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RESUMEN

La identificacion de caracteristicas oscilatorias en sefales electroencefalograficas (EEG) ha sido ampliamente
estudiada debido al bajo costo de la técnica y la utilidad de 1a informacion que provee. En el presente trabajo se in-
troduce un esquema para el estudio de registros EEG usando Wavelet en un grupo de sujetos sanos bajo dos condi-
ciones: reposo y memoria. Se emple6 la Transformada Discreta de Wavelet (DWT) para obtener coeficientes con
informacion frecuencial y temporal. A continuacion se extrajeron las diferencias asociadas al cambio de condicion
entre los ritmos cerebrales en un conjunto de regiones de andalisis. Mediante andlisis de varianza se encontrd que el
mayor aporte de variabilidad esta relacionado con el ritmo B y se verificd que el comportamiento de los ritmos a, 3
y v concuerda con investigaciones previas sobre procesos de memoria. El esquema propuesto constituye un primer
paso en la construccion de una metodologia de analisis orientada al estudio de sujetos con Enfermedad de Alzheimer..

Palabras claves: transformada wavelet, electroencefalografia, medidas biomédicas, analisis estadistico, analisis
espectral.

ABSTRACT

The identification of oscillatory characteristics in (EEG) electroencephalographic signals has been widely studied
due to the low cost of the technique and the use of information it provides. in this work, a scheme for the study
of EEG registries using Wavelet in a group of healthy subjects - under two conditions: idleness and memory - has
been introduced. DWT Discrete Wavelet Transform was used in order to obtain coefficients with frequency and
temporal information. Then, differences associated to condition change among cerebral rhythms in a set of
analysis regions were extracted. Through the variance analysis, it was found that the largest contribution of va-
riability is related to the r3 rhythm and it was verified that the behavior of a, rs and v is in agreement with prior
research on memory processes. The proposed scheme constitutes the first step in the construction of an analysis
methodology oriented to the study of subjects suffering from Alzheimer disease.

Keywords: Wavelet Transform, electroencephalography, biomedical measures, statisticat analysis, spectral
analysis.
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I. INTRODUCCION

El Electroencefalograma (EEG) es un registro de la
actividad eléctrica cerebral obtenida a partir de elec-
trodos ubicados en el cuero cabelludo. En los ultimos
aflos se ha apreciado un crecimiento en el estudio de
EEG y los métodos para su respectivo analisis cuanti-
tativo, dandole un enfoque de estudio desde el domi-
nio del tiempo y frecuencia (1).

El analisis del espectro de energia representa los
datos de EEG originales, que vienen expresados en
series de tiempo (amplitud/tiempo), como energia
contra frecuencia. Para obtener el espectro de energia
de una sefial EEG se puede utilizar el periodograma
de Welch que se basa en la Transformada Rapida de
Fourier (FFT) (2).

Se ha demostrado que la FFT no sirve para la localiza-
cioén simultanea de eventos en el dominio del tiempo
y la frecuencia. En este sentido, la Transformada de
Wavelet (WT) es una herramienta mas adecuada para
extraer informacion de sefiales con pocos componen-
tes de frecuencia fundamentales, como es el caso de la
mayoria de las sefales de origen fisiologico (3).

El procesado de sefiales biomédicas tiene varios pro-
blemas relacionados con la falta de estacionariedad
que impide encontrar un patrén o periodicidad identi-
ficable (4). Es por esto que el uso de métodos deriva-
dos del analisis de Fourier es menos efectivo, por lo
que la WT se convierte en una alternativa que provee
buena resolucion temporal a altas frecuencias y buena
resolucion frecuencial en registros de corta duracion

4.

La Transformada Discreta de Wavelet (DWT) es una
implementacion de la WT utilizando un conjunto dis-
creto de escalas y translaciones y se calcula mediante
la aplicacion sucesiva de filtrados pasa-bajo y pasa-
alto de la sefial de dominio discreto (Figura 1) conoci-
do como el algoritmo de Mallat o descomposicion en
arbol de Mallat. En la figura 1 la sefial se representa
por la secuencia x[n], donde n es un numero entero.

En cada nivel, el filtro pasa alto produce informacion
detallada, hi[n], mientras que el filtro pasa bajo pro-
duce informacion aproximada ai[n] (5).
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Figura. 1. Arbol de descomposicién Mallat de wavelet de
nivel 3 (5).

La distribucion topografica y frecuencial son funda-
mentales en la identificacion de actividad cerebral. El
primero implica que la actividad tiene una distribu-
cion especifica en las distintas areas (central, frontal,
temporal, entre otras segun definicion) y el segundo
advierte que la actividad ritmica adopta distintas ban-
das de frecuencia (6). El EEG se puede dividir en:
Alfa (o), Beta (B), Theta (0), Delta (6) y Gamma ().
El ritmo alfa se puede dividir en lenta (al) y rapida
(a2). Estos ritmos tienen la siguiente distribucion de
rangos: alfa entre 8-13 Hz (al de 8-10 Hz y a2 de
10-13 Hz), Beta entre 13-30 Hz, Theta entre 4-8 Hz,
Delta menores de 4 Hz y Gamma entre 30-80 Hz (3).

La motivacion principal del presente trabajo es im-
plementar una metodologia que permita distinguir,
mediante analisis espectral, los cambios en la activi-
dad eléctrica asociados a diferentes estados de proce-
samiento mental. El articulo esta estructurado de la
siguiente manera: En la seccion II se presenta la me-
todologia de registro y analisis de la sefial. La seccion
I muestra los resultados obtenidos para la potencia
en las diferentes condiciones. Se finaliza con la discu-
sion de resultados y trabajo futuro.

II. MATERIALES Y METODOS
A. Sujetos y condiciones de registro
Los registros EEG usados en este trabajo pertenecen
a 15 sujetos sanos, entre ellos 7 mujeres y 8 hombres
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todos mayores de 60 afios. Las condiciones registra-

das son:

1. Registro de reposo: los sujetos con los ojos
cerrados sin pensar nada en particular y monitori-
zados de manera continua para evitar que se duer-
man durante la adquisicion.

2. Registro de codificacion de informacion: Se pre-
sentan 50 imagenes, dos segundos por imagen,
que los sujetos deben memorizar para una evalua-
cion posterior.

Se registro la actividad procedente de 66 electrodos
usando una frecuencia de muestreo de 1000 Hz si-
guiendo el sistema internacional 10-10. Todos los re-
gistros fueron realizados en un equipo SynAmps2 de
NeuroScan. Los registros se efectuaron en un cuarto
aislado, estando todos los sujetos sentados, despier-
tos, quietos y relajados. Un experto verifico que los
sujetos permanecieran despiertos durante el registro
y realizé una eliminacion manual de segmentos de la
sefial afectados por artefactos.

Una vez adquirido el registro se realiz6 un pre-proce-
samiento que consisti6é en un filtrado pasa-banda de
0-50 Hz, una segmentacion por épocas de 2 segundos,
identificacion y eliminacion de artefactos musculares
y oculares usando el método de Analisis de Compo-
nentes Independientes, y por Gltimo un submuestreo
para obtener una frecuencia final de 128 Hz.

B. Descomposicion wavelet

Se realiz6 una descomposicion de 7 niveles a través
de la familia de transformadas Daubechies de orden
4 ya que ha dado buenos resultados en estudios simi-
lares (7,8).

_ 1 g <x b )
v, @b = #3 f2)y dx
Para fAL’(R), adR" y bAR. Los parametros ay b
denotan escala y traduccion / posicion de la transfor-
macion

La descomposicion de la sefial en los siete niveles ge-
nera coeficientes con energia en los siguientes ran-
gos: D1 entre 128 y 64 Hz; D2 entre 64 y 32 Hz; D3
entre 32 y 16 Hz; D4 entre 16 y 8 Hz; D5 entre 8 y 4
Hz; D6 entre 4 y 2 Hz; D7 entre 2 y 0 Hz. Dado que el
componente D1 tiene la informacion fuera de la ban-
da de paso del filtro usado en el preprocesamiento es
descartado en los analisis siguientes.
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C. Cuantificacion de datos
Para cuantificar la informacion de los coeficientes
wavelet, se suele calcular la potencia en cada escala
de descomposicion, y normalizarla respecto a la po-
tencia total. De esta manera, para calcular la potencia
en la escala j y la potencia total se aplicaria (4):

Pi= /L gk =L

W )

P~/ PljlIPL]

total

)

Y la potencia relativa para la escala j se obtendria (3):

P = —E;JJ] J=led (4
! total

D. Parametros y condiciones

En relacion a la distribucion topografica de los elec-
trodos (Figura 2), se decide definir las siguientes zo-
nas de interés, con el fin de discernir luego el aporte
en varianza de las bandas de frecuencia en cada una
de ellas (9): frontal, temporal, central y parieto-occi-

pital como se especifica en la tabla I.

Figura. 2.Sistema 10-10 de electrodos para registro EEG
con regiones corticales.

Esta definicion de regiones de interés permite centrar
el analisis de las bandas de frecuencia en regiones que
tienen un interés desde el punto de vista anatémico.

E.Analisis estadistico

Para evaluar las diferencias entre las condiciones y
entre los ritmos cerebrales se recurri6 a un Analisis de
Varianza (ANOVA) el cual permite comparar varias
medidas de manera simultanea (10-11).

Se trabajo con el ANOVA de dos factores y se pro-
puso la hipotesis de diferenciabilidad estadistica bajo

7
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TABLA 1. ZONAS CEREBRALES Y SUS RESPECTI-
VOS ELECTRODOS

Regién Electrodos
Frontal 1-14
Temporal 15, 16, 22-25,31,32,34,35,41,42
Central 17-21,26-30,36-40

44-64

una probabilidad menor a 0.0001 (0.01%). Luego,
para conocer el aporte en varianza de los ritmos ce-
rebrales en cada zona de interés se realiz6 un analisis
multi-comparativo de los resultados del ANOVA y
por ultimo se calculo el promedio de la potencia rela-
tiva de cada banda de frecuencia definida.

Parieto-occipital

II1. RESULTADOS

Se calcul6 la potencia total teniendo en cuenta los ran-
gos de frecuencia de los ritmos cerebrales descritos
para este trabajo, es importante tener en cuenta que
para una relacion del contenido de los coeficientes
con el rango de las bandas de frecuencias, la resolu-
cion de datos es de 0.5Hz.

TABLA II. POTENCIA TOTAL DESDE LAS BANDAS
PARA UNA REGION DISCRIMINANDO LA CONDI-
CION.

Temporal

Actividad Reposo

7,85E-05 1,30E-03 Delta

9,14E-05 6,97E-04 Theta
Promedio 5,33E-03 6,01E-03 Alfal

8,85E-03 5,55E-03 Alfa2

3,23E-02 1,85E-02 Beta

1,81E-02 1,33E-02 Gamma

La tabla Il muestra el promedio del calculo y la norma-
lizacion de las potencias de sus respectivos coeficien-
tes en los diferentes ritmos cerebrales discriminando
la condicion, mientras la figura 3 muestra el promedio
de potencia por ritmo a lo largo de las regiones ya
descritas y diferenciando a su vez la condicion.

Con los datos de todos los sujetos se procedio a hacer
un analisis ANOVA de dos factores, donde el primer
factor corresponde a la condicion y el segundo a los
ritmos cerebrales. Se obtuvo para todas las regiones
cerebrales p<0.0001. De esta manera, la hipotesis de
diferenciabilidad estadistica se cumplié ampliamente
para todas las regiones definidas.

Con un analisis multi-comparativo de los resultados

se observo el aporte en varianza de los ritmos, como
lo muestra la figura
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Figura. 3. Promedio de potencia para cada ritmo y condi-
cion a lo largo de las regiones.

En la figura 4 el eje horizontal corresponde a la mag-
nitud de la varianza y el eje vertical muestra cada uno
de los ritmos.
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Figura. 4. Aporte de los ritmos en la region Temporal.
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Para la region temporal se nota que el rango de mag-
nitud para los ritmos ¢ y 0 es aproximadamente el
mismo, a diferencia de al y 02 que se desplazan un
poco entre si con un aporte mayor. Los ritmos y y p se
alejan considerablemente de los otros situando ambos
rangos en valores de magnitud diferente, esto deja a 8
como el ritmo con mayor magnitud en varianza. Pero,
a pesar de que el aporte de los ritmos cambia para
cada region la relacion descrita entre estos se mantie-
ne de forma aproximada.

Los resultados anteriores muestran que existen dife-
rencias entre las condiciones de registro. Dicho esto,
se encontrd que  tiene mayor aporte en la region pa-
rieto-occipital, mientras que 6 y 0 son las que menos
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aportan con magnitudes muy cercanas a cero. Para la
banda y cuyo aporte en la region parieto-occipital es
el segundo mayor mostrd entrecruzamiento en las re-
giones frontal y central con la banda a2. Es posible
notar que 02 es de mayor magnitud respecto a al y
ademas, su aporte en las regiones: frontal y parieto-
occipital se acerca a v, por lo cual es posible que exis-
ta un acoplamiento entre ellas (12).

Las frecuencias 6 y 6 son mayores en estado de repo-
so en comparacion con el estado de actividad (Figura
3), aun asi, 0 presenta mayor potencia que 0 en ese
estado; estos resultados estan en concordancia con
trabajos previos de EEG y memoria (13, 14).

Para la banda al en ambos estados la diferencia es
minima, pero presenta menor potencia que a2 s6lo en
estado de actividad, esto es logico teniendo en cuenta
que la banda o se atentia al abrirse los ojos (15, 16).
Se observa que la banda f posee la mayor potencia
entre todos los estudios, y presenta un aumento muy
significativo en el estado de actividad respecto al de
reposo, lo cual corrobora los hallazgos previos donde
se menciona la importancia de la banda en sujetos que
realizan tareas mentales (17, 18).

Al observar la banda v se identifica un incremento de
potencia en actividad respecto al reposo, aunque no
tan alto como en [, pero sigue siendo la banda con
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el segundo mayor valor en potencia. Esto explica la
activacion de procesos de memoria y retencion de in-
formacion durante la captacion de las senales (19, 20,
21).

IV. CONCLUSIONES

Existe una clara diferencia entre los estudios EEG ob-
tenidos en reposo y en actividad como lo demuestra el
analisis de varianza.

La metodologia permite extraer caracteristicas fre-
cuenciales claves de los estudios EEG, ademas de
poder analizar su variabilidad dentro de un mismo
paciente y respecto a otros en condiciones similares.
En base a los resultados obtenidos en este trabajo se
propone a futuro analizar la variabilidad de pacientes
sanos contra pacientes con Enfermedad de Alzheimer
de manera que se puedan encontrar nuevos correlatos
neurofisiologicos de la enfermedad.
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