualquer sistema de análise de sono deve ser alargado às outras 

variáveis fisiológicas como é o caso das variáveis respiratórias, além da possibilidade 

de alargar a análise a padrões de EEG anormais (ponta/ onda). Urna das características 

mais importante do HIDRA é a facilidade de configuração: por um lado o número de 

processadores periféricos instalados (num máximo de 16), por outro lado a 

possibilidade de escolher os algoritmos a instalar em cada um deles. Estes factos 

reforçam a ideia, anteriormente manisfestada, de que é necessário desenvolver 
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"software" que, a este nível, permita interactuar com o utilizador não-especialista (isto 

é, que não conheça o "hardware" do sistema) de modo a tirar maior partido do sistema. 

O HIDRA pode ser um instrumento muito útil e versátil em ambientes onde os 

algoritmos de processamento são caracterizados por baixa percentagem de 

processamento aritmético e decisões simples, portanto implementávies em tempo real, 

como é o caso do reconhecimento de padrões em alguns sinais biológicos (EEG e ECO, 

por exemplo). Actualmente o armazenamento não é um problema tão crítico, mas de 

qualquer modo, sobretudo quando se trata da análise de várias horas de sinal, são 

necessários métodos que retirem do sinal informação facilmente relacionável com o 

conhecimento do especialista sobre os sinais. No entanto, deve ser também explorada a 

versatibilidade em termos de "interface" que os sistemas comerciais oferecem Aliás, a 

possibilidade de poder repetir um teste sem haver nova classificação visual foi um dos 

problemas sentidos durante o desenvolvimento deste sistema. Este problema é bastante 

importante na fase de teste, apesar dos algoritmos poderem ser testados 

individualmente, pois só deste modo e perante a filosofia actual (utilização das regras 

de R+K), se pode constituir uma base dados. Esta base de dados pode ser utilizada 

tanto na aferição de métodos de detecção como na troca de informação inter

laboratório. Mas este problema só pode ser resolvido se houver algum processo de 

sincronização com o sinal original, o que é impossível de conseguir com a gravação 

analógica dos sinais. 
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