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RESUMEN

Este trabajo describe algoritmos para clasificacion de sefiales EEG con aplicaciones a interfaces cerebro
computadora. La extraccidn de caracteristicas se realiza mediante estimacién de la densidad espectral de potencia
de la sefial EEG empleando métodos paramétricos y no-paramétricos. La seleccion de las caracteristicas mas
importantes de la sefial se realiza por medio del indice de Fisher, que es una medida de la separabilidad entre
clases dando lugar a la construccion de un vector de caracteristicas optimo que permita la clasificacion correcta de
la actividad erebral realizada por el usuario. Se presentan en este trabajo tres métodos de clasificacion, Maquinas
de vector de soporte, Analisis discriminante lineal y Redes neuronales artificiales. Los resultados obtenidos
empleando data-set de la competencia BCI 2003 son comparados basado en precision en la clasificacién y el
indice de Kappa Cohen. Los resultados muestran que los métodos paramétricos proveen un desempefio mayor a
métodos clasicos basados en FFT en este tipo de aplicaciones, asi como la conveniencia de la técnica de analysis
discriminante lineal por desempefio y simplicidad.

Palabras claves: Interfaz cerebro computadora, BCI, clasificacion, estimacién espectral de potencia, Cerebro,
reconocimiento de patrones, modelos auto regresivos.

ABSTRACT

In this work a system for classification of brain signals is described. The features employed involve the estimation
of the power spectral density PSD of the EEG signal during execution of mental activity. Parametric and non-
parametric methods are presented for estimation of PSD. The feature selection is done by comparing Fisher score
values in different frequency bands. Finally the classification is done by three different methods for comparison.
In this work data for the BCI competition 2003 was employed the results show the superiority of the parametric
methods for this application.

Keywords: BCI, LDA,SVM, Brain, Autoregressive Models, classifiers.

1. INTRODUCCION

Una interfaz Cerebro-Computadora (BCI) es un sistema capaz de traducir sefiales electroencefalograficas (EEG)
en comandos para un ordenador, haciendo posible el control de dispositivos externos. Una de las principales
motivaciones para estos desarrollos es la asistencia de personas con discapacidades fisicas como es el caso de
pacientes con Esclerosis Lateral Amiotréfica o paralisis general, enfermedades que comprometen de manera
severa el funcionamiento del sistema muscular afectando la habilidad de la persona para comunicarse a través de
gestos, el habla y escritura. [2].
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Una BCI incluye dentro de sus bloques generales: adquisicion de las sefiales EEG, pre-procesamiento de las
sefiales, extraccion y seleccion de caracteristicas, clasificacion y retroalimentacion. El sub-sistema de adquisicion
de sefiales debe garantizar una buena relacién sefial-ruido mediante la implementacion de filtros y otras técnicas
de procesamiento digital de sefiales para la eliminacion de componentes no deseadas en la sefial EEG.

La seleccién de caracteristicas se realiza de manera dependiente al tipo de fenémeno fisioldgico que se desea
emplear en el funcionamiento de la BCI. Los fendmenos més empleados en la actualidad involucran potenciales
relacionados a eventos (ERP’s) como son, la actividad oscilatoria cerebral relacionada con actividad muscular o
imaginacion de la misma, (IM) potenciales corticales lentos (CSP) y potenciales P300 que se producen como
respuesta a eventos no esperados o sorpresivos. [2], [1], [3] and [4]. En este trabajo, el fenébmeno relacionado con
la imaginacion de actividad muscular que produce actividad oscilatoria cerebral es bandas de frecuencia
especifica: Alfa (8Hz-12Hz) y beta (18Hz-26Hz) es empleado. Las sefiales son modeladas empleando modelos
auto-regresivos, obteniendo la respuesta en frecuencia de estos Ultimos como estimacion de la densidad espectral
de potencia. La clasificacion de las sefiales se realiza por medio de 3 distintos métodos: Redes Neuronales
Acrtificiales, Maquinas de vector de soporte y Analisis discriminante. Se presentan los resultados experimentales y
se compara el desempefio obtenido con cada uno de los métodos.

2. DATA-SET EMPLEADO

En este trabajo, el data-set Il de la competencia BCI Il suministrado por el Departamento de Informatica
Médica de la Universidad de Graz fue empleado. El esquema del experimento es mostrado en la Figural. El data-
set consiste en 140 repeticiones cada una de 9 segundos de duracion. Al inicio de cada experimento una pantalla
en blanco es mostrada al usuario. En t=2s un tono es producido para alertar al usuario y una cruz aparece en
pantalla. A partir de t=3s en pantalla se muestra un flecha con direccion a la izquierda o a la derecha indicando al
usuario que actividad mental ha de ser ejecutada, imaginacién de movimiento de la mano derecha o de la mano
izquierda. El usuario es instruido para realizar la actividad mental hasta que el experimento termina en t=9s. Las
sefiales fueron adquiridas con electrodos superficiales sobre las posiciones posterior y anterior a los electrodos
C3, C4 y Cz de acuerdo al estandar internacional 10/20. El sistema de adquisicion muestrea las sefiales a una tasa
de 128 muestras por segundo y un filtro con banda de paso entre 0.1Hz y 30Hz fue empleado. EL data-set provee
sefiales para entrenamiento y sefiales de prueba sobre las cuales se ha de medir el desempefio del sistema.
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3. EXTRACCION Y SELECCION DE CARACTERISTICAS
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El fendmeno de desincronizacién / sincronizacién relacionada a eventos (ERD/ERS), presente en la ejecucion o
imaginacion de actividad motora fue escogido como caracteristica discriminante entre clases. Con el fin de
detectar cambios en la potencia de la sefial, es necesario estimar la densidad espectral de potencia de la misma.
Con tal fin, métodos paramétricos y no-paramétricos fueron empleados y comparados en este trabajo.

Los métodos paramétricos involucran la determinacién de modelos auto-regresivos. Dos de los métodos mas
empleados para generar estos modelos son el método de Burg y el método de Yuller-Walker. EI método de Burg
fue seleccionado debido a que, en contraste con Yulle-Walker, produce siempre un modelo estable minimizando
el error en ambas direcciones.

Con el fin de obtener una representacion en tiempo y frecuencia, modelos auto-regresivos de bloques de 1
segundo son calculados de acuerdo a:

p

y(m) == > a(k)y(n - k) + u(n)
K=1

E Donde y(n) es el valor estimado de la sefial, p corresponde al orden de modelo, a(k) especifica los coeficientes
del modelo y u(n) es la funcion de ruido del sistema. La respuesta en frecuencia del modelo obtenido se emplea
como estimacion de la densidad espectral de potencia. Una ventana de 1 segundo es deslizada sobre la sefial con
pasos de una muestra proporcionando alta resolucion temporal. El resultado es una representacién que permite
observar las componentes de la sefial con mayor potencia para una componente de frecuencia especifica y un
instante de tiempo especifico.

En [8] se describe la importancia de la seleccion del orden del modelo con el fin de obtener una buena estimacion
de la densidad espectral de potencia. El orden del modelo puede ser seleccionado basado en diversos métodos. En
[8] el método Akaike's final prediction error (FPE) fue empleado, mostrando que modelos con orden tan bajo
como cinco, proveen buenos resultados para segmentos cortos de sefiales EEG, sin embargo un orden de diez es
sugerido debido a que se obtienen muy buenos resultados cuando el espectro obtenido es comparado con clasicos
métodos que hacen uso de la Transformada de Fourier rapida (FFT). Para el caso del método no-parametrico la
transformada de Fourier de tiempo corto (STFT) fue seleccionada empleando también una ventana deslizante con
longitud igual a 1 segundo.

La Figura 2 muestra el promedio de la potencia para cada clase (promedio sobre 70 experimentos en cada caso) en
el rango de frecuencias de 7Hz a30Hz durante el desarrollo de cada experimento, usando el método de Burg y
STFT, lo que permite evidenciar los cambios en la potencia en bandas de frecuencia especifica dependiendo de la
actividad realizada (Clase 1: imaginacion de movimiento de la mano izquierda, clase 2: imaginacion de
movimiento de la mano derecha)

Con el fin de seleccionar las bandas de frecuencia que proveen mayor informacién sobre la actividad realizada, se
analizo la separabilidad de los valores de potencia para cada una de las clases. Con ese propdsito el indice de
Fisher, una medida de la separabilidad entre dos clases fue empleada [9]:

2

. (my; —my;)

Fisher; = ——————
01;“ + 0p;

Donde my; y my; corresponden a la media de la caracteristica i (componente de frecuencia) para la clase 1y la

clase 2 respectivamente. Las variables o;% and o,;%corresponden al las varianzas de las caracteristica i para la
clase 1y la clase 2 respectivamente. Esto produce una matriz, en la cual el valor del indice de Fisher puede ser
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seleccionado para un valor especifico de tiempo y frecuencia. Las figura 3 y 4 muestran valores del indice de
Fisher para la sefial EEG medida sobre los electrodos C3, C4 y Cz usando el método de Burg, y STFT.
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Figure 2. Potencia promedio para la clase 1y la clase 2 empleando Burgy STFT.

Las Figuras 3 y 4 muestran que componentes al rededor de 10Hz (i) y 20Hz (B) proveen mayor separabilidad
indicado por los altos valores del indice de Fisher. Basado en esta informacion es posible construir vectores
caracteristica cuyos componentes son la potencia en las componentes de frecuencia con mayor indice de Fisher
para los electrodos C3 y C4. Lo que da como resultado un vector de caracteristicas v € R®, definido v =
{apowc3 Xpowc 4» Apowcz » Browe 3 Browc 4} » (La banda B en el electrodo Cz no provee informacion significante).
Ese vector de caracteristicas v es empleado como entrada a la etapa de clasificaciéon .
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Figure 3. indice de Fisher usando el método de BURG

9" |atin American and Caribbean Conference for Engineering and Technology
Medellin, Colombia WEL1- 4 August 3-5, 2011



indice de Fisher para la sefial en C3 indice de Fisher para la sefial en C4

& O W O
@ O

Tiempo [seq]
Tiempo [seg]
=~ wm o -~

NoW
[N

-

10 15 il 25 30
Frecuencia [Hz)

10 15 0 25 30
Frecuencia [Hz)

indice de Fisher para |2 sefial en CZ

Tiempo [seg]
~ [4;] o ~ w w0

w

10 15 Pl 25 o
Frecuencia [Hz|

Figure 4. indice de Fisher usando STFT

4. CLASSIFICATION

Esta seccion provee informacion basica sobre los métodos de clasificacion empleados, una descripcion detallada
de los mismos, esta fuera del alcance de este trabajo por lo cual el lector es remitido a los fuentes empleando las
referencias citadas.

4.1 MAQUINA DE VECTOR DE SOPORTE (SVM)

Distintos métodos de clasificacion han sido empleados en BCI sin embargo dichos métodos no son eficientes
cuando la distribucion de los datos no es conocida a priori. Las maquinas de vector de soporte funcionan bien bajo
estas condiciones [10]. En el caso que se describe en este trabajo hay dos clases, representando actividad motora
imaginaria de la mano derecha o de la mano izquierda. Esto significa que el espacio de muestras es de la forma
s = {(x1,y1) - (¢, ¥ )} donde x corresponde al vector multidimensional vy y € {+1,—1} corresponde a las
etiquetas para cada una de las clases. Si se asume que existe separacién lineal entre las clases, la funcion
discriminante es dada por:

y = g(x) = sgn({w,x) + b)

Donde sng hace referencia a la funcion “signo”, el operador (.,.) implica producto interno y w determina la
direccion del plano que separa las dos clases [10]. Los datos son separados de manera optima si no hay errores en
la clasificacion y el plano que separa las clases esta posicionado a la maxima distancia posible de los puntos mas
cercanos, conocidos como vectores de soporte.

En este trabajo el software SVM"™ [11] y la interfaz con Matlab (R) a SVM"" [12] fueron empleados, haciendo
uso de un kernel lineal.
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4.2 ANALISIS DISCRIMINANTE LINEAL (LDA).
Dado un conjunto de datos dentro del cual se presentan subgrupos, LDA busca una transformacién de los datos de

modo en el nuevo espacio de la transformacion maximiza la funcion:

wlSpw

jw) = WS w

Lo que implica que maximiza la tasa entre la matriz de dispersion Sg = Y. N, (u. — X)(u. — X)T entre clases y
minimiza la matriz de dispersion al interior de cada clase Sz = Y. Yie.(X; — o) (X; — u.)T. Donde, ¢ representa
cada clase, N, en numero muestras en la clases c, . la media de las muestras x; pertenecientes a la clase ¢ and X
es la media de la muestra para todos los datos. Una vez que la muestra ha sido proyectada al nuevo espacio j(w)
es maximizada y es posible realizar la clasificacion.

4.3 REDES NEURONALES ARTIFICIALES.

Una red neuronal artificial (ANN) es un sistema (algoritmo o hardware) con la capacidad de procesar datos [13].
La estructura de una ANN es desarrollada de manera similar a una red neuronal biol6gica [14] (BNN’s) de modo
que en las ANN el proceso de aprendizaje es basado en ejemplo. La estructura mas empleada para ANN (feed-
forward ANN) hace uso de una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida [13]. Los datos de entrada
son enviados a la capa oculta donde son ponderados a la entrada de cada neurona artificial y una funcion de
activacion (usualmente una funcion sigmoide para aplicaciones de clasificacion) es aplicada a la suma de las
entradas ponderadas. Finalmente el resultado es enviado a la capa de salida. Los pesos de cada neurona,
empleados para ponderar los datos de entrada son calculados de modo que el error cuadratico medio entre la
entrada y la salida es minimizado. Este trabajo hace uso de una ANN (Feed-forward) para clasificacion.

5. RESULTADOS
5.1 CLASIFICACION USANDO SVM

La Figura 5 muestra los valores temporales para la precision en la clasificacion, la informacién mutua y la
relacién sefial a ruido de acuerdo al criterio de evaluacién empleado en la competencia BCI 11 [15], [16].
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Figure 5. Resultados de la Clasificacién empleando SVM.

La Tabla 111 muestra los valores maximos para la informacién mutua (IM), precision ACC vy la relacién sefial a
ruido SNR encontrados empleando SVM para los dos métodos usados para extraer las caracteristicas, STFT and

BURG.

TABLE I1l. RESULTADOS DE LA CLASIFICACION EMPLEANDO SVM

9" Latin American and Caribbean Conference for Engineering and Technology

WEL- 6 August 3-5, 2011

Medellin, Colombia



Max Ml Max ACC Max SNR
BURG 0.489 85,00% 0.97
STFT 0.481 85,00% 0.95

5.2 CLASIFICACION USANDO LDA

La Figura 7 muestra resultados de clasificacion empleando LDA, un resumen de los datos es mostrado en la tabla
V.
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Figure 7. Resultados de la evaluacion empleando LDA.
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TABLE IV. RESULTADOS DE LA CLASIFICACION EMPLEANDO LDA

Max Ml Max ACC Max SNR
BURG 0.546 86.43% 1.13
STFT 0.432 83.57% 0.82

5.3 CLASIFICACION USANDO ANN

La estructura usada en la implementacion de la ANN fue feed-forward. La seleccion del numero de neuronas en la
capa oculta fue realizada de manera empirica variando el numero de neuronas de 1 a 25. Las tablas V and VI
muestran los maximos valores encontrado para la MI, ACC and SNR para ANN’s con diferentes nimeros de
neuronas en la capa oculta.

TABLE V. RESULTADOS DE CLASIFICACION EMPLEANDO ANN’S CON DIFERENTES NUMEROS DE NEURONAS EN
LA CAPA OCULTA — METODO BURG

Ndmero de Neuronas
1 5 10 15 20 25
Max Ml 0.546 0.545 0.511 0.550 0.569 0.511
Max ACC 86.4%  85,7% 85,7% 85,0% 84,3% 85,0%
Max SNR 1.13 1.13 1.03 1.15 1.20 1.03

9" |atin American and Caribbean Conference for Engineering and Technology
Medellin, Colombia WEL1-7 August 3-5, 2011



TABLE VI. RESULTADOS DE CLASIFICACION EMPLEANDO ANN’S CON DIFERENTES NUMEROS DE NEURONAS EN

LA CAPA OCULTA— METODO STFT

Ndmero de Neuronas
1 5 10 15 20 25
Max Ml 0.514 0.506 0.516 0.524 0.521 0.546
Max ACC 84.3% 85.7% 86.4% 86.4% 82.9% 86,4%
Max SNR  1.04 1.02 1.04 1.07 1.06 1.13

Como se observa, el caso de la STFT un nimero mayor de neuronas en la capa oculta es necesario para obtener
resultados iguales a los obtenidos con el método de Burg. En la figura 8 el cambio de los parametros MI, ACC y
SNR con el tiempo, para el caso de ANN’s es mostrado

Una comparacion de los tres métodos es mostrada en la figura 9. El valor pico mas alto es obtenido mediante
ANN’s, sin embargo las diferencias observadas en el desempefio no son apreciables. Con el fin de poder realizar
comparacion entre los métodos empleados el coeficiente kappa [15] es introducido. El coeficiente kappa es un
indicador del grado de acuerdo de dos observadores sobre un evento. Este indicador resulta mas robusto que el
medicion de la precision (ACC) debido a que tiene en cuenta la probabilidad de acierto debido al azar. La tabla
VIl muestra los valores de kappa y el error obtenido para con cada uno de los métodos.
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Figure 9. Comparacién de los resultados obtenidos con los tres métodos

TABLE IX
RESULTADOS EMPLEANDO KAPPA CON CRITERIO DE EVALUACION — BURG
Kappa Precision
LDA 0.7290 86.43%
ANN 0.7280 86.40%
SVM 0.7000 85,00%
TABLE X
RESULTADOS EMPLEANDO KAPPA CON CRITERIO DE EVALUACION — STFT
Kappa Precision
LDA 0.6714 83.57%
ANN 0.7280 86.40%
SVM 0.7000 85,00%

6. CONCLUSION.

En este trabajo se describe el uso de métodos paramétricos y no paramétricos para determinacién de la densidad
espectral de potencia con aplicacion al disefio de interfaces cerebro computadora. Las caracteristicas de la sefial
son obtenidas analizando las bandas de frecuencia que ofrecen mayor separabilidad de acuerdo al indice de
Fisher. La clasificacion de la sefial es realizada mediante tres distintos tipos de clasificadores SVM, LDA y ANN.
Los resultados muestran que la estimacién de la densidad espectral de potencia empleando métodos parametricos
provee mejores resultados. Con respecto a los clasificadores, las ANN muestran un desempefio ligeramente mejor
comparable a LDA. Dado que los métodos LDA y SVM presentados en este trabajo no permiten una frontera de
separacion no-lineal, los resultados resultan consistentes dado que las ANN pueden proveer una superficie de
decisién no lineal. Sin embargo, LDA requiere menos poder de computo, la implementacién resulta mucho méas
sencilla y permite un mayor andlisis mediante la examinacion de la distribucion de las clases en el nuevo espacio
(obtenido debido a la transformacidn empleada), lo que resulta imposible en el caso de las ANN. Por tal razén a la
luz de los resultados el método sugerido resulta de la combinacion de métodos paramétricos para la determinacion
de la densidad espectral de potencia y LDA. Por otro lado modelos no lineales basados en funciones de base
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radial para SVM podrian resultar en sobre entrenamiento disminuyendo el performance del sistema, dada la
naturaleza de las sefiales empleadas.
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