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RESUMEN

En este trabajo proponemos el uso de la conectividad existente entre diferentes regiones
cerebrales para determinar la combinacion 6ptima de sensores que sea capaz de discriminar
sefiales de electroencefalografia (EEG) provenientes de diferentes estados mentales. Se
calcularon las coherencias entre todas las combinaciones posibles dentro de una red de tres
electrodos. Para formar el vector de caracteristicas se utilizé la red de electrodos que brindara
coherencias estadisticamente significativas para una clase y no para la otra. La clasificacion se
realizé mediante el discriminante de Fisher no lineal, donde el mejor plano de discriminacion
fue seleccionado en funcién de maximizar el area bajo la curva ROC (Receiver Operating
Characteristics). Mediante ejemplos numéricos demostramos la aplicabilidad del método
propuesto utilizando una base de datos reales provenientes de la competencia internacional de
interfaz cerebro-computadora 2004.

INTRODUCCION

Las interfaces cerebro-computadora (ICC) que utilizan datos de electroencefalografia (EEG)
dependen de la exactitud en la clasificacion de la actividad eléctrica cerebral para controlar en
tiempo real dispositivos computarizados [1]. Recientemente se han propuesto muchos
clasificadores lineales y no lineales, algunos de ellos reportan buen desempefio [2]. El método
de Patrones Espaciales Comunes (Common Spatial Patterns, CSP) es ampliamente utilizado
en aplicaciones de ICC para discriminar entre diferentes tareas de imaginacion de actividad
motora [3], pero su desemperfio depende del conocimiento de las frecuencias de operacion de
los eventos a discriminar. En [4] propusimos un método basado en la eigendescomposicion de
las sefiales a partir de su modelo autorregresivo variante en el tiempo (time-varying
autoregressive, TVAR) a fin de estimar la frecuencia especifica para cada individuo, de modo
que los CSP fueron calculados de las principales eigencomponentes. A pesar de que el método
propuesto reporté alta efectividad en la clasificacion de datos de EEG, la seleccién sistematica
de los sensores continla como una pregunta abierta.

Utilizar un gran numero de electrodos puede mejorar el proceso de clasificacion de las sefiales,
sin embargo colocar muchos electrodos en la cabeza del usuario puede ser incobmodo ademas
de que se invierte mucho tiempo, lo que hace que el proceso de adquisicién sea poco practico
para aplicaciones reales de ICC. Por otro lado, manejar informacion adquirida a través de un
denso arreglo de electrodos es muy costoso en términos computacionales, lo que dificulta el
procesamiento en tiempo real. Con el fin de obtener el minimo nimero de sensores requeridos
en la clasificacion de sefiales de EEG sin afectar el desempefo en la clasificacion, se han
propuesto diferentes soluciones: en [5] se evaluan diferentes configuraciones de sensores
predefinidas, buscando aquella que brinde una mejor clasificacion, igualmente se propone un
método mediante el cual se descartan sensores que no aportan informacion considerable al
proceso de clasificacion. Otras soluciones para seleccionar un numero reducido de sensores
ha sido modificando los filtros espaciales (incluyendo los CSP), con lo que se ha logrado que el
numero de sensores reduzca significativamente (por ejemplo [6, 7]).
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En este trabajo presentamos una técnica basada en el hecho de que diferentes regiones
cerebrales son simultaneamente activadas y se comunican entre si cuando se realizan diversas
tareas [8], proponemos que un arreglo optimo de sensores puede ser determinado con base en
la informacion de dicha conectividad. Una medida que provee informacién acerca de la
conectividad es la coherencia. En [9] se estudian los patrones de coherencia producidos al
realizar tareas de manera simultanea y sucesiva. Por otro lado, en [10] se hace uso de la
coherencia para clasificar sefiales de EEG correspondientes al estado de reposo, imaginando
un movimiento y ejecutando un movimiento. Sin embargo la coherencia no ha sido utilizada
para estudiar la conectividad entre diferentes regiones cerebrales y cémo emplear esta
informacién para la seleccidén de sensores. Asi pues, la busqueda de sensores basada en la
coherencia puede realizarse calculando la coherencia entre todas las posibles combinaciones
de sensores y elegir la que tenga una coherencia significativa para una clase y no para la otra.
Como un primer intento nuestro espacio de busqueda fue de 9 electrodos, distribuidos sobre la
zona frontal, central y parieto-occipital. A partir de la mejor combinacién se obtienen las
coherencias para formar el vector de caracteristicas que emplea en el proceso de clasificacion.
El resto del trabajo estd organizado de la siguiente forma: en la Seccién 2 se expone el
concepto de coherencia y se describe el método propuesto. En la Seccion 3 mostramos la
aplicabilidad de nuestro método mediante una serie de ejemplos numéricos con datos reales de
EEG. Finalmente, en la Seccidn 4 se hace una pequefia discusion de los resultados.

METODOS
En esta seccion se hace una pequefia revision del concepto de coherencia y explicamos el
método de clasificacion de sefiales de EEG basado en la coherencia.

Coherencia
Definamos x,,(t) como el registro de EEG en el sensor m= 1, 2, ..., M, realizado en los
instantes de tiempo t =1, 2,...,N. La coherencia entre las sefiales x;(t) y x;(t) esta dada por [11]
2 _ |Pij(f)|2
Yij(f) _—Pi(f)P,-(f)’ (1)

Donde P;;(f) es el espectro cruzado de x;(t) y x;(t), y P,(f) y P;(f) son los autoespectros de las
sefales. La coherencia es una medida del grado de correlacion del espectro de energia de dos
sefiales, en este caso provenientes de dos diferentes electrodos. Un elevado valor en la
coherencia implica un alto grado de comunicacion entre diferentes regiones del cerebro,
mientras que valores bajos sugieren independencia [12].
En nuestro caso estamos interesados en analizar la conectividad entre tres sensores formando
una red. Nos referiremos a las mediciones en estos sensores como x,(t), xz(t) y x(t). Usando
(1), se obtienen las siguientes coherencias: y2; (), v3:(f) ¥ v2c(f) . Estas coherencias pueden
ser obtenidas para diferentes frecuencias de interés. En nuestro caso seleccionamos una
frecuencia (denotada como f;) en la que: (i) la coherencia fuera significativa (con un nivel de
significancia de a=0.05) vy (ii) que se encontraran grandes diferencias entre las coherencias
producidas por diferentes tareas. Las coherencias obtenidas dentro de la red seleccionada,
fueron colocadas en un vector de caracteristicas y, de tres dimensiones, donde cada dimension
corresponde a la coherencia y,-zj(fs), por ejemplo:

V/%B

Y = |Vic (2)

Yéc
Debe notarse que a pesar de que en el presente trabajo evaluamos una red de tres sensores,
el proceso se puede generalizar para un arreglo L-dimensional, obtenido de una red de
sensores mas compleja.
Clasificacion
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Ya que los datos han sido proyectados en un espacio de caracteristicas de tres dimensiones,
se requiere establecer limites para separar las caracteristicas en grupos correspondientes a las
clases que deseamos discriminar, para lo que empleamos el discriminante no lineal de Fisher.
En el caso de dos clases, el hiperplano de discriminacion es calculado mediante el siguiente
vector normal [13]

~ ~ -1 _ _
v=(p(Ryy}, + 1= PRy}, (T} - T (3)
Donde {ﬁyy}i y {¥}; son la matriz de covarianza y la media de la clase i=1,2 respectivamente, y

B es el factor de ajuste, que se encuentra en el rango [0,1] y se elige con base en un criterio de
optimizacién. En nuestro caso decidimos maximizar el area bajo la curva ROC (Receiver
Operating Characteristics), donde 1 es resultado de una clasificacion perfecta mientras que un
area cercana a 0.5 indica que la clasificacion se esta llevando a cabo de manera aleatoria. La
evaluacion basada en el area bajo la curva ROC es utilizada en muchas areas [14] y se ha
utilizado para evaluar otros sistemas de ICC [15]. Por lo tanto el valor de  que maximice el
area bajo la curva ROC generara nuestro mejor plano de discriminacion. Bajo estas
condiciones y dado un vector de caracteristicasy, la funcion de discriminacion puede ser escrita
como

D =vTy+ v, (4)
Con
__ BadvT3h+(1-B)a5v {7}
Yo = Boir(-po3 ©)
Y

af = v"{Ryy} v, (6)

Finalmente, la regla de discriminacion esta dada por
Si D>0, y e Clase1 (7)
Enotrocaso, y e Clase?2

EJEMPOS NUMERICOS

Mostramos la aplicabilidad del método propuesto a través de una serie de ejemplos numéricos
usando datos reales de EEG pertenecientes a la base de datos IVa de la competencia
internacional BCI 2004 [16]. La base de datos corresponde a eventos de imaginacion motora, y
esta compuesta por el registro de cinco voluntarios sanos (denominados aa, al, av, aw y ay)
quienes fueron sentados cémodamente frente a una pantalla en la que se indicé durante 3.5s
el movimiento a imaginar: mano derecha (denotado a partir de ahora como clase 1) o pies
(denotado como clase 2). Las indicaciones fueron intercaladas por periodos de longitud
variable (1.75-2.25s) en que se solicité al voluntario que se relajara. La actividad cerebral fue
registrada usando un arreglo de 118. Para cada sujeto se tienen 280 mediciones (140 por cada
clase), con una frecuencia de muestreo de 1000Hz. Como parte del preprocesamiento
realizamos un submuestreo a 250Hz y aplicamos un filtro pasabanda, con frecuencias de corte
de 3Hz y 30Hz.

La mejor red de sensores se eligié evaluando la significancia estadistica (con a=0.05) segun lo
propuesto en [17]. La red de sensores con mayor significancia en una clase y menor en la otra,
fue la seleccionada. Dentro de cada red, se evaluaron las coherencias en un rango de
frecuencias de 1Hz a 30Hz, como se muestra en la Figura 1, a fin de encontrar el valor de fs
(descrito en la seccion de Métodos).
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Figura 1. Coherencias en la red de electrodos seleccionada para el voluntario al.

En la Tabla 1 se presentan la combinacién de sensores utilizada para cada voluntario, junto
con la frecuencia seleccionada. Conociendo la mejor combinacion de sensores y la frecuencia
fs, se formo el vector de caracteristicas y a partir de (2), para cada medicion de cada clase. La
grafica generada al proyectar estos vectores de caracteristicas se muestra en la Figura 2, en la
que se observa un patron de agrupamiento para cada una de las clases. Dada esta distribucion
de los datos, se utilizé el discriminante no lineal de Fisher, descrito en la Seccion 2.2.

Voluntario Sensores Frecuencia
[Hz]
aa F3, Fz, C3 16
al F3,C3,Cz 13
av Fz, Cz, C4 15
aw Fz, F4, C4 13
ay F3, Fz, C3 15

Tabla 1. Seleccion de sensores y frecuencias para cada voluntario

La clasificacion se realizé entrenando el sistema con el 50% de los datos y el restante 50% fue
utilizado para la evaluacion. Para evaluar el desempefio del método de clasificacion se utilizé el
area bajo la curva ROC. El proceso de clasificacién y evaluacion se repitio 200 veces,
cambiando en cada iteracion el conjunto de datos de entrenamiento y evaluacién. El area
promedio obtenida para cada sujeto se presenta en la Tabla 2 junto con su desviaciéon
estandar. Igualmente, en la columna denominada “Area CSP” se muestran los resultados
obtenidos para esta misma base de datos a partir del trabajo expuesto en [4]. Cabe destacar
que, a pesar de que las areas no disminuyen significativamente con el método propuesto, con
la ventaja de que solo se requiere el uso de 3 electrodos, los cuales han sido seleccionados en
funcion de la conectividad entre regiones cerebrales para un estado mental determinado.
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Figura 2. Grafica del vector de caracteristicas basado en la coherencia para cada voluntario.

Voluntario Areas . Areas
coherencia CSP

aa 0.783+0.026 0.813+0.049

al 0.945+0.013 0.958+0.031

av 0.732+0.030 0.694+0.027

aw 0.884+0.020 0.841+0.022

ay 0.771+0.030 0.861+0.038

Tabla 2. Area bajo la curva ROC

CONCLUSIONES

Presentamos un método que permite seleccionar una red de sensores mediante la cual es
posible discriminar sefiales de EEG provenientes de dos diferentes estados mentales. Asi
mismo se presentd un método de clasificacion basado en la coherencia entre mediciones en la
red de sensores seleccionada. Probamos que el método propuesto basado en la coherencia
tiene el potencial de clasificar sefiales de EEG logrando un buen numero de clasificaciones
correctas trabajando con un ndmero reducido de sensores.
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