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Resumen. Las interfaces cerebro-computadora (BCI) basadas en electroence-
falograma (EEG) son una alternativa que pretende integrar a las personas con
discapacidad motriz severa a su entorno. Sin embargo, éstas aiin no son utilizadas
en la vida cotidiana por lo poco intuitivas que son las fuentes electrofisiolégicas
para controlarlas. Para tratar este problema, se han realizado trabajos con el
objetivo de clasificar las senales de EEG registradas durante el habla imaginada.
En este trabajo se utiliz6 la técnica de sonificacion de senales de EEG, la cual
nos permite caracterizar la sefial de EEG como una senal de audio. El objetivo
es analizar si al aplicar el proceso de sonificacién de la senal de EEG se puede
discriminar o resaltar patrones que mejoren los resultados de clasificacién de
palabras no pronunciadas. Para ello se procesé la sefial con y sin sonificacion. Se
obtuvieron los resultados de los 4 canales mas cercanos a las areas de lenguaje
de Broca y Wernicke. Los porcentajes de exactitud promedio para las senales
sin aplicar sonificacién y aplicando sonificacién son 48.1 % y 55.88 %, respecti-
vamente, por lo que se pudo observar que el método empleado de sonificacién de
EEG mejora ligeramente los porcentajes de clasificacion.

Palabras claves: Electroencefalogramas (EEG), interfaces cerebro-computadora
(BCI), sonificacién (sonification), habla imaginada (imagined speech/unspoken
speech), random forest.

1. Introduccién

En 2001 se present6 la “Clasificacién Internacional del Funcionamiento, de la
Discapacidad y de la Salud’ﬂ En ésta se establece que las personas con discapaci-
dad son aquellas que tienen una o més deficiencias fisicas, mentales, intelectuales
o sensoriales y que al interactuar con distintos ambientes del entorno social
pueden impedir su participaciéon plena y efectiva en igualdad de condiciones a

! Clasificacién Internacional del Funcionamiento, de la Discapacidad y de la Salud.

Consultado el 10 de febrero de 2014. Disponible en http://www.conadis.salud.
gob.mx/descargas/pdf/CIF_OMS_abreviada.pdf
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Fig. 1: Diagrama de la metodologia seguida para clasificar sefiales de EEG registradas durante el
habla imaginada. En los bloques internos se detalla el método propuesto. Ademéds se ilustra a un
individuo realizando la pronunciacién imaginada de la palabra “izquierda” ante lo cual la tarea
del método es inferir, con base a las senales de EEG registradas, cudl de las cinco palabras del
vocabulario propuesto fue imaginada.

las demds. De acuerdo con el Informe mundial sobre la discapacidad 2011 E| de
la Organizacién de las Naciones Unidas (ONU), en esta situacién se estima que
viven més de mil millones de personas en todo el mundo, esta cifra representa
aproximadamente el 15% de la poblacién mundial (segin las estimaciones de
la poblacién mundial en 2010). Dentro de este porcentaje, se estima que casi
200 millones de personas experimentan dificultades considerables en su fun-
cionamiento. Por ejemplo, discapacidades motrices severas como: la tetraplejia
(cuadraplejia), la esclerosis lateral amiotréfica (ELA), la embolia (ictus cerebral),
las lesiones de médula espinal o cerebral, la paralisis cerebral, las distrofias
musculares, la esclerosis miiltiple entre otros padecimientos. Estas discapacidades
frecuentemente provocan que la persona no pueda controlar voluntariamente sus
movimientos, incluyendo aquellos relacionados directa o indirectamente con la
articulacién del habla [6J28]. En consecuencia, una persona en estas condiciones
estd practicamente aislada de su entorno.

En la biisqueda de un medio para integrar a la sociedad a las personas
con discapacidad motriz severa, se ha explorado el uso de la actividad cerebral
registrada mediante el electroencefalograma (EEG) para controlar dispositivos
e interfaces. De forma general, una BCI puede ser vista como un sistema de
reconocimiento de patrones donde el EEG es usado como la fuente primaria de
informacion, un algoritmo de aprendizaje es usado para aprender una funcién
de inferencia a partir del EEG, y por ultimo, de acuerdo con la salida predicha
por el algoritmo se ejecuta la accién deseada en el dispositivo a utilizar.

1.1. Sonificacién

El concepto de sonificacién (en inglés 'Sonification’ o ’Auditory display’), se
refiere al uso de sonido no hablado (non-speech audio) para transmitir informa-

2 Informe mundial sobre la Discapacidad 2011. Consultado el 10 de febrero de 2014.
Disponible en http://www.who.int/disabilities/world_report/2011/summary_
es.pdf
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cién [13]. La sonificacién es la contraparte de la visualizacién, es un método que
en lugar de asignar posiciones especificas a los valores abstractos de acuerdo a
las reglas uniformes en un diagrama, asigna sonidos a ellos, también siguiendo
normas uniformes. En la sonificacién se realiza la transformacién de relaciones
de datos en relaciones acusticas con el propdésito de facilitar la comunicacién y
la interpretacion. Podemos plasmar en sonido iméagenes 2D, datos sismoldgicos
e incluso informacién de datos estadisticos.

La sonificacion de EEG ha sido utilizada para hacer anélisis exploratorio
de las senales de EEG, [12], para hacer composiciones musicales [5] o para
hacer diagnostico temprano de enfermedades neurolégicas como la enfermedad
de Alzheimer mediante la retroalimentacién audible [24J10]. Existen diversas
técnicas para hacer sonificacion de senales de EEG como: audificacién, asignacién
por mapeo de pardmetros, Sonificacion basada en modelos [I4], sonificacién
basada en modelado de bumps [21], entre otras.

2. Problematica

Una parte medular de la definicién de BCI de Wolpaw [28] es cémo enviar
los mensajes y comandos usando el EEG. La respuesta radica en los mecanismos
neurolégicos o procesos empleados por el usuario para generar las senales de
control, denominadas fuentes electrofisiolégicas. Las mas utilizadas son los po-
tenciales corticales lentos (SCP, por sus siglas en inglés), los potenciales P300,
las imagenes motoras (ritmos sensoriales motrices mu y beta) y los potenciales
evocados visuales (VEP, por sus siglas en inglés) [21628].

Las fuentes electrofisiolégicas descritas anteriormente (SCP, P300, imdgenes
motoras, y VEP) tiene dos grandes inconvenientes que repercuten en el posible
uso de una BCI. El primero es el largo periodo de entrenamiento (algunas
semanas o hasta meses) requerido para que un usuario pueda utilizar una BCI.
Esto se debe que, estas fuentes son generadas por el usuario de forma poco
consciente[I7]. El segundo son las bajas tasas de comunicacién (una sola palabra
procesada, o menos, por minuto) que resultan insuficientes para permitir una
interaccién natural. Este Gltimo problema se debe a que cada una de estas fuentes
requieren un “mapeo” o traduccién al dominio del habla [6].

Recientemente, producto de los problemas descritos previamente, algunos
trabajos tratan de utilizar los potenciales relacionados con la produccién del ha-
bla, con diversos grados de éxito [6]. En estos trabajos, la fuente electrofisiolégica
es el habla imaginada (imagined speech), también referida como habla interna o
habla no pronunciada (unspoken speech). De acuerdo con Wester [27], el término
habla imaginada se refiere a la pronunciacién interna, o imaginada, de palabras
pero sin emitir sonidos ni articular gestos para ello. Es importante mencionar
que, Denby [§] incluye a estos trabajos dentro de un 4rea de investigacién
denominada interfaces de habla silente (SSI, por Silent Speech Interfaces) cuya
finalidad es desarrollar sistemas capaces de permitir la comunicacién “hablada”
que tienen lugar cuando la emisién de una sefial actistica entendible es imposible.
Es importante remarcar que los trabajos que utilizan habla imaginada pueden
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dividirse, por la unidad de habla utilizada, en dos enfoques: palabras y silabas.
El primer enfoque es seguido en [T912527I222326]. Mientras que, en [4J7J9] tini-
camente se tratan silabas. La presente investigacion tiene como objetivo aplicar
un método de sonificaciéon de EEG que permita obtener una retroalimentacién
audible de la sefial cerebral durante la pronunciacién imaginada de palabras y
que ademds permita resaltar patrones que ayuden a un clasificador automaético
a mejorar los porcentajes de exactitud reportados en el trabajo de [23].

3. Metodologia

El presente trabajo estd compuesto de las siguientes etapas: Adquisicion de la
actividad cerebral, Preprocesamiento, Sonificaciéon, Extraccién de caracteristicas
y Clasificacion. La metodologia seguida en el trabajo se muestra de mejor manera
en la Figura[I] Es importante mencionar que también se procesaran las sefiales
de EEG sin la etapa de sonificacién, de tal manera que pueda existir un marco
de comparacién con el trabajo descrito en [23].

3.1. Adquisicion de la actividad cerebral

En esta etapa se utiliza el conjunto de datos de EEG registrados durante
el habla imaginada utilizados en [23]. Este conjunto de datos se compone de
las senales de EEG de 27 individuos cuyo idioma nativo es el espanol. Las
senales de EEG se registraron utilizando el kit EPOC de EMOTIVO. Este
kit es inaldmbrico y consta de 14 canales (electrodos) de alta resolucién (més las
referencias CMS/DRL en las posiciones P3 /P4, respectivamente) cuya frecuencia
de muestreo es de 128 Hz. Los nombres de los canales, de acuerdo con el sistema
internacional 10-20, son: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4,
F8, AF4 (ver Figura [2)).

Fig. 2: Localizacién de los electrodos en el kit EPOC de Emotiv

Este conjunto de datos se registré por medio de un protocolo béasico para
adquirir las sefiales de EEG de cada individuo. El protocolo consistié en colocar
a la persona comodamente sentada con los ojos abiertos cerca de un escritorio, y
con la mano derecha sobre el mouse de una computadora. Con un clic al mouse,
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el usuario delimitaba tanto el inicio como el fin de la pronunciacién imaginada de
alguna de las palabras del vocabulario reducido, compuesto de las siguientes cinco
palabras en espafol: “arriba”, “abajo”, “izquierda”, “derecha”, y “seleccionar”
(ver Figura . El objetivo detras de este protocolo de adquisicion es saber a
priori en qué parte de la sefial de EEG se deben buscar los patrones asociados
con la pronunciaciéon imaginada de la palabra indicada.
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Fig. 3: Senial de EEG del canal F7 del individuo S1 mientras imagina la diccién de la palabra “Abajo”
siguiendo el protocolo de adquisicién de datos

Los segmentos de interés de las sefiales de EEG son aquellos que se en-
cuentran entre los marcadores de inicio y fin, estos segmentos son denominados
épocas (ventanas). Cada época tiene una duracién variable como el habla normal
(pronunciada). Ademds, la pronunciacién imaginada de cada una de las cinco
palabras fue repetida 33 veces consecutivas durante el registro del EEG, es decir,
cinco bloques de 33 repeticiones por palabra. Antes de cada bloque se le indicé
al individuo cudl es la palabra que debia pronunciar internamente. Todos las
épocas de un mismo individuo fueron registradas en una tnica sesién (mismo
dfa). Ademds, todas las sesiones se registraron en un laboratorio alejado de ruido
audible externo y de ruido visual.

Es importante mencionar que al inicio del registro de las senales de EEG, se
le indicé a la persona que evitara parpadear o realizar movimientos corporales
mientras imaginaba la pronunciacién de la palabra indicada, ya que después
de cada marcador de fin podia tomarse un tiempo de descanso para dichos
movimientos. Ademads, con la finalidad de que el individuo no supiera cuantas
veces se repetiria una palabra, en la sala de experimentos, otra persona alejada
del campo visual y guardando el debido silencio, se encargaba de realizar el
conteo de repeticiones e indicaba cuando el individuo debia concluir. Esto con la
finalidad de que el individuo no se distrajera contando el niimero de repeticiones
ni se predispusiera a saber que le falta poco o mucho para concluir el experimento.
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3.2. Preprocesamiento

Las senales de EEG obtenidas son preprocesadas con el método de referencia
promedio comin (CAR, por sus siglas en inglés). Este método tiene como fin
mejorar la relacién senal a ruido de la sefial de EEG. Bésicamente, se busca quitar
todo aquello que es comin en todas las lecturas simultaneas de los electrodos.
La CAR puede ser calculada mediante la resta del potencial entre cada electrodo
y la referencia (el potencial promedio de todos los canales), se repite esto para
cada instante de tiempo en la frecuencia de muestreo.

3.3. Sonificacion de la senal EEG

Algoritmo 1 Sonificacién de EEG

Requerir: EEG (sefial EEG), NT (Numero de tonos), LowF (frec. minima de la
sefial EEG), HiF (frec. maxima de la sefial EEG), W (tamaifio de la ventana del
espectrograma), Shf (Traslape entre ventanas del espectrograma), Dur (Duracién
de los tonos), LowF Au (frec. minima del audio), HiF Au (frec. maxima del audio),
F's (frec. de muestreo del audio)
Asegurar: Audio (Sonificacién de la sefial EEG)
Spec <+ Construir  Espectrograma de la sefial EEG, usando
EEG, LowF, HiF,W,Shf)
Escalar amplitudes de frecuencias de Spec dividiendo entre la maxima amplitud.
for i < 1 hasta tamano horizontal de Spec do
Ordenar descendentemente Spec.columna; de acuerdo con las amplitudes.
Winners.columna,; < tomar de Spec.columna; las primeras NT frecuencias y
sus amplitudes.
end for

TonesF' < Escalar las frecuencias unicas de Winners al rango audible usando

LowF Au y HiF Au.

Tones < Crear la onda sinusoidal para cada frecuencia en TonesF', usando F's y

Dur.

for j < 1 hasta tamafio horizontal de Spec do
Audio < Unir el valor anterior de Audio con la Suma de las sefiales en tonos que
corresponden a las frecuencias ganadoras en Winners.columna; de acuerdo con
Tones y TonesF'.

end for

return Audio

En el presente trabajo se utilizé la técnica de Sonificacién 'FEG to tones’ [1].
Esta técnica es un proceso de audificacién, en la cual se escalan las frecuencias
de EEG a frecuencias audibles. Esta técnica se basa en el espectrograma de la
sefial EEG de entrada, el cual es calculado usando la transformada rapida de
Fourier (FFT). De cada ventana del espectrograma se calculan las frecuencias
dominantes de la sefial de EEG. Las frecuencias dominantes son escaladas a
tonos, los cuales representan una frecuencia en el rango audible. Al final cada
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conjunto de tonos dominante por ventana es unido para formar el audio de salida.
El pseudocddigo que explica con mas detalle el método utilizado es mostrado en
el algoritmo [I]

3.4. Extraccion de caracteristicas

Transformada wavelet discreta. En [I5] se menciona que las caracteristicas
utilizadas en las BCI son no estacionarias ya que las senales de EEG pueden
rapidamente variar con el tiempo. Ademads, estas caracteristicas deben contener
informacién del tiempo debido a que los patrones de actividad cerebral estan
generalmente relacionados a variaciones especificas del EEG en el tiempo. Lo
anterior, hace necesaria una representacién que considere eso.

Una técnica que permite modelar dichas variaciones, en el dominio tiempo-
escala, es la transformada wavelet discreta (DWT, por su siglas en inglés).
La DWT provee una representacién wavelet altamente eficiente mediante la
restriccién de la variacién en la traslaciéon y la escala, usualmente a potencias
de dos. En ese caso, la DWT es algunas veces llamada transformada wavelet
diadica.

El analisis DWT puede ser realizado usando un algoritmo piramidal rapido
descrito en términos de bancos de filtros multi-tasa, es decir, aquellos donde
se tiene mas de una tasa de muestreo realizando conversiones mediante las
operaciones de decimacion e interpolaciéon. La DWT puede ser vista como un
banco de filtros con espacio de una octava entre ellos. Cada sub-banda con-
tiene la mitad de las muestras de la frecuencia de la sub-banda vecina més
alta. En el algoritmo piramidal la sefial es analizada en diferentes bandas de
frecuencias con diferentes resoluciones mediante la descomposicion de la senal en
una aproximacién burda (coeficientes de aproximacién) e informacién detallada
(coeficientes de detalle). La aproximacién burda es entonces adicionalmente
descompuesta usando el mismo paso de descomposicién wavelet. Esto se logra
mediante un filtrado sucesivo de pasa-bajas y pasa-altas de la senal de tiempo,
y un sub-muestreo. En [I8] se muestra la informacién detallada de lo antes
mencionado.

En el presente trabajo se aplica la transformada wavelet discreta a los archivos
de audio resultantes de la sonificacién. Se calcularon 6 niveles de descomposicién
usando la wavelet madre Daubechies de orden 20 (db20). Asimismo, para el caso
de las senales de EEG que no fueron sonificadas, la DWT se calculé con 5 niveles
de descomposicién utilizando la Daubechies de segundo orden (db2), como se
describe en [23].

Como es evidente, el nimero de coeficientes wavelet en cada uno de los niveles
variard dependiendo del tamano de la sefal de EEG delimitada entre los marca-
dores. Esto debido a que, de manera similar al habla convencional, la duracién
de las ventanas de pronunciacién imaginada de una palabra es variable tanto en
ventanas de un sélo individuo como en ventanas de individuos distintos. Para
tratar con este problema, los coeficientes wavelets son normalizados mediante la
energia relativa wavelet que se describe a continuacién.
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Energia wavelet relativa. Tal como se explica en [23], una vez aplicada
la DWT sobre la senal se obtienen coeficientes de aproximacién y de detalle,
desde los cuales es posible calcular la energia relativa wavelet. La energia rela-
tiva wavelet representa la energia que algin nivel de descomposicion aporta al
total de la energia wavelet de la sefial. La energia relativa provee informacién
para caracterizar la distribucién de energia de la senal en diferentes bandas de
frecuencia, con lo que se obtiene una independencia del tamano de la ventana
de senial de EEG o de audio, segtn sea el caso.

A partir de la descripcién anterior, en las sefiales EEG sonificadas se deter-
mind usar 10 valores que representan la energia wavelet en todos los niveles de
descomposicién y el dltimo de aproximacién (D1-D9 y A9). Mientras que, cada
ventana de habla imaginada de las sefiales de EEG no sonficadas se representa
mediante un conjunto de 5 valores de energia wavelet, 4 de los niveles de descom-
posicién y uno de aproximacién (D2-D5 y Ab5) con respecto a la energia wavelet
total. Tal como se realiz6 en [23], el valor asociado con D1 es descartado.

3.5. Clasificacién

De acuerdo con Michie et al. [I6], la clasificacién cubre cualquier contexto
en el que alguna decisién o prondstico es hecho sobre la base de informacién
histoérica disponible. La base de informacién disponible estd dada por vectores
de informacién multi-dimensionales, cuyos valores (llamados atributos o carac-
teristicas) pueden ser reales, discretos o nominales. El objetivo de la clasificacién
es inferir una relacién entre un vector de datos y una posible clase (o categoria),
para ello se crea un modelo que automaticamente encuentra dichas relaciones. El
modelo es creado basado en una particion de entrenamiento del vector de datos.
Los modelos aprendidos de los datos de entrenamiento son, entonces, evaluados
con un conjunto de prueba distinto para determinar si los modelos pueden ser
generalizados a nuevos casos. En el presente trabajo se entrena y prueba el
clasificador Random Forest (RF) bajo un enfoque de validacién cruzada usando
10 pliegues (folds).

Random forest (RF). RF es una combinacién de drboles predictores tal que
cada uno de los drboles depende de los valores de un vector aleatorio muestreado
independientemente y con la misma distribuciéon para todo los arboles en el
bosque. Cada arbol arroja un dnico voto para la clase mas popular para una
entrada = dada, y al final la salida de RF se realiza usando voto mayoritario.
En [3120] se describe a detalle el algoritmo de clasificacién de RF incluyendo el
proceso para construir los arboles individuales.

En el presente trabajo se utilizaron los siguientes hiper-pardmetros para la im-
plementacién del clasificador en Weka 3.6.8: el ntimero de arboles es 50 y el niime-
ro de atributos considerados en cada nodo es logs(numeroCaracteristicas) + 1.
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4. Experimentacion y resultados

A pesar de que el EPOC de Emotiv ofrece la posibilidad de registrar 14
canales, s6lo seran de interés para los experimentos los canales F7, FC5, T7 y
P7. Estos canales, de acuerdo con el modelo Geschwind-Wernicke, son los més
relacionadas con la produccion del habla en el hemisferio izquierdo del cerebro
(a excepcién de algunas personas zurdas) [I1].

4.1. Seleccién de parametros de la sonificacién

Dado que existen diversos pardametros en el proceso de sonificacion, se tenia
que elegir valores que favorecieran los porcentajes de exactitud de la clasifica-
cién, por ello para la seleccion de parametros se realizé un proceso empirico de
eleccion iterativo para cada parametro. Es decir sélo variando un parametro se
evalué su comportamiento de acuerdo a la exactitud de clasificacién y se eligié
el mejor valor, después usando ese valor se vari6 el siguiente parametro y se
eligié también su mejor valor, asi hasta tener los mejores valores de todos los
parametros. Los valores seleccionados de los parametros fueron: niimero de tonos
(14), frecuencia minima de la sefial EEG (1 Hz), frecuencia méxima de la senal
EEG (60 Hz), tamano de la ventana del espectrograma(26 muestras), traslape
entre ventanas del espectrograma (1 muestra), duracién de los tonos (0.6 secs),
frecuencia minima del audio (50 Hz), frecuencia méxima del audio (5000 Hz),
frecuencia de muestreo del audio (8000 Hz). En la figura 4| se muestran ejemplos
de espectrogramas obtenidos usando los parametros mencionados anteriormente.

20
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Fig.4: Ejemplos de espectrogramas del sujeto 11, durante la pronunciacién imaginada de dos
distintas repeticiones de la palabra arriba, en el canal F7.

4.2. Seleccién de wavelet

En el proceso de extraccion de caracteristicas se siguié el mismo enfoque que
en la seleccién de parametros para la sonificacién, se experimenté con distintos
niveles de diferentes Wavelets Daubechies (db2, db6 y db20) probando una
variacién a la vez. La wavelet Daubechis 20 con 6 niveles fue la que mejores
resultados obtuvo.
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4.3. Resultados comparativos

Los porcentajes de exactitud promedio al clasificar usando Random Forest
para los 27 sujetos en los dos enfoques son mostrados en la figura

Al analizar la tabla podemos observar que el método que sonifica la senal
de EEG mejora los porcentajes de exactitud promedio en 24 de los 27 sujetos
analizados, inclusive existen diferencias arriba de 15% en algunos casos. De
manera general se puede concluir que el método para sonificar la sefial de
EEG usando el algoritmo EEG to tones permite mejorar en promedio 7.72 %
al conjunto de los 27 sujetos.

Precisién en la clasificacién, usando 4 canales y Random Forest

83.03
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Fig.5: Grafica comparativa de los dos métodos EEG y Sonificacién de EEG. Se muestran los
porcentajes de exactitud promedio en la clasificacién con Random Forest para los 27 sujetos usando
4 canales. En la ultima columna se muestran los porcentajes de clasificacién promedio: EEG 48.10 %
y EEG usando Sonificacién 55.83 %.

5. Conclusiones

En este trabajo se realizé la clasificacién de la senial de EEG aplicando una
transformacién de la senal original de EEG a una sefial de audio, con lo cual se
mejoré la exactitud promedio de clasificaciéon en 7.72 %. Mediante la eleccién de
las frecuencias dominantes del espectrograma de la sefial de EEG y el mapeo de
las frecuencias de EEG a frecuencias del audio, se logr6 resaltar patrones de la
senal que ayudaron a mejorar la exactitud de la clasificacion, esto ocurri6 incluso
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usando la misma métodologia de extraccion de caracteristicas y el mismo método
de clasificacién, con respecto con el cual se compara. Los resultados obtenidos
dan pie a realizar pruebas con otros métodos de sonificaciéon, extraccion de
caracteristicas y clasificacién, que permitan mejorar los porcentajes de exactitud
alcanzados. Un aspecto a considerar, en el trabajo por realizar, es la elecciéon de
pardmetros para cualquier forma de sonificacién, la cual podria ser realizada
por un algoritmo de busqueda automética, como por ejemplo un algoritmo
genético. También se tendré que calcular y comparar el comportamiento de los
dos enfoques usando los 14 canales disponibles.
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