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Abstract. El objetivo de este trabajo es evaluar la deteccidn potenciales evocados en
interfaces cerebro computadora mediante su representacion en distribuciones tiempo-
frecuencia(t-f) como método para la extraccion de caracteristicas. Se trata de aumentar
la tasa de deteccién, asi como también la sensibilidad y especificidad del método
propuesto, respecto del habitual empleo de registros temporales. En este contexto, se
presentan resultados preliminares obtenidos utilizando representaciones t-f utilizando
transformada wavelet continua como distribuciones de energia en un plano tiempo-
escala. Se evaluaron distintas wavelets madre y se utilizé como medida de
separabilidad entre clases la distancia de Kullback-Leibler. Se compararon los
resultados obtenidos para los casos de época tnica, promedios de dos y tres épocas de
los patrones temporales y wavelets, obteniéndose una mejora en la tasa de
clasificacién, especificidad y sensibilidad para los patrones wavelets.

1. Introduccion

Los potenciales evocados (PE) son sefiales eléctricas registradas en el cuero cabelludo mediante
electrodos, que se producen como respuesta de los sistemas sensoriales a la aplicacién de un estimulo
adecuado. Sin embargo, presentan la dificultad de que en su adquisicién, se registra la respuesta
evocada de la via nerviosa de interés junto a otros potenciales no deseados generados por diversas
fuentes, tanto fisioldgicas como no fisiolégicas.

La técnica habitual para mejorar la relacion sefial a ruido (RSR), y asi estimar la sefial de PE, es la
promediacién coherente, que consiste en aplicar sucesivos estimulos, y promediar la actividad
eléctrica registrada en forma sincronizada con el instante de tiempo en que se aplica el estimulo. Si
bien la técnica es de uso masivo, presenta limitaciones que justifican buscar alternativas [1].

Existe un amplio rango de posibilidades para poder representar estas sefiales minimizando
simultdneamente los efectos del ruido, pero en todos los casos la informacién de la sefial estd
contenida en un patrén de variaciones que presenta alguna forma determinada [2]. Hay situaciones en
las que no se necesita estimar la morfologia de la sefial y s6lo basta con saber si estd presente o no, la
seflal de potencial evocado. Este es el caso de las interfaces cerebro computadoras (ICC), estos
pueden implementarse siguiendo diversos paradigmas, uno de los cuales se basa en un caso particular
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de PE, los potenciales evocados relacionados a eventos (ERP, del inglés: Event Related Potentials)
[3]. Los ERP son potenciales evocados de latencias mayores a 100 ms cuya manifestacion depende de
procesos psicolégicos y conductuales, de los cuales el mds estudiado es la respuesta P300.

Donchin et al [4] fueron los primeros en utilizar el P300 en una ICC con estimulos visuales
organizados por renglones y columnas sobre una matriz de caracteres que permitian su deletreo. La
ventaja mds sobresaliente de esta técnica, es que no requiere de ninglin entrenamiento para el usuario,
al mismo tiempo que resulta natural en tareas de seleccidn de objetivos (deletreo de palabras, seleccién
de direcciones, seleccion de mends, etc.) [5].
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Figura 1: Arquitectura general de una BCI para control de dispositivos.

En la Figura 1 se muestran los bloques funcionales de una ICC: Instrumentacién, Extraccién de
caracteristicas y Clasificador.

Los tltimos dos bloques conforman un sistema de reconocimiento de patrones donde el problema de
clasificacién a resolver tiene dos clases posibles: registros con respuesta (ERP) y registros sin
respuesta.

El objetivo de este trabajo es evaluar una técnica alternativa de extraccién de caracteristicas mediante
la representacion de los PE en distribuciones tiempo-frecuencia (t-f). En particular, se usa
transformada wavelet continua considerandola como una distribucién de energia en un plano tiempo-
escala, utilizando distintas wavelets madre. Se trata de aumentar la tasa de deteccién en términos de
sensibilidad y especificidad del método propuesto respecto del habitual. Para el bloque de clasificacién
se utilizd, como medida de separabilidad entre clases, la Distancia de Kullbac-Leibler adaptada para
determinar diferencias entre distribuciones de energia.

1.1. Descomposiciones por dtomos-distribuciones de energia

Una primer clase de representaciones tiempo-frecuencia esta dada por las descomposiciones atémicas
(también conocida como representaciones tiempo-frecuencia lineales), que descomponen la sefial en
sus componentes elementales, 6 dtomos, localizados en el tiempo y en la frecuencia. En el caso del la
Transformada de Fourier de Tiempo Corto, la distribucién en el plano t-f de los mismos, se denomina
espectrograma. Una distribucién similar al espectrograma se puede definir en el caso de la
Transformada Wavelet Continua. Esto nos lleva a definir el escalograma como una distribucién de
energia de la sefial en el plano tiempo-escala asociada a la sefial.

1.2. Transformada Wavelet Continua — Escalograma
La transformada wavelet continua (CWT, del inglés Continue Wavelet Transform) es adecuada para
trabajar con sefiales no estacionarias en aplicaciones donde se necesite buena resolucién temporal a
altas frecuencias, junto con una buena resolucidn frecuencial a bajas frecuencias. A grandes escalas
corresponden a sefiales comprimidas (frecuencias altas), mientras que escalas pequefias corresponden
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a sefiales dilatadas (frecuencias bajas). La relacién entre frecuencia y escala estd dada en funcion de
cada wavelet madre en particular reflejado en el pardmetro n [2].

Una manera de introducir la CWT es pensar a las onditas como un diccionario de dtomos tiempo-
frecuencia, los cuales se representa por la siguiente ecuacién:

T 1 (t-7T
SW[T,CZ]—_J;X(Z‘)W (TJdt

que mide la similitud entre la sefial x(t) y las onditas ¥, (f) , que son versiones escaladas a y

trasladadas 7 de la wavelet bdsica o prototipo ¥(t) :
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De este modo, la CWT permite definir una densidad de energia tiempo-frecuencia PW[Z‘, f ] que
mide la energfa de x(t) en el rectdngulo de Heisenberg de cada wavelet ¥, (f) centradaen f =77/a
(2]:
PW(z, fl=|sW(z,a]’ =|swlz,n/ f]

1.3. Distancia de Kullback-Leibler
Ante la presencia de un problema de dos clases separables representado por distribuciones de
probabilidad de energia, la Distacia de Kullback-Leibler (KL) brinda una herramienta de medida no
simétrica de similitud o diferencia entre dos funciones de distribucién de probabilidad Py Q.
Para distribuciones de probabilidad P y Q de una variable aleatoria discreta su divergencia KL se
define como
P@, j)
G, j)
A este promedio ponderado de la diferencia logaritmica entre las probabilidades P and Q, donde el
promedio se toma usando las probabilidades P, se le conoce como entropia relativa. La divergencia
KL solamente se define si Py Q suman 1y P(i, j) >0, Q(, j) >0 [3].
En la deteccién de potenciales relacionados a eventos, P 'y Q son las distribuciones t-f de épocas con y
sin P300.

Dy, (P//Q)=> PG, )In

2. Metodologia

2.1. Registros de ERP
En el presente trabajo se utilizaron registros obtenidos con amplificadores Grass® modelo 8-18-36, los
pardmetros de adquisicion de las sefiales de EEG se indican en la tabla 1. Se utiliz6 el software
BCI2000 desarrollado en el Wadsworth Center, Albany, New York [6].

Tabla 1.Pardmetros de adquisicién del EEG

Parametro Descripcion

Canales Fz, Cz, Pz, Oz, C3 y C4, M1 (referencia) y M2 (tierra)
Banda de Paso 0,1 -15Hz

Frecuencia de Muestreo 1024 Hz
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Para la estimulacién se utilizé el esquema del deletreador de Donchin [7], s6lo que se reemplazaron
los caracteres del abecedario por iconos que controlan el movimiento de una silla de ruedas.

En la etapa de extraccién de caracteristicas, se trabajo con registros con P300 y sin P300 del canal Oz,
debido a que éste refleja diferencias mas evidentes entre, los registros promediados de épocas con
P300 y sin P300 en presencia de un andlisis con CWT, situacién que se mantiene de forma marcada de
promedios hasta 3 épocas [8].

2.2. Extraccion de caracteristicas
Las sefiales de PE no son estacionarias, de modo que existen distintas maneras de representar las
sefiales cuyas caracteristicas de frecuencia varian con el tiempo. Por ello, en la etapa de extraccién de
caracteristicas, el objetivo es extraer informacién relevante de la sefial por medio de una
representacion de la sefial, en términos de la distribucién tiempo-frecuencia de su energia, a modo de
poder resaltar aquellas caracteristicas mds representativas de la misma. En base a ello, y con las
normalizaciones necesarias, es posible interpretar estas distribuciones o densidades en el sentido
estadistico como medidas de la probabilidad de encontrar energia de la sefial considerada en
determinada region del plano t-f [2].
En el presente trabajo, como andlisis preliminar, se utilizé la CWT como representacion t-f, a fin de
observar la distribucién de energia de los coeficientes en el plano tiempo-escala (t-e). Se obtuvieron
los coeficientes CWT de promediaciones coherentes de 3 épocas, 2 épocas y época simple (single
trial) tanto de registros con y sin P300. Se utilizaron dos tipos de wavelets madre: Daubechies 4 (db4)
y Biorthogonal 3.9 (bior3.9) para observar las diferencias en el plano t-e y en el desempefio de cada
una en la clasificacion.
Inicialmente, se obtuvieron 180 matrices para promedios de 3 épocas, 260 para promedios de 2 y 300
para single trial, todas de 512x1024 y representaban la distribucién de los dtomos CWT de cada
wavelet. Se consider6 necesario determinar la relacion frecuencia-escala definida por cada wavelet, a
fin de restringir el andlisis de energia a la region del plano t-e que se correspondia con la banda de
frecuencias de los PE. De este modo, se definié la region del plano t-e correspondiente a las bajas
frecuencias, es decir, la regién de escalas grandes, teniendo en cuenta que los PE poseen frecuencias
aproximadas o menores a los 5 Hz., obteniéndose, a su vez, una disminucién el volumen de datos,
hecho que optimizé el tiempo empleado en la deteccion de los ERP.
Una vez determinada la regién del plano t-e, se realizé un procedimiento de normalizaciones, a modo
de poder interpretar estas distribuciones como medidas de la probabilidad de encontrar energia del PE
en determinada regién del plano t-e.
El método se basa en, obtener los coeficientes wavelets de los patrones dados, con y sin P300, ya sean
promedios de 2 o 3 épocas o single trial, luego se obtiene el porcentaje de energia de cada coeficiente
distribuido en el plano tiempo-escala (escalogramas), es decir, se realiza la normalizacién necesaria
con respecto a la energia. A partir de los escalogramas, se obtienen escalogramas promedios de
registros con y sin P300 (de promedios de 2, 3 y ST), a fin de que estos definan una distribucién
esperada de energia en cada regién del plano t-e para cada wavelet, que caracterice a los registros con
y sin P300. Finalmente, se normalizan los mismos, a modo que se consideren como los pardmetros
estadisticos de comparacién con otros escalogramas de la misma clase mediante la distancia KL. La
figura 2 muestra un esquema con las etapas del método.
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Figura 2. Método de Obtencion de Espectrograma Promedio Normalizado
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2.3. Clasificacion

Para el bloque de clasificacion se utiliz6, como medida de separabilidad entre clases de distribuciones
de energia, la distancia de Kullback-Leibler, que posee como requisito que las distribuciones estén
normalizadas, a fin de poder realizar un andlisis estadistico.

En el método de clasificaciéon se aplicé una validacién cruzada de cuatro particiones. Con los
espectrogramas obtenidos, correspondientes a registros con y sin P300, se usaron 3 para obtener los
espectrogramas promediados normalizados y con los espectrogramas de la particién restante, fueron
contra los que se calcul6 la distancia KL. Las particiones de los registros promediados de 3 épocas
fueron de 45 patrones, los de promedios de 2 de 65 patrones y los single trial de 75. De este modo, se
obtuvieron 4 indices de desempefio por cada cambio de particion en la obtencién de los
espectrogramas promedios normalizados que fueron promediados. Luego se calcularon los indices
promedios con su respectiva desviacion estandar.

2.4. Desempeiio
Como indices para evaluar el desempefio del sistema completo de clasificacion se utilizaron el
porcentaje de clasificacion, la sensibilidad y la especificidad; los cuales se definen de la siguiente
manera:

. . P
Patrones bien clasificados Sensibilid ad = V. Especificidad = VN
Total de patrones VP + FN VN + FP

Tasa.de.Acierto =

3. Resultados

3.1. Determinacion del plano tiempo- escala
Con el fin de definir la regién del plano tiempo-escala donde el P300 representarfa sus caracteristicas,
se obtuvieron para cada wavelet, los escalogramas del promedio de 300 épocas con P300 y las
relaciones frecuencia-escala en cada caso.
Teniendo en cuenta que la banda de frecuencia del P300 es alrededor de los 3 Hz y, observando los
espectrogramas de las figuras 3 y 4, se puede definir la regién aproximada de estudio a la que se
corresponde con frecuencias menores a 5 Hz (escalas grandes), indicada a partir de la linea rosa.
También, se observa la sefial temporal promediada (en la parte superior), de 1 segundo de duracién y
una frecuencia de muestreo de 1024 Hz, con su correspondiente escalograma. En el eje de las
ordenadas, las escalas varfan de 0 a 512, con una correspondencia uno a uno con la frecuencia,
relacion determinada por la relacién definida por cada wavelet madre.
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Figura3. Escalograma con wavelet Biorthogonal Figura 4. Escalograma con wavelet Daubechies
1 3.9 junto a la escala correspondiente a los 5 hz | 4 junto a la escala correspondiente a los 5 hz !

En la Figura 5 y 6, se muestra la relacion inversa de frecuencia-escala de las wavelets bior3.9 y db4,
respectivamente, junto a la frecuencia de 5 Hz como referencia. A partir de dicha relacion, se definid
el anélisis en el plano t-e para la wavelet bior3.9, el correspondiente a las escalas desde 195 a 512, y
para la wavelet db4, el correspondiente a las escalas desde 145 a 512, ambos intervalos
correspondientes con el ancho de banda de interés. Asi, se obtuvieron los escalogramas como matrices
de 368x1024 para db4 y matrices de 319x1024 para bior3.9.
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3.2. Escalogramas

En las figuras 7 y 8, se muestran los escalogramas normalizados promedios de las 4 particiones con y
sin P300 de promedios de 3, 2 y época simple. En cada escalograma, el eje de las ordenadas para la
wavelet bior 3.9, se corresponde con el definido, siendo desde 195 a 512 y para la wavelet db4, desde
145 a 512, en ambos casos el eje temporal es de 1 segundo.

En ambos casos, se observa un aumento de la densidad de energia en los registros con P300 localizado
alrededor de los 300ms, siendo mds notorio en el caso de la wavelet bior 3.9. También se puede
observar que los escalogramas promedios de las particiones 3 y 4 para las dos wavelets, muestran
mayor densidad de energia en dicha regién que las primeras dos particiones, esto se debe a que en los
primeros registros de la base usada el P300 poseia menor energia que en los finales.
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Figura 7. Espectrogramas promedio con y sin P300 Figura 8. Espectrogramas promedio con y sin P300
de la wavelet Biorthogonal 3.9 de las cuatro de la wavelet Daubechies 4 de las cuatro particiones.
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3.3. Desemperio en la deteccion de ERP
Con el fin de comparar el desempeio entre, el método basado en distribuciones t-f respecto del uso de
registros temporales, empleando la distancia KL. como medida de clasificacion, fue necesario que los
registros temporales sean representados por distribuciones normalizadas de su energia.
Se realizaron las cuatro particiones y se calculé la distancia KL entre, los patrones de energia de una
particién y los promedios de las 3 particiones restantes tanto de los registros con y sin P300 de cada
método.
En la tabla 2, se observan los indices de desempefio y el correspondiente desvio estdndar, obtenidos de
los registros temporales de promedios de 3, 2 y época simple.

Tabla 2. Indices de desempefio método temporal
Tasa de Acierto Especificidad Sensibilidad

Promedios de 3 0.5611+0.0612 0.5945+0.1016 0.5278+0.1744
Promedios de 2 0.5423+0.0183 0.5500+0.0747 0.5346+0.0710
Single Trial 0.5567+0.0803 0.5967+0.0887 0.5167+0.1000
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En la tabla 3, se presentan los indices de desempefio y el correspondiente desvio estdndar, obtenidos
de las distribuciones de energia de los coeficientes db4 y bior3.9, de promedios de 3, 2 y época simple.

Tabla 3. Indices de desempeiio con patrones waveltes

Wavelet Daubechies 4 Biortogonal 3.9
Tasa de Especificidad Sensibilidad | Tasade  Especificidad Sensibilidad
Acierto Acierto
Promedio 3 | 06250200761  0.68890.1058 0.5611+0.1696 | 0.5945+0.1178  0.6333:0.1001 0.5556+0.2359
Promedio 2 | 0607700453  0.6231x0.0716 0.592320.1531 | 0.58460.0638  0.61540.0548 0.5539+0.1754
Single Trial | 0-57000.0387  0.6034:0.0454 0.536740.1012 | 0.606740.0628  0.6567+0.0067 0.5567+0.1262

En el caso de la wavelet db4, posee indices de desempefio mayores que la wavelet bior3.9, pero se
puede observar una disminucién de la tasa de acierto y de la especificidad a medida que decrece la
cantidad de patrones promedio. La sensibilidad muestra su mayor valor para promedios de dos épocas.
Para la wavelet bior3.9, se observa un incremento de la tasa de acierto, la especificidad y la
sensibilidad en los patrones de época simple. La sensibilidad, sin embargo, se mantuvo
aproximadamente constante para los tres casos.

4. Conclusiones
Del anadlisis de los resultados, se desprende que la representacién de los PE mediante transformada
wavelet continua como distribucién t-f, presenta mejor desempeiio como método de extraccidon de
caracteristicas respecto del empleo de registros temporales.
El desempeiio de los patrones de las dos wavelets usadas es mayor con respecto a los temporales,
mostrandose mayores indices de desempefio en la wavelet db4, al realizar una comparacién por
cantidad de épocas promediadas.
Cabe destacar que los indices de desempeiio presentados con la wavelet bior3.9, presentan un aumento
para época simple, resultado importante a la hora de minimizar el tiempo de deteccién.
Si bien los resultados obtenidos son satisfactorios, son consecuencia de un andlisis preliminar de la
extraccion de caracteristicas mediante representaciones t-f. De este modo, se abre el estudio para otras
representaciones t-f que permitan resaltar aquellas caracteristicas que mejoren los indices de
desempefio obtenidos. Asimismo, se hace necesario disminuir el tiempo de deteccidn, por lo que se
proponen en proximos estudios, métodos de decimacion para disminuir la cantidad de datos en los
registros o utilizar otras bases de P300 registrados a una frecuencia de muestreo menor.
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