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Sistem de recunoastere si clasificare a plansetelor nou-nascutilor

CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

MOTIVATIA TEZEI

De-a lungul timpului am dorit sa imbin partea medicala cu cea a electronicii pentru a-i ajuta pe
cei din jurul meu si pentru a aduce un aport de lucruri folositoare lumii in care triim. In anii
petrecuti in spital de-a lungul vremii si din cunostintele pe care le-am agonisit, am observat ca
existd tinere mame care au nevoie de ajutorul unei alte persoane, care sa fi trecut deja prin etapa
de a avea in propriile brate un copil abia nascut, care sa le explice ceea ce se intampla de fapt cu
copilul lor atunci cand acesta se exprima prin metoda plansului si ce nevoi se ascund in spatele
plansului propriu-zis.

In ultimii ani s-au dezvoltat tot felul de studii pe aceasti parte de neonatologie din dorinta de a
ajuta tinerii parinti sa 1si inteleaga mai bine copilul atunci cand acesta inca nu se poate folosi de
aparatul fonator pentru a vorbi, ci se foloseste pentru a scoate diverse sunete care ii indica
necesitdtile. Multi din cei care au pentru prima datd grija de un nou-ndscut intampina probleme
in a intelege ceea ce se petrece cu copilul lor atunci cand acesta plange. Deseori este necesara
aparitia unei persoane in varsta, fiind reprezentatd de unul din bunici sau fiind in interiorul
spitalului sa fie reprezentata de unul din specialistii Tn domeniul neonatologiei, sau chiar de un
medic pediatru. Atunci cand mama paraseste maternitatea si merge cu copilul in interiorul
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caminului ei, de cele mai multe ori are nevoie de o persoana care sa o ajute sd solutioneze in
timp util nevoile pe care le arata bebelusul sau. Pentru aceasta am realizat o serie de teste pe
baza de date Dunstan pentru a obtine o serie de rezultate experimentale pentru a clasifica cat mai
bine plansetele nou-nascutilor, astfel afland ceea ce se petrece cu adevarat in spatele plansului
celui mic.

In studiile ce s-au realizat pand acum s-a dedus faptul ci putem analiza informatia ce se
regdseste in semnal pentru bebelusii ce nu au implinit varsta de trei luni, de atunci aparatul lor
schimbandu-se treptat si focalizandu-se pe producerea altor sunete din care nu se pot extrage
informatii concludente care sa ne ajute la observarea necesitatilor bebelusului.

Pentru toate acestea si din dorinta de a ajuta parintii ce se afla la inceput de drum in a creste un
nou-nascut ne-am gandit sa dezvoltdm un algoritm care sd recunoasca si sa clasifice plansetele
nou-nascutilor.

Acest algoritm presupune doud metode ce se bazeazd pe extragerea coeficientilor
wavelet din semnalele ce apartin bazei de date DUNSTAN. Dupa extragerea coeficientilor
wavelet propriu-zisi, vom lua in calcul doud metode dupa cum urmeaza: metoda I presupune
calculul energiilor pe toata durata semnalului si pentru toate nivele pentru care s-au extras
coeficientii wavelet si asocierea unui label corespunzator tipului de semnal, dupa care vom
antrena clasificatorul SVM cu o parte din date, ca mai apoi sa il testam pe date ce nu fac parte
din etapa de antrenare. Metoda Il presupune calculul urmatorilor parametri: WPR, PVD, SAR,
ZCR, CTDR, care sunt calculati cu ajutorul coeficientilor de aproximatie si de detaliu ce au fost
extrasi cu ajutorul transformatei wavelet pentru trei nivele.

In cazul ambelor metode se vor alege familii diferite de wavelet-uri pentru a se putea observa
care tip de functie se potriveste mai bine cu tipul semnalelor noastre. De aceea ca si rezultate
experimentale in cadru acestei lucrari de diploma s-au obtinut urmadtoarele rezultate
experimentale, dupd cum urmeaza:

- In cadrul primei metode, cea mai buna acuratete s-a obtinut pentru familia de Wavelet-
uri Discrete Meyer(dmey) si are o valoare de 61.53%;

- In cadrul celei de-a doua metode, cea mai buna acuratete s-a obtinut pentru familia de
Wavelet-uri Symlet5(sym5) si are o valoare de 65.21%

Precizez cd aceste rezultate sunt raportate la un numar de 37 de bebelusi, fiecare din ei avand
tipuri diferite de plansete si experimentele realizandu-Se pe o bazd de date sigura, etichetata
corect de catre specialistii in domeniu.
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CAPITOLUL 2

DESCRIEREA BAZELOR DE DATE

2.1 BAZA DE DATE DUNSTAN

In ultimii ani s-au realizat mai multe experimente din care a reiesit faptul ca se poate extrage
informatie utila din plansetele nou-nascutilor. S-a ajuns la concluzia cd in spatele acestor
plansete se afla de fapt o necesitate, iar bebelusul nu se poate exprima altfel decat prin
intermediul acestor tipuri de sunete.

Inca din copilarie Perscilla Dunstan a fost inzestrata cu abilitati de recunoastere, interpretare si
reproducere a unor tipuri de semnale complexe ca si continut si de-a lungul vietii a observat un
comportament similar si in cazul nou-nascutilor, unde a dedus un oarecare tipar pentru fiecare
tip de planset, analizand si observand ca acesta se repeta de la un nou-nascut la altul, indiferent
de rasd sau sex. Aceste lucruri au fost expuse in practica si astfel s-a realizat etichetarea bazei de
date DUNSTAN, de care am dispus si noi in cadrul acestei lucrari de diploma. Perscilla a
analizat fiecare tip de planset si astfel s-a dedus faptul cd putem eticheta cu o precizie
satisfacatoare cinci tipuri diferite de planset. Aceste cinci tipuri au fost etichetate cu ajutorul
medicilor de specialitate: medici neonatologi si medici pediatri, o echipd intreagd de oameni
care s-au ocupat nu doar de etichetare, ci si de clasificarea corecta a acestor tipuri de plansete, in
spatele cdrora se infatiseaza de fapt o nevoie a nou-ndscutului. Este de precizat faptul ca studiile
S-au realizat pentru inceput si pe imagini ale nou-ndscutilor care plang, deoarece se pot extrage
si de aici informatii care sa ateste necesitatea celui mic. Studiul s-a realizat pe un numar de 37 de
bebelusi care au fost inregistrati pentru cinci tipuri de plansete(disconfort, foame, somn,
eructatie, dureri de burta), dupa cum urmeaza:

- Pentru bebelusul cu ID-ul 1 regédsim in baza de date plansete pentru: disconfort(HEH),
foame(NEH), somn(OWH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 2 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH);
17
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Pentru bebelusul cu ID-ul 3 regasim in baza de date plansete pentru: eructatie(EH),
foamne(NEH), somn(OWH), disconfort(HEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 4 regasim 1n baza de date plansete pentru: foame(NEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 5 regasim in baza de date plansete pentru: durere de
burta(EAIRH), eructatie(EH), foame(NEH),disconfort(HEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 6 regasim 1n baza de date plansete pentru: eructatie(EH);
Pentru bebelusul cu ID-ul 7 regasim 1n baza de date plansete pentru: foame(NEH);
Pentru bebelusul cu ID-ul 8 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 9 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
disconfort(HEH), somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 10 regdsim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
disconfort(HEH), somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 11 regdsim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
dureri de burtd(EAIRH), foame(NEH), somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 12 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
eructatie(EH), disconfort(HEH), somn(OWH));

Pentru bebelusul cu ID-ul 14 regédsim in baza de date plansete pentru: foame(NEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 15 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 16 regasim in baza de date plansete pentru: eructatie(EH),
disconfort(HEH), somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 17 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 18 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
dureri de burta(EAIRH), eructatie(EH), somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 19 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 20 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
eructatie(EH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 21 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
eructatie(EH), disconfort(HEH), dureri de burta(EAIRH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 22 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
eructatie(EH), disconfort(HEH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 23 regasim in baza de date plansete pentru: foame(NEH),
eructatie(EH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 25 regédsim in baza de date plansete pentru: foame(NEH);
Pentru bebelusul cu ID-ul 26 regasim in baza de date plansete pentru: somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 28 regdsim in baza de date plansete pentru: dureri de burtd
(EAIRH), somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 29 regésim in baza de date plansete pentru: somn(OWH);

Pentru bebelusul cu ID-ul 30 regasim in baza de date plansete pentru: eructatie(EH),
somn(OWH);
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- Pentru bebelusul cu ID-ul 31 regasim in baza de date plansete pentru: somn(OWH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 32 regasim in baza de date plansete pentru: eructatie(EH),
disconfort(HEH), somn(OWH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 35 regasim in baza de date plansete pentru: dureri de
burta(EAIRH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 36 regasim in baza de date plansete pentru: dureri de
burta(EAIRH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 37 regasim in baza de date plansete pentru: dureri de
burta(EAIRH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 38 regasim in baza de date plansete pentru: dureri de
burta(EAIRH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 39 regasim in baza de date plansete pentru: dureri de
burta(EAIRH);

- Pentru bebelusul cu ID-ul 40 regasim in baza de date plansete pentru: disconfort(HEH);
- Pentru bebelusul cu ID-ul 41 regasim in baza de date plansete pentru: disconfort(HEH).

In cadrul acestei baze de date se gisesc, pentru fiecare clasi, urmitorul numir de bebelusi care
au fost Inregistrati pentru urmatoarele tipuri de plansete:

-pentru tipul plansetelor ce ilustreaza durerea de burtd, regdsim un numar de 10 bebelusi;
-pentru tipul plansetelor ce ilustreaza eructatia, regasim un numar de 12 bebelusi;
-pentru tipul plansetelor ce ilustreazd foamea, regdsim un numar de 23 de bebelusi;
-pentru tipul plansetelor ce ilustreaza disconfortul, regasim un numar de 12 bebelusi;
-pentru tipul plansetelor ce ilustreaza somnul, regasim un numar de 16 bebelusi.

Precizez faptul ca in cazul unor bebelusi existd doud sau mai multe plansete care fac parte din
aceeasi clasa, dar care au fost inregistrate la momente diferite de timp.

2.2 BAzA DE DATE SPLANN

Din dorinta de a extinde baza de date DUNSTAN si de a reusi clasificarea cat mai precisd a
plansetelor nou-nascutilor s-a initiat proiectul SPLANN impreund cu echipa celor de la
SOFTWIN in care se doreste punerea in folosul oamenilor a unei aplicatii care sa recunoasca si
sa clasifice cat mai bine aceste semnale in functie de nevoile pe care le are nou-ndscutul. Pentru
aceasta s-a realizat o colaborare cu Spitalul Sf. Pantelimon din Bucuresti, cu medicii ce fac parte
din sectia de neonatologie.

Acest proiect presupune inregistrarea nou-nascutilor atit in cadrul maternitétii, cat si in afara ei,
atunci cand mama paraseste spitalul. Acest lucru se poate realiza doar daca mama sau tatal isi
exprima acordul pentru acest lucru prin semnarea unui acord de confidentialitate in care noi ne
ludm angajamentul fatd de ei cd vom Inregistra nou-ndscutul cu ajutorul medicilor din spital cu
ajutorul aplicatiei care este inca in dezvoltare, ca vom pastra datele lor confidentiale si ca nu vor
fi folosite in alte scopuri decat cele care au fost prevazute in cadrul acestui proiect. Daca
parintele isi da acordul pentru a face el inregistrari acasa cu copilul atunci cand acesta plange
atunci noi i instalam aplicatia pe telefon si ne ludm totodata responsabilitatea de a-i explica cum
functioneaza si de a-1 ajuta cand acesta Intdmpina probleme, iar ei isi iau responsabilitatea de a
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ne transmite datele cdtre server si de a ne anunta de eventualele nereguli In ceea ce priveste
aplicatia dezvoltatd pana in momentul de fatd. Mentionez ca parintii nu sunt constransi pentru a
participa in cadrul acestui studiu, ei fiind informati de ceea ce se va face si doar cu acordul lor se
vor face inregistrarile, atit in maternitate, cat si acasa.

Pentru a pastra datele nou-ndscutului intacte si confidentiale dupa completarea documentelor
necesare de catre medici, acestuia 1 se va atribui un ID care va face conexiunea intre baza de
date si numele sau propriu-zis atunci cand vor aparea inregistrarile.

Proiectul SPLANN s-a desfasurat dupa urmatoarea structura in vederea inregistrarii plansetelor
nou-nascutilor:

Informatii proiect

NU
—» STOP

Instalare aplicatie

R Matemitate
s1 explicati

Trimitere date catre
Server

Inregistran parinte

In momentul in care pirintele isi exprima acordul pentru a face inregistriri in momentul in care
nou-nascutul plange, noi ne-am luat responsabilitatea de a-i instala aplicatia pe un telefon ce
dispunea de un sistem de operare Android si de a-i explica ceea ce se intampla in spatele
inregistrarii propriu-zise. Aplicatia este disponibild pe site-ul: www.softwinresearch.ro/Apps/ de
unde noi descarcam un apk pentru telefonul mamei, dupa care instalam aplicatia si ii atribuim
ID-ul bebelusului cu care realizam, de asemenea, partea de login. Acestui ID fi este atribuitd o
parola care se gaseste intr-un document securizat ce este pus la dispozitie doar persoanelor
autorizate pentru a realiza instalarea aplicatie si care au acces la baza de date si la fisele
confidentiale. De asemenea, in cadrul acestui proiect s-au semnat acorduri de confidentialitate,
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atat fata de parinti, cat si fatd de corporatia SOFTWIN, ca datele sunt confidentiale si divulgarea
numelor pacientilor, copiilor, parolelor, ID-urilor sau inregistrarilor propriu-zise implica
nerespectarea unor articole din Consimtamant, iar incalcarea lor atrage dupa sine si pedeapsa
corespunzatoare.

Manipularea aplicatiei este una foarte simpld ce nu ii va pune dificultati proaspetei mamici, de
altfel acest lucru fiind luat in considerare de catre noi atunci cand ne-am gandit la aceasta.
Pentru informatii suplimentare, sau pentru dificultdti in vederea folosirii aplicatiei, dupa ce
pardsesc spitalul, parintii au primit datele noastre de contact, pentru a rezolva eventualele
neplaceri create de aplicatie.

Etichetarea bazei de date se face cu o dificultate ridicatd deoarece aceste semnale trebuiesc
etichetate de medici specializati in domeniu, nu se poate realiza de catre altcineva deoarece
aceasta ar presupune etichetarea gresita si ar duce inevitabil catre erori mari atunci cand s-ar dori
recunoasterea automata si etichetarea acestor semnale. Aceasta presupune realizarea unor
inregistrari cat mai clare si cu aparaturd specializatd, de aceea pentru partea in care inregistrarile
au loc in cadrul maternitatii au fost puse la dispozitie microfoane si telefone pentru fiecare
medic in parte pentru a face inregistrarile cat mai concludene si cu cat mai putin zgomot. Dupa
realizarea acestor inregistrari medicul care s-a ocupat de aceasta, trimite catre server datele si
face etichetarea in functie de ceea ce aude si interpreteaza. Aici exista urmatoarea situatie prin
care medicul realizeaza etichetarea: dupd ce s-a realizat inregistrarea, acesta poate astepta sa
observe ceea ce se intdmpld cu nou-nascutul si abia apoi trimite datele corecte catre server, adica
etichetarea corecta a plansetului ce ilustreaza una din cele cinci nevoi. Exista posibilitatea ca
acesta sa greseascd o etichetare si aceasta sd ajunga in baza de date alteratd, de aceea atunci cand
aceastd parte de achizitie se termind, semnalele sunt procesate si este ascultatd fiecare
inregistrare in vederea verificarii corectitudinii etichetarilor facute.

Pentru instalarea fiecarei aplicatii s-a pastrat constant legatura intre medicii din Spitalul Sf.
Pantelimon, Bucuresti, echipa Softwin si echipa din cadrul Laboratorului de Cercetare Speed,
din cadrul Universitatii Politehnica, Bucuresti.

Aceastd baza de date, fata de baza de date DUNSTAN contine in plus doud clase separate care
ilustreazd durerea patologicd si durerea exercitatd de corpul nou-ndscutului. Ea contine in total
sapte clase, dupa cum urmeaza: Colici, Disconfort, Durere, Durere patologica, Oboseald/Somn,
Foame, Eructatie.

In aceste cazuri pentru fiecare nevoie dispunem la momentul actual de o cantitate de semnale
distribuite in functie de nevoi dupa cum urmeaza:

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete specifice Colicilor dispunem de 225 de semnale
etichetate;

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete produse de Disconfort dispunem de 2210 de
semnale etichetate;

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete specifice Durerii dispunem de 4404 de semnale
etichetate;

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete specifice Durerii patologice dispunem de 459 de
semnale etichetate;

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete produse de Oboseald/Somn dispunem de 34 de
semnale etichetate;

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete produse de Foame dispunem de 5536 de semnale
etichetate;

- Pentru nevoia care ilustreaza plansete specifice Eructatiei dispunem de 505 de semnale
etichetate.
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In aceasta bazi de date dispunem de un total de 12914 semnale ce fac parte din cele sapte
clase enumerate mai sus. Acestea au fost etichetate de medicii care au fost implicati in cadrul
acestui proiect, segmentate si verificate de catre echipa Softwin Tmpreuna cu echipa din
cadrul Laboratorului de Cercetare Speed din cadrul Universitatii Politehnica, Bucuresti.

De asemenea, trebuie precizat faptul cd a crescut si numarul bebelusilor de la 37 la 143 si ca
exista bebelusi care pot ilustra un singur tip de nevoie in cadrul acestor Inregistrari.
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CAPITOLUL 3
TEORIA WAVELET-URILOR

3.1 INTRODUCERE IN TEORIA WAVELET-URILOR

In ultimele doui decenii unul din subiectele ce se bucurd de un interes ridicat este cel
specific teoriei semnalelor, mai exact cel al transformatei Wavelet. Cu exceptia notabild a
semnalelor ale caror caracteristici nu pot fi separate de cele ale sistemelor care le-au generat,
tehnicile de analiza multirezolutie, in special cele care au fost axate pe utilizarea transformatei
Wavelet, s-au aflat mereu in centrul preocuparilor unor numeroase centre de cercetare, dar au
patruns cu succes si in aplicatii practice dintre cele mai diverse. Ca si aplicatie practica este
suficient sd amintim aparitia standardului FBI de stocare a amprentelor sau standardul de

ege v

instrumente de procesare.
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In ceea ce priveste modelul teoretic analiza de tip wavelet poate fi considerati ca fiind
ajunsd la maturitate, odatd ce a apdrut un set semnificativ de carti si lucrari de specialitate
publicate in reviste de prestigiu. Din nefericire, majoritatea resurselor bibliografice au fost
elaborate de cdtre matematicieni, astfel incat intelegerea lor riguroasd se dovedeste dificila
pentru cei ce doresc sa dezvolte aplicatii si s implementeze algortimi ce pot fi utilizati mai apoi
in practica. Din acest punct de vedere in acest capitol vom folosi instrumente familiare teoriei
semnalelor si sistemelor, facdnd referire la notiuni binecunoscute de filtrare sau algebra liniara,
cu scopul de a ne putea forma o imagine cat mai clara asupra acestui subiect.

Semnalele produse de nou-nascuti ca si celelalte semnale sunt reprezentate ca manifestari
purtdtoare de informatie si, de aceea, suntem interesati sa putem modela, clasifica si caracteriza
aceste semnale prin intermediul unor mérimi obiective. In cazul in care discutim despre semnale
unidimensionale amintim, de reguld, o caracterizare in domeniul timp, pe cand in cazul
semnalelor bidimensionale(spre exemplu, cazul imaginilor) se aminteste domeniul spatial.
Informatii asemandtoare sunt oferite pe baza analizei compozitiei spectrale(a informatiei din
domeniul frecventd), ce sunt puse la dispozitia noastra prin intermediul transformatei Fourier.
Desi este o metodd bine cunoscutd, nelipsitd din cartile de prelucrari de semnale, aceasta
transformata este dificil de utilizat atunci cand ne dorim sa cunoastem compozitia spectrala la un
anumit moment dat de timp.

Astfel de exemple intdlnim in practica, spre exemplu in cazul prelucrarii semnelelor
seismice, a seriilor de timp financiare sau a unor semnale biomedicale, aici incadrand si
semnalele specifice nou-nascutilor cu varsta cuprinsa intre zero si trei luni. Mai mult decat atat,
exista aplicatii in care ne dorim sd aplicam operatii de filtrare care sd ne permitd mentinerea cat
mai nedeterioratda a momentelor de timp in care apar modificari semnificative ale semnalului
original(deoarece aspectul general, prezenta si duratele unor astfel de segmente sunt purtitoare
de informatie), insd in acest caz transformata Fourier ne asigura cu dificultate aceste obiective.

In literatura intalnim doud tipuri de semnale care dupa tipul de stationaritate se impart in
semnale stationare si semnale nestationare. Cazul semnalelor stationare presupune ca semnalele
cu compenenta in frecventa sunt invarinate in timp si toate compenentele de frecventa exista pe
toata durata semnalului.
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Figura 3.1 Exemplificarea semnalelor stationare
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Cazul semnalelor nestationare ne este ilustrat prin faptul cd frecventa se modifica tot
timpul.

Do not appear at all times
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0.0-0.4: 2 Hz + e
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Figura 3.2 Exemplificarea semnalelor nestationare

In functie de semnalele pe care ne dorim si le clasificdim si si extragem o serie de
parametri cat mai reprezentativi am ales aceastd transformata din varii motive, printre care
gasim atdt avantaje, cat si dezavantaje: ni se permite convertirea unui semnal in serii de unde
wavelet si ni se asigura un mod de a le analiza att in timp, cat si In frecventd. De asemenea fata
de transformata Fourier putem stoca mult mai usor semnalele ce sunt obtinute si pot fi
aproximate mult mai eficient semnalele intdlnite in viata cotidiand. Spre deosebire de
transformata Fourier despre care se intilnesc date mult mai repede, in cantitate mult mai mare si
care se bucura de o popularitate mult mai mare, astfel putand fi aplicatd mult mai usor,
tranformata Wavelet presupune sa obtinem informatii suplimentare din semnal, care nu sunt
disponibile in forma brutd a acestuia.

O alternativa a transformatei Fourier pe termen scurt(STFT) pentru a putea depasi
problema de rezolutie este cea a folosirii transformatei Wavelet.

Functia wavelet este rezultatul unui filtru terce banda si a unei scalari care are ca scop
injumatatirea lungimii de banda(apar probleme pentru acoperirea intregului spectru, pentru a
rezolva aceasta cerintd ar fi necesar un numar infinit de nivele).

Functia de scalare are rolul de a filtra nivelul cel mai scazut al transformatei si asigura
acoperirea Intregului spectru.

Analiza multirezolutie ne permite sd analizam semnalul la frecvente diferite cu rezolutii
diferite. Undisoarele pot oferi o rezolutie temporald buna la frecvente Inalte, si o rezolutie in
frecventa buna pentru cazul frecventelor joase. Acest lucru nu este de dorit atunci cand vorbim
despre analiza semnalelor, deoarece frecventele joase presupun o evolutie lenta a semnalului, in
timp ce acelea inalte se regasesc 1n tranzifii bruste in semnal, a caror ,,captare” este favorizata de
o rezolutie temporald buna.

Aceasta modalitate de partajare a planului timp-frecventd poate fi obtinutd prin

translatarea i scalarea pe axa timpului a unei functii unice ce se numeste undisoara mama
1 t—1
. Ips,'z = _I,v—‘tibl:—) .. 9 . .. . .
b () : Vs 8 variabilele de scari(s) si cele de pozitionare pe axa timpului (z) sunt

variabile continue. Daca se va incerca discretizarea acestor variabile, vom putea obtine o
versiune discretd de undisoara mama,  jk (). Este de remarcat ca nu variabila timp este cea care
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ne oferd versiunea discretizatd a undisoarei, ci ceilalti doi parametri ai acesteia:

Yrr(0) = 5,*9(s,” -t~ k7o) (1)

Pentru a putea obtine aceasta versiune dscretizata a familiei de undisoare, {y jk (1)},
relatiile folosite au fost: s = ¢ si T = kso'to. O alegere des intalnitd pentru so este so=2, care ne
conduce la undisoare folosite In cazul transformatei numite Tranformare Wavelet Diadica. Daca
facem referire acum la un semnal de timp continuu x(t), versiunea discretizatd a transformarii
wavelet continue va fi de forma:

o0

DWEGR) = [ x(0)- 9j,(0) -t
- @

Relatia amintitd mai sus defineste de fapt un produs scalar intre semnalul nostru, x(t) si o functie
din familia{y j,k (t)}. Ea se asecamana cu relatia ce permite calculul coeficientilor Fourier ai
unui semnal periodic. Daubechies a aratat ca pentru a exista o functie undisoara {y(t)}, atunci
trebuie sa existe o alta functie denumitd functie de scalare si care are notatia ¢(z). Versiunile
scalate ale acestei functii sunt ¢j(t)= ¢(27t). Orice functie wavelet de la scara j poate fi generati
ca o combinatie liniard a functiilor de scara, de la scara j-1. Spre exemplu, o undisoard mama de
la scara 0 poate fi scrisa astfel:

Po(6) = ayp2r—K)

ke

O proprietate ce este cunoscuta foarte bine atunci cand dicutam despre functii wavelet este cea
ci ele pot genera baze ortogonale ale lui L?(R). Pentru a putea demosntra ci aceasti proprietate
este valida avem nevoie ca familia y jk (t) sa satisfaca doua conditii, $i anume:

1. Conditia de ortogonalitate
2. Sa constituie o baza completa.
Pentru cea de-a doua conditie este necesar ca orice semnal din L2(R) si poati fi scris ca o
combinatie liniard a functiilor din familia de undisoare. Aceastd proprietate din punct de
vedere matematic poate fi formulata ca si in relatia de mai jos:
l,dacaj=mgsik =n}

(Vs Pmn) = { 0, altfel

Un caz particular ce poate fi evidentiat, aceasta proprietate este valabild si dacd vom
restrange la o singurd scard de descompunere (adici j=m in ecuatia de mai sus). In aceastd
situatie se poate spune cd familia ce se obtine prin translatarea in timp a undigsoarei mama ‘P(t) si
anume {y(t — k) }xez reprezinta o familie ortonormata.

Un exemplu practic ce a putut fi generat cu ajutorul programului Matlab este ilustrat in
figura de mai jos pentru undisoara Daubechies-12(corespondentd undisoarei Daubechies cu 6
momente nule):

26



Sistem de recunoastere si clasificare a plansetelor nou-nascutilor
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Figura 3.3 Undisoara mama Daubechies 12
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Figura 3.4 Functia de autocorelatie a unei undisoare mama

Proprietatea de ortogonalitate a unor versiuni ce sunt translatate in timp generate de o functie
unicd este specifica si functiilor de scara ¢(x), nu doar undisoarelor mama.

Transformata Wavelet face parte din una din modalitétile naturale de a implementa un
mod particular de reprezentare a semnalelor denumit analiza multirezolutie. Principalul aspect al
acestei abordari constd in faptul ca semnalul ce urmeaza a fi analizat este descris printr-0
succesiune de aproximari ce contin din ce in ce mai multd informatie. Un exemplu clasic ce
poate ilustra intuitiv aceast principiu este urmatorul: privind din departare o padure o putem
caracteriza doar prin aspectul de ansamblu. Pe masura ce parcurgem distanta care ne desparte de
aceasta, Incepem sa distingem copacii, apoi ramurile acestora, apoi frunzele. Acesta este de fapt
specificul analizei de tip multirezolutie: fiecare nivel de aproximare contine pe de o parte
intreaga informatie ce a este disponibild la nivelul anterior, la care se adaugd o componenta
suplimentara de detaliu. Din punct de vedere matematic, analiza multirezolutie presupune sa se
aproximeze unele functii prin proiectii succesive pe un ansamblu de spatii vectoriale liniare care
sunt incluse unele in altele.

In matematicd, o serie wavelet este o reprezentare a unei functii de o anumiti serie
ortonormatd generatd de un wavelet. O functie este definita ca fiind un wavelet ortonormat daca
poate fi folosita pentru a defini o baza Hilbert, care este un sistem complet ortonormat, pentru
spatiul Hilbert de functii patratic integrabile.

Principiul care se afla la baza acestei transformari constd in faptul ca transformarea
produsa ar trebui sa permita schimbari In domeniul timp, dar nu ar trebui sa afecteze forma
semnalului original.
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Figura 3.5 Comparatie intre factorii de compresie c=1(stinga) si c=1/4(dreapta) ai aceleiasi functii
de baza

Acest lucru este afectat doar de alegerea functiilor de baza. Modificérile ce au loc in domeniul
timp sunt de asteptat sd fie conforme cu frecventa de analiza corespunzatoare functiei de baza.
Cu alte cuvinte, functia de baza y poate fi considerata ca fiind raspunsul la impuls al uni sistem
cu care a fost filtratd functia x(t), in cazul nostru fiind reprezentatd de un semnal. Semnalul
transformat ofera informatii despre timp si frecventa. De aceea, transformata Wavelet contine
informatii similare cu cele obtinute In cazul transformatei Fourier pe termen scurt(Short Time
Fourier Transform), dar cu proprietati speciale suplimentare ale transformatei wavelet, care apar
la rezolutia in timp la frecvente mai mari de analizi a functiei de bazi. [*!

>t >t

STET (short-time-Fourier-transformation) WT (wavelet-transformation)

Figura 3.6 STFT vs. WT

Unul din avantajele folosirii analizei de tip Wavelet in comparatie cu cea analiza Fourier este
constituit din flexibilitatea alegerii unei functii prototip ,,mother wavelet”. Proprietdtile pe care
trebuie sa le avem In vedere pot face referire la caracterul compact in timp sau frecventa al
functiei alese, la simetria formei de unda sau la caracterul ei lipsit de variatii bruste. Pentru
lucrarea prezentata, aspectele legate de micsorarea simultand a suportului(duratei) in domeniile
timp si frecventd sunt considerate a fi esentiale(sd ne amintim cd un semnal wavelet trebuie sa
reprezinte totusi o undd ,,micd”), iar acestea sunt asigurate de asa-numitele conditii de
regularitate.
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Putem face o comparatie intre metodele existente, In acest moment, ce pot fi aplicate pentru a
extrage diferite trasaturi din interiorul unui semnal ca in figura de mai jos.

A time series * Fourier transform
B o
T t
= =
S S
=3 =3
£ R
—_—t =
time time

short-time Fourier transform

A ‘ wavelet transform

requency
frequency

%

- -

nme time

Figura 3.7 Comparatie intre transformatele Fourier si Wavelet

3.2 INFLUENTA NUMARULUI DE MOMENTE NULE

Se poate aprofunda mai departe analiza undisoarelor folosite. Ludnd de aceastd datd in
considerer un alt parametru al transmisiei, parametru reprezentat de numarul de momente nule.
In acest sens, o selectie a rezultatelor obtinute pentru toate undisoarele este aratati in tabelul
imediat urmator.
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Tabel 3.1 Selectie a performantelor BER pentru f=0.005 si o singurai iteratie IDWT

Eb/No 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Haar 0.1255 | 0.0879 | 0.0580 | 0.0366 | 0.0218 | 0.0127 | 0.0072 [ 0.0041 | 0.0025 | 0.0016 | 0.0011
Daub4 0.1466 | 0.1086 | 0.0776 | 0.0536 | 0.0361 | 0.0241 | 0.0160 | 0.0109 | 0.0075 | 0.0053 | 0.0040
Daub8 0.1468 | 0.1088 | 0.0774 | 0.0535 | 0.0363 | 0.0244 | 0.0166 [ 0.0115 | 0.0082 | 0.0063 | 0.0051
Daub12 0.1466 | 0.1086 | 0.0775 | 0.0537 | 0.0365 | 0.0248 | 0.0170 [ 0.0122 | 0.0093 | 0.0073 | 0.0061
Daub16 0.1465 | 0.1086 | 0.0775 | 0.0536 | 0.0368 | 0.0251 | 0.0178 [ 0.0131 | 0.0100 | 0.0082 | 0.0071
Daub20 0.1464 | 0.1085 [ 0.0773 [ 0.0539 | 0.0370 | 0.0256 | 0.0183 | 0.0137 | 0.0109 | 0.0091 | 0.0081

Symmlet4 0.1469 | 0.1088 | 0.0775 | 0.0536 | 0.0362 | 0.0242 | 0.0162 | 0.0110 | 0.0077 | 0.0056 | 0.0043
Symmlet6 0.1468 | 0.1088 | 0.0777 | 0.0538 | 0.0362 [ 0.0243 | 0.0164 | 0.0113 | 0.0081 | 0.0061 | 0.0048
Symmlet8 0.1467 | 0.1088 | 0.0776 | 0.0536 | 0.0365 [ 0.0245 | 0.0166 | 0.0116 | 0.0083 | 0.0064 | 0.0053
Symmlet10 | 0.1467 | 0.1088 | 0.0777 | 0.0536 | 0.0365 | 0.0245 | 0.0168 | 0.0118 | 0.0087 | 0.0067 | 0.0055

Cotfletl 0.1467 | 0.1089 | 0.0776 | 0.0537 | 0.0363 | 0.0242 | 0.0163 | 0.0110 | 0.0078 | 0.0057 | 0.0044
Coiflet2 0.1467 | 0.1089 | 0.0775 | 0.0537 | 0.0362 [ 0.0242 | 0.0162 | 0.0110 | 0.0078 | 0.0057 | 0.0044
Coiflet3 0.1468 | 0.1087 | 0.0776 | 0.0538 | 0.0362 | 0.0244 | 0.0165 | 0.0113 | 0.0080 | 0.0060 | 0.0047
Coiflet4 0.1467 | 0.1089 | 0.0776 | 0.0537 | 0.0364 | 0.0245 | 0.0167 [ 0.0115 | 0.0083 | 0.0064 | 0.0051
Coiflets 0.1465 | 0.1086 | 0.0777 | 0.0536 | 0.0364 [ 0.0245 | 0.0167 | 0.0117 | 0.0085 | 0.0066 | 0.0054

Referitor la influenta numarului de momente nule, ea este evidentd in cazul undisoarelor din
familia Daubechies, confirmand ca undisoarele ce sunt mai bine localizate in timp ofera
performante mai bune an cayul transmisiei printr+un canal variant in timp cu fading plat.

Ca o vedere per ansamblu performanta cea mai buna (exceptand undisoara Haar) la un anumit
RSZ este marcata prin intermediul unui fundal gri. Se observa din tabel ca, ficand exceptia mai
sus amintita, pe locul al doilea putem regasi undisoara Daubechies 4, care este implementata
prin intermediul unor filtre cu 4 coeficienti. Aceasta diferentiere este importanta la valori mari
ale RSZ, unde se poate presupune cd ponderea cea mai importantd a erorilor este datda de
imprastierea Doppler.

3.3 SCURTA INTRODUCERE DESPRE NOTIUNEA DE PLANSETE ALE NOU-NASCUTILOR SI
STUDII REALIZATE

Asa cum am specificat pand acum 1in lucrarea prezentatd ma voi dedica analizei
semnalelor produse de nou-nascuti. Sunetele produse de oamenii maturi cu ajutorul aparatului
fonator, sunt produse diferit de citre nou-niscuti,dar contin informatie utili. in momentul
nasterii acestia nu cunosc alta forma de exprimare decat cea a plansetului.

Din totdeauna s-a dorit ajutarea parintilor pentru a se intelege mai usor necesitatile nou-
nascutului, acest lucru ducand la realizarea unor studii si a unor sisteme care sa recunoasca
automat nevoia care se afla in spatele plansetului nou-nascutului, inca din anii ’60. Unele
exemple pentru acest sistem se referd, de asemenea, si la recunoasterea faciald si interpretarea
acesteia in functie de nevoia exprimatd de bebelus. Un alt tip de sistem de acest fel este acela in
care se recunostea tipul plansetului de durere. Alte sisteme ce au fost dezvoltate sunt cele care
recunosc trei tipuri de plansete diferite: de durere, de foame si frica, folosind pentru
determinarea acestora trei tipuri de retele neuronale. De actualitate sunt si experimentele ce au
scos la iveald faptul cd se poate determina dacd un nou-nascut suferd de boli patologice, aceste
probleme putand fi descoperite intr-un timp scurt si altfel ajutdnd la solutionarea problemelor
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cat mai rapid. De exemplu la intalnirea unor tipuri de plansete ce sunt ragusite se poate lua in
calcul si faptul ca bebelusul poate suferi de o boala patologica(bebelusii ce sufera de sindromul
Down au un plans specific ce le poate indica medicilor pediatri sa recunoascad aceasta anomalie
si astfel sd ia masuri mult mai rapide, fatd de momentul in care acest lucru s-ar descoperi la o
varsta mai inaintatd). Medicii pedriatri, persoane care au experienta in acest domeniu, pot
diferentia aceste tipuri de plansete, in fiecare tip existand un tipar diferit.

Un planset este alcatuit din patru tipuri de sunet: sunetul care se produce in faza de
inspiratie urmat de o pauza si un sunet produs in etapa de expiratie care la randul sau este urmat
de o pauza. Duratele momentelor de inspiratie, expiratie si momentele de pauza pot sa difere de
la bebelus la bebelus. Plansetul propriu-zis se produce in faza de expiratie.

Plansetul bebelusilor face parte din clasa semnalelor stationare pe timp scurt ca si in
cazul vorbirii adultilor. Aceste semnale pot fi considerate mai stationare decat cele produse de
adulti deoarece acestia nu au control atat de bun asupra aparatului fonator. Pentru a se putea
caracteriza si recunoaste aceste tipuri de plansete a fost nevoie de introducerea unor noi trasaturi,
in afara de cel clasice: timpul si frecventa. Aceste noi marimi sunt: latenta, durata componentei
expiratorii, intervalul dintre plansete, valoarea de varf a frecventei fundamentale, amplitudinea
componentei, frecventa dominanta, amplitudinea frecventei dominante si amplitudinea maxima
globala.

Abordarea care se foloseste in cazul recunoasterii plansetelor nou-nascutilor este cea care
se aplica si in cazul recunoasterii de vorbitor, si anume consideram ca fiecare tip de plans face
parte dintr-o clasa diferita.

3.4 ANALIZA SEMNALELOR EXISTENTE iN BAZA DE DATE

Dupa mai multe studii efectuate de diverse centre de cercetare printre care numaram si
studiul companiei australiene Dunstan Baby Language condusa de Perscilla Dunstan care se
refera la informatiile utile ce pot fi extrase dintr-un semnal de tip planset, se poate constata ca
nou-nascutul isi exprimd de fapt o stare fizicd sau emotionald sau anumite nevoi. Perscilla
Dunstan a creat un tutorial video prin care urmareste sa 1i ajute pe paringii bebelusilor sa
identifice cele cinci nevoie de baza ale acestora: foame, discomfort, eructatie, flatulenta, somn.
Aceastd codificare a fost realizatd de Perscilla, care inca din frageda copilarie putea sa reproduca
compozitii muzicale pe care le auzise o singurd datd si avea talentul de a gasi anumite tipare in
diferite sunete.

Baza de date Dunstan contine optzeci si trei de fisiere ce apartin unui numar de 37 de
bebelusi. Fisierele continute in aceasta baza de date nu sunt egale ca si durata, iar numarul de
bebelusi este diferit de la fisier la fisier, distribuit in urmatoarea forma:

- Clasa ,,EAIRH” contine plansete ce reprezinta durerea de burta apartindnd unui numar
de 12 bebelusi;

- Clasa ,,EH” contine plansete pentru eructatie aparfinand unui numar de 14 bebelusi;
- Clasa ,,NEH” contine plansete pentru foame apartinand unui numar de 25 bebelusi;
- Clasa ,,HEH” contine plansete pentru disconfort apartinand unui numar de 13 bebelusi;

- Clasa ,,OWH?” contine plansete pentru somn apartinand unui numar de 19 bebelusi.
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3.5 FAMILII DE WAVELET-URI
Selectarea unei baze wavelet optimale

Pundnd accent inca o data pe avantajul flexibilitdtii in selectarea unei functii prototip de tip
wavelet si, respectiv, a bazei generate de aceasta, este de mentionat ca avem posibilitatea de a
alege dupa criteriul eficientei unui semnal dat in raport cu o astfel de bazd. Prin eficientd
intelegem proprietatea ca in descompunerea semnalului ce trebuie analizat sd fie un numar cat
mai redus de coeficienti ce trebuie sa contina informatie utila, restul putand fi neglijati.

In urma acestor studii, pentru cazul plansetelor nou-niscutilor unde am observat proprietiti
asemandtoare cu cele ale semnalelor din cadrul transformatelor wavelet, am analizat pentru
experimente urmatoarele familii de wavelet-uri ce vor fi descrise in paragrafele ce urmeaza.

Familia Daubechies(,db’)

Familia de wavelet-uri Daubechies au fost descoperite de Ingrid Daubechies si sunt o
familie ortogonalda de wavelet-uuri care definesc o transformare discretd wavelet ce este
caracterizatd printr-un numar maxim al momentelor de disparitie al unor puncte suport. Cu
fiecare tip de wavelet ce apartine acestei familii existd o functie de scalare(numitd ,,functie
wavelet tatd”) care genereaza o analiza ortogonald multirezolutie.

Aceastd familie de wavelet-uri este aleasd cu un numar de momente de disparitie A, cat
mai mare(acestea nu implicd neapdrat o aproximare mai bund) pentru suportul dat, de 1atime 2A-
1. Din cele 2% solutii posibile ale ecuatiilor algebrice pentru momentele de disparitie si
conditiile de ortogonalitate, solutia aleasd este cea a cdrui filtru de scalare are faze extremale.
Aceastd transformatd este utilizatd in sens larg pentru rezolvarea unei extinse game de

probleme, spre exemplu, proprietati de auto-similaritate ale unui semnal sau probleme fractale,
discontinuitati de semnal, etc.

Daubechies wavelet ortogonale D2-D20 respectiv d1-d10, sunt frecvent utilizate. Numarul de
index se referd la numarul N de coeficienti. Fiecare wavelet are un numar de la zero momente de
disparitie pand la jumatate din numarul de coeficienti. De exemplu, D2(Haar Wavelet) are un
moment de disparitie, D4 are doua momente de disparitie, etc.

Scaling function phi

Wavelet function psi
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Figura 3.8 Familia Daubecies — functia de scalare si functia Wavelet corespunzitoare
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Familia Biortonormal 3.5(,bior 3.5”)

Un wavelet biortonormal este un wavelet ce are asociata o transformata wavelet ce poate fi
inversabila, dar nu este neaparat sa fie si functie ortogonald. Aceasta familie de wavelet-uri
permite folosirea unor grade de libertate mult mai variate decat cele ortonormale. Un grad de
libertate ce poate fi addugat este cel in care putem construi functii wavelet simetrice.

In acest caz vom discuta despre doud functii de scalare ¢ si O, in loc de una ca in cazul celor de
tip ortonormal. Aceste doud functii pot genera mai multe tipuri de analizd multirezolutie si, in
consecinta cu acest lucru, doud functii wavelet diferite, deci si coeficientii Celor doua functii, M

si N pot fi diferiti. In consecintd cu cele scrise mai sus, cele doud functii de scalare trebuie sa
indeplineascd conditia urmatoare de ortonormalitate:

Decomposition scaling function phi

Decomposition wavelet function psi
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Figura 3.9 Familia Biortonormal — functia de scalare si functia Wavelet corespunzitoare.

Reconstruction scaling function phi

Reconstruction wavelet function psi
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Figura 3.10 Familia Biortonormal — functia de scalare si functia Wavelet corespunzitoare
reconstructiei
Familia Symlet(,sym”)

Aceastd familie de wavelet-uri este o versiune modificatd a familiei Daubechies ce are ca si
proprietate simetria.
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Scaling function phi Wavelet function psi
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Figura 3.11 Familia Symlet — functia de scalare si functia Wavelet corespunzitoare reconstructiei.

Familia Coiflet(,coif”)

Aceasta familie a fost conceputd de Ingrig Daubechies la cererea lui Ronald Coifman din dorinta
de a avea functii de scalare cu momente estompate. Functia sa wavelet este aproape simetrica,
avand N/3 momente de disparitie, iar ca si numar de functii de scalare regasim N/3-1.

Regasim folosirea acestei familii de wavelet-uri si aldturi de operatorii Calderon-Zygmund.

Pentru cazul aferent plansetelor nou-nascutilor am selectat aceasta familie de wavelet-uri pentru
trei, respectiv cinci momente de disparitie, asa cum ilustreaza si figurile de mai jos.

Scaling function phi Wavelet function psi
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Figura 3.12 Familia Coiflet 3— functia de scalare si functia Wavelet corespunzitoare reconstructiei.
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Scaling function phi Wavelet function psi
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Figure 3.13 Familia Coiflet 5 — functia de scalare si functia Wavelet corespunzatoare reconstructiei

Familia Discrete Meyer(‘dmey’)

Apar ca si descoperiri dupa anul 1980 si au ca si scop o abordare diferitd si anume: nu au suport
de contact si sunt continuu diferentiabile.

Scaling function phi Wavelet function psi
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Figure 3.14 Familia Discret Meyer — functia de scalare si functia Wavelet corespunzitoare
reconstructiei.

3.6 IMPLEMENTARE MATEMATICA — ANALIZA WAVELET A PLANSETELOR NOU-
NASCUTILOR(METODA I)

Atunci cand ne dorim sa implementam toate aceste concepte pe calculator, transformata wavelet
indicata prin formula (2) impune o serie de constrangeri specifice. Principala constrangere
manifestatd fatd de versiunea continud a transformarii wavelet este constituitd de redundanta sa
ridicatd. Pentru a scoate in evidenta acest lucru, ilustram exemplu unui semnal de intrare de N
esantioane pe care dorim sa aplicam transformata Wavelet continud pe un numar de scari.
Rezultatul obtinut va fi o matrice de NxS numere(coeficienti wavelet), ceea ce face aceasta
transformatd sa fie dificil de aplicat In multe din situatiile practice. Transformata Wavelet
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Discreta(DWT), pe de alta parte, oferd suficienta informatie pentru a analiza semnalul, respectiv
sintetiza.

Termenul de transformatd wavelet este in stransad legaturd cu acela de analizd multi-rezolutie.
Ideea pe care este bazata analiza multi-rezolutie este aceeasi care sti la baza transformarii
wavelet continue, respectiv obfinerea unei reprezentari timp-scara a semnalului, de aceasta data
folosind tehnici de filtrare digitala. Atunci cand vorbim despre transformata wavelet discreta
vorbim de fapt despre o serie de filtre cu diverse caracteristici ce sunt aplicate pentru a examina
semnalul la diferite stari de decompozitic. Astfel, semnalul este trecut printr-o serie de filtre
trece-sus pentru analiza frecventelor inalte din semnal, iar pe de alta parte, printr-0 serie de filtre
trece-jos care permit analiza frecventelor joase din semnal.

Rezolutia semnalului(aici fiind reprezentatd printr-o masura a nivelului de detaliu care poate fi
analizat in semnalul respectiv) este schimbatd prin aceste seturi de operatii de filtrare. Din alt
punct de vedere, scara este schimbatd prin operatii de sub-esantionare(in cazul analizei),
respectiv supra-esantionare(in cazul in care discutdm despre sintezd). Sub-esantionarea unui
semnal se refera la reducerea ratei de esantionare(coeficientii sunt distribuiti mai rar pe axa
timpului) si se realizeaza prin inlaturarea unor esantioane din semnal de la o anumita rezolutie.
Supra-esantionarea, pe de alta parte, corespunde cresterii ratei semnalului prin adaugarea de noi
esantioane in acesta.

Coeficientii DWT corespund unei esantiondri a transformarii continue, esantionare care se
produce pentru cele doua variabile: pentru variabila de scard, cat si pentru variabila de pozitie.
Spre deosebire de ceea ce avem ilustrat in formula (2) trebuie specificat ca pentru o
implementare pe calculator semnalul de analizat va fi unul discretizat. Schema de implementare
a DWT directa va fi ilustrata in figura imediat urmatoare. Este ilustratd implementarea de
bancuri de filtre propusa de Mallat. Procedura este initiata prin filtrarea semnalului cu ajutorul
unui filtre digital trece-jos, g[n] care are latimea de banda n/2. Reamintim ca frecventa maxima
din spectrul unui semnal in timp discret este m, frecventa ce ar corespunde jumatatii frecventei
de esantionare specifice unui semnal analogic.

Semnal de ntrare,
x[n]

h[n
felri2n] ‘D [0.7/2]
Coeficientt DWT,
nmivel 1
fe [Tt /4. 1/ 2] fE€ [O.rt:‘ 4]
Coeficientt DWT
nmvel 2
fe[n/8.n/4] ‘9 felo.nss]
Coeficientt DWT Coeficienti aproximare
nivel 3 nivel 3

Figure 3.15 Implementarea DWT folosind bancuri de filtre

Filtrarea ce se efectueaza corespunde efectudrii unei operatii de convolutie a semnalului cu
raspunsul la impuls al filtrului.m dupa ce se aplica filtru are loc o decimare a iesirii filtrului cu 2,
care nu afecteazd infromatia semnificativa, deoarece in acest moment banda semnalului discret
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este de doar m/2 ceea ce reprezintd jumatate din banda originald. Scara semnalului este acum
dublul celei originale, sau altfel spus s-a obtinut un anumit nivel de aproximatie a semnalului.
Este de remarcat cd in acest caz filtrarea care s-a realizat a eliminat doar continutul de inalta
frecventa, fara a duce la o modificare propriu-zisa a scarii, care este realizata prin procesul de
sub-esantionare(decimare).

Privind lucrurile dintr-o alta perspectivd, rezolutia semnalului este legata de cantitatea de
informatie care o poate contine si este prin urmare afectatd de filtrarea care se realizeaza. Se
poate afirma cad elimindnd jumatate din bandd, se pierde jumadtate din informatia pe care
semnalul o continea, deci si rezolutia s-a injumatatit. Pentru o imagine de ansamblu clara trebuie
precizat faptul ca sub-esantionarea nu diminueaza rezolutia. Operatia anterioara de filtrare a avut
ca rezultat un semnal supra-esantionat, in care jumatate din esantioane sunt redundante.

Procedura de filtrare si decimare poate fi exprimata si prin intermediul urmatoarei relatii:

yln) = ) hlklx[2n — k]
ke

Odatd cu precizarea acestor lucruri, vom urmari in continuare, pas cu pas, modalitatea
matematicd in care este calculatda DWT. Trebuie luat in calcul faptul cda DWT realizeaza analiza
semnalului 1n diferite benzi de frecventa cu rezolutii diverse, prin descompunerea acestuia in
informatie (coeficienti) de aproximare, respectiv de detaliu. Pentru a realiza ceea ce am descris
adineauri, DWT utilizeaza douad seturi de functii despre care s-au facut precizari mai sus(functii
de scara si undisoare), care sunt asociate cu filtrele trece-jos, respectiv trece-sus. Raspunsurile la
impuls ale acestor filtre sunt g[n], respective h[n]. Descompunerea semnalului in diverse
subbenzi este obtinutd prin aceste operatii, aplicate succesiv, de filtrare trece sus Si trece joc,
ilustrate in relatiile imediat urméatoare:

Vrs = Z x[n]h[2k — n]

Yry = Z x[n]g[2k — n]

n
Cu fiecare iteratie realizatd, rezolutia temporara devine mai slaba, iar cea frecventiala devine
mai bund, asa cum este ilustrat si n figura de mai sus.

O alta proprietate importanta folositd in cazul transformatei DWT este ca raspunsurile la
impuls ale filtrelor folosite sunt independente, ele fiind corelate prin relatia:

h[L —1—n] = (=1)"g[n] unde L reprezintd lungimea in esantioane a raspunsului la impuls al
filtrelor. Conversia de la caracteristica trece-jos la cea trece-sus este redata prin factorul (-1)".

In acest caz reconstructia este usor de aplicat, deoarece folosirea acestor filtre duce la formarea
unor baze ortonormale. Fiecare semnal poate fi interpretat ca o combinatie liniard a componentei
sale trece-sus, respectiv trece-jos. La fiecare iteratic ce se realizeaza aplicand transformata
inversa pentru reconstructie, semnalul este supra-esantionat si trecut prin filtrele de sinteza.
Formula pentru fiecare nivel in parte, In cazul recnstructiei, este ilustratd mai jos:

xln] = ) yrslklhl2k — ] +yz[k]g[2k —n)
k .

Daca vom analiza mai atent filtrele cu care se face reconstructia vom realiza cd sunt
asemandtoare cu cele folosite pentru descompunere, fiind de fapt o versiune reflectata in timp a
acestora:

hyn] = h*[-n]
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*
g:[nl = g°[-n],

Fiind date operatiile de supra sau sub-esantionare cu 2, o implementare facild a transformarii se
poate face atunci cand semnalul caruia i se aplica transformata are un numar de esantioane de
2™, In aceast situatie se pot aplica un numar maxim de m iteratii, deoarece pentru fiecare nivel
de descompunere numarul coeficientilor ce se obtin este de doua ori mai mic decat la scara
precedentd, ajungandu-se astfel la situatia In care, daca numarul de iteratii este maxim, la scara
cea mai bruta de aproximare sa avem un singur coeficient.

In figura de mai jos este ilustrati reconstructia pentru 3 nivele de descompunere. Filtrele de
reconstructie sunt notate cu gi[n], respectiv hz[n].

Coeficienti DWT
nivel 1
e N
Coeficienti DWT (T_ 2) hy[n] Semnal de iegire.
nivel 2 ~ == x[n]
Coeficienti DWT (T_ 2 | ] |
nivel 3 A s
N {12
Pt Nt
—®
e N
B—am]
Coeficienti aproximare,
nivel 3

Figure 3.16 Implementarea IDWT folosind bancuri de filtre

In cazul ideal, reconstructia se poate realiza exact daca cele doui filtre, trece-sus si trece-jos sunt
ideald. Cu toate ca impementarea unor filtre ideale este destul de dificila, existd posibilitatea ca
in anumite conditii sd se defineasca filtre care sd permitd o reconstructie cat mai exactd a
semnalului. Unele din cele mai cunoscute asemenea filtre au fost cele descoperite de Ingrid
Daubechies.

Pentru ca interpretarea coeficientilor rezultati in urma aplicdrii transformatei wavelet
discrete(DWT) poate fi destul de dificila, o vom analiza printr-un exemplu, datorita importantei
acestui aspect asupra subiectului principal, si anume utilizarea functiilor wavelet.

Bazandu-ne pe figurile 0.14 si 0.15 ilustrate anterior, vo presupune ca avem de analizat un
semnal cu 1024 de esantioane, esantionat cu 10MHz. Asa cum am precizat intr-un paragraf
anterior fiind vorba despre acesta frecventa de esantionare, frecventa maxima a semnalului de
analizat va fi de 5 MHz(frecventa de esantionare trebuie sa fie dublul frecventei maxime a
semnalului de analizd). Atunci cand aplicaim transformata wavelet, dupa prima iteratie a acesteia
se obtin 512 esantioane la iesirea din filtrul trece-sus, esantioane ce sunt denumite aici
coeficienti wavelet ai primului nivel. Ei vor reprezenta informatia ce este continutd in banda
[2.5, 5] MHz. La iesirea din filtrul trece-jos(FTJ) se obtin 512 coeficienti de aproximare, ce
corespund benzii [0,2. 5] MHz, care vor fi supusi in continuare descompunerii. Acest procedeu
se repetd asupra acestor coeficienti, obtinandu-se detaliile la cea de-a doua iteratie si coeficienti
de aproximare, iar la cea de-a treia iteratie vom obtine in final un set de alti 128 de coeficienti de
detaliu, respectiv aproximare. Acesti coeficienti de aproximare vor apartine benzii [0,622.5]kHz.
Rezultatul care se obtine va fi un vector de coeficienti concatenati astfel: {A3(128), D3(128),
D2(256), D1(512)}. Se poate o observa inca o data ca folosirea transformatei wavelet discreta nu
este redundantd, celor 1024 de esantioane le vor corespunde tot 1024 de coeficienti de iesire.
Réamane valabild afirmatia facuta in paragrafele de mai sus, in care sustineam ca la fiecare
iteratie se reduce numadrul de esantioane(scade rezolutia temporald), dar se injumatateste
banda(se imbundtateste rezolutia frecventiald).
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In cadrul primei metode ne-am propus calculul a cinci energii. Pentru fiecare nivel obtinut in
partea de descompunere noi calculam energiile corespunzatoare astfel:

- dacé coeficientii pentru care se realizeaza calculul energiilor apartin primului nivel atunci vom
retine coeficientii aferenti acestui nivel si vom realiza ridicarea la patrat, dupa care ne vom
deplasa in interiorul vectorului L pentru a retine coeficientii aferenti urmatorului nivel.

- daca coeficientii se afla pe alt nivel atunci vom mai avea o variabild care ne va memora pozitia
din vectorul L pentru a vedea nivelul pentru care vom calcula energia corespunzatoare. Aceasta
variabila va porni intial de la valoarea 0.

In final vom obtine o matrice ce va avea dimensiunea de 83x6, unde prima coloani va fi
reprezentatd de label-ul asociat fiecarui tip de semnal in parte, urmatd de cinci coloane
corespunzatoare energiilor calculate(patru energii pentru cazul coeficientilor de detaliu si una
pentru cazul coeficientului de aproximatie aferentd nivelului 4). Matricea va ardta de forma:

-H 83x6 double
1 2 3 4 5 6

1 1 0.0082 0.0158 0.2209 04728 0.2823
2 1 0.0071 0.1947 0.3492 0.2275 0.2215
3 1 0.0509 0.4658 04193 0.0424 0.0217
4 1 0.0014 0.0103 0.1766 0.5069 0.3049
5 1 0.0460 0.3271 0.3092 0.2294 0.0882
6 1 0.0100 0.5266 0.3182 0.0957 0.0495
7 1 0.0244 0.5090 0.2697 01231 0.0738
8 1 0.0079 0.1130 0.3090 0.4039 0.1662
9 1 0.0487 0.3013 0.2310 0.3491 0.0699
10 1 0.1698 0.1798 0.3374 0.2440 0.0690
11 1 0.0175 0.4296 0.4957 0.0441 0.0131
12 1 0.0189 0.0412 04321 0.3556 0.1522
13 2 0.2326 0.4205 0.1925 01251 0.0293
14 2 0.1384 0.6846 0.0988 0.0681 0.0101
15 2 0.0088 0.1201 0.2132 0.2374 0.4205
16 2 0.1331 0.6674 0.1366 0.0424 0.0204
17 2 0.0259 0.4579 0.4064 0.0920 0.0178
18 2 0.0676 0.3808 0.4484 0.0806 0.0226
19 2 0.1000 0.2050 0.3208 0.3191 0.0551
20 2 0.0702 0.4267 0.3662 0.0834 0.0535
21 2 0.0846 0.4055 0.2788 01726 0.0586
22 2 0.0569 0.4286 0.3374 0.1255 0.0515
23 2 0.2429 0.3207 0.1504 0.2104 0.0756
24 2 0.0956 0.3832 0.2216 0.1989 0.1007
25 2 0.0337 0.3313 0.2994 0.1446 0.1910
26 2 0.0337 0.3313 0.2994 0.1446 0.1910
27 2l nINs nNar1a. N 2770 nnlsa. NN1af

Figure 3.17 Matricea de parametri corespunzitoare primei metode
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CAPITOLUL 4

EXTRAGEREA DE TRASATURI ROBUSTE
PENTRU CLASIFICAREA PLANSETELOR NOU-
NASCUTILOR(METODA II)

In acest capitol ne propunem si expunem o noui metoda de extragere a coeficientilor cu care
urmeazad a fi antrenat modelul SVM si ulterior testat, pentru baza de date existentd in cadrul
acestui proiect. De asemnea, vom aborda si cateva lucruri despre coeficientii de aproximatie si
de detaliu obtinuti cu ajutorul transformatei Wavelet, cat si paramatrii calculati dupa ce au fost
extrasi coeficientii.

4.1 TRANSFORMATA WAVELET PENTRU CAZUL PROCESARII DE SEMNALE

Bazat pe analiza multirezolutie, un semnal este descompus in coeficienti de aproximatie si de
detaliu la diferite scari. Cu alte cuvinte, pot fi extrase informatii de la nivele diferite prin
descompunerea semnalului initial folosind o baza ortonormata de unde. Ca o transformare
conventionald se utilizeazd transformata Fourier pe termen scurt(STFT) atat in domeniul
matematicii, cat si cel al ingineriei. O limitare a acestei transformate este cd, chiar daca are o
singurd fereastrd utilizatd pentru toate frecventele, analiza rezolutiei este aceeasi la toate locatiile
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in planul frecventei temporale. Din cauzad cd sistemul nostru auditiv utilizeazd o frecventd
dependenta de rezolutie, limitarea transformatei reprezintd un handicap pentru semnalele audio.
DWT poate rezolva acest dezavantaj cu planul timp-frecventa dreptunghiular.

Din punct de vedere matematic este necesar sa se cerceteze singularitatea structurilor neregulate
deoarece contin informatii utile in semnale(spre exemplu semnale discontinue, nestationare, €tc).
Cea mai mare provocare este selectarea unei tehnici adecvate care sd ne permitd studierea
neregularitatilor structurilor de semnale.

Pana acum transformata Fourier a constituit principalul instrument matematic pentru analiza
acestor singularitati. Cu toate acestea, transformata Fourier cu forme de unda sinusoidale ce se
intinde pe o lungime fixa ofera doar o descriere a regularitatii globale a semnalelor fard a se
adapta bine la localizarea singularitatilor din domeniul frecventei temporale. Acest fapt
motiveaza studierea trransformatei wavelet care poate realiza caracterizarea regularitdtii locale
de semnale prin descompunerea semnalelor in componente bine-localizate in timp. Asa cum s-a
demonstrat in MH%2 se bazeazi pe detectarea tuturor singularititilor semnalului cu proprietetea
maximului local care este masurat de-a lungul evolutiei scarilor acestor maxime locale.
Detectarea acestor singularitati au fost studiate nu numai in matematica, ci si in domeniul
procesarii de semnale si al aplicatiilor acestuia.

Analiza flexibila in planul timp-frecventa a DWT ne ilustreaza avantajele pe care le are fata de
STFT, in vederea prelucrarii semnalelor. Cu ajutorul principiului lui Heisnberg stim cu
certitudine ca nici o transformare nu poate oferi o rezolutie buna atat in domeniul timp, cat si in
domeniul frecventa, acestea realizandu-se in acelasi moment de timp. Deoarece functiile wavelet
de bazd sunt unde mai scurte generate prin scalarea functiei wavelet ,,mama”, ele sunt bine
localizate atdt in domeniul timp, cat si cel de scard. Acest comportament automat al
transformatei wavelet se potriveste perfect pentru semnelele de voce care necesitad o rezolutie de
inaltd frecventd pentru a analiza componentele cu frecventele reduse(semnale vocalizate) si o
rezolutie temporala ridicata pentru analiza componentelor de frecventd inalta(punem accent pe
semnalele nevocalizate, spre exemplu: semnalele seismice, semnalele produse de nou-
nascuti,etc). Acest comportament inteligent al DWT este utilizat pentru reprezentatii ale
semnalelor acusticelYWs%2l codiri ale vociil“™®® CP%l folosind pentru reprezentatie pachete

wavelet in vederea modeldrii, segmentirii semnalelor!™S*%4 si clasificarea fonetici a
acestoralCG05, PK04, PKOSa]

In ultimii ani, abordarea diminuata a wavelet-ului a fost dezvoltata rapid si imbunatititd, toate
acestea pornind de la pragurile fine si simple!®"®®l. Multe din imbunititirile ce s-au adus
pragurilor de tip wavelet pentru a spori eficienta analizei semnalelor de vorbire, au fost realizate
ca prag semisoft cu pragul selectat pentru regiuni de semnal nevocalizate!>%"), praguri dure si
fine BMMO2 hazate pe p-legea [SA0L CKYKO2 PKOSE] iy [LGGO4] combinatia de fin si dur este aplicati
pragurilor pentru a se adapta la proprietati diferite ale semnalului de vorbire. Prin intermediul
distorsiunilor mai mici, metodele de prag sunt integrate cu alte tehnici, cum ar fi operatorul de
energie Teger si adaptorul de prag mascat!BR0I,

4.2 IMPLEMENTAREA SOFTWARE A FUNCTIEI DE EXTRAGERE SI CALCUL AL
COEFICIENTILOR WAVELET

Ne propunem sa extragem coeficientii de aproximatie si de detaliu dupa cum este ilustrat si in
figura de mai jos. Asa cum expuneam 1n al doilea capitol acesti coeficienti sunt obtinuti in urma
aplicarii transformatei wavelet, mai precis dupa aplicarea a doua filtre dupa cum urmeaza:
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- Pentru coeficientii de aproximatie se aplicd un filtru trece-jos, dupd care se realizeaza
down-sampling. Acest pas continuad pana cand se parcurge complet numarul nivelelor
impuse de catre programator si asignate functiei de descompunere

- Pentru coeficientii de detaliu se aplica un filtru trece-sus. Algoritmul este continuat la
pasul cu coeficientii de aproximatie, aici obtindndu-se coeficientii de detaliu pentru
primul nivel.

C: | CA; | cDy I cD, | cD,
e 3 A
|
x
. crgth of |length of ergthof |lengthof | length
L: CA, Cfg; cD, cD, of X

Figure 4.1 Descompunerea semnalului cu ajutorul functiei wavedec

Dupa cum ne este ilustrat in figura de mai sus, semnalul nostru x este descompus in prima
instanta prin aplicarea succesiva atat a unui filtreu trece-jos pentru calculul coeficientilor de
aproximatie, ct si a unui filtru trece-sus pentru calculul coeficientilor de detaliu. Dupa obtinerea
coeficientilor de detaliu ai primului nivel se continud descompunerea semnalului pe nivelul
urmator asa cum ne este prezentat si in imagine. Pentru primul nivel de aproximatie se aplica din
nou o serie de filtre al caror rezultat sd ne ilustreze coeficientii de aroximatie si de detaliu ai
nivelului 2. La ultimul pas se ilustreaza acelasi lucru doar ca filtrele sunt aplicate de pe nivelul 2.
Vectorul de coeficienti ce se creeaza este format din (cA3, cD3, c¢cD2, cD1), iar vectorul L retine
lungimea coeficientilor aferenti fiecarui nivel.

Dupa extragerea acestor coeficienti ne propunem sa calculdm o serie de paramatri cu care ne
dorim sd antrenam modelul SVM pentru baza de date Dunstan, aferenta acestui proiect si pe care
am realizat pana acum experimente.

Prin aplicarea transformatei Wavelet discretd pentru M=3 pentru fiecare fereastra de vorbire se
va obtine o serie de coeficienti de aproximatie si patru serii de coeficienti de detaliu care vor
forma secventa coeficientilor wavelet X3i(n)={asp,d3p,d2p,d1p}, unde m=3,2,1.

Coeficientul ce apartine nivelului 4 si cei trei coeficienti de detaliu obtinuti se regasesc dispusi
astfel: {N3=N+/8, N}

4.3 IMPARTIREA BAZEI DE DATE

Baza de date Dunstan este impartitd in cinci clase(plansete de foame, somn, disconfort, colici,
eructatie), asa cum am specificat si in primul capitol. Pentru a putea realiza clasificarea propriu-
zisd a fost insd necesara realizarea mai multor seturi de teste atat de antrenare, cat si de testare.
Aceste seturi au fost realizate cu ajutorul functiei implementate in cadrul acestui proiect de
diplomd, denumita Cross-validare. Aceasta are rolul de a selecta din toatd baza de date atat
fisiere pentru etapa de antrenare, cat si figiere pentru etapa de testare. Acest lucru se realizeaza
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cu ajutorul calculdrii minimului unui vector in care se concateneaza vectorul si verificarea daca
ID-ul bebelusului selectat din lista se regaseste in numele fisierului. Daca minimul acestui vector
este zero atunci fisierul meu va fi distribuit pentru lista de testare, altfel el va fi atribuit listei de
antrenare.

Cele doua liste rezultate vor fi folosite mai departe pentru etapa de antrenare si, respectiv, etapa
de testare. Din imaginea ilustratd mai jos se poate observa ca pentru etapa de antrenare avem un
procentaj mai mare de fisiere decat pentru cea de testare, fiind necesar acest lucru deoarece
avem nevoie sa antrenam cat mai bine baza de date in vederea recunoasterii unui numar cat mai
mare de plansete si clasificarea lor clara pe nevoi.

eairh_36_4_Bior3.txt
eairh_37_6_Bior3. txt
eairh_38_8_Bior3. txt
eh_12_1_Bior3.txt
eh_16_8_Bior3. txt
eh_21_14_Bior3.txt
eh_23_6_Bior3. txt
eh_30_7_BRior3. txt
eh_32_4_Bior3.txt
eh_3_2_Bior3.txt
eh_6_10_Bior3. txt
eh_6_11_BRior3. txt
heh_10_3_Bior3. txt
heh_12_8_Bior3. txt
heh_16_4_Bior3. txt
heh_1_9_BRior3. txt
heh_21_13_Bior3.txt
heh_32_7_Bior3. txt
heh_3_2_Bior3. txt
heh_40_5_Bior3. txt
heh_41_11_Bior3.txt
neh_10_1_Bior3. txt
neh_12_1_Bior3.txt
neh_14_1_Bior3.txt
neh_15_1_Bior3. txt
neh_16_1_Bior3. txt
neh_17_1_Bior3.txt
neh_19_1_Bior3. txt
neh_1_1_Bior3. txt
neh_21_1_Bior3.txt
neh_23_1_Bior3.txt
neh_2_1_BRior3. txt
neh_2_2_Bior3. txt
neh_3_1_Bior3. txt
neh_4_1_Bior3. txt
neh_6_1_Bior3. txt
neh_7_1_Bior3. txt
owh_10_6_Bior3. txt
owh_12_2_Bior3.txt
owh_15_13_Bior3.txt
owh_16_4_Bior3. txt
owh_17_3_Bior3.txt
owh_1_15_Bior3.txt
owh_26_2_7_Bior3. txt
owh_26_5_Bior3. txt

File Edit Format View Help

eairh_11_3_Bior3.txt
eairh_18_9_Bior3. txt
eairh_35_1_Bior3.txt
eairh_35_2_5_Bior3.txt
eairh_35_3_7_Bior3.txt
eairh_39_10_Bior3.txt
eairh_5_2_Bior3.txt
eh_18_9_Bior3.txt
eh_20_13_Bior3.txt
eh_22_12_Bior3.txt
eh_5_2_5_Bior3.txt
eh_5_3_Bior3.txt
heh_22_12_Bior3.txt
heh_5_10_Bior3. txt
heh_9_1_Bior3.txt
heh_9_6_Bior3. txt
neh_11_1_Bior3.txt
neh_18_1_Bior3.txt
neh_20_1_Bior3. txt
neh_22_1_Bior3.txt
neh_22_2_Bior3.txt
neh_25_1_Bior3.txt

owh_28_10_Bior3. txt
owh_29_14_Bior3.txt
owh_30_1_Bior3.txt

owh_31_18_Bior3.txt
owh_32_19_Bior3.txt
owh_3_1_11_Bior3.txt
owh_3_2_16_Bior3. txt

neh_5_1_Bior3.txt
neh_8_1_Bior3.txt
neh_9_1_Bior3.txt
owh_11_12_Bior3.txt
owh_18_9_Bior3.txt
owh_9_17_Bior3. txt
owh_9_1_6_Bior3.txt

Figure 4.2 Setul de antrenare(stanga) si setul de testare(dreapta)
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4.4 CALCULUL TRASATURILOR

In cadrul celei de-a doua metode ne-am propus ca din semnalul initial si pastram acele portiuni
in care avem informatie utild. Pentru acest lucru am ales un prag de 0,12. Daca media pe un
bloc este mai mare decdt acest prag atunci noi vom partitiona semnalul initial in
subsemnale/blocuri ce vor cuprinde 256 de esantioane fiecare. Numarul total de blocuri in care
poate fi partitionat semnalul este 10, deoarece semnalele nu sunt egale ca si durata, astfel ca
daca am lua un numar mai mare de blocuri cand pragul nostru nu ar mai fi depasit am obtine
valori nule, ceea ce nu ar avea ca rezultat un nou semnal. Pentru fiecare bloc in parte vor fi
calculati coeficientii wavelet de aproximatie, respectiv detaliu si va fi extras setul de parametri
dupa cum este ilustrat mai jos.

Setul de parametri ce sunt calculati dupa extragerea coeficientilor wavelet.

e Wavelet power ratio (WPR) — este raportul dintre energia calculata pentru coeficienttii
de aproximatie ai primului nivel si puterea tuturor coeficientilor:

N
WPR(E)—ZNS +N;, + N, ZnilX??,i(n)
= = >
N+ N, FRxZm+ XL, LX)

e Power variation of detail coefficient (PVD) — diferenta dintre energia calculata pentru
coeficientii de detaliu ai primului nivel si cei de pe al treilea nivel:

Ny Ny
. 1 1
PVD() = - > O > xm

n=N; +1 n=N,; +1

e Short-term logarithmic average energy(SAE) — este calculatd pentru fiecare bloc ce s-a
extras din semnalul initial:

SAE(i) = 1010g($2?§1x(3)2)

e Zero crossing rate (ZCR) — este numarul de schimbari de semn pentru fiecare subsemnal
extras din semnalul initial:
i
ZCR(i) = Z|sgn(x (1)) — sgn(x(1— 1))

=1

e Closure interval-transient detail ratio (CTDR) — este raportul dintre energia calculata
pentru coeficientii de detaliu ai nivelului 1 si energia calculate pentru coeficientii de
detaliu de pe nivelul (i-1):

Nm—1
Z‘H: Nm+1X32,1' [:?I)

Nm— 2
EHZEN:T+ 1 X350 (M)

CTDR,,(i) =

Dupa calculul acestor parametri 1i vom distribui intr-un vector in care:
1. prima coloana va fi datd de labelul corespunzator nevoii dupa cum urmeaza:

e Dacd apartine clasei de semnale corespunzatoare nevoii ce ilustreazd durerea de burtd
(EAIRH) atunci acesta va avea labelul 1;
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e Dacid apartine clasei de semnale corespunzatoare nevoii ce ilustreazd durerea de burtd
(EH) atunci acesta va avea labelul 2;

e Daca apartine clasei de semnale corespunzatoare nevoii ce ilustreazd durerea de burta
(HEH) atunci acesta va avea labelul 3;

e Dacd apartine clasei de semnale corespunzatoare nevoii ce ilustreaza durerea de burtd
(NEH) atunci acesta va avea labelul 4;

e Daca apartine clasei de semnale corespunzatoare nevoii ce ilustreazd durerea de burta
(OWH) atunci acesta va avea labelul 5.

2. Urmatoarele coloane sunt formate din blocuri de cate cinci parametri dupa cum urmeaza:
WPR, PVD, SAE, ZCR, CDTR. Vor exista 10 blocuri a cate cinci parametri, deci un
total de 50 de parametri.

In final va rezulta o matrice ce are ca dimensiune 83x50, unde 83 reprezintid numarul total de
semnale initiale pentru care se vor calcula cei cinci parametri expusi mai sus, iar 50 reprezintad
concatenarea dintre labelul asociat fiecarui tip de semnal si coeficientii calculati pentru cele 10
blocuri extrase din semnalul initial.

Matricea de parametri rezultata va arata de aceasta forma:

VARMELE BEHLBE22E0

vl

Rows Columns H& Transpose
1 3 Insert Delete L St v
A v -
SELECTION EDIT

¥ Users * lenovo * Matlab » SPLANNLYS * DunstanGMMUBM * SPLANN_ wavelet

Variables - feat_param
feat_param

3x30 double

1 2 3 4 5 b 1 8 9 10 il 12 B i 15 16 17 18 1 20 pil
0.0131 09114 100408 0845 06095 07813 00076 00127 08776  04%9 07704 03059 00761 09430 06075 07643 01266 00
00846 06993 09462 03563 02775 05125 08340 02891 00073 01912 04276 07573 02593 03446 0275 06134 08602 02429 01239 03
04810 05783 07393 02339 03993 07634 05244 02500 00087 07036 07780 04237 03259 05719 06262 06825 07392 02929 00915 04
00081 08324 09363 07742 00190 07332 06972 0p4e4 00158 00447 0891 05074 0711 03135 00077 09307 06335 07000 00784 00
03688 07104 0821 06290 034l 07672 05785 04766 00047 0384 07936 05276 04222 03316 03337 08731 05736 04071 0109 01
04655 06702 07827 02984 0646 06782 0871 02500 00139 06273 07670 06967 01852 04519 06814 08271 0774 01786 00839 08
06251 06730 07428 02500 03602 08462 05080 02031 00266 08549 08372 03841 01852 01979 06219 09331 03066 02143 00930 07
0.0439 109088 09919 00214 107183 09453 00098 00038 106303 08667 03313 00476 09597 0782 07500 0114 00
01894 05473 08070 04516 02427 Q7660 06419 04531 00071 01886 07113 05204 04593 02541 02086 08483 05694 03571 01560 03
00830 02472 07925 05081 01121 04272 06312 04453 00068 02447 Q7220 04048 04444 02722 00314 07854 05204 04000 01190 00
05339 06002 07378 02581 04135 04683 06434 0500 00107 04238 06883 03061 02444 04074 06926 08334 05170 02286 00646 05
01995 04312 08704 05726 00192 06007 07240 03000 00130 00379 06153 06282 05333 02351 00848 04525 09572 05145 02178 00
03326 05025 09605 02742 03055 06453 08338 02656 (0251 04481 06602 07465 01926 05114 04341 07471 08842 02143 00304 07
06%1 08088 08119 02077 07431 08789 06209 02188 00199 07276 (08062 1 0156 0321 0813 089% 0715 02357 0073 08
00756 07330 08756 09433 01115 09033 07114 09375 00166 02301 09228 05377 07778 02166 00469 09668  0.3607 10147 0l
06766 07388 07018 02097 07970 08483 04832 01953 00175 08774 09089 04405 01704 00391 08446 09020 08848 01357 04277

06719 06100 07319 02339 03335 07716 05760 02266 00099 04700 0784 04371 02222 03107 07570 08444 03683 02070 01076 05
03576 02432 07798 02823 04546 0697 05028 02656 00256 04226 08289 04177 02667 1 05313 06860 07806 02143 00629 06
01530 04%6 08909 05405 04058 0554 07833 03828 00077 07647 0745 06322 03111 02787 03760 07845 07264 03714 00845 07
0459 05403 09018 03306 03815 05%6 06648 02734 0046 04797 07699 04391 033% 04019 0 09811 0 0 0

03326 03025 09606 02742 03055 06453 08338 02656 00251 04481 06602 07465 01926 05114 04341 07471 08842 02143 0034 07

[T T T I ST I ST I I I ST [ NS [P (U (U SV PO S A S SR S S S

Figure 4.3 Matricea corespunzatoare parametrilor extrasi
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CAPITOLUL 5
EXPERIMENTE

In cadrul acestui capitol ne-am propus si ilustrim ceea ce am realizat in materie de experimente
pe baza de date DUNSTAN. Atat in cadrul primei metode, cat si in cazul celei de-a doua metode
s-au realizat zece seturi de antrenare si zece seturi de testare cu ajutorul functiei de cross-
validare. Acest lucru s-a realizat pentru fiecare familie de Wavelet-uri in parte, fisierele fiind de
fiecare data altele, iar datele continute fiind specifice familiei pentru care s-au calculat
coeficientii de aproximatie, respectiv detaliu. In cadrul acestei lucrari de diploma am lucrat cu
sase famiilii de wavelet-ur, deci vom avea 60 de seturi de antrenare si 60 de seturi de testare
pentru fiecare metoda in parte.

In cadrul primei metode, dupa calculul coeficientilor wavelet de aproximatie, respectiv detaliu,
se vor calcula energiile corespunzdtoare fiecarui nivel in parte. Matricea ce va rezulta va avea
dimensiunea de 83x6, unde 83 reprezintd numadrul total de semnale initiale pentru care vom
asocia un label ce corespunde fiecarui tip de nevoie in parte, iar numarul 6 reprezinta
concatenarea Intre labelul asociat semnalului intial si cele cinci energii corespunzatoare fiecarui
nivel in parte.
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In cadrul celei de-a doua metode vom avea o matrice ce va avea dimensiunea de 83x50 , unde
vom discuta despre acelassi numar de semnale initiale(83), iar 50 reprezintd concatenarea dintre
labelul asociat fiecarui semnal initial Tn parte si numarul de parametri calculat in cadrul celei
de-a doua metode.

In cadrul ambelor metode exista atat functie ce realizeaza cross-validarea, cét si functii specifice
pentru antrenarea bazei de date si testarea acesteia.

De asemenea, in cazul ambelor metode parametrii obtinuti pentru fiecare semnal sunt stocati in
fisiere de tipul txt ce au ca denumire numele semnalului initial. Fiecare astfel de fisier se va gasi
in folderul specific fiecarei metode in parte. Aceste fisiere contin cate 0 linie aferenta fiecarui
semnal in parte. Pentru etapa de antrenare, cat si pentru etapa de testare acestea sunt Incdrcate
intr-o matrice cu ajutorul functiei csvread existentd in cadrul mediului de dezvoltare Matlab.
Aceastd matrice, asa cum am specificat in paragrafele de mai sus este constituita dintr-0 parte
care face referire la label-urile aferente fiecarui tip de semnal in parte si o parte specifica
parametrilor calculati pentru fiecare metoda in parte.

In cadrul primei metode am obtinut o serie de rezultate ce sunt specificate in tabelul de mai jos:

Tabel 6.1 Rezultate pentru metoda |

Acuratete
Fam.Wavelet Coiflet3 | Coiflet5 | Bior3.5 | Daubechies | Symlet5 | Dmey

Nr_test

1 28.57% 31.81% 41.37% 53.48% 50% 37.93%
2 34.37% 43.75% 47.36% 28% 32% 55%

3 33.33% 44% 40.00% 34.78% 61.11% 32%

4 45.83% 61.11% 57.14% 41.66% 44.44% 43.47%
5 44% 38.88% 42.85% | 60% 52.94% 61.53%
6 42.85% 52.94% 42.30% 27.27% 28% 28%

7 44.44% 36% 53.33% 955% 52% 34.78%
8 38.46% 52% 36.66% 33% 35.29% 41.66%
9 40% 41.17% 44.44% 38.09% 38.46% 50%

10 38.09% 34.61% 40.90% 37.5% 30.76% 40.90%

In tabelul de mai sus sunt prezentate rezultatele pentru prima metodd. Cu culoarea rosie este
pusd 1n evidenta cea mai buna acuratete obtinutd pentru un tip de familie wavelet, iar culoarea
albastrd ilustreaza cea mai slaba acuratete obtinutd pentru setul de antrenare, testare si familia
specificate.

Pentru aceasta metoda am obtinut cea mai buna acuratete in cazul familiei Discrete Meyer si are
valoarea de 61,53%, pentru setul de antrenare si testare cu numarul 5. Cea mai slabd acuratete
dintre toate a fost obtinutd pentru familiile Daubechies, Symlet5S si Discrete Meyer pentru
seturile de antrenare si testare 2, 6, 6 si are un procent de 28%.

Am notat cu Nr_test numarul setului de antrenare, respectiv testare care s-a obtinut in urma
apelarii functiei de cross-validare, iar cu Fam. Wavelet am notat familia de wavelet-uri cu
ajutorul cdreia s-au extras coeficientii de aproximatie si de detaliu.
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Tabel 6.2 Rezultate pentru metoda |1

Acuratete

Fam.Wavelet | Coiflet3 | Coiflets Bior3.5 Daubechies | Symlets Dmey
Nr_test
1 61.90% | 40% 62.5% 44% 55% 61.90%
2 51.85% | 50% 34.78% 44.4% 40.90% 57.14%
3 42.85% | 53.33% 56.52% 52% 65% 62.5%
4 57.69% | 64% 52% 60% 45.83% 61.53%
5 60% 61.90% 52.63% 47.05% 43.47% 40%
6 47.61% | 40% 37.93% 53.84% 48% 43.33%
7 48% 50% 52.38% 38.46% 53.84% 59.25%
8 56% 55.55% 53.12% 50% 48.14% 50%
9 34.78% | 52.38% 45.83% 23.07% 65.21% 62.5%
10 41.66% | 48% 54.16% 48.27% 65% 42.85%

In cadrul celui de-al doilea tabel, observim o acuratete mai buna decét in cazul primei metode.
Aici am obtinut cea mai buna acuratete pentru cazul familiei Symlet5 ce s-a realizat pentru testul
cu numarul 5. De asemenea observdm cd cea mai micd acuratete obtinuta se pastreaza in cazul
familiei Daubechies, aceasta avand de aceasta datd valoarea de 23.07% si experimentele avand
loc pentru setul de date cu numarul 9.

Precizez ca aceste rezultate sunt obtinute pentru un numar de 37 de nou-nascuti, iar setul de test
pentru care am obtinut aceastd acuratete reprezintd 10% din valoarea tuturor fisierelor din baza
de date.
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CAPITOLUL 6
CONCLUZII

6.1 CONCLUZII GENERALE

In cadrul acestei lucrari de diploma am avut ca obiective urmitoarele:
o Extiderea bazei de date SPLANN
e Implementarea unor functii care sa recunoasca plansetele nou-nascutilor
e (lasificarea cu ajutorul clasificatorului SVM a plansetelor nou-ndscutilor

Ne-am propus abordarea a doud metode care sd recunoascd si sd clasifice plansetele nou-
nascutilor in functie de nevoile pe care acestia le au, iar In urma aplicarii acestora pe baza de
date DUNSTAN am obtinut urmatoarele rezultate ce sunt ilustrate in cele doua tabele de mai
Sus.

Realizdnd o comparatie intre cele doud tabele de mai sus, pe coloana, observam faptul ca
trasaturile extrase in cazul celei de-a doua metode sunt mai concludente, duc catre o acuratete
mai buna, deoarece acestea transpun legatura ce se realizeaza intre blocuri. Noi am impartit
semnalul initial in zece blocuri, rezultatele obtinute in acest caz ne indica faptul ca de fapt
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acestea constituie niste semnnale cvasi-stationare, deci sunt ilustrate proprietati statistice de sine
statatoare pentru fiecare bloc in parte.

In cadrul acestei lucrari am obtinut urmitoarele rezultate, privind acuratetea, pentru urmatoarele
familii de wavelet-uri, dupa cum urmeaza:

e pentru familia de wavelet-uri Daubechies o acuratete de 60%, atat pentru cazul primei
metode, cat si pentru cazul celei de-a doua metode;

e pentru familia de wavelet-uri Symlet5 o acuratete de 61,11% in cazul primei metode, pe
cand in cazul celei de-a doua metode am obtinut cea mai mare acuratete reiesita din
toate experimentele efectuate, aceea de 65, 21%j;

e pentru familia de wavelet-uri Dmey, in cadrul primei metode am obtinut o acuratete de
61,53%, iar in cadrul celei de-a doua metode am obtinut o acuratete mai bund cu un
procent: 62,5%;

e pentru famila de wavelet-uri Coiflet3, cazul celei de-a doua metode ne-a adus odata cu
rularea experimentelor si un procent mult mai mare in ceea ce priveste acuratetea:
61,90%, fata de cea obtinuta in cazul primei metode care avea o valoare de 45,83%;

e pentru familia de wavelet-uri Coiflet5, cele doua metode se deosebesc printr-un numar
de aproximativ trei procente, In cazul primei meode obtindndu-se o acuratete de 61,11%,
pe cand in cazul celei de-a doua metode s-a obtinut o acuratete de 64%;

e pentru familia de wavelet-uri Biorthogonal 3.5, observam o diferenta de cinci procente,
in cadrul primei metode obtindndu-se o acuratete de 57,14%, pe cand pentru cea de-a
doua s-a obtinut o acuratete de 62,5%.

Per ansamblu, putem concluziona spunand ca pentru cazul celei de-a doua metode rezultatele
privind atat trasaturile extrase, cat si acuratetea obtinutd mult mai bune decat in cadrul primei
metode folosite in aceasta lucrare de diploma, toate acestea conducand catre rezultatul final ce
are valoarea de 65,2%.

6.2 CONTRIBUTII PERSONALE

Contributiile personale ale autorului acestei lucrari de diplomd sunt organizate de-a lungul
intregii lucrari.

In cadrul acestei lucriri au fost scrise si executate programe atat pentru partea de configurare a
fisierelor, cat si pentru partea de antrenare si testare a modelelor generate cu ajutorul functiei
svmtrain. Aceste programe definesc urmatoarele parti ale lucrarii:

a) partea de configurare, script ce este rulat de fiecare data pentru un test nou;

b) partea de extragere a coeficientilor de aproximatie si de detaliu cu ajutorul transformatei
wavelet;

c) partea de calcul a trasaturilor propriu-zise: calculul energiilor/calculul celor cinci
trasaturi descrise in cadrul capitolului 4

d) partea de antrenare si generare a modelului SVM pentru un set de date;

e) partea de testare a modelului SVM antrenat la pasul anterior.
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6.3 EXPERIMENTE ULTERIOARE

Pe viitor ne dorim sa extindem experimentele si pe baza de date SPLANN, astfel sperand sa
avand mai multe seturi cu care putem sa antrenam mai bine modelul SVM, cand vom realiza
testarea acestuia rezultatele obtinute sa fie mai bune, vom obtine o acuratete cat mai mare.

De asemenea avem in vedere realizarea unor experimente care sa includa antrenarea bazei de
date si testarea cu ajutorul retelelor neuronale.
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ANEXE

Calculul trasdturilor pentru cazul primei metode

function [list_coef, wavs]=extractWavelet(pathToWavs, pathToWavelet, cryClasses, cryLabels,
user_folder, lista_dir)

wavs = [];

wavs = [wavs ; cell(size(wavs, 1),1)];

list_coef = []; % matrice a indexilor asociati cu energiile corespunzatoare

contor =1,

for m = 3 : (size(user_folder, 1))
director = fullfile(sprintf('%s', pathToWavs), sprintf('%s', lista_dir{m})); %luam fiecare folder al
fiecarui vorbitor
lista_wavs = dir([director, '/*.wav']);% lista tuturor fisierelor wav ale unui vorbitor.
for i = 1:(size(lista_wavs, 1))
% Read the data of the WAV file and store it.
[wavs{contor}] = audioread(lista_wavs(i).name);
[C,L] = wavedec(wavs{contor},4,'dbg");
result = Energie(C,L);
result = result’;

for j = 1:length(cryClasses)
label = strfind(lista_wavs(i).name, cryClasses{j});
if(label == 1)
current_label = cryLabels(j);
list_coef(contor,:) = [current_label result];
lista = fopen(sprintf('%s',pathToWavelet," lista_wavs(i).name(1:end-4),_DB.txt"),'wt');
fprintf(lista, %1.4f " list_coef(contor,:), ' ');%printeaza linie cu linie in fisie
contor = contor + 1;
end
end
end
end
fclose all;
end
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Functia corespunzdtoare calculului energiilor

function result = Energie(C, L)
nr_nivel = size(L,1)-1;
% nr_nivel=size(l,1)-1;
offset = o;
%offsetL=o0;
energy=o;
fori=1:nr_nivel
if(i ==1)
energy(i) = sum(C(1:L(1))."2);
offset = offset + L(1);
else
energy(i) = sum(C(offset + 1: offset + L(i))."2);
offset = offset + L(i);
end
end
energy = energy / sum(energy);
result = energy.;
end

Calculul trasdturilor pentru cazul celei de-a doua metode

function [feat] = CALC_parametri(y)
Ib = 256; % lungime bloc
N =10; % nr blocuri
x = cell(N,1);
prag=o0.12;
t=1
j=1
while(t<=length(y)-1b)
if(j <= N)
if(mean(abs(y(t:t+lb)))> prag)
x{j,1} = y(t:t+lb-1);
fprintf('Sample cut-off: %d \n', t);
t = t+lb;
j=]+1;
else
t=t+1;
end
else
break;
end
end
figure(),
forj =110
subplot(s,2,j),plot(x{j,1});
hold on;
end
cd1 = cell(length(x),1);
cd2 = cell(length(x),1);
cd3 = cell(length(x),1);
WPR = zeros(length(x),1);
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PVD = zeros(length(x),1);

SAE = zeros(length(x),1);

ZCR = zeros(length(x),1);

CDTR = ones(length(x),1);

for i=1:length(x)
[C,L] = wavedec(x{i,1},4,'syms');
[edi{i,i},cd2{i,1}, cd3{i,1}] = detcoef(C,L,[1 2 3]);
A = appcoef(C,L,'syms',3);
N1 = length(cd1{i,1});
N2 = length(cd2{i,1});
N3 = length(cds{i,1});

WPR(i,1) = (Ib/(N1+N2+N3))* sum(A.*2)/(sum(x{i,1}.22));
PVD(i,1) = 1/N1 * sum(cdifi,1}.22)- 1/N3 * sum(cd3{i,1i}.A2);
SAE(i,1) = 10*logio(1/Ib*sum(x{i,1}.*2)+0.01);
ZCR(i,1) = sum(abs(sign(x{i,1}(2:end))-sign(x{i,1}(1:end-1))));
end
for i=2:length(x)
CDTR(4,1) = sum(cd1{i,1}.”*2)/(sum(cd1{i-1,1}.72))*0.00001;
end
feat = [WPR, PVD, SAE, ZCR, CDTR];
feat = reshape(feat.’, 1,[]);

feat(s) = []; % scoatere CDTR al primului bloc

feat (isnan(feat)) = o;
end

Crearea matricii cu care urmeazad a fi antrenat si testat modelul SVM

function [feat, current_label, feat_param]= citire_wavs(pathToWavs,
user_folder,cryClasses,cryLabels, lista_dir)
wavs = [];
wavs = [wavs ; cell(size(wavs, 1),1)];
contor =1,
flag =1
for m = 3 : (size(user_folder, 1))
director = fullfile(sprintf('%s', pathToWavs), sprintf('%s', lista_dir{m})); %luam fiecare folder al
fiecarui vorbitor
lista_wavs = dir([director, '/*.wav']);% lista tuturor fisierelor wav ale unui vorbitor.
for i = 1:size(lista_wavs, 1)
% Read the data of the WAV file and store it.
[wavs{contor}] = audioread(lista_wavs(i).name);
contor = contor + 1;
for j = :length(cryClasses)
label = strfind(lista_wavs(i).name, cryClasses{j});
if(label == 1)
current_label(flag) = cryLabels(j);
flag = flag + 1;
end
end
end
for j = 1: size(wavs,2)
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feat(j,:) = CALC_parametri(wavs{1,j});
end
end

m = min(feat,[],1);
m = repmat(m, size(feat,1),1);
M= max(feat,[],1);
M = repmat(M, size(feat,1),1);

feat = (feat - m)./(M-m);
feat_param = [current_label' feat];
end

Impadrtirea bazei de date in fisiere de antrenare, respectiv testare

function Cross_wavelet( pathToWavs, test_number, user_folder, lista_dir, n_testSpeakers,
pathToWavelet )
lista_antrenare =
fopen(strcat(pathToWavelet,sprintf('set_%d',test_number),sprintf('_train_Meyer.txt')),'wt');
lista_testare =
fopen(strcat(pathToWavelet,sprintf('set_%d',test_number),sprintf('_test_Meyer.txt')),'wt');
spks = [1:12];
spks = [spks 14:23];
spks = [spks 25 26 28:32];
spks = [spks 35:41];
r = rand(size(spks,2), 1);
[~, idx] = sort(r);
key_words = [];
for t=1:n_testSpeakers
key_words = [key_words spks(idx(t))];
end
for i = 3: (size(user_folder,1))
director = dir(fullfile(sprintf('%s', pathToWavs), sprintf('%s', lista_dir{i})));
lista = {director.name};
for j = 3:(size(lista,2))
d=[J;
for r=1:n_testSpeakers
key_word =sprintf('%s/, lista_dir{i},'_',numa2str(key_words(r)), '_");
verif = isempty(strfind(lista{j},key_word));
d = [d verif];
end
if(min(d)==0)
fprintf(lista_testare,sprintf('%s'lista{j}(1:end-4),_Meyer.txt"));
fprintf(lista_testare,'\n');
else
fprintf(lista_antrenare,sprintf('%s'lista{j}(1:end-4),"_Meyer.txt'));
fprintf(lista_antrenare, \n');
end
end
end
fclose all;
end
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Sistem de recunoastere si clasificare a plansetelor nou-nascutilor
Functia de antrenare a modelului SVM

function [model] = antrenare_SVM( cale_input)

cale_input = 'C:/Users/lenovo/Desktop/email/’;

contor =1,

TrainMat = [];

results = fopen(strcat(cale_input,sprintf('matrice_600_11.txt")),'wt');

fis_antrenare_m2 = textread(sprintf('%s',cale_input, '/matrice_600_11.txt"),'%s', 'delimiter’,

"\n','whitespace’, ");

for i = 1:size(fis_antrenare_m2,1)
TrainMat(contor,:) = reshape(csvread(strcat(cale_input,fis_antrenare_mz2{i})), 1, []);
contor = contor + 1;

end

labels_train_mat = TrainMat(:,1);

trainMat = TrainMat(:,2:end);

model = svmtrain(labels_train_mat, trainMat, '-c1-g 0.07 -b 1');
end

Functia de testare a modelului SVM

function [label_test_mat] = testare_semnale_partitionate(model, test_number, cale_input)

flag = 1;

results_test =
fopen(strcat(cale_input,sprintf('results_%d',test_number),sprintf('_test_coif3.txt')),'wt');

fisiere_evaluare = textread(sprintf('%s',cale_input, '/set_io_test_coif3.txt'),'%s', 'delimiter’,
"\n','whitespace’, ");

for i = 1:size(fisiere_evaluare,1)
test_mat(flag,:) = reshape(csvread(strcat(cale_input,fisiere_evaluare{i})), 1, []);
flag = flag + 1;

end

label_test_mat = test_mat(:,1);

testMat = test_mat(:,2:end);

[predict_label, accuracy, prob_values] = svmpredict(label_test_mat, testMat, model, '-b 1');
fprintf(results_test,sprintf('%1.4f ',accuracy));
fprintf(results_test,'\n');

end
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