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Artefactrejection and signal-reconstruction in the pupillogramm

Zusammenfassung

Ganz dhnlich wie verschiedene Wach- und Schlafphasen das EEG
verdndern, finden wir auch in der Zeitreihe des Pupillendurchmessers
Segmente, die {iber das Vigilanzniveau der Versuchsperson Auskunft
geben [4].

Experimentelle Anordnungen fiir die Messung des Pupillogramms
lassen sich in der Literatur zahlreich finden. Interessante Verfahren
der Signalverarbeitung sind in [7] und [5] dargestellt. Zur Zeit werden
pupillografische Messungen gern zur Erfolgskontrolle nach der Schlaf-
therapie verwendet.

Ein bisher ungeltstes Problem ist die optimale Behandlung von
Artefakten, die durch Lidschliisse im Pupillogramm entstehen.

Im folgenden Artikel wird ein neues Verfahren zur Artefakterken-
nung und Signalrekonstruktion vorgestellt, das mit neuronalen Klassi-
fikatoren, die auf dem backpropagation- Verfahren [9] beruhen, gestorte
Abschnitte im Biosignal erkennt und die Fehlstellen durch ein einfa-
ches AR~ Modell mit Schitzwerten auffiillt.

Die Wirkungsweise der Signalschétzung wird zunédchst an einem
Testsignal und danach am gestérten Pupillogramm untersucht.

Schliisselwdrter : Artefaktbehandlung, Neuronales Netz, AR-Modell,
Pupillogramm

Abstract

Similar to the different wake and sleep stages in the eeg there exist
different patterns in pupil dynamics in dependence on the vigilance of



the tested person. Some interesting remarks according to registration
and processing of pupil signals can be found in [7, 5].

An up to now unsolved problem is an optimized procedure for han-
dling of artifacts evolving through eye blinks.

The article proposes a procedure for artifact recognition by backprop-
agation networks, and a following signal reconstruction by an ar-like
model. The signal estimation is first demonstrated by test signal and
thereafter by a corrupted pupillogramm.

Keywords : artifact processing, neural network, ar-model, pupillo-
gramm
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1 Detektion der Lidschluflartefakte

Lidschliisse im Pupillogramm (Bild 1) lassen sich mit einfachen Schwellwert-
verfahren [5] finden. Bei aller Einfachheit dieser Methode bereitet die Ein-
stellung des Triggers einige Schwierigkeiten, da so gezielt diagnostische Para-
meter beeinflufit werden kénnen. Kiinstliche neuronale Netze (KNN) eignen
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Abbildung 1: Pupillogramm

sich gut fiir die Segmentierung von Biosignalen [6]. Fiir die Verwendung von
KNN zur Signaldetektion sprechen folgende Punkte:

1. einfach belehrbares Ein- Ausgabe- Verhalten
2. Fahigkeit zum Generalisieren

3. zahlreiche, gut untersuchte Paradigmen und dazugehdrige numerische
Bibliotheken verfiigbar

Das verwendete Neuron und die Topologie des verwendeten multi-layer-
perceptron sind in Bild 2 und 3 dargestellt.

Fiir die Belehrung des KNN wurde das backpropagation- Verfahren [9],
[8] verwendet. Die Belehrungsvorschrift ist aus Gl. 1 ersichtlich.

)
Awy (i) = —fya—wk + aAwg(i — 1) (1)
Fiir die Belehrung notwendigen Lernmuster werden interaktiv mit einem Si-
gnaleditor aus dem gestorten Pupillogramm ausgewihlt. Nach der Belehrung
erkennt das Netz die Lidschliisse (Bild 4) mit einer Erkennungsrate von 95%
ohne Nachbelehrung.



e, .. &, : Eingénge des Neurons
c : Aktivitat
a : Ausgang des Neurons
Fermi(c) =m + M-m -

a(c) = Fermi(c) |—a 1+ e[—‘I-T-ﬁ

M : Maximum

m : Minimum
9 : Schwelle

Abbildung 2: Schematischer Neuronenaufbau
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Abbildung 3: Topologie des KNN
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Abbildung 4: Pupillogramm mit Netzantwort

Optimierte Lernstichproben kénnen dieses Ergebnis noch verbessern. Einen
Eindruck vom Lernverhalten und der Artefaktdetektion gibt das Demo unter

[7].

2 Signalrekonstruktion mit AR- Modell

Fiir die Schatzung unbekannter Zeitreihenelemente bieten sich autoregressive
Modelle an [2]. Mit dem AR~ Modell (Gl. 2) lassen sich unbekannte Abtast-
werte x, aus der Historie des Signals ,,_p...x,,—1 und dem Parametervektor
a schétzen.

p
Tp = Z AfTp—f + €n (2)
k=1

Soll mehr als ein unbekannter Wert geschétzt werden, so kann, Stationaritét
vorausgesetzt, Gl. 2 auch fiir weitere x; verwendet werden (Gl. 3 und Gl. 4).

Tpy1 = kzp:l AkTp—k+1 T €nt1 (3)
p
Tpg2 = kz_:l Ak Tp—f+2 + €nt2 (4)
In Matrixform ergibt sich Gl. 5
r=Xa+e (5)



Ahnlich wie fiir Audiosignale in der Arbeit von Vaseghi [10] wird a aus dem
ungestorten Signal vor und/oder nach dem Artefakt geschétzt (Gl. 6).

a=[X"x]" X2 (6)

Ein Problem stellt die Bestimmung der Ordnung des AR-Modells dar. In [3]
wird ein AR~ Modell mit p=30 fiir die Entstérung alter Grammophonaufnah-
men verwendet. Die minimal notwendige Ordnung kann aus der Analyse der
Residuen des AR- Modells in Abhéngigkeit von der Ordnung p gefunden wer-
den [1]. Werden die Quadrate der Residuen iiber die Ordnung p abgetragen,
dann ist gut die minimal notwendige Ordnung zu erkennen, das heifit, lingere
Vektoren a verbessern die Schétzung fiir x,, nur noch unwesentlich [2]. Sollen
mehr als ein unbekanntes x; geschitzt werden, so bietet sich theoretisch der
Ansatz nach GI. 7 an.

Tptqg = boTn+b1Tni1+. . Aby 1T gr1+01Tn—1+02T0 o+ . . AapTy_pten (7)

Dieses ARMA-Modell nutzt die Ergebnisse der Vorhersagen fiir z,, ... 2,441
fur die Schitzung des Wertes x,1, [2],[8]. Die Parametrisierung bereitet je-
doch erhebliche Schwierigkeiten.

Zunéchst soll die Wirkungsweise des Rekonstruktionsverfahrens fiir ein
Testsignal s(t) (Gl 8) bzw. die entsprechende Zeitreihe (Gl. 9)(Bild 5) un-
tersucht werden.

s (t) = [21sin(20Lf1t + ¢1) + o sin(20Lfot + ¢a)] e (8)

5 (i) = |1 Sin(2ATf—— + 1) + &2 (AL fo—— + @) | e (9)
'ENDE LENDE

Nach Einftigen eines Artefaktes (Bild 6) wird a bestimmt. Die rekonstruier-

ten Signalteile (Bild 7) und der geringe Schétzfehler (Bild 8) zeigen, dafl auf
das in [10] diskutierte iterierte Verfahren hier verzichtet werden kann. Die
gefundenen Restfehler mit einem maximalen Betrag von 10~* liegen fiir ein
12bit- quantisiertes Mefisignal unterhalb der digitalen Auflésung und haben
damit keine praktische Bedeutung.

In Bild 9 ist ein fertig verarbeitetes Pupillogramm dargestellt. Aus den
ersten 3 Sekunden des Signals wurden die Lernmuster ausgewéhlt und damit
das KNN trainiert. AnschlieBend wurden die gefundenen Artefakt-Stellen mit
einem AR- Modell 6. Ordnung rekonstruiert.
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Abbildung 5: Testsignal
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Abbildung 6: Testsignal mit Stérung
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Abbildung 7: Rekonstruiertes Testsignal
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Abbildung 8: Schétzfehler
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Abbildung 9: Verarbeitetes Pupillogramm

3 Zusammenfassung und Awusblick

Unsere Untersuchung hat ergeben, daf sich autoregressive Modelle gut zur
Schétzung von fehlenden Signalteilen im Pupillogramm eignen. Versuche mit
kiinstlichen und Meflsignalen haben gezeigt, dafl die Giite der Rekonstruktion
mit einiger Empirie (Wahl der Lernmuster, Struktur, Lernrate und Momen-
tum im KNN, Wahl der Signalhistorie fiir die Rekonstruktion) behaftet ist.

Nichtsdestotrotz weisen die gewéhlten Algorithmen eine erhebliche Ro-
bustheit auf, sodafl auch suboptimale Parametersitze zu guten Ergebnissen
fithren. In weiteren Arbeiten sollen analytische Ansétze fiir die Parameterfin-
dung und die Eignung des Ansatzes fiir andere Biosignale untersucht werden.
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A Verzeichnis der verwendeten Abkiirzungen

wy - Gewicht der k-ten Verbindung

E - Quadratischer Fehler aller Lernmuster
v - Lernrate

a - Momentum

x - Signalvektor

a - AR-Parametervektor

b - ARMA-Parametervektor

e - Rauschvektor

X - Signalmatrix

s - Testsignal
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