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1. Introduccion

1.1.- IDENTIFICACION DEL PROYECTO

Evaluacion de la mejora en la eliminaciéon de
Titulo artifacts en sefiales EEG para el posterior
diagnostico de enfermedades neurologicas.

Autor Fernando Moncada Martins

Titulacion Master en Automatizacion e Informatica Industrial
Jose Ramon Villar Flecha

Tutores , , ,
Victor Manuel Gonzalez Suarez

‘ Ingenieria Eléctrica, Electronica, de Computadores y

Area )
Sistemas

Fecha de presentacion Julio de 2021

Tabla 1.1.- Datos Generales del Trabajo Fin de Master.

1.2.- DESCRIPCION DEL PROYECTO

El presente proyecto de investigacion consiste en el estudio y comparacion de diferentes
técnicas y algoritmos que permitan llevar a cabo la deteccion y posterior eliminacion, de
forma completamente automatica, de la contaminacion provocada por los parpadeos

oculares realizados por un sujeto durante la grabacion de su electroencefalograma.

Este proyecto surge de la necesidad de poder analizar con mayor facilidad las sefales
eléctricas que forman un electroencefalograma (EEG) y que recogen la informacion
relativa a la actividad cerebral de un sujeto. La grabacion de dichas sefales puede estar
afectada por diferentes tipos de contaminacion no neuronal, denominados artifacts, que
se solapan con la actividad cerebral, dificultando asi su andlisis. Para ello es
imprescindible poder eliminar o, en su defecto, reducir lo maximo posible, de manera
automatica estas fuentes de contaminacion, permitiendo asi la reconstruccion de una

version limpia y clara de las sefiales cerebrales.

Esta labor de tratamiento y limpieza de las sefiales eléctricas de un EEG es clave para

cualquier proceso de andlisis posterior: este proyecto, por tanto, estd enfocado a su posible

Fernando Moncada Martins
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aplicacion en el procedimiento de evaluacion y diagnostico de diferentes patologias

neurologicas, el cual necesita disponer de toda actividad cerebral lo més precisa posible.

Dado que la gran mayoria de artifacts se pueden evitar sin necesidad de aplicar un proceso
de tratamiento de sefal exhaustivo simplemente controlando el entorno de trabajo y
asegurando que sea adecuado, el presente proyecto se ha centrado en el estudio de un tipo
de artifact especifico que no se puede evitar con tanta facilidad: el artifact ocular de

parpadeo.

1.3.-SIGLAS Y ACRONIMOS

En este apartado se recogeran todas las siglas y acronimos importantes que apareceran a

lo largo del documento de ahora en adelante junto con su significado:

Término Significado Término Significado
EEG Electroencefalograma DWT Discrete Wavelet Transform
EMD Empirical Mode IMF Intrinsic Mode Function

Decomposition
BSS Blind Source Separation PCA Principal Component Analysis

Independent Component

ICA Analysis CCA Canonical Correlation Analysis
SVM Support Vector Machine BCI Brain—Computer Interface
EOG Electrooculograma EMG Electromiograma

ECG Electrocardiograma PSD Power Spectral Density

VME Variational Mode Extraction EEMD Ensemble Empirical Mode

Decomposition

Tabla 1.2.- Significado de las siglas y acronimos.

1.4.-ESTADO DEL ARTE

El EEG es una técnica no invasiva que permite tomar medidas de la actividad eléctrica
cerebral y que es ampliamente utilizada en el diagndstico y la monitorizacion de
diferentes enfermedades cognitivas, tales como la epilepsia [1], [2] o la enfermedad de
Alzheimer [3]-[9]. Sin embargo, las sefiales EEG suelen estar afectadas por una
contaminacion procedente de diferentes tipos de fuentes, denominada artifacts, que
dificulta su analisis. El método mas simple de eliminacion consiste en detectar las areas

de la senal EEG donde tiene lugar un artifact mediante una inspeccion visual y eliminar

Fernando Moncada Martins
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directamente esas muestras [10], o incluso la prueba completa [4]. Este sistema es valido
en los casos en los que no haga falta realizar un anélisis de toda la sefial al completo y se
puedan desechar segmentos. En caso contrario, como en los procedimientos de
diagnostico o los andlisis en tiempo real, es necesario aplicar técnicas que sean capaces
de eliminar los artifacts mientras se preserva la mayor cantidad de informacion neuronal
posible. A pesar de que es un campo que se ha investigado de forma muy amplia desde
hace tiempo [11], actualmente se siguen proponiendo nuevas alternativas con el objetivo
de seguir mejorando las existentes o encontrar las mejores opciones en funcidon del caso

de estudio particular.

Recientemente se ha elaborado una recopilacion [12] de las técnicas méas empleadas en la
eliminacion de los artifacts, de entre las cuales se destacan aquellas que realizan un
proceso de descomposicion de la sefial: dividen la sefial original en un conjunto de
componentes mas simples; de esta forma, se puede actuar sobre ciertas componentes,

dejando las demas intactas y preservando su informacion.

Por un lado se encuentran los algoritmos que realizan una descomposicion frecuencial: el
algoritmo Discrete Wavelet Transform (DWT) aplica parejas de filtros paso-alto y paso-
bajo de forma sucesiva y va separando distintas bandas de frecuencia [13], [14]; el
algoritmo Empirical Mode Decomposition (EMD) divide la sefal inicial en unas
componentes denominadas Intrinsic Mode Functions (IMFs) a partir de las envolturas

superior e inferior, o alguna de sus multiples variaciones [15]-[18].

Por otro lado estan las técnicas que pertenecen a la familia de Blind Source Separation
(BSS), las cuales estiman un conjunto de fuentes bajo la suposicion de que toda sefial es
el resultado de la combinacion lineal de dichas fuentes [19]. El algoritmo mas simple es
el Principal Component Analysis (PCA) y se suele emplear como apoyo inicial para otros
[20], aunque el mas ampliamente empleado con diferencia es el Independent Component
Analysis (ICA), el cual calcula las componentes de forma que sean completamente
independientes entre si[15], [20]-[24]. Otro método destacable es el algoritmo Canonical
Correlation Analysis (CCA) que, a diferencia del ICA, calcula las componentes de forma

que no estén correlacionadas entre si y con un coste computacional mucho menor [25].
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Aunque estos métodos se pueden seguir empleando individualmente, en la actualidad se
ha popularizado el emplear sistemas mixtos que implementan diferentes combinaciones
de estos algoritmos de descomposicion: determinadas componentes extraidas por uno de
ellos se vuelven a descomponer por otro método, minimizando asi la cantidad de datos
modificados, lo que permite llevar a cabo reconstrucciones de las sefiales cerebrales
mucho mas precisas. El método méds comun consiste en parejas formadas por una
descomposicion frecuencial con otra de estimacion de fuentes [26], como por ejemplo

DWTHICA [24], [27], CCA + variantes de EMD [17], [28].

Ademas de estos métodos de descomposicidn, otro grupo de técnicas bastante empleado
en las tareas de eliminacion de artifacts son los métodos de filtrado. Entre ellos destaca
el filtro Wiener: un tipo de filtro lineal que estima la sefial limpia a partir de la ruidosa
original [29]-[31]. Estos sistemas de filtrado adaptativo también se pueden ver en

métodos hibridos, como por ejemplo con el ICA [21].

Por tultimo, es importante destacar también los modelos de Machine Learning. A
diferencia de los métodos anteriores, los cuales pueden realizar todo el proceso completo
(deteccion y eliminacion) incorporando algunos afadidos a cada uno de los algoritmos,
se pueden utilizar diferentes tipos de modelos de aprendizaje automatico de forma

especifica para cada fase del proceso.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado son muy utiles en la fase de deteccion ya que
son algoritmos de clasificacion cuyo objetivo es aprender a distinguir patrones de datos
asociados a una clase determinada, de forma que cuando reciben una nueva entrada de
clase desconocida, realizan una prediccion y la clasifican en una de las clases. Uno de los
sistemas de clasificacion mas empleados es el Support Vector Machine (SVM) [27], [32],
[33].

[13], [33]-[35] muestran otros tipos de modelos de Machine Learning empleados
frecuentemente en la etapa de filtrado y eliminacion de los artifacts, realizando
modificaciones numéricas en las muestras de mayor ruido para poder reducirlo, como con

un autoencoder.
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Especificaciones del proyecto

2.1.-OBJETIVOS

Entre los objetivos que se han planteado en este trabajo figuran los siguientes:

Aprender acerca del funcionamiento de los EEG: aparatos de medida,

visualizacion e interpretacion basica de las senales eléctricas medidas.

Documentarse y estudiar diferentes técnicas y algoritmos de tratamiento de sefial

aplicados en sefiales EEG para la deteccion y eliminacion de los artifacts.

Realizar la programacion de los diferentes algoritmos escogidos para analizar su
funcionamiento en las mismas condiciones, es decir, empleando las mismas
grabaciones EEG, asi como una comparativa de los métodos probados entre ellos

y respecto a los autores originales.

Proponer modificaciones o nuevas combinaciones de los algoritmos

seleccionados para mejorar su rendimiento.

Crear un set de grabaciones EEG propio realizando sesiones de grabacion a una

serie de participantes voluntarios.

Redactar publicaciones cientificas sobre cada avance realizado.

2.2.- ALCANCE

Con relacion a los objetivos anteriormente descritos se ha establecido el siguiente alcance

en concreto:

Aprendizaje y documentacion: adquirir los conocimientos necesarios para
comprender el funcionamiento y el significado de los electroencefalogramas, asi
como de los diferentes algoritmos de procesado de sefiales EEG para la deteccion
y eliminacion de artifacts, con especial énfasis en aquellos originados por

parpadeos oculares. Esta es la fase mas larga de todo el proyecto, ya que incluye
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la busqueda de publicaciones cientificas y su filtrado, ademas de requerir un

aprendizaje desde cero en algunos campos.

Programacion: escribir los programas de lectura, tratamiento y visualizacion de
las sefiales EEG. En el tratamiento se incluyen los distintos algoritmos de
deteccion y de eliminacion de artifacts oculares con sus afiadidos, modificaciones

o alternativas necesarios para mejorar su rendimiento.

Redaccion: redactar publicaciones cientificas en cada etapa del proceso, con los
avances y resultados que se vayan obteniendo, y someterlos en diferentes

publicaciones.
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maiifd}

3.

UNIVERSIDAD DE OVIEDO Péag. 15 de 72

Fscenela Politéenica de Inoenieria de Giian

Principios basicos

3.1.- INTERFACES CEREBRO-COMPUTADOR

Una interfaz cerebro—computador (BCI) es un sistema que recibe un tipo de medida de la

actividad neuroldgica de una persona y la procesa con el fin de generar 6érdenes para

ejecutar un control automatico de una aplicacion o estudiar determinadas caracteristicas

de dicha actividad en funcién del caso de estudio, como en el andlisis y diagnostico de

una enfermedad neuroldgica concreta.

Existen tres tipos de sistemas BCI en funcion de la forma en la que se activa la actividad

cerebral y su uso:

Activos: el sistema recibe las sefiales de la actividad cerebral, la cual es controlada
conscientemente por el sujeto y no depende de estimulos externos, para controlar
una aplicacion.

Reactivos: el sistema recibe las sefiales de la actividad cerebral, la cual es
provocada por la reaccion a determinados estimulos externos, para controlar una
aplicacion.

Pasivos: el sistema recibe las sefiales de una actividad cerebral arbitraria pero sin

el proposito de intentar ejercer un control voluntario sobre una aplicacion.

Un sistema BCI se desarrolla siguiendo las siguientes etapas principales, tal y como se

puede observar en Fig 3.1:

Adquisicion de datos: en esta etapa se emplean distintos tipos de sensores o
equipos para realizar las grabaciones de la actividad cerebral, digitalizarlas y

generar asi los datos de entrada del sistema.

Preprocesamiento: los datos recibidos se tratan con diferentes métodos de
filtrado para eliminar o, en su defecto, reducir lo maximo posible todo el ruido o

contaminacion que haya afectado a las medidas realizadas.
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e Extraccion de caracteristicas: una vez se obtienen los datos limpios, se extraen
una serie de parametros representativos de la medida realizada, de forma que se

reduce la cantidad de informacion a analizar.

e Generacion de la salida: las caracteristicas extraidas permitirian distinguir
distintos tipos de actividad neuronal y, asi mismo, crear diferentes salidas para

controlar el sistema externo que se desee gobernar.

Adquisicion de
datos

Extraccion de Generacion de la
caracteristicas salida

Y

Y

Preprocesamiento

Fig 3.1.- Etapas de un sistema BCI.

Un sistema BCI se basa exclusivamente en la informacion neuronal proporcionada por el
Sistema Nervioso Central [36], concretamente por el cerebro. Los datos relacionados con

la actividad neuroldgica se pueden adquirir empleando dos tipos de equipos:

e Invasivos: este tipo de sensores deben colocarse directamente en el cerebro
humano mediante una intervencién quirurgica, permitiendo que las sefales
generadas sean de mayor calidad a pesar de un mayor riesgo debido a la operacion.
Algunos ejemplos son los microarrays, neurochips o la electrocorticografia

(ECoQG), los cuales se pueden ver en Fig 3.2.

Fig 3.2.- Sensores invasivos: microarray denominado electrodo Utah (izquierda),
sensores de ECoG (derecha).
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e Noinvasivos: este tipo de sensores no requieren de una operacion quirdrgica para
introducirlos en el interior del craneo ya que pueden realizar grabar la actividad
cerebral desde el exterior: conllevan un riesgo nulo, aunque esto implica que las
sefales resultantes seran menos precisas y estardn mas contaminadas. Algunos
ejemplos son los que se colocan directamente sobre el cuero cabelludo, como el
EEG o la espectroscopia (fNIRs); o los equipos grandes de habitacion dentro de
los que se introduce al paciente, como el magnetoencealograma (MEG) o la

resonancia magnética (fMRI). Algunos se pueden ver en Fig 3.3.

Fig 3.3.- Sensores no invasivos: gorro EEG (izquierda), equipo de resonancia
magnética (derecha).

3.2.- ELECTROENCEFALOGRAFIA

La electroencefalografia es una técnica de monitorizacion neurofisioldgica que permite
obtener una medida de la actividad eléctrica del cerebro del sujeto. El equipo de grabacion
consiste en un conjunto de electrodos que se colocan directamente sobre el cuero
cabelludo y miden las sefales eléctricas que se propagan desde las neuronas hasta la
superficie. Se trata del método de medida de actividad cerebral por excelencia, el mas
utilizado en el estudio de las sefiales cerebrales gracias a ser un método no invasivo y con

el equipamiento mas econémico.

Mientras que los métodos invasivos son capaces de medir la actividad de un grupo
pequeiio y localizado de neuronas, el EEG, al ser un procedimiento no invasivo, solo
puede detectar los procesos a Gran Escala [37]: son aquellos procesos neuronales en los

que un gran numero de neuronas, en una zona amplia, se activan en sincronia. Cualquier
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evento, sea interno o externo, provoca una cascada de procesos neuronales relacionados,
de forma que los distintos grupos neuronales siguen un patron de activacion sincronizado.
Como se puede ver en Fig 3.4, la activacion de todas esas neuronas genera un campo
eléctrico que traspasa todo el tejido bioldgico hasta el cuero cabelludo de forma lineal.

Este fendmeno se conoce como “Volume Conduction™.

Los sensores sobre la cabeza miden la suma de los valores de las distintas actividades
eléctricas que llegan a la superficie tras atravesar todo el tejido, lo cual significa que,
evidentemente, la sefial medida en la superficie mediante métodos no invasivos no es
exactamente la misma que la sefal eléctrica original creada por las neuronas y medible

por métodos invasivos.

Fig 3.4.- Medicion de la actividad cerebral.

Los mejores fendmenos que se pueden analizar en un EEG son la Actividad Oscilatoria

y los Potenciales Relacionados con Eventos (ERPs):

e Estudiar la Actividad Oscilatoria consiste en analizar los cambios de las
componentes oscilatorias de la sefial medida por un sensor, es decir, estudiar los

cambios frecuenciales de la actividad cerebral.

e Los ERPs permiten analizar la actividad cerebral que surge como respuesta ante
distintos estimulos, incluyendo la recepcion, intensidad y tiempo de

procesamiento de dichos estimulos.
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3.2.1.- POSICION DE LOS ELECTRODOS

Los electrodos deben estar colocados de forma que permitan recabar la informacion
neuronal que proviene de todas las regiones del cerebro. Las principales areas de

funcionamiento, que se pueden ver en Fig 3.5, son las siguientes:

Lébulo Frontal: encargado de la produccion lingiiistica y oral, asi como los
movimientos de los 6érganos articulatorios del lenguaje (laringe, faringe, cuerdas

vocales, fosas nasales, boca).

e Lobulo Parietal: encargado del procesamiento de la informacion recibida de los
estimulos tactiles, procesamiento de informaciéon espacial, coordinacion del

equilibrio.

e Lobulo Temporal: encargado del procesamiento del lenguaje y los estimulos

auditivos.

Lébulo Occipital: encargado del procesamiento de los estimulos visuales.

FRONTAL PARIETAL

OCCIPITAL

TEMPORAL

Fig 3.5.- Areas cerebrales.

Para poder recibir toda la informacién posible de todas estas areas, los sensores deben
estar repartidos por la superficie de la cabeza lo mas uniformemente posible. Para ello, se
emplea un sistema estandarizado e internacionalmente reconocido, disefiado por la
Federacion Internacional de Sociedades de Electroencefalografia (FISE) denominado
Sistema 10-20: este método indica las posiciones exactas donde se deben colocar los
electrodos, dependiendo del niimero maximo que se vayan a utilizar, empleando

distancias porcentuales, de forma que se puede adaptar a cualquier tamafio de craneo y
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las posiciones relativas seran las mismas. Las distancias que se emplean son el 10% o el
20% respecto de las longitudes de referencia Nasion—Inion y Oido Izquierdo—Oido

Derecho, como se puede apreciar en Fig 3.6.

A B Nasion

fe——"
Inion 10%

Fig 3.6.- Distancias porcentuales del Sistema 10-20.

En funcion de la posicion, cada electrodo tiene su propia etiqueta formado por una letra
y un numero, tal y como se muestra en Fig 3.7. La letra indica la zona o 16bulo sobre el
que esta situado el sensor; el nimero indica la distancia del sensor respecto al plano sagital
(Nasion—Inion), incrementandose segun se aleja y reservando los pares para el hemisferio

derecho y los impares para el izquierdo.

Letra Area de colocacion
Fp Frontopolar = Frente
F Loébulo Frontal
C Plano Coronal (Oido 1zqdo.—Oido Dcho.)
T Loébulo Temporal
P Loébulo Parietal
O Lobulo Occipital

Tabla 3.1.- Letras de las etiquetas de la posicion de los sensores.
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Fig 3.7.- Posicion de los sensores empleando el Sistema 10-20.

Algunas modificaciones de las etiquetas principales son las siguientes:

Si el numero esta sustituido por la letra Z indica que el sensor esté situado sobre

el plano sagital.

Las dobles letras indican que los sensores estan en las fronteras entre las distintas

areas principales.

La letra A se reserva para los lobulos de las orejas, normalmente empleados como
puntos de referencia de voltaje respecto a la que se miden las sefiales eléctricas de

todos los sensores.

3.2.2.- RITMOS CEREBRALES

Los Procesos Oscilatorios, mayormente conocidos como los Ritmos cerebrales, son las

distintas bandas de frecuencia en las que se divide la actividad cerebral, como se puede

ver en Fig 3.8. Son el objeto de estudio en el analisis de la Actividad Oscilatoria.

En todo momento, la actividad cerebral de una persona presenta componentes de todos

los rangos frecuenciales con diferentes intensidades, aunque dependiendo del estado

cognitivo en el que se esté, la banda correspondiente se potenciara: a mayor nivel de alerta

o mayor actividad cerebral, mas alto sera el rango frecuencial predominante.

Las frecuencias correspondientes a cada ritmo son los siguientes:
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Ritmo Delta: se corresponde con la actividad inferior a 4 Hz. Es la banda

relacionada con el suefio profundo.

Ritmo Theta: se corresponde con el rango de 4 a 8 Hz. Es la banda relacionada

con la somnolencia.

Ritmo Alpha: se corresponde con el rango de 8 a 12 Hz. Es la banda relacionada
con el estado de calma y relajacion, cuando el paciente esta despierto pero con los

ojos cerrados, reduciendo los estimulos recibidos.

Ritmo Beta: se corresponde con el rango de 12 a 30 Hz. Es la banda relacionada
con el suefio nulo, es decir, cuando se estd despierto y consciente, en estado de

concentracion y la activacion del area motora.

Ritmo Gamma: se corresponde la actividad mayor de 30 Hz. Es la banda

relacionada con la actividad intensa.

Ritmo Mu: se corresponde con el rango de 7°5 a 12’5 Hz. Esta banda especial se
solapa con el ritmo Alpha, aunque se centra en el reposo de las areas motoras y se

localiza especificamente en la zona coronal.

m‘“\ Ny J{,m

Delta

Theta

,_A:pr\a

Beta

Fig 3.8.- Ritmos de la actividad cerebral.

Gamma
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3.3.- ARTIFACTS

Los artifacts son sefiales que son grabadas por el EEG a pesar de no estar originadas por
el cerebro, lo que provoca que se mezcle con la informacion neuronal de interés,
introduciendo cambios en la medida y contamindndola. Esto impide llevar a cabo una
interpretacion precisa y adecuada del EEG y dificulta el proceso de analisis.
Desgraciadamente, es comun que los EEGs estén contaminados por todo tipo de artifacts

a causa de la colocacion sobre el cuero cabelludo de sus sensores no invasivos.

Los artifacts se pueden clasificar en dos grandes clases [38]:

e No fisiologicos: son aquellas sefiales de origen técnico, es decir, que no provienen

del sujeto. Pueden estar provocados por el equipo eléctrico o por el entorno.

o Electrodos y equipamiento: los electrodos pueden inducir errores de
medida debido a impedancias altas o por efectos de la corriente eléctrica
del equipo (Fig 3.9). Otra causa puede ser el movimiento o rotura del

cableado.

L
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Fig 3.9.- Tipo de artifact asociado a los efectos de la corriente eléctrica.

o Entorno: puede ser debido al ordenador u otros dispositivos moviles,

sonido o vibraciones (Fig 3.10), iluminacion de la habitacion...
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Fig 3.10.- Tipo de artifact asociado al sonido y vibracion de un teléfono movil.

o Fisiologicos: son aquellas sefiales de origen biologico, es decir, que provienen del
propio sujeto. Las mas importantes son las provocadas por el pulso cardiaco, los
movimientos oculares o musculares, la respiracion o los movimientos de lengua

0 garganta.

Los artifacts no fisiologicos pueden evitarse facilmente asegurando que el entorno donde
se realiza la grabacion del EEG es adecuado y esta controlado. Teniendo eso en cuenta,
los artifacts mas frecuentes a eliminar en un EEG son los cardiacos, musculares y

oculares.

e Oculares: las sefiales eléctricas oculares se denominan electrooculogramas
(EOGQG). Son debidas a los parpadeos (Fig 3.11) y los movimientos de los globos
oculares. Son detectados principalmente en los canales por los electrodos frontales
(Fp, F) y la intensidad de su efecto dependen de la proximidad del electrodo y la
direccion en la que se mueve el 0jo. Los parpadeos son movimientos involuntarios

que, aunque se puedan reducir su presencia, siempre van a aparecer en los EEGs.

Fig 3.11.- Tipo de artifact asociado a parpadeos oculares.

Fernando Moncada Martins



UNIVERSIDAD DE OVIEDO Péag. 25 de 72

Fscenela Politéenica de Inoenieria de Giian

Musculares: las sefiales eléctricas musculares se denominan electromiogramas
(EMGQG). Se producen cuando el paciente realiza alguna accion motora y sus formas
dependen del tipo de movimiento muscular. Estos artifacts (Fig 3.12) estan
presentes gran parte del espectro frecuencial, sobre todo en el ritmo Beta y pueden
ser detectados en todo el cuero cabelludo ya que un movimiento puede afectar a
varios musculos y se puede propagar Se pueden evitar gran parte si se controla el
movimiento corporal del sujeto, por ejemplo estando sentado o tumbado; sin

embargo hay acciones musculares inevitables, como tragar.

Fig 3.12.- Tipo de artifact asociado a movimientos musculares.

Cardiacos: las sefiales eléctricas cardiacas se denominan electrocardiogramas
(ECGQG). Se producen por la actividad del corazon. El pulso genera una amplitud
pequena que puede ser detectada por los sensores en el cuero cabelludo, pero
depende de la posicion del electrodo, ya que solo aparece cuando el sensor se
coloca directamente sobre un vaso sanguineo. Tiene un patron periddico muy

caracteristico, por lo que genera ondas periddicas distintivas (Fig 3.13).

Potrond N g
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|

Fig 3.13.- Tipo de artifact asociado al pulso cardiaco.
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4. Materiales

Con el objetivo de comprobar la efectividad de los diferentes algoritmos escogidos para
la deteccion y la eliminacion de los parpadeos en un EEG, primero es necesario tener un
dataset apropiado. Normalmente, los autores que realizan estudios en este campo crean
datasets sintéticos en los que la sefial EEG pura es contaminada por parpadeos
introduciéndolos de forma artificial [15], [18], [33], [39], [40]. Es por ello por lo que,
para este estudio, se ha disefiado y creado un dataset formado por sefales EEG reales que

contienen parpadeos naturales.

4.1.- CASCO ULTRACORTEX MARK-1IV

Para realizar las grabaciones EEG, se empled uno de los modelos fabricados por la

empresa OpenBCI [41]: el casco UltraCortex Mark-IV, mostrado en Fig 4.1.

Este casco estd formado por una carcasa de pléstico realizada mediante impresion 3D y
que puede ser de tres tamafios diferentes con el fin de poder emplear el casco que mas se
ajuste a la cabeza del sujeto: S = 42-50cm, M = 48-58cm, L = 58—65cm. El casco

empleado en este estudio es de talla M.

Fig 4.1.- Casco UltraCortex Mark-1V.

Las medidas se toman mediante dos tipos de electrodos: planos y puntiagudos. Los

primeros se suelen reservar para la zona Frontopolar (FP) debido a que estaran en contacto
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directo con la piel; los segundos se colocan en aquellas zonas de la cabeza donde no se

pueda alcanzar con facilidad el cuero cabelludo a causa del pelo.

También se incluyen elementos de apoyo para disminuir la presion que el equipo hace

sobre la cabeza del sujeto e intentar incrementar el confort.

Estos elementos, que se pueden ver en la Fig 4.2, se van enroscando en los diferentes
orificios que hay alrededor de toda la carcasa y que se corresponden con las posiciones

del Sistema de posicionamiento estandarizado 10-20.

Fig 4.2.- Electrodos planos (izquierda), puntiagudos (centro), y elementos de apoyo
(derecha).

Los electrodos miden una actividad eléctrica, por lo que se necesita una toma de
referencia respecto a la cual medir el voltaje: en la Fig 4.3 se muestran los electrodos en
forma de pinza que se colocan en los l6bulos de las orejas (un punto lejano al cuero

cabelludo y de facil acceso) para tomar la referencia.

Fig 4.3.- Electrodos de pinza para las orejas.
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Todo el proceso de grabacion esta controlado por medio de las tarjetas PCB que se pueden

ver en la Fig 4.4:

e Tarjeta Cyton: equipado con un procesador de 32 bits y un microcontrolador del
modelo PIC32MX250F128B, es capaz de muestrear la sefial eléctrica medida por
un total de 8 canales a una frecuencia de 250Hz. Esos datos los envia de forma
inaldmbrica por medio de Bluetooth a un ordenador mediante el adaptador USB.

Es compatible con Arduino. Debe estar alimentado por una bateria de 3—6V DC.

e Tarjeta Ganglion: esta tarjeta emplea Simblee para el microcontrolador y la
conexion inaldmbrica, y es capaz de muestrear la sefial eléctrica medida por un
total de 4 canales a una frecuencia de 200Hz. Es compatible con Arduino. Debe

estar alimentado por una bateria de 3°3—12V DC.

Fig 4.4.- Tarjeta Cyton (izquierda), tarjeta Ganglion (derecha).

Ademas de las tarjetas controladoras, también existen otros mddulos extra que se acoplan
a las tarjetas principales con el fin de afiadir nuevas funcionalidades, y se pueden ver en

la Fig 4.5:

e Maoddulo Daisy: este modulo extra tiene el fin de aumentar en 8 el nimero maximo
de electrodos que se pueden conectar a costa de una frecuencia de muestreo

menor.

e OpenBCI Wi-Fi: este modulo extra permite la conexion y transmision de datos
al ordenador mediante Wi—F1i, en lugar de emplear la comunicacion Bluetooth a

través del adaptador USB, gracias al modulo Wi—Fi ESP8266 incorporado y
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compatible con Arduino. Aunque este modulo se conecta a las tarjetas principales,
es el encargado de recibir la alimentacion de todo el conjunto cuando se acopla,

sustituyendo a la de las éstas. Dicha alimentacién debe ser mediante una bateria

de 3°3-6V.

W V3 DAISY MODULE

Fig 4.5.- Modulo Daisy (izquierda) y Wi—Fi Shield (derecha).

En este estudio se ha empleado una combinacion de Cyton + Daisy, por lo que se disponen
de un total de 16 canales diferentes de los que se toman medidas a una frecuencia de

muestreo final de 125Hz.

4.1.1.- FORMATO DE LOS DATOS

La tarjeta Cyton envia los datos en paquetes de 33 bytes siguiendo el esquema recogido

en la Tabla 4.1.
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Bytes Descripcion

1 Apertura del paquete = 0xA0

2 Identificador de muestra
3-5 Valor del canal EEG 1
68 Valor del canal EEG 2
9-11 | Valor del canal EEG 3
12—-14 | Valor del canal EEG 4
15-17 | Valor del canal EEG 5
18-20 | Valor del canal EEG 6
21-23 | Valor del canal EEG 7
24-26 | Valor del canal EEG 8
27-32 | Datos extra definidos por el cierre
33 Cierre del paquete = 0xCX = X =0-F

Tabla 4.1.- Formato de los datos empleando la tarjeta Cyton.

La etiqueta de cierre permite interpretar los datos extra, los cuales pueden ser los valores
del acelerémetro incorporado en la tarjeta principal, los timestamps o cualquier otro dato

definido por el usuario.

Los valores numéricos de interés estan en formato de 24 bits y emplean complemento a

dos, por los que se deben aplicar los siguientes factores de escala:

( = )
G [
v I . aznganaa

Ecuacion 1.- Factor de escala para el voltaje.

0002
24

G = valor *

Ecuacion 2.- Factor de escala para la fuerza del acelerometro.

El motivo por el que la combinacidon de Cyton + Daisy reduce la frecuencia de muestreo
a la mitad es por el formato de los datos indicado anteriormente: la tarjeta Cyton solo es
capaz de enviar informacion de 8 canales EEG en cada paquete de forma que, si trabajase

solo, en cada paquete podria enviar toda la informacion de sus 8 canales, y la frecuencia
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de muestreo seria la maxima de 250Hz. Sin embargo, si se acopla un modulo Daisy, el
numero de canales pasaria de 8 a 16, es decir, se duplicaria, por lo que se necesitarian 2
paquetes consecutivos para enviar toda la informacion muestreada en un instante dado:
los paquetes con el identificador de muestra (Byte 2) par se corresponden con los 8
canales de la tarjeta Cyton, mientras que los paquetes con identificador impar se
corresponden con los otros 8 canales del mdédulo Daisy. Dado que se necesitan dos
paquetes por cada muestreo, la frecuencia de muestreo se reduce a la mitad, pasando a ser

de 125Hz.

4.2.- OPENBCI GUI

La empresa OpenBCI ofrece, de manera gratuita, una aplicacion denominada OpenBCI
GUIL. Se trata de su propia herramienta software que incorpora un interfaz grafico de facil
interpretacion y permite llevar a cabo las grabaciones EEG con sus equipos de manera

rapida y sencilla.

Una vez conectado el adaptador USB al puerto del ordenador o establecido una conexion
Wi—Fi con el médulo (dependiendo del tipo de comunicacion que se haya escogido), la
aplicacion permite detectar las tarjetas disponibles al otro lado de la conexion e iniciar

automaticamente la transmision de datos.

En la Fig 4.6 se puede ver la interfaz grafica de la aplicacion: en ella se pueden visualizar
diferentes graficas en tiempo real, segin los datos muestreados se van recibiendo. Las
tres representaciones mas importantes son la serie temporal, que muestra los valores de
voltaje del EEG; la Transformada Réapida de Fourier (FFT), que muestra la actividad del
EEG en el dominio de la frecuencia; y la grafica de cabeza, que informa sobre la

intensidad de la actividad cerebral en las distintas areas cerebrales con su polaridad.

Ademas de estas tres basicas, otras graficas disponibles son la del acelerémetro, la del
estado de alerta, la imagen del espectrograma, la potencia de los cinco ritmos

frecuenciales o los EMGs.
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Fig 4.6.- Pantalla principal de OpenBCI GUI.

El programa también permite activar y aplicar directamente dos tipos de filtros en
cualquier momento de la grabacion: el de Notch, que elimina los efectos de la corriente
eléctrica a 50Hz o 60Hz; y el de paso—banda, que permite escoger entre distintos rangos

de frecuencia predeterminados.

Las grabaciones realizadas con la aplicacion de OpenBCI GUI podran estar en formato
.txt 0 .bdf. Ya que el formato estandar europeo es el .edf, siempre sera necesario llevar a
cabo una conversion de formato antes de trabajar con las sefiales EEG grabadas mediante

el equipo de OpenBCI.

4.3.- DATASET

El dataset fue grabado empleando el casco UltraCortex Mark—IV fabricado por OpenBCI.
Al utilizar la combinacion de tarjetas Cyton + Daisy, se colocaron un total de 16
electrodos sobre el cuero cabelludo siguiendo las posiciones del Sistema 10-20 fijadas
por la carcasa del casco y mostradas en la Fig 4.7: en la zona Frontopolar estan Fpl y
Fp2; en la zona Frontal estan F3, F4, F7 y F8; en la zona Cortical estan C3, C4, C7 y CS8;

en la zona Temporal estdn T7 y T8; en la zona Parietal estan P3, P4, P7 y P8; y en la zona
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Occipital estan O1 y O2. Las referencias de todas las sefiales se toman en los l6bulos de

las orejas Aly A2.
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Fig 4.7.- Posicion de los 16 electrodos siguiendo el sistema 10-20.

Se planearon dos sesiones de grabacion para cada uno de los 13 participantes sanos (5
mujeres, 8 hombres, con edades comprendidas entre los 22 y los 58 afios). Dichas sesiones
fueron grabadas en video para la sincronizacion y la posterior tarea de etiquetado manual.
Cada sesion consistio en una grabacion continua de 5 minutos de duracién en la que el
participante estaba sentado comodamente (para asi minimizar los movimientos
musculares y sus artifacts asociados) delante de una pantalla que proporcionaba las

instrucciones de la prueba.

La estructura de cada sesion estaba formada por los primeros 5 segundos de parpadeos
rapidos para detectar facilmente el inicio de la prueba en la sefal resultante, seguidos de
5 pares de intervalos de 30 segundos en los que el participante primero mantenia los ojos
abiertos y parpadeaba de forma natural y después los mantenia cerrados. Un pitido

anunciaba el cambio entre intervalos.

Todas las sefiales fueron grabadas a una frecuencia de muestreo de 125Hz y filtradas
empleando un filtro elimina—banda de Notch a frecuencia de 50Hz y un filtro paso—banda

con frecuencias de corte de 1Hz a 50Hz empleando la aplicacion OpenBCI GUI.
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La grabaciones de todos los participantes fueron analizadas visualmente y aquellas que
presentaran grandes anomalias debidas a ruido ambiente o fallos de sensores fueron
eliminadas. Finalmente, las 11 grabaciones restantes fueron convertidas del formato .bdf
a .edf, etiquetadas manualmente, marcando aquellas ventanas en las que aparecian
parpadeos, y empleadas en el proceso de comparacion de las diferentes técnicas escogidas
para la deteccion y eliminacion de parpadeos. Dado que los primeros 5 segundos de
parpadeos rapidos eran para marcar el inicio de la sesion, fueron eliminados de los datos

finales.
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5. Métodos y técnicas

Los algoritmos que se van a aplicar sobre las sefiales EEG estan divididos en dos clases
en funcion del propodsito que cumplan: por un lado estan los algoritmos de deteccion,
encargados de analizar las ventanas EEG que se vayan introduciendo y determinar si hay
presencia o no de un artifact de parpadeo; por otro lado estan los algoritmos de
eliminacion, encargados de tratar aquellas ventanas en las que si se haya detectado un
parpadeo con el fin de eliminarlo o, en su defecto, reducirlo lo méximo posible, tal como

se puede observar en la Fig 5.1.
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Fig 5.1.- Seiial EEG completa contaminada por parpadeos (arriba) y senial limpia
(abajo).
Haciendo zoom en una region mas pequeia de la sefial, se puede observar un segmento
como el mostrado en la Fig 5.2, donde se puede apreciar con mas facilidad los parpadeos

que aparecen a lo largo la sefial EEG y como quedaria su reconstruccion.
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Fig 5.2.- Fragmento EEG contaminado por parpadeos (arriba) y limpio (abajo).

A continuacién se describiran todos y cada uno de los algoritmos que se ha decidido
comparar. Estos algoritmos han sido escogidos debido a su facilidad de implementacion,
ya que requieren de poco codigo, y los buenos resultados que presentan en los estudios
de los que se extrajeron. Ademas, dichos estudios fueron publicados el pasado afio 2020,
por lo que son bastante recientes, lo que significa que son alternativas que se estan
evaluando todavia en la actualidad y desarrollar una comparacion entre opciones tan

novedosas resulta de bastante interés.

5.1.- TECNICAS DE DETECCION DE PARPADEOS

En este apartado se describiran en detalle todos los algoritmos escogidos para la deteccion

de artifacts debidos a los parpadeos.

5.1.1.- DETECCION DE PICOS CON VME

Este método fue propuesto por [42] y emplea el algoritmo VME con el objetivo de extraer

una banda de frecuencia concreta y detectar si hay presencia o no de un parpadeo.
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5.1.1.1.- ALGORITMO VME

El algoritmo Variational Mode Extraction (VME) es una técnica de descomposicion que
divide la sefial de entrada X/n/ en dos componentes: por un lado, la componente objetivo
u[n], que recoge el rango frecuencial deseado de la sefial original; por otro, el residuo
r[n], que se corresponde con el resto de la sefial, es decir, las frecuencias no deseadas. De
esta forma, la sefial original se puede reconstruir simplemente juntando ambas

componentes:
X[n] = u[n] + r[n]

Ecuacion 3.- Reconstruccion de la senial original mediante VME.

Este rango frecuencial objetivo viene dado por dos parametros: el centro de frecuencia
wa, €l cual es el valor central de la banda de frecuencia que se desea extraer; y el ancho
de banda, que se corresponde con la amplitud de la franja espectral en torno al centro wq
y que viene determinado por el coeficiente de compactacion a. Valores de a elevados
permiten asegurar que el centro wg se corresponde con la componente extraida, lo que
significa que se ha extraido correctamente el rango frecuencial deseado al completo. Sin
embargo, valores pequefios de a permiten ajustar la componente objetivo al rango de

frecuencia deseado y evitar el solapamiento con el resto de frecuencias.

Para extraer inicamente la componente deseada, el algoritmo VME trata de minimizar el

ancho de banda y el solapamiento entre u/n/ y r/n]:

e Con el fin de que u/n] sea lo més compacta posible alrededor del centro wg, el

ancho de banda se minimiza empleando la primera ecuacion:

. 2
J
n*m

Ji = ||0n [(5[71] + ) * u[n]]e‘fwd"

2
Ecuacion 4.- Ecuacion de minimizacion del ancho de banda.

&[n] es la distribucion Dirac, y [(a[n] + n]Tn) * u[n]] es la transformada de

Hilbert.
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e Con el fin de no incluir informacion frecuencial no deseada, el solapamiento

espectral se minimiza empleando la segunda ecuacion:

J2 = IBIn] *r[n]ll3

Ecuacion 5.- Ecuacion de minimizacion del solapamiento.
B[t] es la respuesta impulsional del filtro que permite separar la componente del

rango de frecuencia deseado:

1
ax*(w—wg)?

Blw) =

Ecuacion 6.- Ecuacion del filtro.
Finalmente, el proceso de minimizacion debe estar sujeto a la propiedad de que la sefal
original es resultado de la suma de ambas componentes:

min {aJ; + 5}

wg,u[n],rn]

Ecuacion 7.- Ecuacion de minimizacion final del algoritmo VME.
5.1.1.2.- APLICACION DEL METODO

Para utilizar este algoritmo, a partir de la sefial EEG original se aplica una ventana
deslizante de 2 segundos de duracion sin solapamiento, y sobre cada ventana se ejecuta
el algoritmo VME para extraer la banda de frecuencia en la que se encuentran los

parpadeos.

Dado que el espectro de frecuencia de los parpadeos oculares se sittia en la franja [0’5
Hz, 7 Hz], los dos parametros wq y o que requiere el algoritmo se fijan en 3Hz y 2000
respectivamente. El valor de a se escogid tras experimentar con distintos valores y
compararlos, llegando a la conclusion de que 2000 es el valor que mejor ajusta la franja

de los parpadeos.

El proceso de deteccion se puede ver en Fig 5.3: una vez extraida la componente

frecuencial deseada u/n/ (en la figura aparece denominado como m(n)), se localizan las
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muestras de todos los maximos locales de ésta y se compara con un valor umbral 6. Este

umbral se denomina Umbral Universal y se calcula a partir de la siguiente ecuacion:

- e

Ecuacion 8.- Umbral Univesal.

En caso de no haber ningin maximo local que supere el umbral, se considera que la
ventana estd limpia. En caso contrario, esas muestras se consideran picos de parpadeos,
se marcan y se extrae una ventana de 500ms cuyo inicio sea 125ms antes del maximo y
cuyo fin sea 375ms después del pico, que se correspondera con la ventana a tratar. De
esta forma, al reducir la ventana y ajustarla al parpadeo, se minimiza la cantidad de

muestras a modificar por el tratamiento posterior.
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Fig 5.3.- Esquema del proceso de deteccion mediante VME.
5.1.2.- DETECCION BASADA EN CORRELACION

Este método fue propuesto por [18] y emplea una version rapida del algoritmo EMD,
denominada Fast-EMD, con el objetivo de crear una plantilla genérica de los parpadeos
del sujeto y después encontrar aquellas zonas del EEG que tengan un gran parecido con

la plantilla, lo que permite etiquetar dichas zonas como artifacts.
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5.1.2.1.- ALGORITMO EMD

El algoritmo Empirical Mode Decomposition (EMD) es una técnica de descomposicion

que recibe una sefal de entrada X/n/ y extrae de ella un nimero arbitrario de componentes

denominadas IMFs. El proceso de extraccion de estas componentes sigue los siguientes

pasos [12]:

1. Consideramos X/n/ como la sefial de inicio big/n].

2. Se calculan las envolventes superior s/n/ e inferior i/n] de big/n] mediante una
spline cubica.

3. Se calcula la sefial media de ambas envolventes: m;[n] = S[n];i[n]

4. Se calcula la diferencia: a;[n] = b;o[n] — m;[n].

5. Se comprueba si a;/n] es una componente IMF. Para ello debe cumplir las
siguientes condiciones:

o El nimero de valores extremos (maximos y minimos) debe ser igual al
nimero de pasos por cero o diferir en uno como maximo.
o Lamedia de sus envolventes superior e inferior sefial debe ser cero.

6. En caso de que a;;/n] no cumpla las condiciones de ser una IMF, se convierte en
la nueva sefal inicial (b;;[n] = a;;[n]) y se repiten los pasos 2-5 hasta que se
extraiga una IMF. Para finalizar el proceso iterativo se puede emplear otro criterio
[17], el cual consiste en que la desviacion estandar (o) entre a;j/n/ y aig-1)/n] debe
estar en el rango [0°2, 0°3]. Si esto se cumple, se considera a;;/n] es una IMF.

N 2
(ai(j—l) [n] — a;j [n])
SD = ]2
~ ij-nin
Ecuacion 9.- Criterio de fin de iteracion para el IMF.
7. Una vez se extraiga la IMF, se calcula el residuo: ;[n] = r;_4[n] — a;;[n]. Enla

primera iteracion, al extraer la primera IMF, el primer residuo es la sefial de

entrada X/n/.
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8. El nuevo residuo se convierte en la nueva sefial inicial (b(;+1)0[n] = 1;[n]) y se

repiten los pasos 2—7 hasta llegar al nivel de descomposicion deseado.

La sefial original se puede reconstruir sumando todas las IMFs y el altimo residuo:

m
X[n] = ZIMFi + 1,
i=0

Ecuacion 10.- Reconstruccion de la serial con las componentes de EMD.

Notese que la IMF extraida en cada nivel de descomposicion va a ser de menor oscilacion

que la anterior, es decir, de menor frecuencia, como se puede observar en Fig 5.4.
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Fig 5.4.- Ejemplo de seiial EEG con parpadeos (arriba) y su descomposicion mediante
EMD (abajo).
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La version Fast-EMD propuesta por los autores [18] emplea una spline Akima en la

interpolacion del paso 2 en lugar de la spline cubica.
5.1.2.2.- APLICACION DEL METODO

El método se aplica en dos etapas: la calibracion, donde se crea la plantilla del parpadeo;
y la deteccion, donde se encuentran aquellas zonas de la sefial con mayor parecido a la

plantilla.

En la calibracion, a partir de la sefial EEG original, se extraen los canales Fpl y Fp2 y se
aplica una ventana deslizante de 500 muestras. Ya que los canales de la zona Frontopolar
son aquellos situados en la frente, justo encima de los ojos, son el lugar en el que los

parpadeos estan mas definidos y son mas faciles de encontrar.

Lo primero es calcular la correlacion entre los dos canales para cada ventana y se extraen
aquellas en las que la correlacion sea superior a 0°85: esto es debido a que, en condiciones
normales, los canales Fpl y Fp2 detectaran su propia actividad cerebral, de forma que las
sefales no se pareceran entre si; sin embargo, cuando tiene lugar un parpadeo, como de
forma natural ocurre en los dos ojos a la vez, generan la misma forma de onda,

incrementando asi el parecido entre ambas senales, tal y como se aprecia en la Fig 5.5.

Correfation Coefficient (CC) befween Fp1 & Fp2
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Fig 5.5.- Correlacion entre canales Fpl y Fp2.

A partir de esa ventana, se extrae el parpadeo que contiene. Para ello, en el canal Fpl, se
calcula el Desplazamiento de Amplitud, es decir, la variacion entre el voltaje de la sefial

y el voltaje medio (psignal):
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Desp [n] = |X[n] — Wsignall

Ecuacion 11.- Formula del Desplazamiento de Amplitud.

Luego se calcula la media (pqg) y la desviacion tipica (c4) del desplazamiento y se crea

una cifra umbral, particular de cada ventana:
U= Ug+2%*o0y

Ecuacion 12.- Umbral del Desplazamiento para el parpadeo.

En la ventana, se busca la primera muestra cuyo valor supere el umbral. A partir de esa
muestra, se extrae una nueva ventana que empiece 100 muestras antes y termine 1

segundo después: este es el parpadeo.

Con cada nuevo parpadeo extraido, se calcula de nuevo la correlacion entre ésta y todas
las anteriores en el canal Fpl hasta que se encuentren dos con un valor de correlacion
superior a 0’8. Estos dos parpadeos seran los que mayor parecido tengan entre si, de modo
que se aplica el algoritmo EMD a cada uno de ellos: se extraen 5 IMFs y se reconstruye
el parpadeo con los 3 ultimos y el residuo. Finalmente, se crea la plantilla del parpadeo

genérico del sujeto como la media de ambos parpadeos reconstruidos, como la de la Fig
5.6.

EB Artifact Template

Amplitude{microvoits)

Samples

Fig 5.6.- Plantilla de parpadeo.

A continuacion, en la etapa de deteccion, a partir de la senal EEG original, se analiza el
canal Fpl aplicando una ventana deslizante del mismo tamafio que la plantilla con un

solapamiento de 15 muestras y se calcula la correlacion entre la ventana y la plantilla.
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Aquellas ventanas con una correlaciéon mayor de 0’5 se clasificardn como contaminadas

por un parpadeo.

5.1.3.- UMBRALES DINAMICOS GENERICOS

Este método es una propuesta propia que aplica los métodos sobre deteccion de anomalias

en sefales EEG expuestos en [43].

5.1.3.1.- DETECCION DE ANOMALIAS

La premisa principal en la deteccion de anomalias consiste en estudiar la similitud entre
dos segmentos de seal, de forma que se consigan detectar aquellas entradas que difieren

en alguna forma a las que se tendrian en condiciones normales.

El proceso de clasificacion de anomalias estd formado por tres etapas: extraccion de
caracteristicas representativas del segmento de sefial de interés, calculo de la similitud
entre dos conjuntos de caracteristicas pertenecientes a dos segmentos distintos, y la toma
de decision que clasificara el segmento objetivo como normal o andémalo. Es importante
escoger unas caracteristicas apropiadas en funcion de la anomalia que se quiera estudiar,

asi como una medida de similitud adecuada compatible con los datos.

Para llevar a cabo todo el proceso, lo mas comun es crear un set de segmentos normales,
denominados plantillas Y;/n/, respecto a los cuales hacer la comparacion del segmento

objetivo X/n/, como se puede ver en Fig 5.7.

Normal Templates + Artifact

800 A

600

400 +

—2004

Fig 5.7.- Ejemplo de segmentos EEG normales frente a un parpadeo.
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La similitud S entre X/n/ y todo el conjunto Y;/n] sera el valor maximo que se haya
conseguido entre X/n/ y cada una de las j plantillas tras aplicar una métrica concreta s
entre las caracteristicas extraidas, siendo P las del segmento objetivo X/n/ y Q; las de

cada plantilla Y;/n].
SKn]) = max(s{P, Q;})

Ecuacion 13.- Criterio de similitud.

Se considera que X/n/ es una anomalia si su similitud global es inferior a un valor umbral.

La métrica s empleada de forma mas comun es una medida de distancia entre sefiales, de
forma que una mayor distancia entre ellas significa una menor similitud. La similitud S
se suele dar como un valor normalizado en el rango [0,1]: cuando dos segmentos son

idénticos, tienen un valor de 1; cuando no tienen parecido ninguno, se le da valor 0.

Los resultados del estudio de partida [43] indicaban que la mejor métrica para distinguir
analizar la similitud entre patrones de una sefial EEG era la Medida Bhattacharyya. Esta
ecuacion permite medir directamente la similitud entre dos distribuciones p(i) y q(i), que
en este caso concreto serian los vectores de caracteristicas de cada segmento a comparar.

El valor de la distancia entre dichos vectores sera la inversa de la similitud.

1

N
Spuarr = —Ln (Z Vp@) * Q(i)> - dpyarr = P
i=0

BHATT

Ecuacion 14.- Ecuacion Bhattacharyya.
5.1.3.2.- APLICACION DEL METODO

En primer lugar es necesario crear el set de plantillas normales, por lo que se extraen de
las sefiales EEG originales un conjunto de segmentos de 1 segundo de duracion que

presenten actividad cerebral limpia, es decir, sin presencia de artifacts.

Una vez creadas las plantillas normales y tal y como se indicé previamente, el anélisis de

anomalias se desarrolla en tres etapas:
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e Extraccion de caracteristicas: a partir de la sefial EEG original, se aplica una
ventana deslizante de 1s de duracion con un 50% de solapamiento. Tanto de las
plantillas normales como de cada ventana EEG se calcula su Densidad Espectral
(PSD) en el rango 0-50Hz; esta sera la unica caracteristica que se va a extraer.
Como se puede ver en la Fig 5.8, existe una grandisima diferencia entre las
ventanas EEG limpias y aquellas en las que hay un parpadeo en las zonas de baja

frecuencia (hasta los 10Hz).

—— Normal PSD Participant A
Normal PSD Participant B

—— Normal PSD Participant C

—— Blink PSD Participant D

02

01

00

10 20 0 a0 s0
Frequency (Hz)

Fig 5.8.- PSD de ventanas EEG limpias frente una con un parpadeo.

e Medida de similitud: se aplica la Ecuacién Bhattacharyya para calcular la
distancia entre la PSD de cada ventana EEG extraida de la sefial original y la de
cada una de las plantillas, obteniendo tantos valores como plantilla haya para

comparar y, de entre ellos, se extrae la mayor.

e Decision: ese valor de distancia maxima representa la menor similitud entre la

ventana actual y todo el conjunto de plantillas, y se compara con el valor umbral.

El valor umbral se calcula de la siguiente manera: a partir de las PSD de las plantillas
normales, se calcula la Distancia Bhattacharyya entre todas y cada una de ellas y, a partir
de estos valores se calculan su media (ttrormar) y su desviacion tipica (Gnormar). Estos valores
se calculan una unica vez al principio del proceso y permanecen constantes a lo largo del
mismo. Si el valor maximo de distancia extraido para la ventana actual X;/n/ supera el
umbral indicado, se clasifica como contaminada; en caso contrario, se considera que la

ventana es limpia:
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dyax(X;)) > p+3+*0
Ecuacion 15.- Umbral Dinamico General.

Se denomina General porque, en este caso, para cada una de las sesiones EEG grabadas,
se cred un set de plantillas normales a partir de segmentos limpios procedentes de todas
las demas sesiones, pero no de la propia. De esta forma, también se puede analizar el

factor de variabilidad entre sujetos.

5.1.4.- UMBRALES DINAMICOS POR PARTICIPANTE

Este método es una propuesta propia que calcula un umbral basandose en los altos valores

de voltaje de los parpadeos en comparacion a la actividad cerebral normal en el EEG.

A partir de una ventana vacia (0 muestras), se van introduciendo y acumulando paquetes
de 125 muestras (1 segundo) de forma iterativa. En cada iteracion, se calcula la media
(uv) v la desviacion tipica (ov) de la ventana completa y se recorre la ventana hasta
encontrar una muestra X/n=i/ que sobrepase el umbral fijado: si no hay ninguna muestra
que lo supere, se repite el proceso aumentando el tamafio de la ventana con nuevas
muestras y se actualizan los parametros x4, y o,; en caso contrario, si se encuentra un valor
atipico fuera del umbral, el proceso finaliza y ese umbral se convierte en el umbral

especifico para ese participante:
X[n=1i]l> u, +3*0,

Ecuacion 16.- Umbral Dinamico Especifico.

La cantidad de muestras que se van introduciendo no puede ser muy pequeiio, porque con
cualquier extremo local podria sobrepasarse el umbral y el proceso iterativo finalizaria
antes de tiempo; sin embargo, si el tamafio de los paquetes es muy grande, la presencia
de un parpadeo podria no incrementar demasiado en el valor umbral al quedar rodeado

de mucha actividad normal.

Una vez calculado el umbral, se aplica una ventana deslizante de 1 segundo con un 50%

de solapamiento a la sefial EEG original. En cada ventana, se recorre en busca de una
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muestra que supere el umbral: en caso de encontrarla, se clasifica la ventana como

contaminada por un parpadeo; si no, se considera limpia.

5.2.- TECNICAS DE ELIMINACION DE PARPADEOS

En este apartado se describirdn en detalle todos los algoritmos escogidos para la

eliminacion de los parpadeos detectados y le reconstruccion de la seiial EEG limpia.

5.2.1.- ELIMINACION BASADA EN DWT

Este método fue propuesto por [42] y que emplea el algoritmo DWT para extraer la
componente de la sefial EEG correspondiente al rango frecuencial del parpadeo y

eliminarlo directamente.

5.2.1.1.- ALGORITMO DWT

El algoritmo Discrete Wavelet Transform (DWT) es una técnica de descomposicion
frecuencial que recibe una unica sefal de entrada X/n/ y extrae componentes mediante la
division del espectro continuo de frecuencia de forma secuencial e iterativa siguiendo el

esquema mostrado en Fig 5.9.

Level 3
coefficients

@ _.' @ ]L_-;:;"liczients
XEH]__-' @ ]c_:.;:fliclients

Fig 5.9.- Esquema del proceso de descomposicion de una seiial mediante DWT.

En cada nivel de descomposicion, la sefial inicial es tratada por un par de filtros simétricos
paso—alto (#/n]) y paso—bajo (g/n]) que comparten la frecuencia de corte central: el
primer filtro extrae la componente de alta frecuencia, denominada componente de detalle
d[n]; mientras que el ultimo filtro extrae la componente de baja frecuencia, denominada
componente de aproximacion a/n/, la cual a su vez serd la nueva sefial inicial en el
siguiente nivel. Esto significa que, en cada nivel, se van extrayendo las altas frecuencias

de X/n] de ese nivel mientras las bajas se van dividiendo cada vez mas hasta llegar al
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nivel de descomposicion deseado. Estas componentes estaran representadas por un
conjunto de valores denominados coeficientes de detalle y coeficientes de aproximacion,

respectivamente.

Estos filtros se disefian de acuerdo a una variante discreta de la funcion madre escogida,
que permite realizar la transformacion de una sefial continua temporal a sus componentes

frecuenciales.

La sefial original se puede reconstruir juntando todas las componentes frecuenciales de
nuevo, de forma que, una vez se detecte el rango de frecuencia donde se encuentra la
contaminacion y se elimine, una version limpia de la sefial se puede reconstruir con las

componentes restantes.

L
Xl = ) dyln] + ay[n]
=0

Ecuacion 17.- Reconstruccion de la serial original tras la descomposicion DWT.

El inconveniente de esta técnica es que falla a la hora de detectar artifacts cuyo espectro

frecuencial se solape con el de la actividad cerebral.

5.2.1.2.- APLICACION DEL METODO

Cuando una ventana EEG es clasificada como contaminada por un parpadeo, se aplica el

algoritmo DWT en cada uno de los 16 canales EEG por separado.

Estudios previos [44], [45] han demostrado que la funciéon madre mas apropiada para
trabajar con parpadeos oculares es la denominada “Daubechies—4” (db4) debido a que su
morfologia es muy parecida a la forma de onda que genera un parpadeo en el EEG, tal y

como se puede apreciar en la Fig 5.10.
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Fig 5.10.- Formas de onda de la funcion madre db4 (izquierda) y de un parpadeo en el
EEG (derecha).

En cuanto al nivel de descomposicion, se aplica un sistema de umbral basado en el valor
de la skewness o asimetria: en cada nivel, se calcula la skewness de ai/n] y se compara
con el valor del nivel anterior a.;)/n/; si la diferencia entre ambos es superior a un valor
umbral (fijado en 0°1), se considera que la componente de aproximacion del altimo nivel
es la componente del parpadeo, por lo que el proceso de descomposicion finaliza. Esta
componente se elimina y la version limpia de la ventana EEG se reconstruye a partir de
todas las componentes de detalle d;/n/. En la Fig 5.11 se puede ver la gran diferencia en

del valor de skewness entre una ventana EEG limpia y una con un parpadeo.

|
i | W-'-Hm'

3 "o

Amplitude
[=]

Arnplituce
{=]

Pyl

15
Time () Time (s)

S=0.0085

0.2 0.4 0.8 -DA [ 04 08 12

-0.4 02 0
Amplitude Amplitude

Fig 5.11.- Valores de skewness de una ventana EEG normal (izquierda) y una con
parpadeo (derecha).
5.2.2.- ELIMINACION POR MEDIO DE CCA

Este es un proceso que fue aplicado también por [18], entre otros. El algoritmo CCA es
una técnica perteneciente a una de las familias de algoritmos mas comunmente empleadas

en el tratamiento de sefiales EEG: las técnicas BSS.
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5.2.2.1.- TECNICAS BSS

Los algoritmos Blind Source Separation (BSS) son una familia de técnicas de
descomposicion que reciben una sefal de entrada X/n/ y extrae de ella un numero
arbitrario de componentes, denominadas fuentes, bajo la suposicion de que toda sefial
compuesta es el resultado de la combinacion lineal de sus fuentes S/n/ empleando una
matriz de mezclado 4. El objetivo de estos método es estimar esas fuentes a partir de las
cuales estd formada la sefial original mediante la aproximacion de la matriz de
desmezclado W, que es la inversa de 4. En el esquema de la Fig 5.12 se puede observar

este proceso.

5

W,

5
S

Fig 5.12.- Relacion entre las sefiales medidas y sus fuentes.

X=AxS>A=W1loS=W=xX

Ecuacion 18.- Principio de las técnicas BSS.

Cada método aplica unos principios diferentes para descomponer la sefial y estimar las

fuentes. Algunos de los mas importantes son:

e Principal Component Analysis (PCA): se trata del método mas basico y simple
de todos los de esta familia. Primero convierte todas las variables correlacionadas
en variables no correlacionadas mediante una transformacion ortogonal, las cuales
son denominadas Componentes Principales (PCs). Los primeros en emplearlo

para la eliminacion de artifacts oculares fueron [46]. El principal inconveniente
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es que este método falla cuando el ruido o las interferencias que se quieren extraer

tienen un potencial similar al EEG.

Independent Component Analysis (ICA): se trata del método mas famoso y
ampliamente utilizado de este grupo. Estima las fuentes de forma que todas sean
independientes entre si, las cuales son denominadas Componentes Independientes

(ICs), siguiendo las siguientes condiciones:
o Las senales fuente deben ser estadisticamente independientes entre si.

o Ladimension de la sefal original debe ser mayor o igual que la de la sefial

fuente.

o Las fuentes deben seguir una distribucion no—gaussiana, a excepcion de

una como maximo.

Se ha demostrado ser un método mucho mas efectivo y flexible que PCA para la
extraccion de los artifacts como una fuente mas de la sefial EEG. Esto es debido
a que los artifacts de cualquier clase (cardiaco, muscular, ocular...) son ajenas al
EEG y estan provocadas por fuentes independientes. Sin embargo, los principales
inconvenientes de este método es que no se puede saber a priori si las fuentes son
de distribucion gaussiana o no y, ademads, no puede estimar un nimero mayor de

fuentes que el de sensores que se utilicen.

Canonical Correlation Analysis (CCA): este método estima las fuentes de la sefial
original de forma que sea no—correlacionadas y con la maxima autocorrelacion.
Emplea parametros estadisticos de segundo orden, a diferencia del método ICA
que utiliza ordenes superiores, lo que supone una reduccion del tiempo de
computacion. Aun asi, alcanza el mismo rendimiento que ICA. El inconveniente
de este método es que, al igual que el algoritmo ICA, no puede extraer un nimero
mayor de fuentes que el de sensores que haya: dada su alta eficacia con la ventaja
de un menor coste computacional, el método CCA es una buena opcioén en la tarea

de extraccion de fuentes de artifacts.

En la Fig 5.13 se muestra una comparacion de la capacidad de extraccion de fuentes de

los métodos ICA y CCA.
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Fig 5.13.- Ejemplo de descomposicion de una ventana EEG con parpadeos (arriba)
empleando ICA (centro) y CCA (abajo).

La sefial EEG original se puede reconstruir a partir de la combinacion lineal de las fuentes
aplicando la matriz de mezclado A4, independientemente del método que se aplique, ya

que cada uno tendra sus propias fuentes y, por tanto, su propia matriz. Esto significa que,
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una vez se detecten aquellas componentes ruidosas, se puede eliminar tanto su
correspondiente campo en la matriz como el propio vector de la componente y, asi,

reconstruir una version limpia de la sefial EEG sin la presencia de dicha contaminacion.
5.2.2.2.- APLICACION DEL METODO

La aplicacion del algoritmo CCA de forma unica es muy simple: cuando una ventana
haya sido clasificada como contaminada por un parpadeo, las sefiales de todos los canales
en esa ventana se consideran como sefiales de entrada (16 canales = 16 entradas) para el
método CCA y se ejecuta, generando en la salida un total de 16 fuentes. Este método se
aplica siguiendo la suposicion de que, normalmente, la primera componente estimada por
el método es la correspondiente al parpadeo (tal y como se pudo ver en la Fig 5.13, donde
la componente inferior se corresponde con la primera calculada que, ademas, es la del
parpadeo), de forma que se elimina directamente y la ventana EEG se reconstruye con las

15 fuentes restantes.

5.2.3.- METODO COMBINADO DE CCA + EEMD

Este método hibrido fue propuesto por [28] y se trata de una combinacion de un algoritmo
de descomposicion por fuentes, el CCA, tras el cual se aplica otro de descomposicion
frecuencial, una version del EMD, denominada EEMD. El motivo de aplicar esta técnica
combinada es que, aunque se haya detectado la fuente del artifact por medio del CCA,
¢ésta sigue estando mezclada con actividad neuronal; por lo que el objetivo es reducir al
maximo la cantidad de informacién cerebral que se pierde al eliminar directamente la

fuente del artifact, tal y como se hizo en el método anterior.

5.2.3.1.- ALGORITMO EEMD

Ya que el método EMD basico sufre de problemas de mezclado y aliasing a pesar de
presentar un buen rendimiento, el algoritmo Ensemble Empirical Mode Decomposition

(EEMD) es una buena alternativa al ser mucho més robusto frente al ruido que el EMD.

Este algoritmo anade ruido blanco de diferentes amplitudes a la sefial EEG original de
forma que cada sefial ruidosa se aplica individualmente, lo que permite obtener diferentes

variaciones ruidosas de la sefial original. Después, se extraen las IMFs ruidosas de cada
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una de las sefales ruidosas hasta llegar al nivel de descomposicién especificado.

Finalmente, cada & IMF de la sefial original se calcula como la media de sus

correspondientes £ IMFs ruidosas. En la Fig 5.14 se puede observar la diferencia entre las

descomposiciones que realizan los métodos EMD y EEMD a una misma sefal.

80 4

&0

20 4

60

209

10 4

N

7

5000

10000

15000

T
20000

25000

30000

35000

T
40000

Fernando Moncada Martins




ﬁ‘ﬁaiinc:l ¥ UNIVERSIDAD DE OVIEDO Pag. 57 de 72

Fscenela Politéenica de Inoenieria de Giian

604

20

104

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 40000

Fig 5.14.- Ejemplo de descomposicion de una serial EEG con parpadeos (arriba)
mediante EMD (centro) y EEMD (abajo).

5.2.3.2.- APLICACION DEL METODO

Cuando una ventana haya sido clasificada como contaminada por un parpadeo, primero
se aplica el algoritmo CCA, cuya entrada seran los 16 canales, para extraer las 16 fuentes
no correlacionadas. En este caso no se asume que la componente del artifact sea la primera
componente estimada, sino que serd aquella cuyo valor de kurtosis sea el mas alto, de
forma que se ordenan las fuentes en funcidén de su kurtosis y se extrae la mas alta. Sin
embargo, en lugar de eliminar directamente esta componente, se ejecuta el algoritmo
EEMD sobre dicha fuente, se calculan sus IMFs y éstas, a su vez, se vuelven a ordenar
en funcion de su valor de kurtosis de nuevo: las componentes frecuenciales de mayor
kurtosis se corresponderan con las sefiales de ruido, mientras las demas seran la
informacion neuronal que estaba mezclada con el artifact. Las 3 IMFs de mayor kurtosis
son eliminadas y la fuente se reconstruye empleando las demas IMFs y el residuo;
después, la version limpia de la ventana EEG se reconstruye a partir de todas las fuentes
estimadas junto con la reconstruida. En la Fig 5.15 se puede apreciar la descomposicion
de la ventana EEG mediante CCA, y la posterior descomposicion de la fuente del

parpadeo mediante EEMD.

Fernando Moncada Martins



[[laiir@

UNIVERSIDAD DE OVIEDO

Fscnela Paolitécnica de Inoenieria de Giidn

Observed Filtered Signals

20000

15000

10000

5000

Estimated Filtered Ordered Sources CCA

20 1

e e e e e e e it 2o
10 ~———— =
.u_

o 1000 2000 3000 4000 S000

Ordered Components EEMD artifact CCA

20

. T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000

Péag. 58 de 72

Fig 5.15.- Ejemplo de descomposicion compuesta de una ventana EEG con parpadeo

(arriba) mediante CCA (centro) y luego EEMD (abajo).
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Experimentacion

La experimentacion se desarrolla en dos etapas: primero se compararan todas las técnicas

destinadas a la deteccion automatica de parpadeos y, después se compararan todas las

técnicas de eliminacion de los mismos y reconstruccion de la sefial EEG limpia. Para esta

segunda etapa, la fase de deteccion se realizaréd aplicando el mejor algoritmo encontrado

en la primera fase.

6.1.- FASE DE DETECCION

En esta primera fase se comparan los cuatro métodos de deteccion de parpadeos, los

cuales han sido aplicados tal y como se describe en sus respectivos apartados:

El algoritmo VME es un algoritmo que, por la forma de implementarse, se puede
emplear en andlisis online, ya que no requiere de ninguna comprobacion previa.
La senal EEG seré tratada empleando una ventana deslizante de 2 segundos sin
solapamiento.

El método basado en la correlacion no se puede emplear de forma online, ya que
requiere de una primera pasada por la sefial EEG para extraer un patron de
parpadeo y emplearlo en una segunda pasada para la deteccion. La sefial EEG sera
tratada empleando una ventana deslizante de 1 segundo con un solapamiento de
15 muestras.

Ambos métodos de umbral dinamico (genérico y especifico) son técnicas que se
pueden implementar de forma online, pero requieren de la creacion previa del
valor umbral. La sefial EEG sera tratada empleando una ventana deslizante de 1
segundo con un solapamiento del 50%.

Concretamente, en el caso del Umbral Dinamico Genérico, se ha propuesto una
validacion cruzada de tipo Leave—One—Out, de forma que el umbral para el
participante P; se ha calculado a partir de los segmentos de entrenamiento
extraidos de todos los demads participantes (P;, con j # i), y el método se ha

ejecutado con ese umbral sobre los datos de P..
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Para evaluar el rendimiento de los métodos de deteccion de parpadeos oculares, los cuales
llevan a cabo una tarea de clasificacion, se han calculado las medidas de Accuracy,
Sensitivity y Specifity de cada método y en cada participante: se han enfrentado las
clasificaciones hechas por el programa a las distintas ventanas EEG frente a las etiquetas

reales colocadas previamente de forma manual en el dataset.

Como se trata de una clasificacion binaria (limpia o contaminada), los resultados de la
deteccion se pueden representar mediante una matriz de confusion como el de la Fig 6.1.
Como el objetivo es detectar las ventanas contaminadas por un parpadeo, se dara valor

“positivo / 1” si se detecta un artifact o “negativo / 0” si esta limpia.

0 q

0 N FP
Hertual

1 FN TP

Fig 6.1.- Matriz de confusion.
e Accuracy representa la precision del sistema de clasificacion, es decir, la
capacidad de realizar predicciones correctas.

TP+TN
TP+TN+ FP +FN

Acc =

Ecuacion 19.- Accuracy.

e Sensitivity representa la capacidad del sistema de clasificacion de detectar los

positivos.

TP

Sens = r5 N

Ecuacion 20.- Sensitivity.

e Specifity representa la capacidad del sistema de clasificacion de detectar los

negativos.
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TN

Spec = TN T Fp

Ecuacion 21.- Specifity.
6.2.- FASE DE ELIMINACION

En esta segunda fase se comparan los tres métodos de eliminacion de los parpadeos
detectados, los cuales han sido aplicados tal y como se describe en sus respectivos
apartados. Para llevar a cabo la deteccion previa de los parpadeos se ha aplicado la mejor
técnica de deteccion encontrada en la fase anterior. De esta manera, todos los métodos de
eliminacion y reconstruccion se enfrentan en igualdad: un tnico método de deteccion
encuentra los parpadeos y, después, cada técnica de eliminaciébn se ejecuta

independientemente sobre cada uno de ellos para eliminarlos.

En la valoracion del rendimiento de técnicas de eliminacion, gran parte de los estudios
previos [15], [18], [33], [39], [40] emplean datasets de sefiales EEG puras que contaminan
artificialmente con parpadeos de forma que, una vez eliminados con dichos
procedimientos, su rendimiento se mide gracias a la comparacion entre la sefial limpia
original y la tratada por el método. Sin embargo, el dataset empleado en este estudio es
completamente natural y no hay una version pura con la que realizar comparaciones. Es
por ello por lo que se propone una evaluacion visual de las sefales resultantes en

comparacion a las contaminadas iniciales.
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7. Resultados y Discusion

A continuacion se mostraran los resultados extraidos en cada fase de la experimentacion,

asi como su analisis.

7.1.-RESULTADOS DE LA DETECCION

Los valores de Accuracy, Sensitivity y Specifity extraidos de la clasificacion con cada
método y para cada grabacion, asi como la media, la mediana y la desviacion de cada
parametro, se recogen en la

Tabla 7.1.

VME DWT Umbral Genérico Umbral Especifico
Pi Acc Sens  Spec Acc Sens  Spec Acc Sens  Spec Acc Sens  Spec
P1 |0,7006 0,2381 0,8696 | 0,8032 0,9107 0,7799 | 0,9079 1,0000 0,8880 | 0,9429 1,0000 0,9305
P2 ]0,7089 0,4565 0,8125 |0,8644 1,0000 0,8346 | 0,9338 1,0000 0,91920,9369 1,0000 0,9231
P3 |0,7771 0,4100 0,8371 | 0,6210 0,9615 0,5903 | 0,8408 1,0000 0,8258 | 0,9236 1,0000 0,9164
P4 10,7673 0,3333 0,9386 | 0,8742 1,0000 0,8551 | 0,8742 1,0000 0,8524 | 0,9748 1,0000 0,9705
P5 10,7595 0,3077 0,9076 | 0,6677 1,0000 0,6250 | 0,9367 1,0000 0,9273 | 0,9525 0,8049 0,9745
P6 10,7532 0,2571 0,8943 | 0,6361 1,0000 0,5922 | 0,9494 0,9444 0,9500 | 0,9367 1,0000 0,9286
P7 10,8056 0,3462 0,8992 | 0,7492 1,0000 0,7254 | 0,9035 1,0000 0,8944 | 0,9711 1,0000 0,9683
P8 |0,8608 0,1818 10,9706 | 0,6498 1,0000 0,6224 |0,9716 1,0000 0,9693 | 0,9685 1,0000 0,9659
P9 10,8228 0,6774 0,8583 | 0,7152 1,0000 0,6831 | 0,9589 0,9394 0,9611 | 0,9525 1,0000 0,9470
P10 |0,7152 0,3125 0,8903 | 0,8323 0,9804 0,8038 | 0,9430 0,9038 0,9508 | 0,9589 0,8077 0,9886
P11 |0,8354 0,4412 0,9435]0,8297 1,0000 0,8071 | 0,9495 1,0000 0,9424 | 0,9621 0,8205 0,9820
Mn |0,7734 0,3602 0,8929 | 0,7493 0,9866 0,7199 | 0,9245 0,9807 0,9164 | 0,9528 0,9485 0,9541
Mdn | 0,7673 0,3333 0,8943 | 0,7492 1,0000 0,7254 | 0,9367 1,0000 0,9273 | 0,9525 1,0000 0,9659
StD | 0,0534 0,1350 0,0472 | 0,0960 0,0280 0,1013 | 0,0393 0,0345 0,0464 | 0,0163 0,0883 0,0258

Tabla 7.1.- Resultados de los métodos de deteccion.

Una representacion grafica de estos valores se muestra en el diagrama de cajas de la Fig

7.1.
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Fig 7.1.- Resultados de los métodos de deteccion.

Como se puede observar, la version del Umbral Dindmico Especifico es el mejor método
en cuanto a los valores de Accuracy y Specifity. Sin embargo, es algo inferior al método

basado en correlacion y al Umbral Dindmico Genérico en términos de Sensitivity.

Los resultados tan bajos del método VME son realmente sorprendentes con respecto a su
rendimiento en el estudio en el que se baso: esto es debido a la formula del Umbral
Universal empleado para detectar los picos de los parpadeos, ya que produce un valor
limite muy superior al que existe en el dataset, de forma que el uso de un umbral mas

pequetio deberia permitir un gran incremento de su rendimiento.

Para el segundo experimento, donde se analizaran los métodos de eliminacion, se

empleara, por tanto, el Umbral Dinamico Especifico para la deteccion de los parpadeos.

7.2.- RESULTADOS DE LA ELIMINACION

Un ejemplo del rendimiento de las técnicas de eliminacion de parpadeos oculares y
reconstruccion de la sefial EEG limpia se muestra en la Fig 7.2, donde solo se ha

representado el canal Fp1 de una de las grabaciones para mayor claridad.
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Fig 7.2.- Ejemplo de los resultados de los métodos de eliminacion de parpadeos.

Como se puede ver, los tres métodos pueden reducir significativamente, o directamente
eliminar, los artifacts debidos a parpadeos oculares, siendo el método hibrido de
CCA+EEMD el que ha procesado mejor los artifacts detectados. A pesar de que el
rendimiento de las dos técnicas que emplean el algoritmo CCA mejora enormemente en
los casos en los que los parpadeos estan perfectamente difundidos a través de todos los
canales EEG, en los casos reales puede no ser el caso, lo que perjudica en gran medida a
dicho algoritmo, ya que no sera capaz de extraer perfectamente la fuente del artifact si
¢ésta no esta difundida. Por otro lado, el algoritmo DWT sufre los efectos de un umbral
del valor de skewness mal ajustado, lo que provoca que no sea capaz de aislar

correctamente el rango de frecuencias exclusivo del artifact.

Sin embargo, respecto al tiempo de ejecucion de todo el proceso al completo (deteccion
+ eliminacion), el método DWT ha demostrado ser el mas rapido de todos tanto en analisis
online como offline: mientras el analisis offline va tratando la sefial EEG mediante una
ventana deslizante hasta realizar una pasada completa a la misma, el analisis offline
evalua las ventanas EEG de una en una. Como se puede observar en la Tabla 7.2, mientras
que en el analisis offline, el método mas rapido es el DWT con una enorme diferencia, su

ventaja decrece en el analisis online. Evidentemente, el método combinado de
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CCA+EEMD es mucho mas lento debido a que es el mas complejo y el que mayor coste

computacional requiere.

CCA | CCA+EEMD | DWT
Online | 0°80s 2°20s 0°40s
Offline | 15s 70s 0°65s

Tabla 7.2.- Tiempo de ejecucion del proceso de deteccion y eliminacion.
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8. Conclusiones

El presente estudio compara diferentes técnicas para la deteccién y eliminacién de
artifacts debidos a parpadeos oculares en sefiales EEG: se han estudiado el algoritmo
VME, el método basado en Correlacion, el Umbral Dindmico Genérico y el Umbral
Dindmico Especifico para la deteccion; y el algoritmo CCA, el método hibrido

CCA+EEMD vy el algoritmo DWT para la eliminacion.

Para llevar a cabo la comparacion se ha creado un dataset con grabaciones reales de
voluntarios sanos en las que se alternaban intervalos de ojos abiertos parpadeando de

forma natural y de ojos cerrados.

De los resultados obtenidos se concluye que la técnica del Umbral Dinamico Especifico
presenta el mejor rendimiento de deteccion en cuanto a valores de Accuracy y Specifity,
aunque pierde ventaja en términos de Sensitivity. Respecto a las técnicas de eliminacion
y reconstruccion, todos los métodos presentan un buen rendimiento, aunque el algoritmo
DWT ha mostrado ser el més rapido de todos, especialmente en el analisis offline;
mientras que el método combinado CCA+EEMD esta en compromiso en aquellos canales

en los que el artifact no se ha difundido perfectamente.

Aun asi, existen posibles mejoras para los algoritmos VME y DWT, concretamente
respecto a los valores umbrales que usa cada uno de ellos, que podria mejorar
enormemente su rendimiento y hacerlos mas utiles y capaces de procesar diferentes

grabaciones EEG reales.

El contenido de este proyecto ha permitido el desarrollo de dos publicaciones cientificas:
la primera desarrolla el proceso de deteccion y eliminacion de parpadeos oculares
empleando, exclusivamente, los métodos de Umbral Dindmico Genérico y el hibrido
CCA+EEMD respectivamente, y ya ha sido publicada y presentada en el congreso
CMBEH2021 [47]; la segunda desarrolla todo el proceso de comparacion de técnicas
actuales de deteccion y eliminacion de parpadeos aqui presentado, y ya ha sido aceptada

para el futuro congreso HAIS2021 [48].
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