UNIVERSIDAD DE LA REPUBLICA

PROYECTO DE GRADO DE INGENIERIA EN COMPUTACION

Compresion multicanal sin pérdida de
electroencefalogramas

Supervisores:

Autores: .
Federico Lecumberry
Alvaro Martin

Ignacio Ramirez

Ignacio Capurro

FEugenio Rovira

Ntcleo de Teoria de la Informacién

Facultad de Ingenieria

24 de mayo de 2014


http://www.udelar.edu.uy
http://www.fing.edu.uy/categoria/grupo/nucleo-de-teor%C3%ADa-de-la-informaci%C3%B3n
http://www.fing.edu.uy




Resumen

Este trabajo propone un algoritmo de compresion sin pérdida para electroencefalogramas (EEG)
multicanal haciendo uso de modernas herramientas de teorfa de la informacién (como codificacién
universal y prediccién universal) asi como también herramientas de procesamiento de sefiales,
combinadas con métodos mas simples para explotar las redundancias espaciales y temporales que
se presentan comunmente en los EEG. El algoritmo de compresién es aplicado a tres diferentes
bases de datos publicas de EEG. El algoritmo multicanal logra tasas de compresién superiores
a las observadas al comprimir canales individuales por separado, y también supera el estado del

arte actual en compresién sin pérdida de EEG multicanal.
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Capitulo 1

Introduccion

El procesamiento de senales en la medicina es un campo de investigacién de rapido crecimien-
to que esta produciendo aplicaciones cada vez mas sofisticadas para la medicina de hoy en dia
[1-7]. En neurobiologia, los electroencefalogramas (EEG) son un método no invasivo utilizado
para medir las ondas cerebrales de una persona, que se aplica en un extenso niimero de campos
de estudio en donde se intentan entender las funciones del cerebro tanto en salud como en en-
fermedad. Algunos de estos campos son el estudio de la epilepsia o el desorden de sueno. Desde
su descubrimiento por Berger [8], muchas actividades de investigacién se han centrado en cémo
extraer informacién 1til acerca de las condiciones del cerebro basdndose en distintas caracteris-
ticas de las senales de EEG. Muchas aplicaciones requieren la adquisiciéon, almacenamiento y
procesamiento automético de estas sefiales durante largos perfodos de tiempo [1, 4, 9-13]. Por
ejemplo, para algunos estudios de epilepsia requieren monitoreos de 24 horas. Para tener una idea
del espacio requerido por estos registros, el rango de frecuencia normal para una sefial de EEG
de un adulto esté entre 0.1-100Hz, por lo cual, por el teorema de Nyquist-Shannon, se requiere
una frecuencia de muestreo al menos de 200Hz. Para un EEG muestreado a esta frecuencia,
con una resolucién de 16 bits por muestra, 10 canales, y una duraciéon de 24 horas, se requieren
aproximadamente 330 MB de espacio de almacenamiento. En otros estudios mas modernos, por
ejemplo medir la funcién y/o la capacidad cognitiva [14], son necesarias frecuencias de muestreo
de 1000Hz, y més de 31 electrodos, haciendo que una lectura de 24 horas pueda ocupar méas de
5 GB de espacio de almacenamiento. Ademas, para diagnosticar enfermedades y para medir la
efectividad de un tratamiento, el proceso de andlisis normalmente toma un periodo muy largo
de tiempo. Ya que cada muestra de una senal de EEG es importante, y no se puede distorsionar
ninguna sin consulta de expertos, el almacenamiento de senales de EEG a largo plazo se tiene
que hacer sin ninguna pérdida de informacién. El interés de la comunidad biomédica en la com-
presién de sefiales de EEG esta motivado por esta gran cantidad de datos involucrados en la
recopilacién de informacién de EEG que requiere mas memoria para el almacenamiento y ancho
de banda para la transmisién [1, 4, 9-13].

En muchas situaciones donde se capturan sefiales de EEG es necesaria la transmisién inaldmbrica
de los datos a un dispositivo remoto. Por ejemplo, un paciente que tenga electrodos colocados
en su cuero cabelludo durante varios dias y necesite que su EEG sea transmitido a su disposi-
tivo mévil [15]. En estos casos, el hardware que transmite los datos de forma inaldmbrica debe
tener un bajo consumo de energia para poder funcionar ininterrumpidamente durante el tiempo
deseado. Comprimir el EEG, disminuye el consumo de energia del transmisor, ya que la tasa de
transferencia de bits es menor. Sin embargo, si el algoritmo de compresién de los datos es de alta
complejidad computacional, esto se traduce en que el circuito que lo implemente tenga un mayor
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consumo de energia. Por ello, es necesario que el algoritmo de compresion logre altas tasas de
compresién y que ademads sea de baja complejidad computacional.

Para lograr tasas de compresion altas es necesario explotar la mayor cantidad posible de redun-
dancias en los datos. Para ello se pueden aprovechar correlaciones intra-canal, como por ejemplo
las correlaciones temporales, asi como las correlaciones inter-canal, es decir las correlaciones
espaciales.

La compresion eficiente de la senal del EEG es una tarea dificil debido a la aleatoriedad inherente
en la senal. Esto hace que sea dificil obtener altas tasas de compresién con métodos de compresién
sin pérdidas [9]. Una revisién de las técnicas de compresién aplicadas a las sefiales de EEG se
ha descrito en [9]. Compresores sin pérdida de dos etapas que involucran predictores se han
reportado en [4, 9, 13]. El esquema general en este tipo de codificadores consiste en calcular una
prediccién de cada muestra de la senal en funcién de muestras que ya han sido codificadas, y
codificar la diferencia entre la prediccion y el valor real.

El codificador sin perdida que exponemos tiene un esquema de codificacién de dos etapas invo-
lucrando predictores. En la etapa de prediccién se utilizaron dos predictores, el primero explota
la relacién entre las muestras de un canal a lo largo del tiempo (redundancia temporal) y el se-
gundo utiliza la redundancia entre las muestras de los diferentes canales para un mismo tiempo
de muestreo (redundancia espacial).

Nuestro predictor temporal estd basado en modelos autorregresivos independientes para cada
canal, los cuales son ampliamente utilizados [16] para senales de EEG. Estos modelos especifican
que la muestra del siguiente instante de tiempo de un canal depende linealmente de las muestras
que la preceden inmediatamente en el tiempo. La cantidad de muestras de las que depende la
prediccién de la siguiente muestra estd determinada por el orden del modelo autorregresivo;
el término AR(p) se utiliza para hacer referencia a un modelo autorregresivo de orden p. Los
resultados experimentales reportados en la seccién 3.3 muestran que érdenes cercanos a 3 son
suficientes para obtener buenas predicciones con estos modelos y érdenes mayores no producen
mejoras significativas.

El segundo predictor utiliza la similitud de los errores de prediccién resultantes de aplicar el
predictor temporal a los canales, buscando agrupar canales con errores de prediccién similares.
En cada agrupacion de canales se busca un canal lider para luego calcular la diferencia del error
de prediccién resultado del predictor temporal para este canal con el de los canales restantes en
la agrupacién. A una particién del conjunto de canales en agrupaciones, cada una con un lider,
le llamamos configuracion. La btusqueda de configuraciones se hace en base a un algoritmo de
agrupamiento basado en k-means [17] y k-medoids [18], utilizando como distancia entre canales
las distancias ¢ y 1 respectivamente.

El ntimero de agrupaciones utilizado en una configuracion es fijado experimentalmente obser-
vando que para las 3 bases de datos utilizadas (indistintamente de la cantidad de canales) se
obtienen los mejores resultados con un ntmero similar de agrupaciones. Si bien las configuracio-
nes son distintas para cada lectura en la cual son calculadas vemos que elegir una configuracién
global por base de datos da buenos resultados.

Una vez calculados los errores de prediccién (temporales y espaciales) para todos los canales
se pasa a la etapa de codificacién. En esta etapa utilizamos un codificador de Golomb [19]
independiente para cada canal.

Los resultados obtenidos con el compresor son prometedores, se lograron ganancias de hasta
15% en la tasa de compresién utilizando ambos predictores por sobre utilizar solo el predictor
temporal. Las comparaciones con otros métodos de compresion también son satisfactorias. Cabe
remarcar entre estas la comparacion con otros métodos de compresién multicanal de estado del
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arte [20], en donde para la misma base de datos las tasas de compresién obtenidas con nuestro
método son mejores.

El resto del documento estd organizado de la siguiente manera. En el capitulo 2 detallamos
nuestro algoritmo de codificacién y decodificaciéon. En el capitulo 3 presentamos experimentos
realizados junto con sus resultados y observaciones. Por tltimo en el capitulo 4 damos nuestras
conclusiones y trabajo futuro.



Capitulo 2

Descripciéon del algoritmo

En este capitulo describimos nuestro algoritmo de codificacion, el cual puede descomponerse
conceptualmente en los siguientes pasos:

1. Célculo de los errores de prediccién para cada vector de muestras de un canal en base a
predictores lineales independientes para cada canal. Esta primera etapa de prediccion nos
permite explotar la autocorrelacion de las sefiales en el tiempo.

2. Agrupacién de canales por similitud de vectores de errores de prediccion, y definicion de
un canal lider de cada agrupacién. Estas agrupaciones son utilizadas para que los canales
con vectores de errores de prediccién similares puedan ser codificados en base al lider su
agrupacion correspondiente, con el objetivo de aprovechar la correlacién entre canales.

3. Codificacién del vector de errores de prediccién de los canales distinguidos como lideres
y de la diferencia entre los vectores de errores de predicciéon de cada uno de los canales
restantes con respecto al lider de su respectiva agrupacion.

En las siguientes subsecciones de este capitulo describimos detalladamente cada uno de estos
pasos.

2.1 Predictores lineales

Para modelar la sefial captada por un canal, © = (z1, za, ...,z ), haciendo uso de la redundancia
en el tiempo, una de las técnicas mas utilizadas consiste en usar un modelo autoregresivo de orden
p, AR(p), en el cual la muestra en un instante ¢, x4, es el resultado de sumar ruido (un valor
aleatorio) a una estimacién

.’Et:.’f?t+6t, t>p (21)

La estimaciéon de la muestra z; estd dada por

P
Ty = Zaixt,i , t>p, (2.2)
i=1
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donde aj...a, son coeficientes del modelo AR(p).

Si los coeficientes no son conocidos de antemano, éstos pueden estimarse de diversas maneras
a partir de las muestras observadas. Una de éstas es resolviendo una instancia del problema de
minimos cuadrados. Este consiste en obtener los pardmetros a;...a, tal que minimicen el error
cuadratico acumulado

N
> €, (2.3)

t=p+1

donde N es la cantidad de muestras del canal. Para solucionar este problema existen técnicas
como descomposicién QR o descomposicién en valores singulares SVD [21]. Otra forma de obtener
los coeficientes, es resolviendo las ecuaciones de Yule-Walker, a las cuales se llega asumiendo
hipétesis de estacionariedad de los datos [22]. Dichas ecuaciones pueden ser resueltas mediante
técnicas como Levinson-Durbin [23] o Burg [24]. Estas son utilizadas en diversas dreas tales
como finanzas, geofisica y pronéstico del tiempo. Dichas técnicas son de menor complejidad
computacional que las técnicas mencionadas para resolver el problema de minimos cuadrados.
En nuestro caso elegimos el método de Burg utilizando la implementacién detallada en [25] !.

Cabe remarcar que en una aplicacién real, dado que las primeras p muestras son necesarias
para realizar la primera prediccién, al menos p muestras deben ser codificadas con algin método
alternativo al principio de cada canal, para que el decodificador pueda realizar el camino inverso
al de codificacién, esto es sumar a la estimacion z; el error €; para obtener el valor original x;.
En nuestro caso optamos por extender las definiciones (2.2) y (2.1) con Z; = 0 para ¢t < p, de
modo que €; coincide con x; para t < p. En otras palabras, las primeras p muestras de cada canal
se codifican literalmente.

2.2 Agrupacion de canales

De aqui en mas utilizaremos la notacién x(c) con ¢ € {1,2,..., M} para representar al vector de
muestras del canal ¢, donde M es la cantidad de canales. Para aprovechar la correlacién espacial
entre canales, los agrupamos por similitud de los errores de prediccién. Con este fin, usamos
como medida de distancia entre dos canales a y b el cuadrado de la norma euclidea, /s, de la
diferencia entre los vectores de errores de prediccién,

N
dey (€(a), (b)) £ (erla) — (b)), (2.4)

t=1

donde ¢(c) denota el vector de errores de prediccién del canal ¢ en el tiempo ¢. Otras medidas
fueron evaluadas, como la entropia empirica de orden cero de las diferencias, considerando la
secuencia z1(c), z2(c), ..., zy(c) como una sucesién de variables aleatorias independientes, pero
empiricamente observamos que la definida en (2.4) dio los mejores resultados.

Dentro de cada agrupacién definimos un lider para codificar todos los canales de dicha agrupacién
en base a él. A un conjunto de agrupaciones que particiona el conjunto de todos los canales
conjuntamente con una definicién de un lider para cada agrupacion le llamamos configuracion.

El algoritmo utilizado para definir una configuracion consiste en dos etapas. En la primera se
aplica k-means [17], que es un algoritmo de agrupamiento iterativo. Esta agrupacién inicial se

IEste cédigo esta piiblicamente disponible en el siguiente repositorio git https://github.com/RhysU/ar
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refina en una segunda etapa aplicando k-medoids [26], que es otro algoritmo de agrupamiento
similar a k-means cuya diferencia es que toma puntos (en nuestro caso vectores de errores de
prediccién) como centros y trabaja con norma ¢1. El uso de la norma f5 por sobre la norma ¢;
en la primera etapa estd motivado por el hecho de que la primera es una norma diferenciable y
por lo tanto nos asegura la obtencién de maximos locales al contrario de la norma #; que no es
diferenciable y corremos el riesgo de caer en puntos singulares. Sin embargo, como describimos
mas adelante en la seccion 3.2, el largo de codificacién de los errores de prediccion, que es lo
que nos interesa minimizar, depende de la norma ¢;. Con esto en mente nuestra estrategia sera
agrupar primero los puntos en base a la norma ¢5 y luego refinar esta agrupaciéon con la norma
ly.

K-means es un método iterativo que intenta resolver el problema de hallar k particiones o grupos
de un conjunto de n puntos, de manera que cada uno de estos pertenezca al grupo cuyo centroide
estd a menor distancia con respecto al punto en cuestion.

Especificamente, dado {e(1),€(2),...,e(M)}, conjunto de vectores de errores de prediccién, k-
means construye una particién de k conjuntos de canales, S = {51, 52, ..., Sk }, a fin de minimizar
la suma de las distancias al cuadrado de cada punto con respecto al centroide del grupo al que
pertenece

k
S = argminsz Z de, (e(e), i), (2.5)

i=1 ceS;

donde p; es el centroide de {e(s) : s € S;}, que se calcula como

1
=T > e(o). (2.6)

Presentamos el pseudogddigo del algoritmo k-means utilizado en la primera etapa del calculo
de una configuracién en el algoritmo 2.2.1. Este recibe como entradas los vectores de errores
de predicciéon de los canales, la cantidad de agrupaciones k que queremos retornar, un factor 7
utilizado en la condicién de parada y el factor de acercamiento o utilizado para la actualizacién
de los puntos A. El algoritmo comienza tomando un subconjunto aleatorio A de tamafio k de los
vectores de errores de prediccién, como puntos de referencia iniciales. Luego se itera sobre los
puntos de E en el ciclo de la linea 2 para actualizar este conjunto de puntos A. En cada iteracién
se busca, en la linea 5, el punto de A, \;, mas cercano al punto a de E. Luego, en la linea 6, se
actualiza \; haciendo una combinaciéon convexa de proporciéon o entre su valor original y el valor
de a. En la primera iteracion se guarda la variacién obtenida entre los puntos de A actualizados
con los puntos originales (lineas 8 a 10), a la cual llamaremos p. Luego, en cada iteracién el
criterio de parada consiste en comparar la variacién actual con una fraccién de p (linea 11). Una
vez que tenemos estos puntos calculados, los cuales, si el algoritmo convergiera al 6ptimo global
coincidirfan con los p de la ecuacién (2.5), debemos construir las configuraciones. Para nuestro
caso necesitamos elementos del conjunto F como lideres y para ello tomamos los mas cercanos
en distancia ¢ a cada uno de los puntos de A (linea 13). Luego tenemos que asociar a estos
lideres los elementos restantes del conjunto E en base a sus distancias con los elementos de A
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(linea 14).

Algoritmo 2.2.1: k-means con distancia /o
entrada: E : {e(1),e(2),...,e(M)}
k : Namero de particiones.
7 : Factor de parada.
o : Pardmetro para el ajuste iterativo de los puntos de referencia.
salida : L = {ly,ls,...,l;}: conjunto de lideres. S = {S1, Ss, ..., Sk }: conjunto de
agrupaciones.
1 A < Subconjunto aleatorio de £ de tamafio k como puntos de referencia iniciales.
repeat
5\1' (—/\Z,szlk
foreach a € {1,...,M} do
i < argmin,{dg,(e(a), ;) : i € {1,...,k}}
// Actualizar A en base a su distancia con €(a) y al parametro o.
Ai = Ai + (ela) = Ag)o
end

2
3
4
5

if primera iteracion then

‘ P Dimik A = Al
10 end
1 until 3, N — Ni| < p/T

// Definir los lideres y sus agrupaciones.

12 foreach i € {1,....k} do
13 l; + argminy dy, (e(l;), i), l; € {1,..., M}
14 Si+—{a:a€e{l,..,M},i=argmin,{dy,(e(a), N;) : i € {1,...,k}}
15 end

© 0w N o

En la etapa de inicializacién del algoritmo 2.2.1 vemos que el conjunto de puntos de referencia,
A, se elige de forma aleatoria, y siendo este un problema no convexo, el algoritmo puede no
converger al 6ptimo global de la funcién de costo definida en (2.5), sino que puede estancarse en
optimos locales.

Podemos ver el problema con un ejemplo representado en la figura 2.1. Consideremos un conjunto
de n puntos que pueden separarse en 4 subconjuntos, cada uno contenido en una esfera de radio
0, dispuestos en una linea y separados entre si por una distancia d mucho mayor que 6.

Una posible eleccion aleatoria de los puntos de referencia iniciales de A podria ser la indicada
por puntos oscuros en la figura 2.1.

d

]
o)

1 2 3 4

Ficura 2.1: Ejemplo de un estado inicial de los puntos de referencia del algoritmo k-means.

Es claro que la solucién 6ptima global comprende un punto de referencia en el centro de cada
esfera, sin embargo, en la figura 2.2 vemos que la posicién de los puntos de referencia en k-means
(previo a la definicién de los lideres y las agrupaciones) es otra.
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FiGURA 2.2: Estado de los puntos de referencia del algoritmo k-means previo a la definicién
de los lideres y las agrupaciones, tomando como puntos de referencia iniciales los de la figura
2.1.

El punto de referencia que inicialmente se encontraba en la esfera 4 quedd ubicado en el centro
de la misma, los puntos de referencia de la esfera 3 se quedaron en la misma y cambiaron poco
su posicién, pero el de la esfera 2 quedé posicionado entre las esferas 1 y 2.

Esto se debe a que en la eleccién aleatoria inicial de los puntos de referencia, la esfera 1 quedd
demasiado lejos de los mismos, tanto que k-means no es capaz de acercarle un punto de referencia.

Utilizamos k-medoids (ver algoritmo 2.2.2) inicializandolo con el conjunto de lideres hallado
con k-means. Este algoritmo tiene como entrada el conjunto de canales lideres y el conjunto
de canales no lideres. Al comienzo del mismo se inicializan dos nuevos conjuntos de canales
lideres y no lideres, L y 0} , con los conjuntos de entrada, se calcula el costo de la configuracién
inicial, ¢, asociando los canales no lideres a sus lideres mas cercanos y calculando la suma de
las distancias entre ellos (linea 3). Luego en el ciclo de las lineas 4 a 17, los canales lideres son
intercambiados por canales no lideres (lineas 8 y 9). El costo de la configuracién resultante luego
de cada intercambio es calculado (linea 10) y comparado con el de la mejor configuracién hasta el
momento (linea 11). Si este costo es menor, se toma esta nueva configuracién como la mejor. El
criterio de parada se da cuando luego de una iteracion los lideres, ﬁ, se mantienen incambiados.
Es claro ver que este algoritmo siempre termina ya que si no lo hiciera significaria que existen



Capitulo 2. Descripcion del algoritmo 9

infinitas configuraciones posibles, lo cual no es asi ya que ambos conjuntos L y O son finitos.

Algoritmo 2.2.2: k-medoids con distancia £

entrada: L conjunto de canales lideres.
O conjunto de canales de no lideres.
salida : L y O resultantes.

1 L+ L

20«0

3 ¢ < Y ,comin{dy, (e(0),€(l)) : 1 € L}
4 repeat

5 Lprev = L

6 foreach | € L do

7 foreach o € O do

8 O+ (O\{o}) U{l}

9 L'+ (L\{l}) U {o}
10 @' > oco min{de, (e(0'),e(l')) : 1" € L'}
11 if ¢’ < ¢ then
12 L+ L
13 O« 0
14 ¢ ¢
15 end
16 end
17 end

18 until Lye, = ﬁ;

La distancia con norma #; es definida como

N

d, (e(a), (b)) £ ler(a) — e (b)]. (2.7)

t=1

2.3 Codificacion de los canales

Una vez definida una configuracién, se calcula la resta entre cada vector de errores de prediccién
(calculados en base al modelado AR(p)) y el vector de errores de prediccién del lider de la
respectiva agrupacion. El resultado es un nuevo vector para cada canal, a, definido como

{e(a), sia="b (2.8)

e(a) — e(b), en otro caso,

en donde b es el lider de la agrupacion a la cual pertenece a.

El vector é(a) puede interpretarse como el vector de errores de prediccién que se obtiene en el
canal al ajustar la prediccién primaria, Z, sumédndole el error de prediccién €(b) cometido en el
canal vecino b, que es de esperar que tenga un comportamiento similar al de a.

En los vectores €, observamos empiricamente que los valores absolutos estan distribuidos de tal
forma que se puede ajustar muy bien una distribucién geométrica. Esto es de mucha utilidad,
ya que sabemos que los cddigos de Golomb [19] son éptimos para este tipo de distribuciones, en
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el sentido de minimizar el largo de codigo esperado. La codificacién de Golomb de orden m de
un entero j es definida como

G (j) = binaria,,(j mod m) @ unaria(j + m), (2.9)

donde el nimero natural positivo m es un pardmetro del cédigo, & es la operacién de concatena-
ci6n de tiras de bits, binaria,,(x) devuelve la representacién binaria de x como entero sin signo
de [log,(m)] bits y unaria(y) es la representacién unaria de y, que consta de y ceros seguidos
de un uno.

Una parte fundamental de la codificacion con codigos de Golomb es la determinacién del para-
metro m, que, por razones de eficiencia de computo, suele tomarse como una potencia de 2. Si el
pardmetro que define la distribucién de probabilidad que gobierna los datos es conocido, el valor
optimo de m se puede hallar analiticamente. Si este pardmetro es desconocido a priori, como
en nuestro caso, el valor de m se estima a partir de los datos. Esto se hace mediante calculos
con estadisticas acumuladas a lo largo de la codificacién de un canal. Estas estadisticas son la
suma acumulada de los valores absolutos de los errores de prediccién (A), la cantidad de mues-
tras codificadas hasta el momento (N) y la cantidad de muestras negativas codificadas hasta el
momento (N7).

Dado que los errores de prediccién pueden ser tanto positivos como negativos, para utilizar los
cédigos de Golomb (que estan definidos para niimeros naturales) utilizamos el mapeo de Rice [27],
definido como

ice(z) 2z, siz>0 (2.10)
rice(z) = .
—2rx—1, six<O.

Este mapeo lleva los valores negativos a valores positivos impares, y los positivos a valores pares.
El mapeo inverso es

rice™ ! (y) =

=2, i d2=0
{y siy mo (2.11)

—(y+1)+2, siy mod2=1.

Siguiendo el esquema de codificacién utilizado en LOCO-I [28] y también mencionado en [29],
introducimos un mapeo de Rice alternativo para el caso en donde m = 1 y la frecuencia de
aparicion de valores negativos es mayor que la de no negativos,

riceas(x) = rice(—x — 1). (2.12)

Observar que cuando m = 1 solo se utiliza codificacién unaria para Golomb. Como puede verse
en el cuadro 2.1, el mapeo alternativo cambia la prioridad de los nimero negativos, acortando
el largo de c6digo de los mismos en 1 con respecto al mapeo de Rice original.

El algoritmo 2.3.1 utilizado para la codificacién, recibe como entrada un vector de errores de
prediccion é. Al comienzo, en la linea 2, se inicializan las estadisticas A, N y N~ que se utilizan
para calcular secuencialmente el exponente, ¢, del orden de Golomb potencia de 2, es decir,
m = 29. Luego para cada muestra en el vector de entrada se define el mapeo a utilizar en base al
valor de ¢ y las estadisticas de la cantidad de muestras negativas y muestras totales vistas hasta
el momento (lineas 4 a 8). Una vez seleccionado el mapeo, la muestra es mapeada (linea 9) y se
codifica utilizando la codificacién de Golomb de orden m (linea 11). Al final de la codificacién
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Valor anterior a Rice 0 -1 1 -2 2 -3 3 -4
Valor anterior a Rice alternativo -1 0 -2 1 -3 2 -4 3
Valor mapeado 0 1 2 3 4 5 6 7
Largo de codigo para m =1 1 2 3 4 5 6 7 8

CUADRO 2.1: Ejemplo del mapeo de Rice junto con el mapeo alternativo para el caso en que

los errores de prediccién son mayoritariamente negativos y m = 1.

Algoritmo 2.3.1: codificacién de Golomb

entrada: vector de errores de prediccién € = (€1, €, ..., €N)

salida : b tira de bits
10+ 0
2 A+ 0, N« 0, N+ 0,q+ 0// Inicializar estadisticas
3 foreach i € {1,...,N} do
4 if (¢ =0) and (2N~ > N) then // Definir tipo de mapeo
5 ‘ T —€ —1
6 else
7 ‘ ' €;
8 end
9 r + rice(z’)
10 m <+ 29
11 b < b @ binaria,,(r mod m) @ unaria(r +m)
12 if €, <0 then // Actualizar estadisticas y recalcular q
13 N« N +1
14 end
15 N+ N+1, A« A+1&|, q+ ﬂogg(%ﬂ
16 end

de cada muestra las estadisticas y el exponente del orden del codigo de Golomb son actualizados
(lineas 12 a 15).
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El algoritmo 2.3.2 de decodificacién realiza el proceso inverso al del algoritmo 2.3.1 de codifica-

cién.

Algoritmo 2.3.2: decodificacién de Golomb

entrada: b tira de bits

salida

: vector de errores de prediccion é = (€1, ég, ..., éN)

1 A+ 0, N~ 0, N« 0,g« 0// Inicializar las estadisticas

2 fori«+ 1,2,..., N do

3 m < 29

4 dy < binaria,, ' (b)

5 do < unaria~!(b)

6 r < mds + dy

7 2’ <+ rice=1(r)

8 if (¢ =0) and (2N~ > N) then // Definir tipo de mapeo
9 ‘ @Z — -2 -1
10 else
11 ‘ € — o
12 end
13 if é¢; <0 then // Actualizar estadisticas y recalcular q
14 ‘ N« N +1
15 end
16 N+ N+1, A+ A+]&l, q+ ﬂogg(%ﬂ
17 end

El algoritmo 2.3.3 resume nuestro esquema de codificaciéon. El algoritmo recibe como entradas

datos a codificar y una configuracién. Esta configuraciéon puede determinarse como se describi6 en
la seccion 2.2, mediante una lectura previa de los datos a codificar, o puede haberse determinado

a priori

en una etapa de entrenamiento analizando senales adquiridas previamente.

Algoritmo 2.3.3: Codificacién.

entrada: conjunto de vectores de muestras {z(1),z(2),...,2(M)},

agrupaciones S = {51, Sa, ..., Sk} con el conjunto de sus
respectivos lideres L = {ly, 1, ..., lx}.

salida : b tira binaria
1+ 0
2 b+ b @ cod. binaria de la configuracién (L y S)
3 foreach i € {1,...,k} do
a calcular los coeficientes para el modelo AR(p) mediante Burg para x(l;)
5 Z(l;) < prediccién de z(l;) utilizando modelo AR(p)
6 6(11‘) — l‘(ll) — .f‘(ll)
7 b < b & cod. binaria de los coeficientes del modelo AR(p)
8 b+« b @ cod. de Golomb de €(l;)
9 foreach s € S;\{/;} do

10 calcular los coeficientes para el modelo AR(p) mediante Burg para x(s)
11 Z(s) « prediccién de z(s) utilizando modelo AR(p)

12 e(s) « z(s) — Z(s)

13 €(s) « €(s) —e(ly)

14 b < b @ cod. binaria de los coeficientes del modelo AR(p)

15 b+ b @ cod. de Golomb de €(s)

16 end

17 end
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El esquema de decodificacién se presenta en el algoritmo 2.3.4.

Algoritmo 2.3.4: Decodificacién.

entrada: b tira binaria

salida : {z(1),2(2),...,2(M)} conjunto de vectores de muestras
1 L < decodificar los lideres de las agrupaciones desde la tira binaria b
2 S <+ decodificar las agrupaciones de canales desde la tira binaria b
3 foreach i € {1,...,k} do

4 decodificar los coeficientes del modelo AR(p) de la tira binaria b
5 decodificar €(l;) mediante Golomb de la tira binaria b
6 Z(l;) < prediccién de z(l;) utilizando modelo AR(p) con los coeficientes
decodificados
foreach s € S;\{l;} do
decodificar los coeficientes del modelo AR(p) de la tira binaria b
10 decodificar é(s) mediante Golomb de la tira binaria b
11 e(s) « €(s) +e(ly)
12 Z(s) < prediccion de z(s) utilizando modelo AR(p) con los coeficientes
decodificados
13 x(s) < Z(s) + €(s)
14 end
15 end

Nuestro codificador realiza dos pasadas sobre el archivo que contiene la senal, una durante el
algoritmo de Burg en la cual se recolectan estadisticas y se calculan los coeficientes del modelo
autorregresivo AR(p) y otra en la cual se codifica la sefial. Tener la sefial completa en memoria
nos permite acceder al archivo en disco una sola vez. Sin embargo, esto trae dos problemas: alta
latencia, dado que se precisa haber leido hasta la ultima muestra para poder empezar a codificar,
y un elevado requerimiento de cantidad de memoria cuando el tamano de la senial es grande. Para
atenuar estas limitaciones, proponemos modificar los algoritmos 2.3.3 y 2.3.4 y dividir las senales
de entrada en bloques de tamafio fijo preestablecido.

La principal modificacion es correr el algoritmo como si cada bloque fuera una senal indepen-
diente con la diferencia de que las estadisticas de los codificadores de Golomb son globales, lo
que significa que se comparten entre corridas. Notar que los coeficientes de los modelos AR(p)
para cada canal son recalculados en los distintos bloques, por lo que deben ser guardados. La
decodificacién es similar.

Cabe mencionar un detalle no menor. A la hora de poner en préctica el algoritmo, para poder
aplicar el modelado AR(p) necesitamos las primeras p muestras de los canales. En el algoritmo sin
bloques estas muestras se guardan al comienzo para cada canal y son leidas en la decodificacién.
En este caso, para no tener que escribir estas muestras iniciales por cada bloque la mejor opcién
es mantener las ultimas p muestras del bloque anterior (ya procesadas en el bloque anterior) y
concatenarlas al principio del bloque actual. Esto agrega cierta complejidad al algoritmo pero
ahorra bits de codificacién.



Capitulo 3

Resultados experimentales

En este capitulo presentamos los experimentos realizados para estudiar el desempeno del codifi-
cador especificado en el capitulo 2, y los resultados de éstos. También presentamos experimentos
realizados que nos permitieron ajustar pardmetros del mismo (orden del modelo AR, cantidad
de agrupaciones, etc).

3.1 Bases de datos

Para nuestros experimentos utilizamos como datos de entrada, EEG provenientes de tres bases
de datos distintas, detalladas en el cuadro 3.1.

Ademas de diferir en el niimero de canales y la frecuencia de muestreo, como se puede apreciar en
el cuadro 3.1, estas bases de datos comprenden diferentes tipos de actividades realizadas durante
la captura de los datos, las cuales son bastante diversas, y son explicadas con mas detalle en el
apéndice B.

3.2 Orden del modelo AR

Uno de los pasos mas importantes en la aplicacién de un modelado AR como el de la seccién 2.1
es la determinacién del orden. Dado que un modelo AR de un determinado orden p es un caso
particular de un modelo AR de orden mayor a p, el minimo error de predicciéon cuadratico medio
disminuye mientras el orden del modelo crece. Sin embargo, un incremento en el orden implica que
debe describirse una mayor cantidad de coeficientes y también un mayor costo computacional.
Por lo tanto, decidir cuél es el “mejor” orden del modelo no es trivial y puede impactar sobre el
desempenio del sistema, tanto en la tasa de compresién como en el rendimiento computacional.

El orden del modelo AR en aplicaciones BCI es estudiado en [30], en donde el éptimo en base al
criterio de informacién de Akaike [31] para EEG se determind que era de aproximadamente 10
con frecuencias menores a 64Hz. Dicho criterio nos da una medida del equilibrio entre la bondad
de ajuste del modelo y la complejidad del mismo. En [32], el modelo 6ptimo con el mismo criterio
para modelar EEG encontrado fue 5 con frecuencias de 100Hz. Teniendo estos érdenes en cuenta
realizamos un experimento en el cual utilizamos un archivo de cada base y calculamos el largo
de codigo medio (LCM) por muestra para cada uno de los canales de dichos archivos variando el

14
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Archivos por

Base de datos Frecuencia (Hz)  Canales  Pacientes . Duracién (s)
paciente

Neuroscan 1000 31 14 25 206

PhysioNet 160 64 100 14 120

BCI Competition 1000 118 4 1 3000

CUADRO 3.1: Caracteristicas de las bases de datos utilizadas

=—a PhysioNet a—4 Neuroscan e—e BCIComp

LCM por muestra (bits)

| | | | | | | | | |
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 1
orden p del modelo AR(p)

ol

Ficura 3.1: LCM por muestra para un archivo de cada base de datos en funcién del orden
del modelo AR. A partir del orden 3, el LCM por muestra no disminuye significativamente.

orden del modelo AR. En la figura 3.1 mostramos el promedio de los resultados para cada base
de datos.

Para estimar el LCM por muestra asociado al vector de errores de prediccién con correlacién
espacial de un canal ¢, calculamos la entropia diferencial empirica de una distribucién de Laplace !
como

h(c) = log,(20) + log,(e), (3.1)

donde 6 se define como

RN

) Tl —

: (3.2)

=

siendo p la mediana del vector de error de prediccién con correlacién espacial para el canal ¢ y
N es la cantidad de muestras del canal.

11,a distribucién de Laplace, o doble exponencial, puede pensarse como una versién continua de la distribucién
geométrica a dos lados que usamos para modelar los errores de prediccion, en el sentido de que la parte entera de
una variable exponencial tiene distribucién geométrica.
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En la figura 3.1 puede observarse como para 6rdenes pequenos (1 a 3) la ganancia en LCM por
muestra es considerable al aumentar el orden del modelo, mientras que para érdenes mayores a
3 esta ganancia es despreciable. Por esta razon, de aqui en méas a los errores de prediccién del
modelo AR los calcularemos en base a un modelo de orden 3.

3.3 Numero de agrupaciones

Luego de haber determinado un orden del modelo AR que permita hacer un buen aprovecha-
miento de la correlaciéon temporal intra-canal, la pregunta fundamental a respondernos es:

(Qué tanto se pueden aprovechar las correlaciones espaciales entre canales utilizando
el método de agrupacion definido en la seccién 2.27

Para ver esto corrimos el algoritmo de agrupacién para todos los archivos de un individuo en
particular en cada base datos, (con el ajuste detallado en la seccién 3.4) utilizando una cantidad
variable de agrupaciones, de 1 a M.

Con esto obtuvimos, para cada archivo de prueba, M configuraciones distintas para las cuales
calculamos el LCM por muestra resultante de codificar los vectores de errores de predicciéon con
dichas configuraciones, definidos en (2.8).

Los resultados del experimento pueden verse en las graficas de la figura 3.2, en donde para cada
base de datos graficamos los LCM por muestra obtenidos para cada archivo asi como también el
promedio de estos. En estas podemos observar que las curvas que describen los distintos archivos
son similares, pero poseen distintos desplazamientos en el eje de las ordenadas. Esto quiere decir
que, para las distintas actividades realizadas por el individuo, el comportamiento de las senales
al variar el nimero de agrupaciones es similar.

Cabe remarcar que los valores al final de cada serie, es decir los largos de cédigo medio por
muestra resultantes de utilizar M agrupaciones, son equivalentes a no utilizar agrupaciones y
codificar los errores de prediccién de canales inicamente mediante modelado AR. A partir de la
figura 3.2, podemos apreciar que realizar agrupaciones de canales siempre produce un LCM por
muestra menor a no realizar ninguna. Lo anterior se puede notar mas facilmente en la graficas del
promedio de bits por muestra para cada base de datos. Este es el primer indicio de que podemos
aprovechar las correlaciones espaciales entre canales aplicando este método.

Ademss de la diferencia entre los valores de LCM por muestra para k = 1y para k = M, en las
graficas podemos observar que, en todos los casos, aumentar la cantidad de agrupaciones hace
disminuir los LCM hasta llegar a un valor minimo, para luego aumentar de manera mondtona.
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FIGURA 3.2: (a) Bits por muestra de cada archivo de la base de datos
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89 93 97 101 105 109 113 117

en funcién del nimero

de agrupaciones. (b) Bits por muestra promedio en funcién del nimero de agrupaciones para

la base de datos.



Capitulo 3. Resultados experimentales 18

LCM por Lr?lll\l/[eslzg Ntmero de

Base de datos muestra sin . % Mejora .
. mejor agrupaciones

agrupaciones 2
agrupacion

Neuroscan 4.72 4.46 5.7% 11
PhysioNet 6.19 5.16 19.9% 14
BCI Competition 6.65 5.57 19.3% 15

CuADRO 3.2: LCM por muestra y cantidad de agrupaciones que lo minimiza para cada base
de datos.

Podemos ver algunos resultados de forma numérica en el cuadro 3.2, donde se muestra el LCM
por muestra obtenido sin agrupacién de canales y el obtenido con la agrupacién que minimiza
este LCM. El cuadro también muestra con qué cantidad de agrupaciones se alcanza el minimo y
cudl es el porcentaje de mejora de una configuracion con respecto a la otra.

Para las tres bases de datos, las cuales corresponden a experimentos donde distintos individuos
realizaron actividades distintas, durante distintos periodos de tiempo, y donde los datos fueron
adquiridos a distintas frecuencias de muestreo, el nimero de agrupaciones de los canales que
permite llegar a un valor minimo de bits por muestra esta en un entorno de 12 + 2. Este niimero
parece no depender de la cantidad de canales que estdn siendo agrupados, la cual varia signifi-
cativamente en las distintas bases de datos utilizadas (31 en Neuroscan, 64 en PhysioNet y 118
en BCI Competition).

Si observamos en la figura 3.2 las gréaficas correspondientes a los bits por muestra en promedio por
cada base de datos, la diferencia entre los alcanzados con k = 12 y el minimo, en cada caso, es de
centésimas de bit por muestra. Por lo tanto, en la practica, utilizar conjuntos de 12 agrupaciones
de canales nos permite lograr un muy buen aprovechamiento de las correlaciones espaciales entre
los canales simultaneamente en las tres bases de datos con las que experimentamos. En otras
condiciones, sin embargo, los resultados podrian ser diferentes.

3.4 Ajuste del algoritmo de agrupamiento

Para evaluar la estabilidad del algoritmo de agrupamiento propuesto, lo corrimos 200 veces para
un archivo de cada base de datos y calculamos los LCM por muestra resultantes de codificarlo
con cada una de las 200 configuraciones que obtuvimos en cada corrida.

Como podemos ver en la figura 3.3, en los tres casos la desviacién estandar empirica es menor o
igual a 0.05 bits por muestra, es decir que en promedio una configuraciéon va a dar como resultado
una codificacién cuyo LCM por muestra va a estar a menos de una décima de la media, lo cual
nos dice que el algoritmo es relativamente estable.

En los histogramas de la figura 3.3 también podemos observar que aproximadamente en 40 de
las 200 corridas (la quinta parte), se alcanzaron los valores mas pequetios. Luego, como nuestro
objetivo es minimizar el LCM, y como el algoritmo de agrupamiento puede ser corrido en una
primera instancia de entrenamiento analizando senales adquiridas previamente, sin formar parte
del codificador, podemos permitirnos ejecutar nuestro algoritmo de agrupamiento 5 veces en vez
de una sola en nuestros experimentos, y elegir la configuraciéon que resulte en minimo LCM. Para
el tipo de senales evaluadas en nuestros experimentos sabemos que, con alta probabilidad dicha
configuraciéon va dar como resultado una codificacién cuyos bits por muestra se encuentran a
centésimas de la mejor configuracion alcanzable con nuestro algoritmo.
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Ficura 3.3: Histogramas de los largos de c6digo medio por muestra resultantes de aplicar el

algoritmo de agrupamiento 200 veces para un archivo de cada base de datos. Las lineas rojas

muestran la forma de la densidad de probabilidad de una variable aleatoria con distribucién
normal N(u,o?).

3.5 Desempeno de las agrupaciones

Sabiendo que al utilizar 12 agrupaciones se obtienen buenos resultados, nuestro siguiente objetivo
es observar como se comportan las agrupaciones obtenidas para los demas archivos de la base
de datos, con el fin de obtener una configuracion fija para cada base de datos.

Para ver lo anterior realizamos un experimento en donde, para cada archivo de cada base de datos,
calculamos una configuracién para cada uno de ellos con nuestro algoritmo de agrupamiento, y
aplicamos la misma a todos los archivos de la correspondiente base de datos. El resultado, para
cada base de datos, es una matriz de F' x F valores de LCM, donde F' es la cantidad de archivos
de cada base. En la figura 3.4 pueden verse estos resultados donde cada matriz se muestra como
una imagen con una escala de colores asociada al rango de valores que toman sus entradas. Los
LCM por muestra fueron normalizados para cada fila de la matriz, es decir que cada LCM por
muestra se dividi6 entre la suma de los LCM por muestra de la fila correspondiente de la matriz,
y los pixeles azules se corresponden con los bits por muestra més bajos obtenidos, mientras que
los rojos se corresponden con los mas altos.

En la diagonal de las graficas de la figura 3.4 se encuentran los resultados de utilizar para cada
archivo la configuracién que minimiza el LCM para ese mismo archivo, lo cual explica el color
azul que la distingue claramente del resto de la imagen. Esto es atin mas notorio en la figura
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FicUura 3.4: Matriz de LCM por muestra resultante de aplicar todas las configuraciones a

todos los archivos de cada base de datos. Los valores se encuentran normalizados por fila.

Las diagonales azules indican que, para cada archivo, la configuracién que produce la menor

cantidad de bits por muestra, en general es la obtenida con el algoritmo de agrupamiento para

el propio archivo. El rectdngulo inferior a cada matriz indica el desempefio en media de cada
configuracion.

3.4 donde se grafica el LCM por muestra para los archivos de un solo individuo de cada base de
datos. Como se ve en la escala, los LCM por muestra fueron normalizados con

(z — min(f))

max(f) — min(

norm(f) = { 7 tx € f} , (3.3)

donde f es un vector fila, min(f) y max(f) representan el valor minimo y méximo de la fila f.

Para tener una idea de la magnitud de las diferencias de la figura 3.4, en el cuadro 3.3 se muestra el
mayor y el menor LCM por muestra entre todas las combinaciones de configuraciones y archivos,
es decir, los valores extremos en las matrices mostradas en las figuras. En el cuadro 3.4 se ve el
minimo LCM por muestra promedio, es decir el resultante de utilizar la mejor configuracion, y
el méximo (resultante de utilizar la peor configuracion) para cada base de datos.

Al ver las diferencias entre la mejor y peor configuracion global en el cuadro 3.4, y las desvia-
ciones estandar de aplicar el algoritmo de agrupamiento vistas en la figura 3.3, notamos que las
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FicUuraA 3.5: Las matrices indican la misma informacién que en la figura 3.4 pero sobre subcon-
juntos de archivos correspondientes a un individuo de Neuroscan, y un individuo de PhysioNet.

Mejor LCM por Peor LCM por
Base de datos muestra obtenido para muestra obtenido para
un archivo (bits) un archivo (bits)
Neuroscan 3.62 5.04
PhysioNet 2.70 7.90
BCI Competition 5.29 6.30

CUADRO 3.3: LCM por muestra para los mejores y peores pares de configuraciones y archivo
de cada base de datos

Mejor configuracién Peor configuracion
Base de datos (bits) (bits)
Neuroscan 4.58 4.82
PhysioNet 5.23 5.51
BCI Competition 5.64 5.67

CUADRO 3.4: LCM por muestra para las mejores y peores configuraciones aplicadas a todos
los archivos de cada base de datos en media

variaciones de nuestro algoritmo de agrupamiento son de una magnitud 5 veces mas pequena
que las variaciones entre las mejores y peores configuraciones (ver cuadro 3.4). Esta observacién
no es cierta para la base de datos de BCI Competition, en donde la diferencia entre la desviaciéon
estandar de nuestro algoritmo de agrupamiento es de una magnitud poco menor a 2 veces mas
pequena que la variacion entre las 2 configuraciones; esto puede atribuirse al conjunto reducido
de archivos para los cuales realizamos el experimento de la seccién 3.4. Estas magnitudes, si bien
son pequeiias, no son despreciables, y justifican el ajuste realizado en 3.4.

En la figura 3.6 se puede observar la disposicién de los electrodos asi como la mejor configuracion
obtenida para cada base de datos sacadas del cuadro 3.4. En los dibujos cada color representa
una agrupacion (pueden observarse 12 colores diferentes) y los nodos marcados con un cuadrado
son los lideres de cada agrupacién. En estas figuras puede apreciarse que las agrupaciones tienen
una fuerte componente espacial, y que estdan agrupadas en zonas especificas del cerebro.
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(a) Mejor configuracién para Neuroscan (b) Mejor configuracién para PhysioNet

(¢) Mejor configuracién para BCI Competition

FI1GURA 3.6: Mejores configuraciones obtenidas para cada base de datos. Cada color representa
una agrupacioén, y el nodo marcado con un cuadrado es el lider de la misma.

En la imagen 3.7 se puede ver una comparacion entre las diferentes areas funcionales del cerebro y
la mejor configuracién obtenida para BCI Competition. Esta comparacién nos deja la impresion
de que existe una relacién entre las agrupaciones de electrodos que utilizamos para explotar las
correlaciones espaciales y las diferentes areas funcionales del cerebro.

Con este experimento concluimos que es factible predefinir una tinica configuracién para cada
base de datos y utilizarla en lugar de calcularla cada vez, mediante el algoritmo de agrupamiento
para cada archivo a comprimir. Esto repercute en una mayor velocidad de compresién y evita
una recorrida extra del archivo, abriendo la posibilidad de comprimir secuencialmente. Hay que
tener en cuenta, sin embargo, que es necesario utilizar un conjunto de archivos de entrenamiento
previo para hallar una configuracién adecuada.
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Fiaura 3.7: Comparacién entre la localizacién de las agrupaciones para una configuracién y
las areas funcionales del cerebro.
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Ficura 3.8: Media de la tasa de compresién obtenida para cada individuo de cada base de
datos utilizando cada una de las diferentes técnicas.

3.6 Desempeno del compresor

Para medir el nivel de compresion sobre las bases de datos utilizamos una implementacién en
C++ del algoritmo definido el el capitulo 2, utilizando el tamano en bits de los archivos codifi-
cados (haciendo uso de la codificacién de Golomb definida en el algoritmo 2.3.1 del Capitulo 2)
en lugar de la aproximacién utilizando la entropia diferencial empirica de una distribucién de
Laplace. Cabe mencionar que se utilizo la técnica de bloques de 100.000 muestras (estudiamos
este pardmetro con mas detalle en el experimento 3.9) para realizar la compresién en la practica,
y en el tamaifio de los archivos se toma en cuenta el cabezal definido en el apéndice C.1.

Para cada base de datos comprimimos todos los archivos de ellas de tres maneras diferentes:

1. Codificar cada canal independientemente, lo cual equivale a utilizar una configuracién con
M agrupaciones.

2. Utilizar una configuracién calculada para cada archivo individualmente.

3. Utilizar una configuracién global obtenida anteriormente para cada base de datos.

En la figura 3.8 puede observarse la tasa de compresién media obtenida para cada individuo
de cada base de datos utilizando cada una de las tres técnicas. Podemos notar que comprimir
utilizando las configuraciones por archivo es en todos los casos mejor, pero sin embargo utilizar
las “mejores” configuraciones (obtenidas en el experimento 3.5) da una tasa de compresién media
ligeramente inferior lo cual nos da la pauta de que es posible encontrar una configuraciéon que
funciona simultaneamente bien para todos los archivos de una base.
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FicUura 3.9: Media de la tasa de compresién obtenida para cada base de datos utilizando cada
una de las diferentes técnicas.

Ganancia de

L . Ganancia configuracién
configuracién por archivo

Base de datos Canales fija sobre canales
sobre canales . .

independientes (%) independientes ()

Neuroscan 31 6.55 4.87

PhysioNet 64 14.72 13.22

BCI Competition 118 16.94 15.29

CuADRO 3.5: Ganancias de relacién de compresién obtenidas para las diferentes técnicas y
para cada base de datos en relacién a codificar los canales independientemente.

En la figura 3.9 tenemos la tasa de compresion media obtenida para cada base de datos y cada
una de las técnicas. Aqui podemos ver de manera méas global la ganancia obtenida de aplicar
configuraciones sobre realizar la compresién de cada canal independientemente, asi como la poca
diferencia entre usar una configuracion fija o una especifica para cada archivo.

En el cuadro 3.5 podemos apreciar los porcentajes de ganancia, es decir cuan superior es una
tasa de compresiéon media que otra, en relacién a la compresion obtenida con las técnicas de
agrupacion sobre codificar los canales independientemente. Parece haber una relacién entre la
cantidad de canales utilizados y la ganancia en compresiéon, mientras mas canales mejor es la
ganancia obtenida con esta técnica.

Una interrogante a la hora de comparar las ganancias de utilizar configuraciones es saber si
relamente se estdn aprovechando las correlaciones que no pueden ser captadas codificando los
canales independientemente, o si solo se estan aprovechando correlaciones que podrian ser cap-
tadas por un modelo AR(p) de mayor orden. Para ver esto utilizamos un predictor temporal
con un modelo AR(8) ya que como se ve en la figura 3.1 desde este orden en adelante la mejora
en relaciéon al LCM es minima. En las figuras 3.10 y 3.11 pueden apreciarse los resultados de
las corridas del compresor sin configuraciones y con la mejor configuracién global hallada en la
seccion 3.5. Si bien lo correcto hubiera sido volver a calcular esas configuraciones con los nue-
vos canales codificados con el modelo AR(8), los resultados muestran que estas configuraciones
siguen funcionando bien.
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Ficura 3.10: Media de tasa de compresiéon obtenida para cada individuo de cada base de
datos utilizando cada una de las diferentes técnicas.
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FiGURA 3.11: Media de tasa de compresién obtenida para cada base de datos utilizando cada
una de las diferentes técnicas.

En el cuadro 3.6 podemos ver que el porcentaje de ganancia de utilizar las configuraciones fijas
sobre AR(8) y AR(3) son bastante parecidos, salvo en el caso de Neuroscan. También confirma-
mos los resultados de la seccién 3.2, es decir que (sin utilizar las configuraciones espaciales) la
ganancia de pasar de un modelo AR(3) a un modelo AR(8) es baja.
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Ganancia de utilizar el  Ganancia de utilizar el

Ganancia . . . .
Base de datos AR(8) sobre predictor espacial predictor espacial
AR(3) sobre el temporal de sobre el temporal de
AR(3) AR(8)
Neuroscan 5.36 % 4.87 % 2.30 %
PhysioNet 3.59 % 13.22 % 12.35 %
BCI Competition 2.96 % 15.29 % 14.29 %

CuUADRO 3.6: Ganancias de relacién de compresién obtenidas para las diferentes técnicas y
para cada base de datos en relacién a solo codificar realizando los errores de prediccién de
canales mediante modelado AR
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Tasa de compresion

Sl MR
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FicUura 3.12: Tasa de compresiéon media obtenida para cada base de datos utilizando el al-
goritmo universal DEFLATE y nuestro algoritmo de agrupamiento con agrupaciones fijas por
base de datos.

3.7 Comparacion con un algoritmo de compresiéon sin pér-

dida universal

Decidimos comparar el desempefio de nuestro compresor sin pérdida de EEG con un algoritmo
universal, es decir un algoritmo de compresiéon de uso general, que no esté especificamente di-
seniado para EEG. Para ello, generamos archivos binarios crudos a partir de las bases de datos,
de modo de eliminar cabezales innecesarios, y poder comprimir solo a partir de la misma infor-
macién que consideramos a la hora de utilizar nuestro compresor. Esta es la cantidad de canales
M y el nimero total de muestras por canal N de cada archivo, los cuales almacenamos como
enteros (32 bits), y por supuesto las muestras, las cuales fueron almacenadas con la resolucién
que tenian en los archivos originales. Para comprimir los archivos utilizamos la herramienta gzip,
que estd basada el algoritmo de compresién universal LZ77 [33].

Para nuestras pruebas utilizamos el pardmetro de compresién méxima que ofrece la herramienta
(gzip -9). Los resultados pueden verse en el cuadro 3.7.

Comparando con el desempeno de nuestro compresor, para las bases de datos utilizadas, nuestro
compresor es superior. Los valores minimos y méaximos no estan muy lejos del promedio en cada
caso, y las desviaciones estandar son pequenas.
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Desv.

Base de datos CR promedio , Minimo Méximo
estandar

Neuroscan 1.21 0.03 1.13 1.28

BCI Competition 1.28 0.01 1.27 1.30

PhysioNet 1.33 0.16 1.09 1.84

CUADRO 3.7: Promedio, desviacion estdndar, minimo y méximo de tasa de compresién obte-
nidos con el algoritmo universal DEFLATE para cada base de datos.

Base de datos Tasa compresion Dauwels Tasa de compresion obtenida
PhysioNet* 2.14 2.22

CuAaDRO 3.8: Comparacién de la tasa de compresién media obtenida con nuestro algoritmo
contra la obtenida en [20]. Ambos algoritmos utilizaron el mismo juego de datos como entrada.

3.8 Comparacion con el estado del arte

Decidimos comparar nuestro algoritmo con los resultados presentados recientemente en [20], para
los mismos juegos de datos (un subconjunto de los archivos de la base PhysioNet). Las tasas de
compresién se pueden ver en el cuadro 3.8.

Los resultados obtenidos son buenos, ya que muestran que la tasa media de compresion de nuestro
algoritmo es superior.

3.9 Tamano de los bloques de muestras

Un pardametro de nuestro codificador es el tamafio de bloque. Considerando la gran cantidad
de muestras de los archivos de la base de datos BCI Competition [34] decidimos darle a este
parametro el valor fijo igual a 100.000, es decir que los algoritmos de codificacién 2.3.3 y decodi-
ficacion 2.3.4 tienen como entrada y salida vectores de muestras de este tamafio, salvo el Ultimo
bloque cuyo tamano es menor o igual que los demés. En este experimento estudiamos el efecto
que tiene la variacién de este pardametro en la tasa de compresién para un archivo de cada base
de datos.

En la figura 3.13 podemos ver las tasas de compresién obtenidas para bloques muy pequenos,
mientras que en la figura 3.14 podemos ver el resultado global de variar los bloques hasta su
valor maximo (NN). Observamos que cuando los bloques son pequeiios la tasa de compresién
es baja, y a medida que se aumenta el tamaio de los mismos (menos bloques pero de mayor
tamarflo), la tasa va subiendo hasta cierto punto. Es razonable que para tamaifios de bloque bajos
las tasas de compresion sean bajas, ya que un tamano de bloque bajo implica que se utilice una
gran cantidad de bloques, teniendo que describir para cada uno de ellos un nuevo conjunto de
coeficientes del modelo AR(p). Esto causa que el archivo comprimido sea grande y por lo tanto,
que la tasa de compresion sea baja. Por otro lado cuando los bloques son muy grandes (pocos
bloques) las tasas de compresion tienen mayor variabilidad.
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F1GurA 3.13: Tasa de compresion en funcién de tamanos de bloques pequefios para un archivo
de cada base de datos.
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Ficgura 3.14: Tasa de compresion en funcién del tamano de bloque para un archivo de cada
base de datos. Se puede ver una mayor variabilidad en las tasas a medida que aumenta el
tamafo de bloque.



Capitulo 4

Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo hacemos un repaso de los resultados obtenidos e identificamos también posible
trabajo futuro en base al conocimiento adquirido.

4.1 Conclusiones

El algoritmo propuesto cumple de manera satisfactoria la compresion sin pérdida de electroen-
cefalogramas multicanal explotando las correlaciones temporales asi como las espaciales. Este
algoritmo es superior a métodos de compresién universal como DEFLATE, y también obtiene
mejores tasas de compresién que otros algoritmos de estado del arte como los presentados en [20].

Utilizar bloques en la implementacion del compresor fue una buena decision de disefio para no
tener que esperar a tener todo un canal almacenado en memoria para correr el algoritmo de
estimacién del modelo autoregresivo offline (Burg en nuestro caso) y asi{ poder utilizar menos
recursos. Adicionalmente, desde el punto de vista de modelado, la fragmentacién de la senal
en bloques brinda cierta capacidad de adaptacién del algoritmo a potenciales cambios en el
comportamiento estadistico de la senal.

En efecto, los métodos no adaptivos requieren que la senal sea estacionaria, es decir que sus
caracteristicas estadisticas no varien con el tiempo. Este no es usualmente el caso de los EEG,
que, por ejemplo, tienen un espectro de frecuencia variable en el tiempo [35]. Para este tipo de
senales en general es beneficioso utilizar modelos adaptivos, por lo que una posible variante seria
probar con modelos que puedan adaptarse secuencialmente, muestra a muestra, en lugar de en
bloques.

Con respecto a nuestro método de agrupacién de canales para aprovechar correlaciones espaciales,
para todas las bases de datos, utilizar al menos una agrupacién disminuyé el LCM. Esto deja
en claro que el método de agrupacion espacial funciona y es un componente importante para
agregar a los errores de prediccién de canales mediante modelado AR(p) dada su baja complejidad
computacional.

Si bien parecia logico que el nimero de agrupaciones que minimizara el LCM resultante fuera
dependiente de la cantidad de canales del archivo, para las bases de datos estudiadas el nimero
de agrupaciones que lo hizo fue independiente de la misma, resultando en media en un valor en
un entorno de 1242 y con una varianza pequena. Esto podria deberse a componentes bioldgicas
del cerebro y a los tipos de experimentos realizados. Esta observacién nos sirvié para poder fijar

30
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esta cantidad de agrupaciones a la hora de correr el algoritmo de agrupamiento para las bases
de datos.

Existe una agrupacion global con buen rendimiento para poder codificar todos los archivos
pertenecientes a una base de datos. Al ver las disposiciones de los canales en las agrupaciones
parece clara una fuerte influencia de la ubicacién espacial de los canales en las configuraciones,
dado que en general los canales cercanos espacialmente se encuentran en la misma agrupacion.
Esto es algo que vale la pena seguir investigando en un futuro, y una posible estrategia seria
basar el algoritmo de agrupamiento solamente en el posicionamiento espacial de los canales. Una
comparacion entre la localizacién espacial de las agrupaciones y las dreas funcionales del cerebro
puede verse en la figura 3.7.

4.2 Posible trabajo futuro

Una buena alternativa a estudiar en el futuro es usar algoritmos RLS [36] (Recursive Least
Squares) para hacer el cilculo de los pardmetros. Dichos algoritmos son secuenciales, y nos dan
la habilidad de calcular los pardmetros muestra a muestra (de forma adaptiva). Los algoritmos
presentados en [36] tienen la propiedad de ser recursivos en el orden, lo que significa que empiezan
calculando el modelo de orden 1, luego el modelo de orden 2 se calcula en base al modelo de orden
1 y asi sucesivamente hasta un orden p arbitrario. Esto tltimo nos da la opciéon de poder ajustar
los diferentes modelos en base al rendimiento que van teniendo a lo largo de la codificacién, tal
como se propone en [37]. La clave de nuestro algoritmo de agrupamiento es la resta del vector
de errores de prediccion del canal lider de una agrupacién a los vectores de errores de prediccién
de los demads canales de la agrupacién correspondiente, pero no deja de ser la resta entre dos
vectores, por lo tanto lo importante es la asociaciéon entre pares. Esto puede generalizarse y
estudiar qué sucede a la hora de asignar a cada canal un “lider”, en otras palabras podriamos
encontrar un arbol donde cada nodo esta asociado a un canal, la raiz es el tinico canal al cual
no se le realiza una resta y los demas canales son restados contra su nodo padre comenzando
desde las hojas. Nuestra codificaciéon no es otra cosa que un caso particular de lo anterior en
donde tenemos un arbol de profundidad 1 por cada agrupacion de canales, es decir que los
nodos son hojas o raiz. Dicho arbol podria obtenerse usando un algoritmo para hallar arboles
de cubrimiento minimo con la distancia fisica entre los electrodos que adquirieron las senales de
cada canal como funcién de costos. Una cuestion no menor seria hallar el nodo raiz adecuado.
Esta idea es puesta en practica en otro proyecto de mayor alcance dentro del cual toma parte
este trabajo [38]. En nuestra codificacién actual, podemos expresar el error de prediccién de la
muestra z; de un canal ¢; no lider como el error de prediccién en el tiempo t basado tnicamente
en muestras anteriores del propio canal, menos el error de prediccién de un canal co lider de
una agrupacién (este también basado tinicamente en muestras suyas), lo cual podemos expresar
como

er(c1) = (zi(c1) — Zam—vz(cl)) — (z(c2) — Z bizi—i(c2)), (4.1)

esto podemos reordenarlo y expresarlo de la forma

e(cr) = a4(cy) — (Z aity_i(c1) — z(ca) + Z bize_i(c2)). (4.2)
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Es claro que para predecir la muestra z;(cq) estamos utilizando las muestras

xt—1(01), ey th—p(cl),xt(02)7It—1(02), ---wrt—p(CQ)v

pero estamos multiplicando ;1 (¢1), ..., Tt—p(c1) por coeficientes que minimizan el error cuadra-
tico medio tinicamente para ¢y, z¢(c) tiene el coeficiente constante 1 y estamos multiplicando
xi—1(c2), ..., xt—p(ca) por coeficientes que minimizan el error cuadréatico medio unicamente para
¢o. Por lo tanto, podriamos generalizar esto y calcular €;(c1) de la forma

ei(er) = miler) = Q_wmei(er) + D wits_(p,41)-i(c2))- (4.3)
=1

t=p1+1

Asi, para predecir la muestra x;(cg) estamos utilizando las p; muestras anteriores de c1, la
muestra presente del canal co y las po — 1 muestras anteriores de co pero con los coeficientes que
minimicen el error cuadratico medio.

Lo dificil ahora seria encontrar el canal ¢, que “funcione mejor” con ¢;. Para esto podemos tomar
ventaja del hecho de que sabemos que hay una fuerte correlacién espacial entre canales cercanos
(figura 3.6) y tomar por ejemplo a ¢ como el canal mas cercano espacialmente a ¢;. Al igual que
en la generalizacion anterior, podriamos calcular un arbol de cubrimiento minimo de los canales,
basandonos en las distancias espaciales entre los mismos y calcular las predicciones siguiendo el
mismo. Notar que es necesario un arbol para evitar dependencias circulares, ya que para predecir
un canal estamos utilizando la muestra del tiempo presente de otro.

En el capitulo 1 establecimos la importancia de que la compresion de EEG fuera sin pérdida,
sin embargo, en una situaciéon donde se presente un requerimiento de casi sin pérdida, se puede
mejorar la tasa de compresioén con respecto al caso sin pérdida sin agregar mucha complejidad al
algoritmo. Como se explica en [28], el método asegura que cada muestra d va a cumplir |d7cf| <é
para un J arbitrario no negativo, siendo d el valor decodificado de d. El método es simple; consiste
en cuantizar los errores de prediccién en intervalos cerrados de tamaflo 2041 y centros ¢ X (20+1)
coni €N

El codificador codifica los errores de prediccién cuantizados, para lo cual se requiere en general
menos bits que para describir completamente dicho error, y el decodificador utiliza el centro de
cada intervalo como aproximacién del valor original.



Apéndice A

Normas de posicionamiento de
electrodos

El conocimiento de la posicién de los electrodos es muy importante a la hora de encontrar una
configuracion espacial que aproveche la correlacién de canales mas proximos pertenecientes a una
zona en particular.

La International Federation of Societies for Electroencephalography and Clinical Neuro-physiology
recomienda el posicionamiento convencional (llamado 10-20) para 21 electrodos, como se muestra

en la figura A.1. Para posicionar un numero mayor de electrodos usando el sistema convencional

planteado el resto de los electrodos son colocados entre los anteriores a distancias equidistantes.

Por ejemplo C1 se posiciona entre C3 y Cz. Ejemplos de diferentes posicionamientos pueden

verse en las figuras A.1, A.2 y A.3.

10%

FI1GURA A.1: Posicionamiento convencional de 21 electrodos mediante la norma 10-20
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FicURA A.2: Representacién de las medidas tridimensionales de la norma 10-20.

F1cura A.3: Diagrama mostrando el posicionamiento de 74 electrodos con la norma 10-20
Diagrama mostrando el posicionamiento de 74 electrodos con la norma 10-20 incluyendo los
electrodos de referencia.



Apéndice B

Bases de datos de EEG

Neuroscan!

En esta base de datos [39], las actividades realizadas por los pacientes fueron las de reconoci-
miento y categorizaciéon de animales o de objetos, y estas se dieron de forma alternada. Para
la realizacién de dichas actividades, a los pacientes se les mostraron imagenes muy variadas.
En la actividad de categorizacion, estos debian indicar si en la imagen habia un animal/objeto,
mientras que en la actividad de reconocimiento, los pacientes debieron pasar primero por una
fase de aprendizaje, para luego ser capaces de reconocer las imagenes aprendidas.

Cada paciente desarrollé 25 actividades, distribuidas en dos dias (13 el primer dia y 12 el segun-
do).

La actividad YY (1 hasta 13, o 1 hasta 12 dependiendo del dia) realizada por el paciente XXX
(iniciales del paciente) en el dia DD (1 o 2) la identificamos por XXXDDfIYY.

Los datos se capturaron con 32 electrodos (en realidad 31 mas un electrodo de referencia),
siguiendo el estdndar 10/20.

La frecuencia de muestreo de los datos es de 1000hz, es decir que cada electrodo realizé 1000
medicines por segundo. Esta frecuencia de muestreo es considerara alta en lo que es la captura
de EEG, y esto se debe a que uno de los objetivos del las actividades fue la deteccién de cierto
tipo de eventos de corta duracién, como por ejemplo focos de epilepsia.

El analisis ERP en estos datos fue publicado en [39]. Estos datos también fueron usados para
generar animaciones dindmicas del cerebro en [40] la cual es la primera publicacién en computar
la sincronizacién entre actividades separadas del cerebro utilizando ICA.

PhysioNet?

Los archivos de esta base de datos [41, 42] contienen capturas de senales de EEG de 14 tareas
realizadas por 109 individuos distintos, es decir son un total de 1526 archivos.

Las dos primeras tareas fueron de referencia y tuvieron un minuto de duraciéon cada una. En la
primera los individuos tenian los ojos abiertos y en la segunda cerrados.

Ihttp://sccn.ucsd.edu/~arno/fam2data/publicly_available_EEG_data.html
2http://www.physionet.org/pn4/eegmmidb/
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En algunas de las restantes tareas (todas de aproximadamente 2 minutos de duracién) los indivi-
duos realizaron distintos movimientos con manos y pies (por ejemplo, al aparecer un objetivo en
frente de él, el individuo abria y cerraba uno de sus puiios hasta que el objetivo desapareciera),
mientras que en otras el individuo solamente imaginaba realizar dichos movimientos.

Las capturas fueron realizadas con 64 electrodos, utilizando el sistema BCI2000, y los mismos
estaban ubicados espacialmente siguiendo el estdndar 10-10 con modificaciones menores.

La frecuencia de muestreo de los datos es de 160Hz, la cual es significativamente menor que en
las otras bases de datos que utilizamos.

Los archivos siguen la nomenclatura SXXXRYY, donde XXX es el nimero de individuo (de 000
a 109) y XX es el ntimero de tarea (de 00 a 14).

Este conjunto de datos fue creado y contribuido a PhysioNet por los desarrolladores del sistema
de instrumentacién BCI200, que fue utilizado para hacer estas grabaciones en [42].

BCI Competition®

De esta base de datos [34], utilizamos un subconjunto de 4 archivos. Tres de ellos; data__set_IVa_aa_ cnt,
data_set_IVa_al cnt y data_set IVa_av_cnt se corresponden a individuos distintos, de ini-

ciales “AA”, “AL”, y “AV”. Cada archivo contiene 280 ensayos realizados por el individuo, con

una duracién total de aprox. 50 minutos. En dichos ensayos, el individuo imaginaba querer mover

la mano derecha, el pie derecho, o no realizar ningtin movimiento. El objetivo de la competencia

era poder clasificar lo mejor posible las intenciones del individuo.

En el cuarto archivo utilizado, data_set_ IVb_al test_cnt, el individuo involucrado realizé la
mismas actividades, pero con los miembros izquierdos. Como los ensayos fueron de entrenamiento,
la duracién total fue menor, de aproximadamente 13 minutos.

En todos los casos, la frecuencia de muestreo de los datos es 1000Hz, y los mismos fueron
capturados con 118 electrodos siguiendo el estandar internacional 10/20 extendido.

Shttps://www.bbci.de/competition/iii/#data_set_iva
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Apéndice C

Detalles de implementacion

Descripcion del cabezal

Para poder descomprimir el archivo binario son necesarios ciertos parametros de configuracion,
estos son guardados en el cabezal que se detalla en el cuadro C.1.

cantidad de canales M [cod. unaria-binaria]

tamafio de bloque [cod. unaria binaria]

cantidad de bloques [cod. unaria-binaria]

tamaio ultimo bloque [cod. binaria con [log,(tamaifio de bloque)] bits]

orden de autocorrelacién [cod. unaria-binarial

bit de configuracién [1 bit]

cantidad de agrupaciones k [cod. unaria-binarial

nimero de canal del ler lider [cod. binaria con [log,(M)] bits]

si hay configuracién nimero de canal del 2do lider [cod. binaria con [log,(M)] bits]

nimero de canal del k-esimo lider [cod. binaria con [log,(M)] bits]

CuaDRO C.1: Estructura del encabezado de los archivos codificados.

La codificacién unaria-binaria esta definida como

unaria-binaria(z) = unaria([log,(z)]) @ binaria(z), (C.1)
en donde la parte unaria representa la cantidad de bits que llevara la representaciéon binaria del
nimero.

Una vez escrito el cabezal se pasa a escribir la codificaciéon de los canales. Para cada bloque se
escribe al comienzo de la codificacién de cada canal los p coeficientes del modelo AR(p). En caso

37
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de estar utilizando una configuracién, en el primer bloque, para los canales no lideres, el indice
de su canal lider en la lista provista en el cabezal es escrito.
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