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Abstract - This work introduces a new approach for K complexes and sleep spindles detection, in order to assist the automatiza-
tion of sleep staging in humans being. The methodology proposed here deals with the detection problem using artificial neural
networks (ANN). Besides, it makes use of signal processing techniques, such as Fourier and wavelet transforms during the ex-
traction of measures that compose the feature vector of electroencephalogram signals patterns, which are the input of the RNA. In
order to evaluate the proposed methodology one calculates the sensibility, specifity, positive predictive value and negative pre-
dictive value of the recognizing scheme. The proposed methodology presented 78.94% and 98.28%, for sensibility and specific-
ity, respectively
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Resumo - Este trabalho apresenta uma nova metodologia para reconhecimento de complexos K e fusos do sono, com o intuito de
auxiliar a automatiza¢do do estagiamento do sono em seres humanos. A metodologia proposta trata do problema de deteccdo fa-
zendo uso de redes neurais artificiais (RNA) e técnicas de processamento de sinais, tais como a transformada de Fourier e a trans-
formada wavelet. Estas ultimas sdo utilizadas durante a extracdo dos pardmetros que compdem o vetor de caracteristicas dos pa-
drdes nos sinais de eletroencefalograma, o qual ¢ a entradas das RNAs. A fim de avaliar a metodologia proposta calcularam-se a
sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo e a taxa de acerto do sistema. Os resultados mos-

traram que o sistema obteve uma sensibilidade de 78,94% e especificidade de 98,28%.
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1 Introducéo

O sono é um estado fisiologico que ocorre de
maneira ciclica em uma grande variedade de seres
vivos do reino animal. Nos seres humanos, o sono ¢
caracterizado por cinco estagios fundamentais, que
se diferenciam de acordo com o padrao do eletroen-
cefalograma (EEG) e a presenca, ou auséncia, de
movimentos oculares rapidos (rapid eye movements:
REM), além de mudangas em outras variaveis fisio-
logicas, como o tonus muscular e o padrio cardio-
respiratorio (Fernandes, 2006; Rama et al., 2006).

Sabe-se, hoje, que uma boa noite de sono ajuda
a manter a silhueta alinhada, fortalece as defesas do
organismo, protege o coragdo, facilita o aprendizado
e a criatividade, aguga o raciocinio e até rejuvenesce
(Power, 2004; Susmakova, 2004; Gourineni ¢ Zee,
2006; Rosenthal, 2006). Em contrapartida, uma su-
cessdo de noites em claro aumenta a incidéncia de
depressdo, problemas de memdria, distarbios cardio-
vasculares e até cancer, entre outras anomalias (Gil-
lin, 1998; Reeth et al., 2000; Susmakova, 2004;
Frank, 2006; Gourineni e Zee, 2006).

Atualmente, o sono pode ser dividido em duas
fases principais: o sono REM e o sono NREM (ndo-
REM). Este ultimo pode, ainda, ser dividido em qua-
tro sub-estagios, que vao desde o sono mais leve, no
estagio 1, até o sono mais profundo, no estagio 4
(Rama et al., 2006). Desta forma, diversas técnicas
de estagiamento automatico do sono vem sendo pro-

postas desde a década de 70. Dentre estas, podemos
citar metodologias baseadas em andlise multidimen-
sional (Hese et al., 2001), inteligéncia artificial
(Shimada et al., 2000), analise espectral (Richard e
Lengelle, 1998), estatistica (Kam et al., 2004), sis-
temas hibridos (Pohl e Fahr, 1995), entre outras.

Especificamente, o estagio II do sono NREM ca-
racteriza-se principalmente pelo aparecimento de
potenciais evocados como as ondas vertex, os com-
plexos K e os fusos do sono. A atividade de fundo do
EEG mostra uma consideravel varia¢do, com baixas
freqiiéncias que vao de 0.75 até 4 Hz, com amplitu-
des moderadas, ¢ altas freqiiéncias que estdo entre 15
e 30 Hz (Niedermeyer ¢ Silva, 1993).

O comego do estagio II do sono NREM ¢ defi-
nido pela primeira apari¢do de um fuso do sono (FS),
com freqiiéncia entre 13 ¢ 14 Hz, ou um complexo K
(CK) imerso em uma atividade de fundo de EEG de
baixa voltagem (Himanem e Hasan, 2000). Com res-
peito a morfologia da onda, o complexo K consiste
em uma onda inicial aguda, seguida de uma compo-
nente lenta que pode, ou ndo, se sobrepor a uma
componente rapida (Niedermeyer e Silva, 1993). A
componente aguda do CK ¢ bifésica e ndo raramente
multifasica. J& a componente lenta ¢ representada por
uma onda que pode exceder até um segundo de dura-
¢do, sobreposta (ou ndo) a feixes de 12 a 14 Hz (Am-
zica e Steriade, 2002). Os fusos do sono sdo gerados
por oscilagdes sincronas dos neurdnios talamicos e
sdo distribuidos pelo cortex através dos axonios ta-
lamocorticais (Gennaro e Ferrara, 2003; Gorur et al.,
2002). Os FS consistem em oscilagdoes de 12 a 14



Hz, cuja amplitude primeiro intensifica-se, atenuan-
do-se em logo depois (Niedermeyer e Silva, 1993).

Os complexos K e os fusos do sono sdo padrdes
caracteristicos do estagio 2 do sono NREM e sdo de
fundamental importancia no estagiamento do sono,
visto que este estagio ocupa cerca de 44-55% do
sono total (Rama et al., 2006). A ocorréncia de tais
padrdes no EEG ¢ indispenséavel para o escoreamen-
to do estagio 2. Assim sendo, varios métodos para
detecgdo de complexos K e fusos do sono tem sido
propostos, com o intuito de se achar um método es-
tavel e eficiente. Este trabalho, entdo, tem como ob-
jetivo principal desenvolver um sistema de classifi-
cacdo de complexos K ¢ fusos do sono, a fim de con-
tribuir com os sistemas ja existentes para estagia-
mento do sono.

2 Redes Neurais Artificiais

A estrutura do cérebro humano organiza os neurd-
nios, sua unidade elementar, de forma a realizar pro-
cessamentos complexos, tais como reconhecer obje-
tos e sons, com uma velocidade que nem o mais ra-
pido processador digital até hoje fabricado poderia
ao menos chegar proximo (Haykin, 2001). O uso de
redes neurais artificiais, também chamadas apenas de
redes neurais, tem sido motivado pela esperanca de
se encontrar um sistema que processe informagio
semelhante ao cérebro humano, de forma complexa,
ndo-linear e com processamento paralelo.

As redes neurais tentam modelar toda a comple-
xidade do sistema nervoso central. Assim, sua procu-
ra como ferramenta no desenvolvimento de sistemas
se da pela sua habilidade de aprender e generalizar.
A generalizagdo de um problema pode ser entendida
como a capacidade da rede de produzir saidas ade-
quadas a entradas que ndo estavam na etapa de a-
prendizagem da rede. Estas duas caracteristicas das
redes neurais tornam possivel o seu uso na resolu¢do
de problemas complexos que sdo, de outra forma,
intrataveis.

O processo de aprendizagem, citado acima, ¢
modelado pelo que ¢ chamado de algoritmo de a-
prendizagem da rede neural, cujo objetivo ¢ atualizar
(modificar) os valores dos pesos sinapticos entre os
neurdnios da rede, de modo que a rede se “adapte”
ao problema e “evolua” para achar uma solugao.

3 Transformada Wavelet

Na analise wavelet geralmente fala-se de aproxima-
¢oes ¢ detalhes. As aproximagdes sdo as altas escalas
do sinal, ou seja, as componentes de baixa freqiién-
cia. Os detalhes, por sua vez, sdo as baixas-escalas,
ou seja, as componentes de alta freqiiéncia (Misiti et
al., 2006).

Para se obter os sinais de aproximagdo e detalhe
de um sinal qualquer, deve-se separar suas compo-
nentes de alta ¢ baixa freqiiéncia. Contudo, apos rea-
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Figura 1. Processo de decomposi¢do wavelet incluindo a sub-
amostragem dos sinais filtrados. Os coeficientes de detalhe e apro-
ximagdo possuem aproximadamente metade do numero de amos-
tras do sinal original.

M Amostras

lizarmos as operagoes de filtragem, teremos uma
quantidade dobrada de dados. H4 uma maneira mais
perspicaz, todavia, de realizar a decomposicao usan-
do wavelets. Apoés a etapa de filtragem, pode-se fazer
uma sub-amostragem de cada sinal resultante' (Mal-
lat, 1999). Desta forma, teremos dois sinais com me-
tade do tamanho do sinal original, como mostra a
Fig. 1. Esses sinais sdo os coeficientes de detalhe e
aproximagdo da transformada wavelet discreta e cor-
respondem a primeira escala de decomposigdo.

A reconstrugdo se da através de uma sobre-
amostragem dos coeficientes de detalhe e aproxima-
¢do, seguida de uma filtragem, conforme ilustra a
Fig. 2. No processo de sobre-amostragem, inserimos
zeros entre duas amostras do sinal e no processo de
filtragem a escolha dos filtros é essencial para uma
reconstrugdo perfeita do sinal.

Os filtros de decomposi¢do passa-baixas ¢ pas-
sa-altas (L e H) juntamente com os filtros de recons-
trugdo (L” e H’) devem formar o que chamamos de
filtros de quadratura espelhados. Para mais detalhes
sobre como projetar esses filtros, consultar as refe-
réncias (Strang e Nguyen, 1996; Mallat, 1999).

Além de reconstruir o sinal original a partir dos
coeficientes wavelets, ¢ possivel também, a partir
destes, gerar sinais de aproximagdo e detalhes do
sinal original. Para isso, deve-se combinar um dos
vetores de coeficientes wavelet (aproximacdo ou
detalhe) com um vetor de zeros.

Para obten¢do do sinal de aproximagdo o vetor
de zeros e o vetor de coeficientes de aproximacao
sdo0 sobre-amostrados. Posteriormente, este passa por
um filtro passa-baixas e aquele por um filtro passa-
altas. Para obten¢do do sinal de detalhes, no entanto,
o vetor de zeros ¢ filtrado por um filtro passa-baixas,
enquanto que o vetor de coeficientes de detalhes por
um filtro passa-altas.
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Figura 2. Processo de reconstrugao (sintese) wavelet a partir dos
coeficientes da segunda escala.

' A mudanga na resolugio ¢ obtida através da filtragem do sinal
por um filtro passa-baixas (perda dos detalhes de alta freqiiéncia),
enquanto que a mudanga na escala se deve a sub-amostragem.



4 Metodologia Proposta

Os sinais dos registros polissonograficos usados nes-
te trabalho foram adquiridos no “Laboratorio do So-
no”, em Florianopolis-SC, com auxilio de um neuro-
logista, especialista em disturbios do sono. O banco
de sinais foi colhido ao longo de trés anos e é com-
posto por doze registros de diferentes pacientes.

Cada registro tem duragdo média de oito horas,
ou seja, uma noite inteira de sono. O sinal, no entan-
to, é armazenado no arquivo em blocos de dez se-
gundos. Nao obstante, para visualizagdo dos sinais,
esse registro ¢ dividido em épocas de trinta segun-
dos, facilitando a andlise dos sinais por parte do es-
pecialista.

O sistema de detec¢do, com o intuito de evitar a
presenca de falsos positivos, analisa apenas as épo-
cas do registro que contenham caracteristicas seme-
lhantes as do segundo estagio do sono NREM. As-
sim sendo, a Fig. 3 ilustra um diagrama geral do sis-
tema proposto.

Inicialmente, os sinais de EEG s&o lidos a partir
da base de dados, onde sdo visualizados em épocas
de 30 segundos. Em seguida, calcula-se a FFT das
derivagdes C3 e C4 dos sinais de EEG. O sistema,
entdo, fundamentado em informagdes de amplitude e
freqiiéncia do sinal de EEG, verifica se a época em
questdo possui caracteristicas tipicas do estagio II do
sono NREM. Apenas as épocas com caracteristicas
semelhantes ao do estagio II serdo submetidas a eta-
pa de detecgdo de padrdes.

Essa seleg@o das épocas que passardo pela etapa
de deteccdo ¢ essencial, pois a analise de todas as
épocas do registro comprometeria o tempo de pro-
cessamento do sistema, deixando a analise lenta e
poderia, além disto, provocar a ocorréncia de falsos
positivos, decorrentes de artefatos em outros regis-
tros de EEG (Sadasivan e Dutt, 1994).

Caso uma época seja escolhida para a fase de
detecgdo, ilustrada na Fig. 4, os canais centrais (C3 e
C4) desta época sdo divididos em periodos de apro-
ximadamente 1 segundo (105 amostras). Esses veto-
res de 105 amostras contém os padrdes, que podem
ser um complexo K, um fuso do sono ou uma ativi-
dade de fundo de EEG, que serdo usados no treina-
mento e teste das RNA. A Fig. 5 ilustra exemplos
desses padroes.

No bloco FWT, na Fig. 4, o sinal ¢ decomposto
até a sexta escala de decomposigdo da transformada
wavelet e, em seguida, os sinais de detalhe das esca-
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Figura 3. Esbogo geral do sistema proposto.
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Figura 4. Diagrama geral da metodologia de detecgdo dos padrdes
do EEG durante o sono.

las 2, 3, 4, 5 e 6 sdo reconstruidos. O bloco FFT, por
sua vez, calcula a transformada de Fourier® do sinal
de entrada. Consequentemente, como pode ser ob-
servado na Fig. 4, a entrada do bloco Extracdo de
Parametros é composta pelo sinal original, os sinais
de detalhe da TW, a FFT do sinal original e a FFT
dos sinais da TW. A saida deste modulo, por sua vez,
como ilustra a Fig. 6, ¢ composta por varias medidas
(parametros) que formam um vetor de caracteristicas
do sinal de entrada.

O vetor de caracteristicas ¢ composto por varios
parametros extraidos do sinal de entrada, que contém
o padrdo a ser examinado. Esses parametros sdo a
média e o skewness do sinal temporal, a entropia da
FFT do sinal, a freqliéncia média, freqiiéncia domi-
nante, energia dos sinais de detalhe das escalas 2, 3,
4,5 ¢ 6 da TW do sinal, entropia dos sinais de deta-
lhe da 2% e 6® escala da TW e, finalmente, 0 maximo
valor do espectro dos sinais de detalhe da 2%, 3% 5% e
6" escalas da TW.

A topologia das redes neurais empregadas neste
trabalho ¢ a direta (feedfoward) com o algoritmo de
retropropagacdo do erro (backpropagation). O nu-
mero de neurdnios na camada de entrada da RNA ¢
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Figura 5. Exemplos de padrdes usados na etapa de detecgio. A
esquerda temos exemplos de fusos do sono. No centro, tém-se
exemplares de complexos K e a direita algumas atividades de fun-
do de EEG durante o estagio 2 do sono NREM. Observe que a
amplitude dos padrdes estd normalizada entre -1 e +1 e que a dura-
¢do de cada um deles ¢ de aproximadamente 1 segundo.

2 Com o intuito de evitar uma dispersdo espectral, causada pelas
descontinuidades nas bordas dos sinais, utilizou-se um janelamen-
to do sinal, para o calculo de sua FFT. A janela usada para tal fim
foi a de Hanning, indicada para aplicagdes de propositos gerais.
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Figura 6. Detalhe do modulo de extragdo de parametros. A saida
deste modulo é um vetor de 16 posi¢des (chamado de vetor de
caracteristicas do sinal) contendo todos os pardmetros extraidos, o
qual servira de entrada para as RNA.

determinado pela dimensionalidade do vetor de en-
trada. Assim sendo, as RNAs utilizadas neste traba-
lho possuem 16 neurdnios em suas camadas de en-
trada. O numero de neurdnios na camada de saida,
por sua vez, depende da quantidade de classes a se-
rem separadas. Uma rede com N neurénios em sua
camada de saida tem a capacidade de discriminar 2™
diferentes classes. Desta forma, como cada RNA faz
a distingdo entre duas classes apenas, utilizou-se um
neurdnio na camada de saida.

A quantidade de neurdnios na camada oculta,
por conveniéncia, deve ser um valor menor que o
namero de neurdnios na camada de entrada e maior
que a dimensionalidade da saida da rede. Por conse-
guinte, utilizou-se o mesmo critério utilizado no tra-
balho de Argoud (2001), onde o niimero de neurd-
nios na camada oculta é definido como:

Nhidden =4 Nin : Nout (1)

onde N;, é o tamanho da camada de entrada € Noy: € 0
tamanho da ultima camada da rede. Assim, uma vez
que Nijp=16 ¢ Ngyt= 1, tem-se Npiggen= 4.

Para decidir a qual classe pertence um padrao, o
sistema de controle primeiro calcula um limiar de
decisdo, definido pela equagdo (2), baseado na sensi-
bilidade, s, da RNA. Em seguida, o SC verifica se a
saida, y, da RNA esta a direita (entre L e yq = +1) ou
a esquerda (entre L e yq = -1) do limiar de decisdo.
Caso L <y < +1, o padrdo é reconhecido como um
padrdo-alvo. Caso contrario, o padrao ¢ identificado
como um padrdo-complementar.

L=(s-1-(+)+s-(-1) 2)

Observe que um aumento no valor de S desloca
o limiar sempre para a esquerda, uma vez que a saida
desejada da RNA ¢é +1 para os padrdes alvo. Desta
forma, um alto valor de S implica em uma maior
quantidade de verdadeiros positivos e falsos
positivos e, simultaneamente, um menor nimero de
verdadeiros negativos e falsos negativos.

@ Complexos K < Outros Padries
Outros: 1,064
‘

Erro na saida da RMA - CK

0
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Figura 7. Exemplo de decisdo de uma RNA. Em (a), tem-se o limi-
ar de decisdo (linha vertical), a saida da RNA para os padrdes
usados durante o treinamento, marcados com “O”, ¢ para um pa-
drdo de teste, marcado com um “X”. Em (b), o erro na saida da

rede para as duas classes: CK e CK .

A Fig. 7 ilustra um exemplo de decisdo de uma
RNA especialista em complexos K (RNA-CK) com S
= 0,35. A Fig. 7(a) ilustra os padrdes usados no
treinamento, marcados com um “O”, ¢ um padro de
teste, marcado com um “X”. A saida da RNA para
este padrdo ¢é igual a 0,053. Calculando o erro na
saida da rede para a saida desejada das duas classes,
tem-se que o erro para um CK ¢ 0,947 e para um
CK ¢ 1,054, como mostra a Fig. 7(b). No entanto,
embora o erro para CK seja menor que o erro para
CK , como a saida da RNA-CK esta a esquerda do

limiar (-1 <y <L), o padrio ¢ dito ser um CK .

5 Resultados

Primeiramente, realizou-se um teste para verificar
qual a wavelet mais adequada para deteccdo de com-
plexos K e fusos do sono. Para isso treinaram-se 66
RNA-CK e 66 RNA-FS, cada uma com uma wavelet
distinta. Em seguida, calcularam-se a sensibilidade e
a especificidade de cada RNA. As RNAs que obtive-
ram os melhores desempenhos, entdo, foram utiliza-
das na inspegdo dos registros. A wavelet que obteve
o melhor resultado na detecgdo de complexos K foi a
Daubechies 30. Por outro lado, a wavelet Coiflet 1
mostrou o maior desempenho na identificacdo de
fusos do sono. A Fig. 8 ilustra o desempenho das
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Figura 8. Desempenho da RNA-CK (acima) e da RNA-FS (abaixo)
para as diversas fungdes wavelets utilizada no teste realizado.



Tabela 1. Resultado do teste estatistico para avaliagdo das RNA do
sistema de deteccdo de padrdes. Os valores sdo todos dados em
percentagem (%).

RNA Sen Esp VPP VPN TA

RNA-CK 76,24 98,65 56,63 99,45 98,14
RNA-FS 81,98 97,87 46,66 99,58 97,52
TOTAL 79,11 97,87 51,64 99,51 97,83

RNA-CK e RNA-FS de acordo com a wavelet utili-
zada. O desempenho, neste caso, ¢ a média entre a
sensibilidade e a especificidade da RNA, durante o
teste.

Apos a escolha da wavelet a ser utilizada em ca-
da RNA, inspecionaram-se 445 épocas a fim de iden-
tificar os complexos K e 400 épocas para fazer o
reconhecimento dos fusos do sono. Ao todo, entdo,
foram testados 52.510 padrdes para a RNA-CK e
47.200 para a RNA-FS. A Tabela 1 ilustra os valores
de sensibilidade (Sen), especificidade (Esp), valor
preditivo positivo (VPP), valor preditivo negativo
(VPN) e taxa de acerto (TA) alcangados por ambas
RNAs do sistema.

A Fig. 9 ilustra exemplos de épocas usadas no
teste das RNA-CK e RNA-FS. Os padrdes reconhe-
cidos como complexos K ou fusos do sono sdo mar-
cados com um retangulo. Os retangulos preenchidos
simbolizam os verdadeiros positivos ¢ os retangulos
sem preenchimento indicam falsos positivos.

6 Conclusodes

O sistema proposto obteve valores de especificidade,
VPN e taxa de acerto bastante elevados (> 95%) para
ambas RNAs especialistas. A sensibilidade, apesar
de ndo ter alcangado valores tdo elevados, foi bastan-
te satisfatoria para ambas RNA, considerando que a
detecgdo de complexos K e fusos do sono é uma ta-
refa bastante complexa e até mesmo especialistas
treinados discordam entre si. No trabalho de Rodri-
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Figura 9. Exemplos de épocas utilizadas durante o teste da RNA-
CK (acima) e da RNA-FS (abaixo). Os retangulos preenchidos sdo
os verdadeiros positivos; os demais sdo os falsos positivos.

gues (2002), por exemplo, alcangaram-se valores de
66 ¢ 60% para sensibilidade e especificidade, respec-
tivamente, utilizando redes neurais estaticas. Por
outro lado, Rodrigues (2002) alcangou valores de
76,60 e 90,60%, respectivamente, para sensibilidade
e especificidade, utilizando RNAs dinamicas que
modelavam o funcionamento da retina humana.

As duas RNA especialistas deste trabalho obti-
veram valores relativamente baixos de VPP, o que
implica em uma baixa confiabilidade das RNA com
relacdo a deteccdo positiva dos padrdes em questio.
Existem, no entanto, maneiras de tentar solucionar
este problema, tais como adicionar RNA especialis-
tas na detec¢do de ruidos morfologicamente seme-
lhantes aos padrdes que se quer identificar, inserir
informag@o de contexto ao sistema, ou entdo apenas
diminuir a sensibilidade s das RNAs. Por exemplo,
como o complexo K ¢ um evento sincrono ao longo
de todo o cortex, ele geralmente ¢ visto nas duas
derivagdes centrais. Desta forma, uma forma de di-
minuir o nimero de falsos positivos seria reconhecer
apenas os complexos K, quando estes aparecerem
nas duas derivagdes centrais usadas neste trabalho
(C3 e C4).
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