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Abstract. In this work, a new experimental model of feature extraction for EEG
signals is proposed, having as main characteristic the generation of patterns that
can be classified with less computational cost and better performance. The
proposed algorithm is based on segmentation stripes of the signal applied to a
test consisting on recalling the name of one color out of 4, that are presented to
a subject of study in screen. During this period the EEG activity of the subject
is measured with an EMOTIV device. The proposed segmentation method was
applied to 100 samples to classify them according to the corresponding color,
and then 9 different machine learning techniques were used. In 8 of them, the
proposed model performed better; the simplicity of our model helps to achieve
better performance in space and time at the time of classification.

1 Introduccion

Desde sus inicios hace poco mds de 30 afios las Interfaces Cerebro - Computadora o
BCI (por sus siglas en inglés) se han enfrentado a diversos retos de investigacion y
desarrollo, debido principalmente a cuestiones técnicas, andlisis de informacién y
entendimiento sobre el funcionamiento del cerebro humano. Hoy en dia existen
diversos estudios alrededor de este problema, por ejemplo: Imagen por Resonancia
Magnética (fMRI) o Magneto encefalografia (MEG) [1, 2]; sin embargo para estos
ultimos se requiere de equipos altamente sofisticados con altos costos y laboratorios
con condiciones adecuadas. La opcién mds viable para muchos de los investigadores
desde los inicios hasta la fecha sigue siendo la Electroencefalografia (EEG) [3, 4]. La
EEG requiere de equipos menos costosos que otras interfaces. Dentro de este
contexto, los avances tecnoldgicos han dado paso a una nueva generacion de
dispositivos portétiles tales como NeuroSky o EMOTIV [5], los cuales han permitido
que la investigacién y el desarrollo de sistemas BCI sea mds accesible. Es importante
mencionar que el rendimiento obtenido en comparacién con equipos profesionales es
menor, debido principalmente a la frecuencia de muestreo y la capacidad de suprimir
el ruido de la senal [6, 7, 8].
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Sin importar la finalidad con la que se emplee, un sistema BCI cominmente tiene los
siguientes componentes: adquisicion de sefial, procesamiento de la sefial, extraccion
de caracteristicas de la sefial e interpretacion, como se muestra en la Figura 1.
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Figura 1.- Componentes de un BCI.

En la actualidad la mayor parte del trabajo de investigacion estd orientado a los
componentes de [9]:

* Procesamiento: Se utilizan técnicas tradicionales de andlisis de sefiales
principalmente para realizar el filtrado y remocién de artefactos.

* Extraccion de caracteristicas: En la mayoria de los casos se usan métodos
basados en estadistica como son: Andlisis de Coeficientes Principales (PCA)
o Patrén Espacial Comiin (CSP), aunque también son utilizadas técnicas
tradicionales de procesamiento de sefiales como: Coeficientes de Prediccion
Legal (LPC) o Spectrum.

¢ Interpretacion: En la mayoria de los casos se usan clasificadores de tipo
Bayesiano, Logistico, Lineal y Maquinas de Soporte Vectorial (SVM).

Dentro de este contexto tenemos a la utilizacién de la Potencial Relacién — Evento
(ERP) [10] como medida de respuesta a estimulos sensoriales y/o cognoscitivos. Este
tipo de estimulo estd compuesto por factores exdgenos que tienen que ver con el
entorno fisico (sonido, luz, efecto de ruido y corrientes eléctricas que puedan generar
estatica al momento de obtener la sefial), y componentes enddgenos, que estin
relacionados con el estado mental del individuo (estado fisico, animico y de
concentracion). Con la informacién generada por el EEG y la utilizacién de ERP se ha
logrado encontrar patrones morfolégicos que corresponden a la frecuencia y amplitud
de las sefiales en respuesta a la presentacién de estimulos externos y por el efecto de
pensamiento o evocacion.

El presente trabajo tiene como propésito proponer un nuevo modelo experimental de
extraccién de caracteristicas de sefiales EEG al cual identificaremos como SEG (por
segmentacion), teniendo como principales caracteristicas: la generacion de datos que
puedan ser clasificados mas facilmente y con un menor costo computacional.
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2 Metodologia experimental

2.1 Adquisicion EEG

Se usé un dispositivo EMOTIV el cual consta con 14 electrodos posicionados de
acuerdo al sistema 10 — 20 [11] en las siguientes regiones: AF3, F7, F3, FC5,T7, P7,
01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8 y AF4 como se muestra en la Figura 2, con una
velocidad de muestreo de 128 Hz.

Figura 2.- Ubicacién de los electrodos de acuerdo al sistema 10 — 20.

2.2 Procedimiento

El sujeto fue sentado cémodamente frente a un monitor de 14” pulgadas. Antes de
comenzar con la adquisicién de datos, el sujeto fue sometido a 5 sesiones de practica
con el objetivo de familiarizarlo con la prueba y mantener las condiciones exdgenas
de manera constante. Posteriormente a las sesiones de prueba el sujeto declar6 estar
tranquilo y concentrado en la tarea asignada. La prueba consistié en 40 sesiones
cortas de 46 segundos con un intervalo de descanso de 60 segundos cada 5 sesiones.
Una sesion consta de 12 periodos de inactividad donde se presenta el fondo blanco
con una duracién de 3 segundos, intercalados con periodos de actividad donde se
presenta el fondo con uno de los siguientes colores: “Amarillo, Azul, Rojo, o Verde”
con una duracién de 1 segundo. Dentro de este periodo, el sujeto hace la evocacion
del nombre del color en pantalla. Al final de la prueba se tienen 10 segmentos de
actividad por cada una de las sesiones. Como resultado se tiene un conjunto de datos
compuesto por 100 muestras de cada uno de los colores presentados.

2.3 Analisis EEG

Cada una de las muestras representa al conjunto de datos el cual serd analizado de dos
formas diferentes: en la primera se tomara el conjunto de datos en bruto para aplicar
el modelo propuesto; en el segundo caso, el conjunto de datos serd sometido a un
filtrado en el dominio de la frecuencia (aplicacién de la Transformada Rdapida de
Fourier (FFT) para generar los coeficientes, mientras que la Transformada Inversa de
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Fourier (IFFT) realiza el proceso de filtrado), para posteriormente ser analizados con
los siguientes modelos: Anélisis de componentes principales (PCA), Coeficientes de
prediccion lineal (LPC), Densidad espectral de potencia (PSD), Transformada de
ondeleta discreta (DWT), Patrén espacial comun (CSP). Con cada uno de los andlisis
realizados se generard un conjunto de datos que representa los patrones que serdn
sometidos a los siguientes tipos de clasificadores: Bayesianos, Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), Regresion Lineal, entre otros. Estos clasificadores fueron elegidos
debido a que son los més utilizados de acuerdo al estado del arte [9, 12, 13].

3 Modelo propuesto

El modelo experimental propuesto (SEG) para la extraccién de caracteristicas de una
seflal EEG (las cuales generalmente se encuentran representada en forma de matrices
bidimensionales), consta de 3 etapas las cuales se describen a continuacion:

1. Se realiza el proceso de normalizacién para cada uno de los canales que
componen la sefial.

2. Se propone un valor para N el cual representara el nimero de intervalos
comprendidos entre 0 y 1. Por ejemplo, si se elige N = 10 entonces
tendremos los siguientes intervalos: [0 - .09], [.10 - .19],....,[.9 - 1].

3. Para cada una de las dimensiones de andlisis se realiza la sumatoria de cada
uno de los valores que se encuentran dentro del intervalo correspondiente.
Por ejemplo, si se tienen 5 muestras con los valores (°.12, .14, .15, .19, .10),
los cuales se encuentran dentro del intervalo [.10 - .19], éstos seran sumados
obteniendo .70 el cual sera asignado como valor final al intervalo
anteriormente mencionado.

Este procedimiento se encuentra explicado de manera gréfica en la Figura 3A. En esta
podemos ver representada la sefial de un solo canal a manera de ejemplo; si hacemos
la sumatoria de cada uno de los valores que se encuentran en el intervalo de 0.6 y 0.7
tenemos un valor total de 7.27 el cual se ve reflejado en la Figura 3.B.
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Figura 3A. Sefial normalizada para un solo canal.
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Figura 3B. Resultado del procedimiento de sumatoria para cada uno de los intervalos.

3.1 Pseudocodigo

Entrada: Matriz EEG bidimensional N x M, donde N es el nimero de canales y M

el nimero de muestras.

Salida: Vector de longitud S x N donde S representa el nimero de segmentos (o

00 J 0o Ul & WN K

atributos que contendrd el patrén por cada canal.

Para i < 1 hasta N hacer
Normalizar elementos de 1
Fin
Crear matriz PatronTmpNxs <~ 0
Para i < 1 hasta N hacer
Para j < 1 hasta M hacer
Para k < 1 hasta S hacer

PatronTmp; , += Valor;
Fin Para
Fin Para
Fin Para
Para i < 1 hasta N hacer

j € Segmento

Patrén = ConcatHorz(Patrén, PatrénTmp;)
Fin Para
Regresar Patrén

Algoritmo 1.- Extraccion de caracteristicas de una sefial EEG para la generacion de

un patrén con N atributos.
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4 Resultados

El conjunto final de andlisis estd constituido por 5 conjuntos de datos con 400
instancias, correspondientes a 100 muestras por cada uno de los colores: Amarillo,
Azul, Rojo, Verde. Cada uno de los conjuntos de datos fue subdividido de igual
manera en 80% para la fase de entrenamiento y 20% para la fase de clasificacion.
Cada uno fue sometido a clasificacién con ayuda de los algoritmos implementados en
Weka 3.7.11 sin ningin ajuste en particular para algiin conjunto, teniendo como
resultados los mostrados en la Tabla 1.

Tabla 1.- Tabla comparativa entre los modelos de extraccion de caracteristicas.

SEG CSP PCA LPC PSD
LibSVM 88.75%  7000%  67.50%  6125%  5500%
SimpleLogistic 8375%  7500%  6875%  6625%  63.75%
SMO 82.50%  73.75%  6500%  6000%  50.00%
BayesNet 8125%  6875%  6125%  6500%  58.75%
LibLINEAR 8125%  5000%  3625%  5625%  20.00%
RandomSubSpace  80.00%  73.75%  7375%  6625%  67.50%
Bagging 7750%  68.75%  63.75%  56.25%  60.00%
RandomForest 7500%  7500%  7000%  57.50%  56.25%
NNGe 6500%  7125%  6875%  6625%  58.75%
Promedio 7944% 6958% 6389% 61.67%  54.44%

Como podemos observar, el modelo propuesto denominado Segmentacion (SEG)
tiene un mejor desempefio. Cabe mencionar que para este ejercicio en especifico se ha
elegido una valor de N = 50; sin embargo, al aumentar el nimero de segmentos se
puede obtener un mejor resultado. Bajo el mismo contexto, para la extraccion de
caracteristicas dentro del modelo propuesto no se utilizé ningtn tipo de filtrado, ya
que al momento de hacerlo se tuvo un menor rendimiento. Como ejemplo de ello,
para el modelo de clasificacién LisbSVM sin filtrado se obtuvo un 88.75% mientras
que para el mismo ejercicio, pero con los datos filtrados en el dominio de la
frecuencia se obtuvo 63.75%. Las ventajas del modelo propuesto no solo se limitan a
obtener un mejor resultado al momento de la clasificacion, ya que este resultado lo
realiza con un costo computacional inferior con respecto a los demds andlisis debido
principalmente al nimero de atributos necesarios para obtener dichos resultados.

Dentro del estado del arte, los resultados obtenidos con diversos métodos de andlisis y
clasificacion son variados, pues existen diversas variables como equipo de
adquisicion de las sefiales EEG, condiciones de laboratorio y sujetos de prueba, asi
como la metodologia de la prueba. Todo esto hace poco factible una comparacion
directa en este tipo de experimentos; sin embargo, en la mayoria de €stos se tiene un
porcentaje de clasificacién correcta que oscila entre el 60% y 89%. Si tenemos esto
como referencia, el obtener puntajes de 65% a 88.75% parece prometedor.
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5 Conclusiones

Dentro del estado de arte moderno del estudio de las sefiales EEG nos podemos dar
cuenta de que la mayoria de las técnicas de andlisis utilizadas y que presentan mejores
resultados son aquellas que estin basadas en técnicas estadisticas, debido
principalmente a que toman en consideracién las pequefias variaciones entre cada una
de las muestras. Esto es fundamental, ya que es alli en donde se encuentra la
informacion que nos interesa en este tipo de sefial. Teniendo esto en consideracion y
con base en los resultados podemos apreciar que los modelos SEG, CSP y PCA (los
cuales son meramente estadisticos) pueden realizar una mejor extracciéon de
caracteristicas para una correcta clasificaciéon en comparacién con modelos como
LPC y PSD, los cuales estdn basados en andlisis tradicionales de sefiales.

Dentro del anélisis de resultados se observd que el modelo propuesto tiene un mejor
desempefio en la mayoria de los casos sin necesidad de hacer un filtrado en el
dominio de la frecuencia a comparacién de los demds, donde se obtuvo una mejor
clasificacion, en especial LPC y PSD. En comparacién con CSP y PCA, ademads de
obtener una mejor clasificacion, el modelo propuesto tiene también como
caracteristica un menor costo computacional en tiempo de procesamiento y espacio
del patrén generado.

Uno de los factores importantes a considerar es que se puede realizar una variacion de
la cantidad de caracteristicas que pueden ser generadas; esto le permite ser un modelo
dindmico que puede adaptarse a las frecuencias y amplitudes del tipo de sefiales a
analizar. Si bien este modelo estd pensado para tratar problemas multidimensionales,
sin embargo también puede ser utilizado para la extraccién de caracteristicas en
seflales unidimensionales.
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