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Resumen— En este trabajo se presenta un método de deteccidn y clasificacion de Potenciales Evocados Visuales de Estado
Estacionario (PEVEE) usando filtros adaptivos. Estos filtros se basan en la teoria de optimizacion y tienen la capacidad de
modificar sus propiedades de acuerdo a las caracteristicas de la sefial analizada. EI método fue evaluado en sefiales
electroencefalograficas (EEG) de cinco voluntarios (edad: 31 + 2 afios; 4 m y 1 f) adquiridas a una frecuencia de muestreo de 256
Hz. Las sefiales EEG fueron captadas con dos canales bipolares (O;-P3 y O,-P,4) y seis canales monopolares (Oy, O,, P3, P4, Tsy
Te) referenciados a Fz. Los voluntarios fueron estimulados con cuatro leds que titilan a 13 Hz, 14 Hz, 15 Hz y 16 Hz. Para
detectar y clasificar PEVEE se proponen dos esquemas de filtros adaptivos, el primero utiliza las frecuencias fundamentales de
estimulacién y el segundo, agrega también sus arménicos. Los resultados de ambos esquemas de filtrado son comparados con los
resultados obtenidos mediante un filtro clasico Chebyshev tipo Il. Mediante los filtros adaptivos se obtiene una exactitud
promedio de clasificacion de los PEVEE igual a 53,8% y 59,04% para los esquemas sin y con armonicos, respectivamente. El
filtro clasico permite obtener una exactitud promedio general en la clasificacion de los PEVEE de 52,76%. El método adaptativo
es capaz de detectar correctamente los PEVEE analizados, permitiendo también obtener mejores resultados en la clasificacion de
los PEVEE que el filtrado clasico. Finalmente, cabe sefialar que el algoritmo propuesto es rapido y se puede utilizar en
aplicaciones de Interfaz Cerebro Computadora en tiempo real.

Palabras clave—Filtros adaptivos, Potenciales evocados visuales de estado estacionario (PEVEE), Interfaz cerebro
computadora (ICC).

Abstract—In this study it is presented a method for Steady-State Visual Evoked Potential (SSVEP) detection using adaptive
filter. Such filter is based in optimization theory and its properties are modified according to analyzed signal features. The
proposed method was evaluated on electroencephalographic (EEG) signals. The EEG was recorded on a previous experiment
over five volunteers (31 + 2 y, 4m and 1 f). The sampling frequency was 256 Hz. The EEG was measured with two bipolar
channels (O1-P3 y O2-P4) and six monopolar channels (01, O2, P3, P4, T5 y T6) referenced at FZ. SSVEP were elicited with
four flickering stimuli at 13 Hz, 14 Hz, 15 Hz y 16 Hz. Two classification schemes were proposed, the first approach, using
stimulation frequencies and the second one using its harmonics as well. The results of both schemes were compared with the
results obtained with a standard filter Chebyshev I1. Adaptive filter allows obtaining an accuracy of 53.8% and 59.04% for the
schemes without and with harmonics, respectively. On the other hand, the standard filter allows to obtain a general average
accuracy on classification of 52.76%. The adaptive filter can track the SSVEP and the classification rates were higher than
obtained with standard filtering. Finally, the proposed algorithm is fast and could be used in real time application as Brain-
Computer Interface..

Keywords— Adaptive Filter, Steady-state visual evoked potential (SSVEP), Brain-computer interface (BCI).

electroencefalografia (EEG). En los ultimos afios, las ICC

I. INTRODUCCION basadas en la deteccion de Potenciales Evocados Visuales

Una Interfaz Cerebro Computadora (ICC) es un sistema det Estado Est?cu()jna?o (PEVI.EdEé hz_m tr?.C'b'df ur; g[rjm
gue permite a un individuo controlar algin tipo de IIDHEi;?EsEpor par ed edaf.cc-)munl ad clentl ![ca [ I] [ ]'b r:
dispositivo usando sus propias sefiales cerebrales [1]. S€ puede definir como un potencial cerebra

Una ICC puede ser muy Gtil para personas con algunas evocado inducido por una estimulacion visual repetitiva,

clases de discapacidades motoras, permitiéndoles comandar tlpll_caml?ée a;_flfecue(;]_?as stuperlgtrez a6 de [6]. iento d
por ejemplo una silla de ruedas robotizada [2], [3]. as utilizan diferentes metodos de procesamiento de

Generalmente, estas sefiales cerebrales se obtienen en el sefiales para detectar los PEVEE en el registro EEG.

cuero cabelludo con electrodos superficiales mediante Dichos metO(_jos abarcan desde una S|mple_est|maC|on
espectral (aplicando la Transformada de Fourier) [5], [7]
hasta técnicas mas complejas basadas en criterios de

Direccién de contacto: pdiez@gateme.unsj.edu.ar energia minima [8].
Pablo F. Diez, Av. Libertador 1109 (oeste), 0264-4211700 int. 313.



4 DETECCION DE PEVEE USANDO FILTROS ADAPTIVOS

Una manera diferente de detectar los PEVEE en sefiales
EEG es utilizando algin esquema de filtrado. Los filtros
adaptivos han sido utilizados para la deteccion de
potenciales relacionados a eventos (single sweep event
related potential) [9-11], para la estimacion de potenciales
evocados auditivos [12] y para la deteccion de sefiales de
imaginacion motora [13]. Se ha demostrado que el empleo
de un filtro peine (comb filter) mejora la relacién
sefial/ruido de los PEVEE detectados [14]. También se ha
propuesto el uso de filtros 6ptimos dado que la sefial y el
ruido tienen caracteristicas no estacionarias [15]. Algunos
de estos filtros requieren de célculos extensos y presuponen
un conocimiento previo de la sefial. En consecuencia, estos
enfoques son dificiles de aplicar para aplicaciones en
tiempo real.

En un trabajo anterior de nuestro grupo de investigacion
[16], se ha utilizado exitosamente una cascada de filtros
adaptivos para atenuar los artefactos biolégicos (ECG vy
EOQG) e interferencia de linea en los registros EEG.

En el presente trabajo, se propone un método de
deteccion y clasificacion de PEVEE a partir de sefiales
EEG obtenidas en un experimento de ICC. El método esta
basado en una estructura de filtros adaptivos en paralelo. El
algoritmo propuesto es rapido y se puede utilizar en
aplicaciones de ICC en tiempo real.

Il. BASE DE DATOS

La base de datos utilizada en este trabajo fue adquirida
previamente por nuestro grupo en un trabajo de
investigacion anterior [17]. La misma fue adquirida en
cinco voluntarios (edad: 31 + 2 afios; 4 masculinos y 1
femenino), los cuales nunca habian participado de un
experimento con ICC (excepto el voluntario 3). Todos ellos
permanecieron comodamente sentados en un sillon (Fig. 1)
frente a un monitor, al cual se le habian colocado cuatro
barras translicidas de 10 cm x 2,5 cm. Estas barras eran
iluminadas con LEDs verdes de alta eficiencia y cada una
de ellas titila a una frecuencia diferente. La frecuencia de
cada estimulo se control6 con precision mediante un FPGA
Xilinx Spartan3 en 13 Hz, 14 Hz, 15 Hz y 16 Hz para la
barra de arriba, derecha, abajo e izquierda, respectivamente.

Las sefiales de EEG fueron adquiridas con un sistema de
amplificadores Grass 15LT (ganancia = 2,0 E+5) y
digitalizadas a una frecuencia de muestreo de 256 Hz con

It !
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Voluntario EGUIpO ¢
con casco de EEG
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Fig. 1: Montaje del experimento donde puede observarse a uno de los

voluntarios sentado frente al monitor con las barras de estimulacion en

sus costados. También se puede observar el equipo de amplificacion y
digitalizacion de sefiales EEG.
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un equipo NI-DAQPad6015. Las sefiales fueron filtradas
analégicamente entre 1 Hz y 100 Hz y ademas, se utilizé un
filtro ranura de 50 Hz para eliminar la interferencia de
linea.

El EEG fue medido con dos canales bipolares (O;-Ps y
0,-P4) vy, simultaneamente, con seis canales en las
posiciones O;, O,, P3, Py, Ts y Tg todos referenciados a la
posicién F; y A;-A, conectados a GND.

La Figura 2 ilustra el esquema de tiempo para cada uno
de los ensayos realizados en este trabajo. La duracion de
cada ensayo fue de 7s, con una separacion variable entre
ellos de de 2 a 4 s. Especificamente, en t=0s se emitia una
alerta sonora para que el voluntario supiera que comenzaba
un nuevo ensayo. Luego, en t=2s se le indicaba al sujeto,
mediante una flecha en la pantalla, que debia mirar uno de
los estimulos visuales. Los estimulos son seleccionados en
forma aleatoria por el algoritmo disefiado. Entonces, a
partir de t=3s y hasta t=7s la sefial de EEG se procesaba en
tiempo real. En base a este procesamiento el tramo de EEG
era clasificado, cuyo resultado era realimentado en forma
auditiva al voluntario. El resultado de la clasificacion de
cada ensayo podia ser:

e Correcto: si existia coincidencia entre el estimulo
observado y el detectado,

¢ Incorrecto: no existia coincidencia, y

e No clasificado: no se ha podido detectar un
PEVEE.

Cada sesion constdé de 20 ensayos, con una pausa de
unos pocos minutos entre sesiones. Los voluntarios
participaron en un numero diferente de sesiones. El
Voluntario 1 (Vol_1) participé en 4 sesiones, los Vol _2,
Vol_3y Vol_4 en 5 sesiones, y el Vol_5 en 7 sesiones.

Fig. 2: Ubicacion de los electrodos de EEG sobre la cabeza (izq.) y
esquema temporal de cada ensayo (der.).

I1l. METODOS

En esta seccion se describird la metodologia usada en
este trabajo. Primero se describiran los aspectos teéricos de
los filtros adaptivos y luego se explicara su aplicacién en la
deteccién de PEVEE.

A. Filtrado adaptivo

Los filtros adaptivos se basan en la teoria de
optimizacion y tienen la capacidad de modificar sus
propiedades de acuerdo a las caracteristicas de la sefial que
estd procesando [18].

La Figura 3 ilustra la estructura de un filtro adaptivo, el
cual consta de una sefial primaria d(n) y una sefal
secundaria x(n). El filtro lineal H(z) produce una salida
y(n), que se resta de d(n) para calcular una sefial de error

e(n).
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Fig. 3: Estructura de un filtro adaptivo.

El objetivo de un filtro adaptivo es modificar (adaptar)
los coeficientes del filtro lineal, y por tanto su respuesta de
frecuencia, para generar una sefial similar al ruido presente
en la sefial que se desea filtrar. El proceso de adaptacién
implica la minimizacion de un funcional de costo, que se
utiliza para determinar los coeficientes del filtro. El filtro
adaptivo ajusta sus coeficientes para minimizar el error
cuadratico entre su salida y la sefial primaria d(n). En
condiciones estacionarias, el filtro debe converger a la
solucion de Wiener. Por el contrario, en condiciones no-
estacionarias, los coeficientes cambian (se adaptan) con el
tiempo, de acuerdo con la variacion de la sefial, por lo tanto
convergente a un filtro dptimo [18].

En un filtro adaptivo, hay basicamente dos procesos:

1) Un proceso de filtrado, en el cual una sefial de salida
es la respuesta de un filtro digital. Usualmente, los filtros
FIR (Finite Impulse Response) se utilizan en este proceso
porque son simples y estables.

2) Un proceso de adaptacion, en el cual la funcién de
transferencia H(z) se ajusta de acuerdo a un algoritmo de
optimizacion. La adaptacion esta dirigida por la sefial de
error entre la sefial primaria y la salida del filtro. El criterio
de optimizacién mas utilizado es el algoritmo LMS.

La estructura de un filtro FIR se puede representar como:

y(n) = iwk x(n—k) 1)

donde L es el orden del filtro, x(n) es la sefial de entrada
secundaria, wy son los coeficientes del filtro e y(n) es la
salida del filtro.

La sefial de error e(n) es definida como la diferencia
entre la sefial primaria d(n) y la salida del filtro y(n), es

decir,
e(n)=d(n)~y(n) "
donde,
e(n)=d(n) —gwk x(n—k) ®3)

El error cuadratico viene dado por,

e?(n)=d?*(n)- 2d(n)k§:wk x(n—k)+ [Z):Wk x(n— k)}2 4)

La esperanza del error cuadratico para N muestras viene
dada por

¢~El =2 (n) ®

0

g:i[dz(n)]—Zgwkrdx(nHi ZL:wkw,rXX(k—l) (6)

n=L k=0 1=0

=
Il

donde rg(n) es la funcion de correlacion cruzada entre las
sefiales de entrada primaria y secundaria y r(n) es la
funcion de autocorrelacién de la sefial de entrada
secundaria respectivamente, esto es,

rdx(n):n“zld(n)x(n_k) @
rxx(n)znil:x(n)x(n—k) @®)

El objetivo del proceso de adaptacion es reducir al
minimo el error cuadrético, el cual describe una superficie
de performance. Para alcanzar este objetivo hay diferentes
técnicas de optimizacion; en particular para este trabajo se
utilizé la técnica del gradiente descendente [19]. Con este
método es posible calcular el vector de coeficientes del
filtro en cada iteracion k teniendo informacion del vector de

coeficientes de la iteracion anterior y el gradiente
multiplicado por una constante, es decir,
W (1) =w () +(-V, ) (©)

donde x es un coeficiente que controla la velocidad de
adaptacion.

El gradiente es definido como,
ole’(n
v, 2] )
ow(n)
Sustituyendo la ecuacién (10) en la ecuacion (9) nos
queda,
B{ez(n)}
ow,(n)

Luego, si derivamos respecto de wy y operando Ilegamos
a!

W, (n+1) =w (n)—u 11)

w, (n+1) =w, (n)—2e(n) 20 (1) (12)
a{d(n)_iwkx(n_k)}
w, (n+2)=w, (n)-2 « e(n) (;;) ® (13)

Considerando que d(n) y x(n) son independientes
respecto de wy, queda,
W, (n+1) =w (n)—2 zze(n)x(n—k) (14)
La ecuacion (14) es la expresion final del algoritmo para
calcular los coeficientes del filtro como una funcidn de la
sefial de error e(n) y de la sefial de referencia x(n). El
coeficiente x es una constante que debe ser elegida para
una rapida adaptaciéon pero sin perder la estabilidad. El
filtro es estable si u satisface la siguiente condicion,

<4< Jaarp,)

donde L el el orden del filtro y Pxx es la potencia total de la
sefial de entrada.

(15)

1 M-1 )
P~ X (n (16)
M +1§ ®



TASAS DE CLASIFICACCION CORRECTA DE LOS PEVEE OBTENIDOS MEDIANTE FILTRO ADAPTATIVO Y ANALISIS ESPECTRAL

Voluntario Meétodo bipl bip2 O, O, Ps P, Ts Ts Media

AnEsp 60 775 90 638 35 30 363 413 542

Adap2 675 55 763 475 388 463 35 40 50,8

AnEsp 59 88 77 86 70 72 36 47 66,8

| Adap2 88 92 97 %0 89 84 39 70 81,1

| AnEsp 31 79 47 68 43 45 31 40 48

! Adap2 64 61 42 51 3 53 28 36 46,4
' AnEsp 81 53 77 54 43 45 33 27 51,6 )

; ! Adap2 75 60 67 47 58 43 i 33 53
‘ AnEsp 533 733 408 671 317 475 306 47,1 489
Adap2 688 75 613 788 475 688 375 738 639 ;
Media 53,9 '

( Media Adap2 59,1

Adap? es el esquema de clasificacion correspondiente a la Tabla | y AnEsp son los resultados obtenidos mediante
una técnica de estimacion espectral presentada en [17]. Todos los valores estan expresados en forma porcentual.

de estimulacion. Cada etapa utiliza un filtro FIR, que ajusta
sus coeficientes para producir una salida similar al PEVEE
presente en el EEG.

Las cuatro salidas de los filtros se indican como y;(n)
(con i = 13, 14, 15 y 16 Hz). Para cada salida y;(n) se
calcula la Transformada Discreta de Fourier en segmentos
de 1s. Los segmentos son solapados en tramos de 0,5s.
Posteriormente, se obtiene la potencia de cada segmento de
yi(n) y se extrae la potencia maxima. Esta Gltima permite X15(N)
identificar cual de los estimulos ha detectado en el
segmento temporal analizado. Por ejemplo, si la potencia
maxima en un determinado instante corresponde a la sefial
y13(n), se considera que el PEVEE detectado es de 13 Hz,

es decir correspondiente al estimulo proveniente de la barra Fig. 4: Estructura de los cuatro filtros adaptivos en paralelo con sus
superior correspondientes entradas y salidas.

El p}arérrzeltSr;) #Eflue ezcogid(;) Ienfoltom Ic_ie ?cuerd:) adlarAB._A EEn la Tabla Il se presentan los resultados obtenidos con
ecuacion . orden del filtro ue elegi
empiricamente en T28ASPHASANBCARCIBY %gd@gldgqﬁ]v& UQ’?E&?S&J%%nfj&s‘?ﬁﬂ'&?ﬁ[‘?ﬁogﬁp@ﬂrﬁks@%ﬂ(’dogrargz) ggt::
) nao 04
trabajo pre

X15(N)

Voluntario  Filtro  bipl  bip2 O, (0]} Py | telbfsquema
ablecer en
REHELTADOS 55 738 4Brm 425 ncAbSun %3 radBA de aﬁ%s métodos.
En la Ta 1 sePBAPLpardBids disthitos 763 41,3 375 438 36,3 38,8 49,1
EEG examil aaqap,zla 67,5 55 76,3 475 38,8 463 ,g,%g,\, v 40 50 8
obtenidos ¢ BARas de’filtros SBaptivod® (es é
; 2 PL| e 86 P ﬂiﬁ( 84 En Iag})lbllogggfla rengn,yunada63 el flltiré 0 adaptivo ha
decir, con Los o culradgz nhtpg7 - B "‘ejog%r Ia -5 1 potenciales
usando sole Ai_'._.m...‘ - 2 91 ‘ ‘ L1
ZzaUp para procesar
sefialado uded®NdapE! mientids que?los EVEE . En [8 659 : 6 gye los,diltros aga tivos
resultados 3 a8k 1020 armarfiRns ce3than @__4__4,_33 - ]51 ”,728 N g9_4(§,i i realf)zo i
etiquetado ¢ Adap2 64 61 42 51 36 53 28 36 464
Para efec ivSé‘EQe inckfven ad%-fnés ene%sta JHESTICaLIOm U Igs P =TT L IT SE JIET Tuestra que los
tabla, los re 4 niﬁgé%ilimﬁ o un f%r0 chéﬁﬂar Iéltros agﬁlp“vos:’%on mu¥70ueno%para dﬁheiiarazglgczngcn)
En un trab (Agap2., 75 60 67 47 58 43 4 33 530
filtros convi brghﬁ%| 0 R 50 625 78‘@'&“3'%3 b65 45 61,3 ;
en este tra 5 EfRRTe, 8RS [2m 688 nvaﬁfa?‘on 738EN 6818 trg P se fign pllro&cgesto ggs2 esquedmas e
diferentes f: +M%.ﬂm@mﬁh 5 &g, 788 4715 = 688 ;ion;de M 73 63,9 ’S adaptivos
11, eli tiCO‘ 3 Media Cheb 52.8 'S resultados
» eliptico, ; r una buena
banda. De Media Adapl 53.8

Itados f Media Adap2 ' 59.0 'S en tiempo
resultados fuc ui 1muu CIIGUYDIIGVY 11 US U UIUGIH y LUII Ull real, debido a que ol algorltmo &5 miy S|mp|e Los

ancho de banda de 05 Hz gGefitadongeAdao Wiand6reddtsultbsultadasiobtenidesconutosifiltros adaptivos son més altos
frecuencias de estimulacion. Todos los valores estan expresales (ORI on filtros estandar (basado en un filtro
Chebyshev I1).
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Particularmente, en el esquema Adapl los resultados
obtenidos son similares o superiores al filtro estandar. En
cambio, el esquema Adap2 (con armdnicos) permite
obtener mejores resultados en casi todos los casos. Por otro
lado, estos resultados coinciden con los hallados en el
trabajo de Muller-Putz [21]. En dicho trabajo se estudia el
efecto de los arménicos en la deteccion de PEVEE y se
concluye que los armoénicos de la frecuencia fundamental
de estimulacion permiten obtener mejores tasas de
clasificacion de dichos potenciales. A pesar que la cadencia
del estimulo es monofrecuencial, la generacidon de los
armonicos se debe a que las neuronas que producen los
PEVEE se comportan como un sistema acoplado no lineal
[22]. Asimismo, estos armonicos pueden deberse a que los
LEDs que producen la luz de los estimulos son excitados
con una onda cuadrada.

Una ventaja del método propuesto es la adaptabilidad a
posibles variaciones en la sefial de estimulacién. Asimismo,
serfa posible que la sefial secundaria x;(n) fuese alimentada
con la misma sefial generadora de los estimulos. De esta
manera, el método propuesto podria seguir variaciones
lentas de la sefial de excitacion.

Los resultados hallados muestran que las tasas de
clasificacion maés altas son halladas con los canales
bipolares (O;-P3 y O,-P4) y los dos monopolares occipitales
0O,y O,. Mientras que los resultados mas bajos se obtienen
con los canales temporales Ts y Tg. Esto tiene sentido ya
que los canales O,y O, se encuentran directamente sobre la
corteza visual. En un trabajo previo donde esta base de
datos fue analizada con técnicas de estimacion espectral, se
puede apreciar este mismo comportamiento [17].

A partir de los resultados alcanzados usando estimacion
espectral en [17] (Tabla I1), se puede observar que las tasas
de clasificacion con filtros adaptivos son similares o
superiores. Obviamente, estos valores varian para cada uno
de los voluntarios y para cada uno de los canales
analizados. En el promedio general, la clasificacién de
PEVEE mediante estimacion espectral logra un 53.9% y
mediante el filtrado adaptivo presentado en este trabajo un
59,1%.

En resumen, el método propuesto con los filtros
adaptivos segun el esquema Adap2 es capaz de extraer
PEVEE y sus armonicos, permitiendo asi, obtener buenos
resultados en la clasificacion de dichos potenciales.
Ademaés, los resultados obtenidos son mejores que los
obtenidos con el mejor filtro estandar. Asimismo, el
algoritmo propuesto es rapido y se puede utilizar en ICC de
tiempo real.

Como trabajo futuro, se propone llevar a cabo nuevos
esquemas de clasificacion y nuevas configuraciones del
filtro, los cuales permitan obtener un mejor rendimiento en
la fase de clasificacion.
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