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Resumen—Una de las ventajas reportadas en la literatura de los potenciales evocados visuales en estado estable (PEVEE)
respecto a otros paradigmas para usarse en una interfaz cerebro-computador (ICC) es que es posible obtener una adecuada clasi-
ficacion de comandos en usuarios sin experiencia en ICC (naives). El presente articulo se enfoca en cuantificar la variacion en el
desempefio de una ICC-PEVEE en usuarios con (grupo 1) y sin experiencia en ICC (grupo 2). Se utilizaron dos de los métodos
del estado del arte para el reconocimiento frecuencial de PEVEE: analisis de correlacion candnica (CCA) y analisis de correlacion
canonica utilizando bancos de filtros (FBCCA); para este estudio, se utilizo una base de datos de referencia en otros estudios (ben-
chmark), compuesta de 40 estimulos visuales diferentes, y se realiz6 el analisis con 16 sujetos (8 para cada uno de los grupos). Para
evaluar el desempefio se utilizaron las métricas de porcentaje de clasificacion y la tasa de transferencia de datos (ITR), evaluados
en 4 ventanas de tiempo: 0.5 s, 1 s, 1.5 s y 2 s. Ademas, se realizd un analisis de significancia estadistica. Como resultados, se
obtuvo que el mejor método de reconocimiento de PEVEE corresponde al FBCCA con porcentaje de clasificacion promedio de
93.91% para el grupo 1y 89.22% para el segundo grupo, e ITR de 169.85 bits/min para el grupo 1 y 142.76 bits/minuto para el
grupo 2, en este ultimo caso evaluado en una ventana de tiempo de 1.5 s. Finalmente, el analisis estadistico con una significancia
del 5%, permite concluir que la experiencia en ICC influye de manera baja en el desempefio de un sistema ICC-PEVEE.
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COMPARATIVE STUDY OF METHODS FOR THE FREQUENCY RECOGNITION OF
STEADY STATE VISUAL EVOKED POTENTIALS ON EXPERIENCED AND NAIVE USERS
ON BRAIN-COMPUTER INTERFACE

Abstract—One of the advantages reported in the literature about of Steady State Visual Evoked Potentials (SSVEP) over other
paradigms for use in a Brain-Computer Interface (BCI) is that it is possible to obtain an adequate classification of commands
in users without BCI experience (naives). The present article focuses on quantifying the variation in the performance of a BCI-
SSVEP for users with experience (group 1) and without experience (group 2). Two of the state-of-the-art methods for SSVEP
recognition were used: Canonical Correlation Analysis (CCA) and Canonical Correlation Analysis using Filter Bank (FBCCA).
For this study, a database referenced in other studies (benchmark) is used, it is composed of 40 different visual stimuli, the
analysis was performed with 16 subjects (8 each group). Classification Percentage and ITR were used as rating metrics to evaluate
the performance of methods, were evaluated in 4-time windows: 0.5 s, 1 s, 1.5 s and 2 s. In addition, a statistical significance
analysis was performed. As result, it was obtained that the best SSVEP recognition method correspond to the FBCCA with average
percentage of classification of 93.31% for group 1 and 89.22% for group 2, and ITR of 169.85 bits/minute for group 1 and 142.76
bits/minute for group 2, in this last case evaluated in a time window of 1.5 s. Finally, the statistical analysis with a significance of
5%, allows to conclude that the experience in BCI has a low influence on the performance of a BCI-SSVEP system.

Keywords—Brain-Computer Interface, Visual Evoked Potentials, Neuroengineering.

ESTUDO COMPARATIVO DE METODOS PARA RECONHECIMENTO DE FREQUENCIA DE POTENCIAIS
EVOCADOS VISUAIS EM ESTADO ESTACIONARIO EM USUARIOS COM E SEM EXPERIENCIA EM
INTERFACES CEREBRO-COMPUTADOR”

Resumo—Uma das vantagens, reportadas na literatura, dos potenciais evocados visuais em estado estavel (PEVEE) em relacdo a
outros paradigmas, para utilizagdo numa interface cérebro-computador (ICC), € a possibilidade de obter uma classificacdo adequada de
comandos em usuarios sem experiéncia no uso de ICC (naives). O presente artigo, centra-se em quantificar a variagao do desempenho
de um ICC-PEVEE em usuarios com (grupo 1) e sem (grupo 2) experiéncia no uso de ICC. Dois dos métodos mais recentes de
reconhecimento de frequéncia SSVEP foram utilizados: analise de correlagdo candnica (CCA) e analise de correlagdo candnica
utilizando bancos de filtros (FBCCA). Para este estudo, utilizou-se uma base de dados de referéncia de outros trabalhos, a qual esta
composta de 40 estimulos visuais diferentes e 16 sujeitos (8 para cada um dos grupos). Para avaliar o desempenho, usaram-se as
métricas: classificagdo percentual e ITR, avaliado em 4 janelas de tempo: 0,5s, 1 s, 1,5 s e 2 s. Além disso, realizou-se uma analise de
significancia estatistica. Obteve-se que o melhor método de reconhecimento PEVEE corresponde ao FBCCA com uma percentagem
média de classificag@o de 93,91% para o grupo 1 e 89,22% para o segundo grupo, e ITR de 169,85 bits/minuto para o grupo 1 ¢ 142,76
bits/minuto para o grupo 2; considerando uuma janela de tempo de 1,5 s. Finalmente, a analise estatistica, com uma significancia de
5%, permite concluir que a experiéncia na ICC tem uma baixa influéncia no desempenho de um sistema ICC-PEVEE.

Palavras-Chave—Interface Cerebro-Computador, Potenciais Evocados Visuais, Neuroengenharia.

mite leer los pensamientos del usuario [7] [8], por ello se
han desarrollado técnicas que permitan la identificacion de

I. INTRODUCCION

egin el ultimo reporte realizado por la organi-
Szacién mundial de la salud (OMS) respecto a la
discapacidad, cerca del 15,6 % de la poblacion mundial
sufre de algin tipo de discapacidad [1], por otro lado,
en Colombia esta estadistica se aproxima al 6,3 % de la
poblacion nacional [2]. Durante los ultimos afios con el
objetivo de mejorar la calidad de vida de esta poblacion,
la ingenieria ha propuesto alternativas que permitan
facilitar la comunicacién, integraciéon y rehabilitacion;
una de estas, es el desarrollo de tecnologias de interface
cerebro-computador (ICC) que permiten el control del
entorno o comunicacion sin hacer uso del sistema nervioso
periférico [3][4][5][6]. No obstante, esta técnica no per-

la intencion del usuario respecto a una accion, utilizando
en su mayoria las sefiales de electroencefalografia (EEG)
adquiridas por medio de electrodos no invasivos, normal-
mente haciendo uso del estandar 10-20 [9].

Los potenciales evocados son respuestas a nivel
cerebral registradas mediante EEG que aparecen cuando
al usuario se le presentan estimulos sensoriales (visuales,
auditivos, somatosensoriales). Si los estimulos se presentan
de forma repetitiva, los potenciales estan relacionados con
la fase de la sefial y si se presentan estimulos discretos, los
potenciales inducidos estan directamente relacionados con
la amplitud de la sefal [7]; Los potenciales evocados mas
usados son los potenciales evocados visuales en estado
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estacionario (PEVEE), que se registran en la parte occipital
de la corteza cerebral cuando el sujeto de pruebas observa
un estimulo visual de una frecuencia especifica, generando
una respuesta oscilatoria, cuya frecuencia fundamental
corresponde a la misma del estimulo [10-13].

Las ICC basados en PEVEE corresponden a sistemas
de comunicacion y control, en el cual el usuario segun su
intencion enfoca su mirada a uno de multiples estimulos
visuales repetitivos a diferentes frecuencias, y en donde
cada estimulo se corresponde con un comando. El sistema
ICC-PEVEE debe registrar las sefiales EEG, e identificar
la frecuencia que aparece en la respuesta visual evocada,
para determinar el comando que desea el usuario.

En la implementacion de sistemas ICC-PEVEE, es
necesario tener un porcentaje de clasificacion del estimulo
adecuado junto con un tiempo de respuesta suficientemen-
te corto, por esta razon los estudios relacionados con méto-
dos de reconocimiento de PEVEE se encuentran enfocados
a mejorar estas dos variables [11][12][14][15][16]. Dos
de los métodos del estado del arte, utilizados actualmente
como referencias (benchmark) para el reconocimiento de
PEVEE corresponde al Analisis de Correlacion Canonica
(CCA) [15] y el Analisis de Correlacion Canonica con
Banco de Filtros (FBCCA) [16]. En la literatura, son
multiples los estudios que incorporan estos métodos de re-
conocimiento de forma offline y online [S][6][13][14][15]
[16], sin embargo, en estos estudios se recomienda o es
preferible la realizacion de dos sesiones, una para la adqui-
sicion de datos y otra para la evaluacion de los sistemas,
debido a que el entrenamiento en ICC genera experiencia
en los sujetos de prueba y con ello, los resultados pueden
verse afectados por este procedimiento. La interaccion con
un sistema ICC puede ser complejo para un usuario en un
primer acercamiento y el entrenamiento con este puede
mejorar tanto la clasificacion de comandos como con el
tiempo de respuesta. Una de las ventajas reportadas en la
literatura de los PEVEE respecto a otros paradigmas de
ICC es que es posible obtener una adecuada clasificacion
de comandos en usuarios sin experiencia en ICC (naives),
sin embargo, es requerido evaluar el desempeiio del siste-
ma segun la caracterizacion de los usuarios relacionada a
su experiencia. El trabajo en [17] realizé un estudio para
cuantificar el porcentaje de usuarios que pueden usar de
forma efectiva un ICC-PEVEE, demostrando que todos los
sujetos usaron el sistema con porcentajes de clasificacion
promedio del 95,5 %. Sin embargo, en tal estudio se utilizd
un nimero reducido de 4 estimulos y se registraron datos
en una ventana de tiempo de 7 s, cual proporciona una tasa
de transferencia de datos (ITR) baja. El estudio reportado
en [18] se enfoca en cuantificar cuanto tiempo se requiere
para entrenar un usuario de ICC-PEVEE y como la fatiga
visual puede influir en el desempeiio del sistema ICC. El

objetivo del presente articulo se enfoca en cuantificar la
variacion en el desempefio de un sistema ICC-PEVEE en
usuarios con y sin experiencia en ICC. Para evaluar el des-
empefio se utilizaron las métricas de porcentaje de clasifi-
cacion y el ITR [19]. Ademas, se cuantifico la significancia
estadistica en los grupos poblacionales (usuarios con y sin
experiencia en ICC).

En este estudio se implementaron dos de los métodos
del estado del arte para reconocimiento frecuencial de
potenciales evocados visuales en estado estacionario
(PEVEE): CCA [15] y FBCCA [16], utilizando una base
de datos benchmark [16], compuesta de 40 estimulos vi-
suales a diferentes frecuencias, y se realizo6 el analisis con
16 sujetos (8 para cada uno de los grupos).

II. MATERIALES Y METODOS

La metodologia del estudio se divide en tres (3) etapas
principales: Base de datos, Preprocesamiento de sefales e
identificacion del estimulo.

Base de datos

Con el objetivo de comparar los resultados con estu-
dios previos en la literatura, se utiliza la informacion de
una base de datos benchmark [16] que cuenta con senales
EEG del paradigma PEVEE registradas mediante un sis-
tema Synamps2 de 64 canales segun el estandar 10-20 a
una frecuencia de muestreo de 1000 Hz. El experimento
consistié en un deletreador de 40 estimulos visuales par-
padeantes a frecuencias fundamentales entre 8 y 15.8 Hz,
con una variacion de 0,2 Hz entre una y otra (8, 8.2, 8.4,
...,15.8 Hz), donde cada estimulo fue asociado a un carac-
ter del deletreador. Ver Fig. 1. Para cada sujeto de pruebas
se realizaron 6 ensayos (trials) con los 40 estimulos, cada
repeticién con una duraciéon de 6 segundos. Para este es-
tudio se usaron los datos correspondientes a los primeros
16 sujetos de prueba, que fueron separados en dos grupos
segiin la condicién de tener o no experiencia previa con
sistemas ICC: los sujetos del 1 al 8 (con experiencia) y los
sujetos del 9 al 16 (sin experiencia).

Pre-procesamiento de las seiiales

Para este estudio, se usaron los 10 canales correspon-
dientes a la zona occipital segin el estandar 10-20: PO7,
POS5, PO3, POz, PO4 PO6, PO8, O1, Oz 'y O2 [9][16], ver
Figura 2. Posteriormente las sefiales fueron filtradas con
un filtro IIR Butterworth de orden 4 entre 5 y 50 Hz. Se
usaron solo los datos correspondientes a los ltimos 2 se-
gundos de cada ensayo. Cada método evaluado se realizo
en 4 ventanas de tiempo: 0,55, 1s,1,5sy2s.
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Fig.1. Disefio experimental del deletreador basado en SSVEP con 40 estimulos [16].
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Fig. 2. Localizacion segun el estandar internacional 10-20 de los 10
canales usados en este estudio.

Identificacion del estimulo

Para la identificacion del estimulo se usaron 2 méto-
dos ampliamente usados en la literatura que corresponde
al Analisis de Correlacion Candnica (CCA) [15] y el
Analisis de Correlacion Canonica con Banco de Filtros
(FBCCA) [16].

El CCA consiste en una técnica estadistica que permite
calcular la correlacion entre dos conjuntos multivariados,
por lo que, el coeficiente de correlacion canonica mide la
magnitud de asociacion entre dos variables canonicas [15].
El coeficiente de correlacion candnica es definido por:

Wy SyyWy,

p = MaXywxwy €))
VWA S Wy Wy Sy, Wy,

Donde x e y corresponden a dos variables multidimen-
sionales, S corresponde a las matrices de covarianza y w
corresponde a los pesos que permiten maximizar la corre-
lacion p entre x e y.

Ahora, teniendo en cuenta que para este estudio x es el
vector correspondiente a las muestras de las senales EEG,
es necesario la implementacion de senales de referencia y,
que para este caso corresponden a:

sin(2nft)
cos(2mft)

y= : 2
sin(2wAft) @

cos(2mAft)

Donde A corresponde al numero de armonicos desea-
dos, en este estudio se ha establecido en 3, f corresponde a
las frecuencias fundamentales de los estimulos presentados
y t corresponde al vector tiempo, segiin las ventanas de
interés (0,5,1,1,5y 2 s).

Para el reconocimiento del estimulo, a partir de los 40
coeficientes p se establece que el valor maximo corres-
ponde al estimulo de interés por el sujeto de pruebas, ver
Figura 3.
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Y. Y. | Y Yao
Multi-Canal X' . .

Yy o vy ll

CA | cca | CCA CCA

Ry

max {Ds, Pz, Pa, . Pac}

Reconocimiento del
estimulo

Fig.3. Diagrama de bloques para el reconocimiento de PEVEE
mediante CCA.
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El método FBCCA consiste en 3 etapas: 1) Separacion
de sub-bandas de la sefial EEG mediante un banco de
filtros; 2) Aplicar el método CCA independiente a cada
una de las sub-bandas; 3) Identificar la frecuencia objetivo,
mediante una suma ponderada de cuadrados de los valores
de correlacion correspondientes a todos los componentes
de sub-bandas, ver Fig. 4. El proceso implementado en
este articulo fue:

Analisis mediante un banco de filtros:

Se utilizd un banco de filtros con 3 filtros tipo
Chebyshev tipo I (IIR), en los rangos de frecuencia de 8 a
48 Hz, 16 a 48 Hz y 24 a 48 Hz, con el objetivo de anali-
zar en cada uno los 3 armoénicos definidos para el analisis.

Aplicacion del método CCA a cada sub-banda:

El método CCA definido en la ecuacién (1), se aplico a
cada una de las 3 sub-bandas obtenidas en el procedimien-
to anterior.

Identificacion de la frecuencia:

A partir del estudio en [16], se utilizo la formula defini-
da en la ecuacion (3).

v )
Pie= ) wm)- (o)?
n=1

en el cual 7 es el indice de la sub-banda. La funcién de
ponderacion esta definida por la ecuacion (4):

wn)=n“+b, n=1,2,3 4)

Los hiperparametros a y b permiten maximizar
la clasificacién, y estan establecidos en 1,25 y 0,25,
respectivamente.

—_—
Sefiales EEG

Multi-Canal X

Banco de
Filtros

Sefiales EEG Multi-Canal
¥ por cada sub-banda
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N
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v
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Fig.4. Diagrama de bloques para el reconocimiento de PEVEE
mediante FBCCA.
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Fig.5. Porcentajes de clasificacion para cada sujeto de pruebas (Con experiencia previa en ICC) y promedio total, segtin las ventanas de tiempo.
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Fig.6. ITR para cada sujeto de pruebas (Con experiencia previa en ICC) y promedio total, segin las ventanas de tiempo
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Fig.7. Porcentajes de clasificacion para cada sujeto de pruebas (Sin experiencia previa en ICC) y promedio total, seglin las ventanas de tiempo.

Métricas de evaluacion:

Se establece el porcentaje de clasificacion como:

Acc =

# de aciertos en el reconocimiento de frecuencias

Total de estimulos

Asi como la tasa de transferencia de datos:

®)

ITR = ?(loyz (N) + Plog,(P) + (1 — P)log,(1 —P)) (6)

III. RESULTADOS

Para el grupo 1 (Sujetos con experiencia), los porcentajes
de clasificacion se pueden observar en la Fig. 5 y las tasas de
transferencia de datos se pueden observar en la Fig. 6.
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Fig.8. ITR para cada sujeto de pruebas (Sin experiencia previa en ICC) y promedio total, segiin las ventanas de tiempo.
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Por otro lado, para el grupo 2 (Sujetos con experien-
cia), los porcentajes de clasificacion se pueden observar
en la Fig. 7 y las tasas de transferencia de datos se pueden
observar en la Fig. 8.

IV. DiscusioN Y CONCLUSIONES

Para los dos grupos, el porcentaje de clasificacion mas
alto se obtiene mediante una ventana de tiempo de 2 se-
gundos. Por otro lado, para ambos grupos se obtuvo que el
mejor método de reconocimiento corresponde al FBCCA
con porcentaje de clasificacion promedio de 93,91 % para
el grupo 1y 89,22 % para el segundo grupo. Sin embargo,
teniendo en cuenta que el ITR es una métrica que depende
tanto del porcentaje de clasificacion como de la ventana de
tiempo requerida para identificar un comando, se obtuvo
que el mejor ITR corresponde a una ventana de 1.5 segun-
dos usando el método FBCCA. Para este ultimo método,
se obtuvo 169,85 bits/min para el grupo 1 y 142,76 bits/
minuto para el grupo 2.

Se realiz6 un andlisis de la significancia estadistica para
determinar si la condicion de experiencia previa en sistemas
ICC influye en las dos métricas evaluadas, entre los dos
grupos evaluados. Para esto se considera la hipotesis nula
(H,) de que esta condicion no influye en la variable de por-
centaje de clasificacion o ITR y la hipotesis alternativa (H,)
de que esta condicion afecta estas dos variables. Teniendo
en cuenta el objetivo principal de un sistema ICC en tiempo
real, que corresponde en una relacion adecuada entre el por-
centaje de clasificacion y el tiempo de respuesta, para este
caso se hace uso de los mejores valores obtenidos respecto

a las variables evaluadas: ventana de 1,5 segundos para el
método FBCCA, donde el porcentaje de clasificacion y el
ITR promedio corresponde a 87,66 % y 169,85 bits/min
respectivamente para el primer grupo y 79,17 % y 142,76
bits/minuto respectivamente para el segundo grupo. Por lo
que las hipdtesis quedan formuladas como:

H:p—pu=0
0 'ul ’u2 (7)

H:u—u,>0
Donde u, corresponde a las variables del grupo 1
y #, a las variables del grupo 2. Se realiza la prueba
Kolmogorov-Smirnov para evaluar si los porcentajes de
clasificacion e ITR para ambos grupos poseen una distri-
buciéon normal con un Intervalo de Confianza del 95 %

(IC=0,95), ver Fig. 9.

Teniendo en cuenta que los porcentajes de clasificacion
e ITR tienen alta probabilidad de poseer un comportamien-
to de distribucion normal estandar, se hace uso del analisis
de hipdtesis para muestras pequenas (t-student) obteniendo
un limite ¢ de aproximadamente 1,761 a un nivel de signifi-
cancia del 5 % (0=0,05). Al analizar las dos variables pro-
medio de los dos grupos, se obtiene para el porcentaje de
clasificacion un ¢ de 1,13 y para el ITR un ¢ de 1,26, lo que
permite concluir que ambas variables se encuentran dentro
del intervalo de confianza, aceptando la hipdtesis nula. En
otras palabras, se puede determinar, con una significancia
del 5 %, que para una Interfaz Cerebro-Computador basada
en Potenciales Evocados Visuales en Estado Estacionario
(ICC-PEVEE) no es necesario tener experiencia previa
para que el sistema tenga resultados de porcentaje de clasi-
ficacion o tiempos de respuesta eficientes.
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Fig.9. Funcion de distribucion acumulada para las variables evaluadas por cada grupo
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