Revista ECIPeru Volumen 10, nimero 1 Septiembre 2013

Implementacién de métodos de procesamiento de sefiales EEG para
aplicaciones de comunicacién y control

Implementation of EEG signal processing methods for communication and
control application

Shirley Cordova Villart, Willian A. Perez Oviedo?, Avid Roman Gonzalez'?

1 Universidad Nacional San Antonio Abad del Cusco
2 TELECOM ParisTech, 46 rue Barrault, 75013 — Paris, Francia

DOI: https://doi.org/10.33017/RevECIPeru2013.0004/
Resumen

La interface cerebro-computador (ICC) es un instrumento de comunicacion entre la mente o la funcion
cognitiva del ser humano y el ambiente externo, esta funcién mental es creada por el cerebro; las sefiales son
capturadas, pre-procesadas y puestas en un clasificador. Este articulo tiene como objetivo la implementacion
y comparacion de algoritmos basados en diferentes métodos de procesamiento de sefiales EEG para
aplicaciones ICC gue actualmente existen, para encontrar que método proporciona mejores resultados.

Descriptores: ICC, EEG, procesamiento de sefiales, parametros AAR, clasificacion, comunicacién y control,
pensamiento

Abstract

The Brain Computer Interface (BCIl) is a communication instrument between mental or cognitive human
function and the external environment, this mental function is created by the brain; the signals are captured,
pre-processed and put into a classifier. This article aims to implement and compare the algorithms based on
different methods of EEG signal processing for BCI applications that currently exist, in order to find methods
whose algorithms provide better results.

Keywords: BCI, EEG, signal processing, AAR parameters, classification, communication and control, thought

1. Introduccion implementacion de métodos que permitan el
desarrollo de este tipo de interfaces de manera
A partir de que se ha desarrollado la tecnologia que eficiente y confiable.
permite capturar las sefiales electroencefalograficas
(EEG), se ha venido investigando la posibilidad de En la actualidad se cuenta con varias alternativas
interpretarlas y wusarlas como un medio de para la implementacion de BCls, pero no se sabe a
comunicacion o control de dispositivos. Este tipo de ciencia cierta cuél es el método méas efectivo para
tecnologia es conocido como BCI por sus siglas en hacer confiables estos dispositivos, por lo que el
inglés (Brain — Computer Interface). Con los  presente trabajo esta orientado a analizar los
diferentes trabajos previos de investigacion acerca  diferentes métodos de procesamiento de sefales
del tema como [1], [2], [3], se descubren y presentan EEG para aplicaciones BCI existentes con el objetivo
cada vez nuevas dificultades en la forma de cémo  de encontrar el algoritmo 6éptimo para el desarrollo
hacer que los datos tomados a partir de un de aplicaciones de BCIl. Las BCI son utilizadas
electroencefalograma sean procesados de tal forma  principalmente para personas discapacitadas por
gue los resultados sean lo suficientemente diferentes motivos descritos en [3], [4], [5], [6], [7].
confiables, por lo que es necesario Ila
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Es necesario mencionar que la metodologia usada
para el andlisis de las sefiales EEG desarrolladas
hasta la fecha, no garantizan una maxima eficiencia
para los diversos métodos de disefio de una interfaz
Cerebro-Computadora, ya que como se verad mas
adelante existen diversos puntos de partida y por
consiguiente métodos de estudio e implementacion
de cada etapa de una BCI.

Dentro de esta area de investigacién existen muchos
puntos que aun hay que estudiar para asi resolver
algunos problemas que aun siguen vigentes, como
lo es la optimizacién del tiempo de entrenamiento y
la precisibn para interpretar los comandos del
usuario. No obstante, este trabajo centrara su
investigacion dentro de puntos especificos y
primordiales, los cuales son:

- La caracterizacion de las sefales EEG
(extraccion de caracteristicas.
- Laclasificacion de las senales EEG.

2. Marco Tebrico
Sefales EEG

La Electroencefalografia es el registro y evaluaciéon
de los potenciales eléctricos generados por el
cerebro y obtenidos por medio de electrodos
situados sobre la superficie del cuero cabelludo. El
electroencefalograma (EEG) es el registro de la
actividad eléctrica de las neuronas del encéfalo.
Dicho registro posee formas muy complejas que
varian mucho con la localizacién de los electrodos y
entre individuos. Esto es debido al gran nimero de
interconexiones que presentan las neuronas y por la
estructura no uniforme del encéfalo.

Las sefiales EEG tiene diferentes ritmos dentro de la
banda de frecuencia con las siguientes
caracteristicas: [1] [8]

Ritmo Alfa o Mu: Voltaje bajo (20-60 pv / 3-4mm)
con morfologia variable. Frecuencia alta (8-13 Hz).

Ritmo Beta: Voltaje bajo (10-15 pv / 1-1.5 mm) con
morfologia variable. Frecuencia alta (13-25 6 + Hz).

Ritmo Tetha: Voltaje alto (50 pv / 7mm). Frecuencia
(4-8 Hz).

Ritmo Delta: Voltaje alto (70 =100 pv / 9 -14 mm)
con morfologia variable. Frecuencia baja (4 6 — Hz).
de

Sistema internacional de

electrodos 10/20

posicionamiento
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El sistema internacional 10/20 es el mas utilizado en
el momento actual. Para situar los electrodos segun
este sistema se procede de la forma siguiente: El
electrodo inactivo o comun se coloca alejado del
craneo (I6bulo de la oreja, nariz o mentén). Se
cuenta con puntos de referencia tales como: nasion
e inion. Diez por ciento por encima de los puntos de
referencia se encuentran los planos pre frontal y
occipital. El resto esta dividido en cuatro partes
iguales de 20% cada una.

Front

Back

Figura 1: Posicionamiento de los Electrodos
3. Las Interfaces Cerebro-Computador

El concepto de una Interfaz Cerebro-Computador
(BCIl) parece relativamente sencillo: se mide la
actividad del cerebro, se interpreta esta actividad de
forma que determinados diferentes patrones de
pensamiento que puedan ser detectados y, por
ultimo, se comunica con el sistema externo que se
desea controlar o con quien se desea comunicar. El
diagrama de bloques general para un BCl se
muestra en la Figura 2.

Pre-Procesamiento Extraccion de Caracteristicas

Clasificacién

a(l)={a,
a(2)={a
a(3)={a

a(d)={a‘, b, ¢'

al(n)={a

Retroalimentacion Visual

Adquisicion de la Sefial EEG
Figura 2: Diagrama de bloques general para un BCI

[2]

La etapa de extraccion de caracteristicas es
probablemente el paso mas critico en el procesado
de la sefial EEG, ya que determina directamente
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tanto el rendimiento como la precision del algoritmo
de clasificacion utilizado. Distintos criterios pueden
ser observados a la hora de llevar a cabo el proceso
de extraccion, a partir de las sefiales EEG medidas,
de un conjunto de caracteristicas valido para la
clasificacion de los estados mentales considerados
Para la extraccion de caracteristicas existen muchos
métodos como: Los parametros autoregresivos
utilizados en [1] [13], el promedio de la transformada
rapida de Fourier (FFT) utilizado en [9], el promedio
de la seial en el dominio del tiempo por ventanas
utilizado en [10], andlisis de componentes
independientes en [11] [12], etc.

La fase de clasificacion es la tarea final del
procesado. La entrada al algoritmo de clasificacion
es el conjunto de caracteristicas extraidas en la
etapa anterior y la salida es una indicacién del
estado mental del usuario. En este caso estamos
trabajando con dos estados: izquierda y derecha. Al
igual que en el paso anterior, existen varios métodos
para clasificar los datos, los cuales son explicados
en cada uno de los articulos mencionados en las
referencias, en especial en [14].

4. Métodos de Extraccion de Caracteristicas

El ritmo mu, que corresponde a una oscilacion de la
sefial EEG comprendida entre los 8 y 13Hz, es
captado en la zona sensomotora situada en la region
central del cuero cabelludo. Dicho ritmo, presente en
la mayoria de los adultos, tiene la particularidad de
presentar una atenuacion en su amplitud cuando se
lleva a cabo algin tipo de movimiento, o lo que es
mas importante cuando se tiene la intencién de
realizar algun movimiento, o0 sencillamente
imaginando movimientos de las extremidades, tal y
como se muestra en las figuras 3 y 4. Es justamente
este comportamiento que debemos caracterizar
mediante los métodos descritos en adelante.

Extraccion de caracteristicas para toda la sefial
mediante Transformada Rapida de Fourier

La Transformada de Fourier nos permite ver los
componentes de frecuencia (y amplitud) que tiene
una sefial EEG en forma grafica. Se utiliza la FFT
(Fast Fourier Transform) para tomar muestras
frecuenciales de la sefal a procesar.

Al observar la gréfica del espectro de las sefales
EEG, en la figura 6 se observa un pico maximo en la
banda mu, por lo que se toma este valor como una
caracteristica de la sefial EEG, como segundo valor
caracteristico se toma el valor promedio de la sefal
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lo que hacen un total de 4 caracteristicas para cada
prueba (2 para cada electrodo).

Sensor CHC4 - kquierda
ooz r I
| Sensor C3
0.015 r

Sensor C4 [

0.0 I

Ilmu Ill
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Sensor C3A/C4 - Derecha
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0.015 Sensor C4 7
0.01 I|
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Figura 3: Sefales promedio de las pruebas

elaboradas. Cuando se piensa en Izquierda, el
sensor C4 ubicado en el I6bulo derecho experimenta
una disminucién de amplitud de la sefial. Cuando se
piensa en Derecha, el sensor C3 ubicado en el
l6bulo izquierdo experimenta una disminucién de
amplitud de la sefal.
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Figura 4: Sefales promedio de las pruebas
elaboradas por Sensor. El sensor C3 muestra
seflales derechas con menor amplitud en

comparacion con la izquierda debido a que es el
area que controla el lado derechos del cuerpo. El
sensor C4 muestra sefales izquierdas con menor
amplitud en comparacion con la derecha debido a
que es el area que controla el lado izquierdo del
cuerpo.
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Fs=128, T=9, L=Fs*T,
Train=140 b

Sensor G3 -140 archivos .txt
Sensor C4 -140 archives .txt | "

Maximo valor y posicion

v
en el pto inicial T
Valares de recorrido de la
e ) Y
m
*

banda mu

Caracteristicas

ESTABLEGER ARREGLO

H

@ | 6‘34 @

ALMACENAR
ARACTERIS AS

Figura 5: Diagrama de flujo del algoritmo
implementado para la extraccion de caracteristicas
por el método de la Transformada de Fourier.
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Figura 6: Espectro de frecuencias de la Sefal EEG

LEER DATOS GENERALES

Sensor C3 -140 archivos .ixt
Sensor C4 -140 archivos .txt | __ | CARGAR ARCHIVOS DE DATOS

£ LEER PARAMETROS

CALCULAR VALOR PROMEDIO

FH=13 FL=8
Tipo ‘bandpass’

ESTABLECER ARREGLO

Figure 7:

Diagrama de flujo del
implementado para la extraccion de caracteristicas
por el método de Dominio del Tiempo.

algoritmo

Extraccidn de caracteristicas para toda la sefial en el
dominio del tiempo

La serie temporal se define por una secuencia de
valores a lo largo del tiempo, el andlisis que se hizo
para obtener las caracteristicas de las sefiales EEG
fue mediante la aplicacion de un filtro pasa banda
Butterworth de sexto orden en la banda de 8 a 13Hz.

Luego se extraen las caracteristicas que seran los
valores promedio de la Energia de la sefial. Se
calcularon valores promedio de todas las pruebas
realizadas para cada uno de los electrodos, por lo
que se obtuvieron 2 caracteristicas en total para
cada prueba.
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Extraccion de caracteristicas en cada instante de
tiempo mediante potencia de la sefial en las bandas
Mu y Beta

En este caso se calculara la Energia Espectral en la
banda Mu (8 — 13Hz) y Beta (16 — 24Hz) para cada
uno de los electrodos (posiciones C3 y C4) por lo
que se tendra en total un conjunto de 4
caracteristicas. Las sefiales EEG fueron
segmentadas en bloques de 1s de duracién como se
muestra en la figura 8. En el analisis en cada
instante de tiempo es necesario extraer
caracteristicas en cada instante de tiempo, para lo
cual tomamos la ventana de 1s de duracion, esta
ventana ird desplazandose en cada instante de
tiempo; en cada ventana el trabajo que se realiza es
el de filtrar la sefal primero con un filtro pasa banda
Butterworth de sexto orden con una banda de paso
para el primero entre 8 - 13Hz (Banda Mu) y el
segundo para el ritmo Beta con una banda de paso
entre 16 - 24Hz. Luego los pardmetros PST son
calculados mediante la formula:

1 ZN:Y 2

N1 t

N n—0

Dénde: PST = Energia espectral de la sefial.
N = Numero de muestras por ventana

PST =

Vn il

HNV il M

iy 'M,'*'“i”' N‘"r WM w u WJ unf‘l N”\

segundo

r——a
T T

rF"";!}'»“u]\mWf«éV' W\ﬁ, MWHWLNH m{ ‘ hMI |||} | i

.
==
-—

r---

1 segundo

ases

m,.w,‘uw HN““ W\ “‘H |1

m'\ n, mi

ﬁlr :
i H l‘.“ﬂpfi[hv"m

e
—
1 segundo

Figura 8: Ventaneado de la sefial para obtener la
Energia Espectral en las Banda Mu y Beta (total de
2049 ventanas).
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Fs=128, T=9, L=Fs"T,
Train=140 R - ¥
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Figura 9: Diagrama de flujo del algoritmo
implementado para la extraccion de caracteristicas
por el método de Energia Espectral de la Sefal.

e

Extraccién de caracteristicas en cada instante de
tiempo mediante parametros adaptativos
autoregresivos

Tal como se presenta en [1], Para representar las
caracteristicas anteriormente descritas en cifras que

nos permitan implementar un algoritmo de
clasificacion, pues utilizamos los parametros
adaptativos autoregresivos que nos permite

representar la respuesta en frecuencia.



Revista ECIPeru

Fs=128, T=9, L=Fs'T,
Train=140, P=6 T

Sensor C3 -140 archivos _txt
Sensor C4 -140 archivos .txt Tl

T

De dimension
LxTrainx 2

s

)

Figura 10: Diagrama de

flujo del
implementado para la extraccion de caracteristicas

algoritmo

por el método de Pardmetros

Autorregresivos.

Adaptativos

Un modelo AAR de orden p es escrita de la siguiente
manera:

y) =a,(t)*y(t-1+..+a,(t)*y(t— p)+x(t)
=a(t)" *Y (t—-1)+ x(t)

La prediccion de del error se calcula de la siguiente
manera:

e(t) =yt)—at—1" *Y(t-1)
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Fe=120, T=8, L=F5'T Train=140,
P=H{ANR] F=2(FST)

Entrenandn al clasificador

Figura 11: Diagrama de flujo del algoritmo de
entrenamiento del clasificador Red Neuronal
Acrtificial.

Para el célculo de los parametros existen bastantes
métodos, en esta oportunidad utilizamos el método
de Last—-Mean-Squares (LMS) cuya férmula esta
dada por:

a(t) = A(t—1) + (UC / MSY)*e(t) *Y (t —1)
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UC — Coeficient e de Actualizacion =0.005¢

N
MSY — Varianzadela Sefial= %ZYﬁ
t=1

En el presenta trabajo se trabajé con 6 parametros
AAR por cada electrodo, es decir u conjunto de 12
caracteristicas.

Fs=129, T=9, L=Fs"T, Test=140
P=8(AAR) , P=2(PST) R

Senser G3 140 arehivos txt
Sensor C4 -140 archivos txt

De dimension |
L x 28 x Train e

1

|

|

|

Clasificando nueves datos con los |
resultados obtenidos en el |y |
entrenamiento - |

|

|

|

|

|

|

I

Figura 12: Diagrama de flujo del algoritmo de
clasificacion por el método de SVM para las
caracteristicas extraidas.
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P
Fs=128, T=9, L=Fs*T,

Train=140 T y Y

A4
ABRIR ARGHIVOS TXT DE {
v

Coeficientes y constante . v
- |EXTRAER DE ESTRUCTURA DE
h 4

Con caracteristicas y
respuesta de entrenamiento -

h 4
ALMACENAR
RESULTADOS DE

Figura 13: Diagrama de flujo del algoritmo de
clasificacion por el método de LDA para las
caracteristicas extraidas.

5. Métodos de Clasificacion
Los métodos utilizados para el propésito de este

trabajo en esta etapa son:
- Red Neuronal Artificial

- Maquina de Soporte Vectorial (Support
Vector Machine)
- Analisis Discriminante  Lineal (Linear

Discriminant Analysis)
6. Resultados

los diferentes métodos se ha
realizado mediante validacion cruzada (Cross
Validation), porcentaje de error (Error Rate) y
cantidad de informacién mutual (Mutual Information),
métodos que son utilizados en [1]; asi mismo se han
utilizado dos juegos de datos.

La evaluacion de

La base de datos (Data Set Ill) de la Universidad de
Graz ha sido facilitada por el Departamento de
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Informatica Médica durante el evento BCI Exons s
Competition 2003. La base de datos contiene 140 Mitodo ds Exiraccién: " p*w H
pruebas y sus etiquetas, siendo 70 relativas a la Sesn S s .,‘-;"HL M\ #'
imaginacion del movimiento de la mano derecha y e . 1 A
70 de la imaginacion del movimiento de la mano Tiemge: ©
izquierda. Cada prueba contiene 9s de grabacion, a 5 125000000000002-000 | (J
una tasa de muestreo de 128Hz, lo que genera 1152 O MG roeonn » ‘\. #Jﬁ
muestras/canal/prueba. Los datos se obtienen de » !
manera bipolar alrededor de los puntos C3, Cz y C4, T R S S S R R
de acuerdo con el sistema internacional 10-20.

b o
La base de datos de la Universidad de Metz, que Métouo s Extraceiin: S M
contiene 60 pruebas y sus etiquetas, siendo 29 e Epmm e ) LA
relativas a la imaginacion del movimiento de la mano :maiﬁgfﬁm “
derecha y 31 de la imaginacion del movimiento de la Timge: ®
mano izquierda. La prueba se inicia en reposo y a S AssTTRINIA0N0e 000 .
los 3 segundos el sistema escoge un valor de et
manera aleatoria para mandar una sefial, que sera *
una flecha ya sea apuntando a la derecha o —
apuntando a la izquierda, por lo que la persona
tendrd los 6 segundos restantes para imaginar el e Tonge

movimiento especificado anteriormente. Métoao e Exiraccibe:

Energia Especiral da la Sefial.

Médodo os Clzsificacion:

4
)
k|
Al combinar los diferentes métodos de extraccion de Anlss Discriminante Linea - | ﬂ
=
=)

caracteristicas y los diferentes métodos de Tiemga:
clasificacion, finalmente tenemos 12 combinaciones: Sr—— \m{m
T&gas.?‘l'ln.tnz:;?14an+m1 :::
- Transformada Ré&pida de Fourier — Red o
Neuronal (FFT — RN) Transformada Rapida O R R ST R
de Fourier — Maquina de Soporte Vectorial
(FFT — SVM). — —
- Transformada Rapida de Fourier - Analisis oo
Discriminante Lineal (FFT — LDA). Autoeregresives. -
- Dominio del Tiempo — Red Neuronal (DT — Método ds Ciasiicacin N
RN). :
- Dominio del Tiempo — Maquina de Soporte binisoB— =
Vectorial (DT — SVM). Error Minimo: :
- Dominio del Tiempo - Andlisis Discriminante 17T 4282001 T e
Lineal (DT — LDA) AR -SVM Ere v Tarep
- Energia Espectral de la Sefial — Red itoan oo i J i m
Neuronal (PST — RN). izt Wb
- Energia Espectral de la Sefial — Maquina de Mitods oo Gasiicaciie: T
Soporte Vectorial (PST — SVM). rmpe: =
- Energia Espectral de la Sefal — Andlisis 8.8575000000000002--000 =
Discriminante Lineal (PST — LDA). o zsescin o
- Parametros Adaptativos Autorregresivos - S S —
Red Neuronal (AAR — RN). 2aR-LDA B T
- Pardmetros Adaptativos Autorregresivos - Métoas ds Extraccitn: -
Maquina de Soporte Vectorial (AAR — SVM). ng ol
- Parametros Adaptativos Autorregresivos — Métoao g Ciasificacsin: =t 'f"! h
Analisis Discriminante Lineal (AAR — LDA). _— Wm»f’
Los resultados son los siguientes: o o eznss 001 o l

DataSet de la Universidad de Graz

32
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DataSet de la Universidad de Metz

Método oe Extraceion:
Energia Espectral o2 1 Sefial
Méindo de Clzsificacion:
Red Neuranal

Thempa:
4

Error Minima:
4 BE6REEEREAGEEEG2+001

Errer s Tarrpu

&T8

£t

Méindn oe Exiraceion:
Energia Espectral o2 1a Sefal

Métnan oe Cizsificaciin:
Maguina de Soporte Veclonial
Thempa:

8.9101 352500000002 +000

Error Minima:
A0

[PST - LDA

Médndo de Extraccion:
Energia Espaciral de la Sefal

Méinon oe Cizsificacion:
Andlisis Discriminante Lineal
Thempo:

6.5921 675000000002+ 000

[Error Minima:
3. FI33353333333342+000

e 3 F B OB 8 B 5 &

o'

AAR -RN

Mt oe Extraceion:
Parametros Adapaivos
Autoeregresins.

Médodo e Clasificacion:
Red Neuronal
?.mtsézsuuom

Error Minimo:
6.666065666666667T2+000

B v Teings

AAR -3VM

Médodo o Exfraceion:
Parameros Adapadves
Autorregresios.

Médodo de Clasificacion:
Maguina e Soporte Vecionial
Teempa:
5.654062500000000:+000
[Error Minimao:
3.1666656666666672+001

AAR -LDA

Médodo de Extraccion:
Parametros AdapEsvos
Autorregrasivos

Mélodo de Clasificacion:
Analisis DiEcimnante Lineal
Tiempa:
4.4023437500000002+000

Error Minima:
5.65666566055666Ta+000
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Resumen de Resultados:

Métodos % Acierto Métodos % Error Métodos MI Max
l AAR - LDA 88.69 ] PST - LDA 8.81 PST - LDA 0.60
l PST - LDA 87.98 ] AAR - LDA 9.77 I AAR - LDA 0.58
DT - SVM 81.43 AAR - RN 11.91 AAR - RN 0.58
FFT - SVM 80.84 AAR - SVM 35.48 AAR - SVM 0.20
FFT - LDA 80.84 PST - RN 35.48 PST - RN 0.30
DT - LDA 80.60 PST - SVM 42.14 PST - SVM 0.34
AAR - RN 79.77 DT - SVM = DT - SVM
AAR - SVM 76.43 FFT - SVM = FFT - SVM
PST - SVM 70.72 FFT - LDA = FFT - LDA
PST - RN 63.82 DT - LDA o DT - LDA
FFT - RN 49.17 FFT - RN o3 FFT - RN

DT -RN 49.17 DT -RN == DT -RN

7. Conclusiones

Sin lugar a duda, los sistemas BCI resultan de
enorme aplicacion a la hora de establecer un canal
de comunicacion para personas con importante
discapacidad fisica, sin embargo aun son muchos
los avances que se deben llevar a cabo para
asegurar dicho fin.

Los procedimientos de extraccidbn de parametros,
cuando estos son meticulosamente seleccionados,
ofrecen mejores resultados y alteran directamente la
eficiencia del sistema, por lo cual hacen de esta fase
una etapa primordial para el éxito del de un BCI.

De acuerdo al manejo de la sefial y la dificultad de
elaboracion de algoritmos, el andlisis de la sefal
completa es el mas sencillo, pero no el mas efectivo.
El andlisis por ventanas brinda mejores resultados
ya que se toma la sefal por partes y se analiza en
cada instante de tiempo de tal forma que se pueda
realizar una interaccién de manera cuasi continua.

Evaluando el procesamiento hecho con el método de
Error Rate se observa que el minimo error obtenido
resulta de la combinacion de los parametros
Autorrgresivos con el clasificador LDA en el caso de
Graz con un valor igual a 12.86 al igual que los datos
de Metz con un valor de 6.66, de igual manera el
Cross-Validation nos muestra que el menor
porcentaje de error en ambos Dataset también lo da
la combinacion ya mencionada con valores de 14.29
y 833 para los Dataset de Graz y Metz
respectivamente.

Mediante evaluacion con el Mutual Information, el
Dataset de Metz tiene la mejor combinacion para el
procesamiento mediante la Energia Espectral y el
Adlisis Discriminante Lineal y en el caso del Dataset
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de Graz la combinacibn AAR y LDA es la mas

efectiva con valor maximo de Ml igual a 0.53.
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