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En este trabajo de memoria se presenta un algoritmo para la clasificacion on-line de
eventos dentro de un electroencefalograma (EEG) temporalmente difusos y que estéan
contaminados por ruido. El instante de tiempo en que se inicia el evento es conocido.
En particular, se pretende obtener en tiempo real una decisién rapida y confiable sobre
la ocurrencia de tareas mentales predefinidas.

Para proveer una decision probabilistica para cada instante, el método acumula ev-
idencia a lo largo del tiempo incorporando decisiones previas con una estrategia inte-
grativa. Mediante el uso de filtrados de Wavelets Morlet se calculan intensidades de
frecuencias localizadas en el tiempo para caracterizar la senal EEG. Las caracteristicas
son analizadas por una red neuronal que asigna probabilidades de pertenencia a cada
una de las clases posibles. Posteriormente, estas clasificaciones instantaneas se unen en
un solo vector de clasificacién dado por una combinacién lineal, cuyos ponderadores
reflejan el poder discriminativo en cada instante de tiempo. Este tltimo se estima en
base a la entropia asociada a cada clasificacion instantanea.

Este procedimiento es aplicado para mejorar la capacidad de una interfaz Cerebro-
Computador, tecnologia de comunicacién basada en senales cerebrales. El método de
clasificacion se utiliza para la deteccion de tareas mentales dentro de una senal EEG.
Se compara la capacidad del canal de comunicacién resultante con otros métodos de
clasificacién, obteniendo resultados promisorios.

Si bien la tasa de transferencia obtenida por medio del canal resultante no es suficiente
para aplicaciones précticas, el algoritmo propuesto constituye una aproximacion robusta
y flexible para el desarrollo de interfaces cerebro-computador portables, competitivo con
las alternativas existentes en la literatura.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Prerequisitos

El autor ha intentado elaborar una memoria que sea lo mas autocontenida posible.
Este objetivo resulté complicado, sobre todo porque el trabajo desarrollado consta de
métodos que provienen de distintos temas de investigacién. En particular, se ha evitado
profundizar en todas las facetas asociadas a la electroencefalografia, o en el planteamien-
to de marcos formales mas generales de lo necesario. Es decir, se pretendié enunciar lo
justo y necesario para introducir al lector al area de diseno de sistemas de comunicacion
basados en senales electrofisiolégicas, mas precisamente, en senales eléctricas capturadas
a partir del cuero cabelludo. La comprension del texto, si bien requiere del conocimien-
to de materia basica de ingenieria, puede verse beneficiado por un conocimiento mas
profundo de técnicas de procesamiento de senales y de aprendizaje de maquinas.

1.2. Contexto

La interaccién humano-computador es un area de investigacién que ha crecido cons-
tantemente durante los ultimos anos. Se han desarrollado numerosas tecnologias que
utilizan canales de comunicacién novedosos, como voz, vision y haptica, y que se suman
a los tradicionales basados en dispositivos de operacion manual como es el teclado y el
mouse [3].

En la ultima década han emergido lineas de investigacion que se centran en la uti-
lizacién de senales cerebrales eléctricas como via de comunicacién [1, 2, 3, 18, 9, 11,
23, 31]. La motivacién principal de estos estudios se fundamenta en el apoyo de per-
sonas con enfermedades neuromusculares severas proviéndolas con nuevos canales de
comunicacion. Una serie de descubrimientos cientificos y adelantos tecnolégicos en neu-
ronciencia, psicologia, procesamiento de senales, aprendizaje de maquinas y en equipos
computacionales han permitido el desarrollo de interfaces cerebro-computador o BCls,
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siglas que provienen del inglés Brain-Computer Interfaces. Un BCI es un sistema de
comunicacién basado exclusivamente en senales cerebrales [2, 3, 18, 25].

Como sistema de comunicacién, un BCI consta de entradas, salidas, elementos que
realizan la transformacion, y un protocolo [18]. En este caso, las entradas estan dadas
por las senales cerebrales emitidas por el operador que son monitoreadas por el sistema,
procesadas, y convertidas a acciones o respuestas de control. Esto se traduce, por ejem-
plo, en la operacién de una aplicacion para escribir, o en la maniobra de una silla de
ruedas.

Un sujeto opera el sistema por medio de la realizacién de tareas mentales (TMs) que
son asociadas a acciones que dependen del sistema en cuestion. La asociacién entre las
TMs y la accion se basa en el reconocimiento de un patron en la actividad cerebral
emergente que permita identificarlo en forma tnica.

La actividad cerebral da origen a una serie de fenémenos que pueden ser registrados
utilizando sensores adecuados. Dentro de éstos, los electroencefalégrafos, que registran
potenciales eléctricos en la superficie del cuero cabelludo llamados electroencefalogramas
(EEG) [4], corresponden a una fuente atractiva de sefiales cerebrales para el diseno de
un BCI. El método de obtencién de EEGs es no-invasivo, simple, y los equipos son de
costo relativamente bajo [3, 10].

La eleccion de las TMs se basa en estudios que muestran que el cerebro presenta una
especializacién regional. Hay trabajos que afirman que los hemisferios cerebrales estan
involucrados en funciones cerebrales distintas. Por ejemplo, el procesamiento espacial se
asocia al hemisferio derecho, mientras que el izquierdo a actividades verbales y de anali-
sis. Por tanto, se utilizan TMs como respuestas cerebrales evocadas por estimulos exter-
nos, imaginacion de movimiento de extremidades, operaciones aritméticas, geométricas,
verbales y espaciales [3, 18].

En concordancia con las TMs, los sistemas BCI pueden categorizarse como basados
en potenciales evocados (PE) o en condicionamiento operante. En el caso de los BCI
basados en PEs, el operador se concentra en los estimulos presentados por el sistema
para gatillar una respuesta deseada. En el caso de condicionamiento operante, el sujeto
aprende a generar actividad cerebral que sea reconocida y traducida apropiadamente
por el BCI.

Por otro lado, un BCI puede ser sincrono o asincrono: un sistema sincrono opera a
determinadas tasas de tiempo que pueden definirse en base al operador y el sistema,
mientras que un sistema asincrono reacciona sélo cuando el sujeto genera el estimulo
apropiado.
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1.3. Objetivos

Actualmente, el uso de senales EEG como medio de comunicaciéon entre humano y
computador representa uno de los desafios mas importantes para la teoria de proce-
samiento de senales [25, 33]. El objetivo principal consiste en encontrar métodos que
sean capaces de caracterizar actividad cerebral.

Las senales EEG poseen una serie de propiedades que las hacen particularmente
dificiles de analizar. Su naturaleza estocastica y la escasez de patrones que puedan ser
percibidos por el ojo humano, requieren de nuevos métodos de analisis. A pesar de los
numerosos avances que se han logrado en la iltima década en el area de procesamiento de
senales, ninguno de ellos ha obtenido un rendimiento suficiente para la implementacién
de un BCI en tiempo real [25, 18].

Por otro lado, también existen restricciones practicas en el diseno de un BCI exitoso,
y en particular, de usabilidad. Un sistema bien puede poseer una tasa de error muy
reducida, pero si requiere el uso de un niimero muy elevado de electrodos, o si provoca
el agotamiento del operador debido a un protocolo inadecuadamente disenado, tampoco
puede ser considerado exitoso.

En vista de lo anterior, el objetivo del presente trabajo consiste en el diseio de un
sistema de clasificacion para un BCI que cumpla con las siguientes caracteristicas:

1. Genérico: gran parte de los sistemas BCI actualmente bajo desarrollo poseen limi-
taciones en el nimero maximo de clases que pueden discriminar, o estan disenados
para la deteccién de TMs bien particulares. En el trabajo presente se persigue el
desarrollo de un clasificador genérico y flexible.

2. FEficiente: el sistema debe ser econémico, requiriendo pocos recursos en tiempo y
espacio. Son raros los BClIs actuales que representan un compromiso entre calidad
de calidad de clasificacién y eficiencia computacional.

3. Interactivo: este atributo deseable se refiere a la capacidad del sistema de otorgar
informacion on-line sobre el estado de clasificacién, de manera de proveer un
feedback que sirva como guia para el usuario durante la ejecucién de una TM.

4. Robusto: el sistema debe ser tolerante ante la presencia de la contaminacién de
las senales EEG (artefactos).

5. Portable: bajo el contexto de esta memoria, la portabilidad se refiere a la capaci-
dad de utilizar el sistema BCI fuera de un ambiente de laboratorio. En particular,
debe perseguir el cumplimiento de requisitos que lo conviertan en un sistema apto
para ser incorporado en un BCI de uso publico.
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6. Numero de electrodos: el numero de electrodos que el sistema debe utilizar para
la clasificacién debe ser reducido. Una cota razonable consiste en el uso de un
maximo de ocho electrodos.

Ademsds, los BClIs corresponden a una tecnologia cuya investigacion se ha iniciado
muy recientemente. En Chile, el autor no conoce trabajos de investigacién relacionados
con el tema. En vista de este hecho, es responsabilidad del presente trabajo proveer una
base asequible para futuras investigaciones.

Una primera aproximaciéon para la validacién del diseno consiste en compararlo con
benchmarks establecidos, y en la realizacion de pruebas con un software y hardware
prototipo. Sin embargo, esta implementacién no constituye el niicleo de este trabajo de
memoria.

1.4. Contribuciones

En la memoria, se desarroll6 un sistema de clasificacion de seniales EEG muy sencillo.
El sistema hace uso de nociones bésicas de la electroencefalografia [4]. Ademés, integra
una serie de técnicas hetereogéneas: métodos de procesamiento de senales conocidos
bajo el nombre de andlisis en tiempo y frecuencia [37, 38, 18], en particular de las
Wavelets [39, 40, 41]; uso de la entropia para la estimacién del contenido de informacién
[6, 7, 20]; y técnicas de redes neuronales como modelos entrenables que se emplean para
la clasificacion [45, 46, 47, 48, 49].

El método desarrollado se pone a prueba sobre un conjunto de datos de benchmark
[31, 32, 33|, compardndolo con otros clasificadores, y obtiene los mejores resultados. El
conjunto de datos fue escogido porque el problema asociado es genérico en su forma y
exigente en su planteamiento.

Para probar el desempeno del sistema bajo condiciones de uso doméstico, se imple-
mentd un prototipo funcional que opera en conjunto con un sistema de adquisicion de
senales EEG de bajo costo [10]. Se experimenté con la aplicacién resultante, y se pub-
licé en la Web [10], bajo la licencia de distribuciéon GPL. Esta es la primera aplicacién
orientada a un publico general.

1.5. Organizacién del Texto

La organizacién del texto sigue las lineas generales de los trabajos relacionados [3,
25, 18] con el aprendizaje de maquinas aplicados en el diseno de un BCI. La estructura
de lo que resta de esta memoria es la que se describe a continuacion.
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Capitulo 2: Este capitulo explica lo basico sobre naturaleza de las senales EEG, i.e.
como se capturan, cual es su forma, donde se originan, y como se relacionan con la
actividad cerebral de un ser humano.

Capitulo 3: En este capitulo se presenta el estado del arte de la tecnologia de clasifi-
cacion de senales EEG para su uso en un BCI. Se explica la arquitectura general de estos
sistemas, las senales utilizadas para el proposito de control, y una breve presentacion
de los sistemas existentes. El capitulo finaliza con el enunciado de la arquitectura del
sistema desarrollado en este trabajo.

Capitulo 4: Aqui se ahonda en las técnicas especificas de procesamiento de senales uti-
lizadas en el sistema. Esta detalla la tarea de preprocesamiento necesaria para disminuir
su contaminacién y la extraccién de las caracteristicas que el sistema de clasificacion
utilizara para decidir las acciones a llevar a cabo.

Capitulo 5: El ntcleo de este trabajo lo conforma el sistema de clasificacién de las
senales EEG, que se describe en forma extensa en este capitulo.

Capitulo 6: Se realizaron simulaciones del sistema de clasificacion y se presentan los
resultados. Aqui se describen un total de tres simulaciones, la primera basada en un
conjunto de benchmark, las dos siguientes sobre un prototipo desarrollado.

Capitulo 7: Este ultimo capitulo presenta las conclusiones realizadas a partir del
trabajo realizado.



Capitulo 2

Principios de la
Electroencefalografia

2.1. La Naturaleza de las Senales EEG

Mucho se ha descubierto sobre la naturaleza de las senales EEG, pero todavia per-
sisten muchos misterios [4, 7]. Como un BCI se alimenta a partir de senales cerebrales,
el conocimiento de la naturaleza de éstas cumple un rol muy importante en el diseno
del sistema [3]. Por un lado, ésto permite la seleccién de las sefiales que contienen la
informacion apropiada, y por otro, apoya el disefio de los algoritmos de procesamiento
y extraccion de caracteristicas. La falta de conocimiento de la naturaleza de las senales
EEG impide el disenio de una BCI, ya que se ha mostrado en estudios que la utilizacion
de técnicas tradicionales de procesamiento de senales no bastan para generar resultados
aceptables.

Un electroencefalograma es un registro de potenciales eléctricos del cerebro. Estos se
adquieren a partir de sensores llamados electrodos (Figura 2.1) que se fijan sobre el
cuero cabelludo del sujeto. La funcién de un electrodo consiste en recoger pasivamente
potenciales eléctricos provenientes de bancos de neuronas que se ubican principalmente
en la corteza cerebral. El nivel de estas senales es del orden de los microvolts. La razon
senal a ruido debe mantenerse lo mas alta posible durante esta adquisicion. Es por esta
razén que un electrodo se construye a partir de material altamente conductivo como
oro (Au), plata (Ag), o cloruro de plata (AgCl). Ademds, entre la piel del sujeto y el
electrodo se utilizan pastas conductoras para asegurar una buena conexion. Ultimos
avances en esta tecnologia han dado origen a los electrodos activos, que poseen un mi-
crocircuito eléctrico en el propio electrodo para mejorar la calidad de la senal adquirida.
Tras la captura del potencial eléctrico, éste es amplificado por un factor del orden de
veinte mil, y luego, digitalizado.
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Figura 2.1: Esquema general de un electrodo.

Los electrodos son copas de metal conductor de un didmetro aproximado de 8 a 10 mm.

La configuracion de los electrodos generalmente sigue el sistema internacional 10-20
que se ha establecido como estdndar (Figura 2.3) [3, 25, 18]. El uso de un mayor nimero
de electrodos resulta en un incremento de la resolucion espacial de la senal obtenida.
Tambien ha propuesto un sistema 10-20 extendido con un niimero mayor de posiciones.
Generalmente, se trabaja con dos clases de montajes: los referenciales y los bipolares.
Los montajes referenciales calculan su potencial eléctrico con respecto a un electrodo
referencial, que se ubica preferentemente en una zona eléctricamente neutra, o inactiva,
como el mastoide! o la oreja. En cambio, en los montajes bipolares, un canal EEG se
calcula en base a la diferencia de potencial entre un par de electrodos.

Se piensa que una senal EEG es el resultado de la superposicion de potenciales eléctri-
cos producidos por la actividad sindptica sincronizada de bancos de neuronas, princi-
palmente ubicados en la zona cortical del cerebro [4, 3, 18]. En su formacién, no todas
las actividades cerebrales tienen el mismo impacto. Factores que influyen en la forma de
una onda particular son la profundidad, la orientacion y la simetria de las conexiones
de la zona cerebral activa. Un ejemplo de senales EEG puede apreciarse en la figura
2.2.

Para el analisis clinico de senales EEG, el lector debe fijarse en propiedades tales
como: forma de la onda, frecuencia, amplitud, distribucion espacial, relacion de fase,
sincronizacién, persistencia y reactividad [3]. Un BCI puede usar mediciones de estas
propiedades para su operacion. En las senales EEG pueden apreciarse formas de onda
regulares, como sinusoides, pero tambien otras aperiddicas y con formas irregulares.

Las frecuencias de interés se hallan en la banda entre 0.1 Hz y 40 Hz. Existen ban-
das que aparentemente estan asociadas a distintas funciones cerebrales, por lo que la

frecuencia corresponde a uno de los criterios méas importantes en la investigacion de
senales EEG.

'El hueso ubicado detrés de la oreja.
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Figura 2.2: Segmento de un EEG multicanal.

El segmento corresponde a un EEG multicanal bipolar de un sujeto durante la imaginacién de
movimiento de brazo izquierdo.

Front
Vertex

Figura 2.3: El sistema 10-20 de posicionamiento de electrodos.

Cada l6bulo se identifica por medio de una letra, méas un nimero u otra letra que identifica la local-
izacion especifica y el hemisferio. Las letras F, T, P, C, O corresponden a frontal, temporal, parietal,
central y occipital, respectivamente. Los niimeros impares se ubican en el hemisferio izquierdo, los
pares en el hemisferio derecho.
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Otra caracteristica de gran importancia es la distribucién espacial de una senal EEG.
Como generalmente hay varios electrodos que cubren simultdneamente diferentes zonas
de la cabeza, una senal particular puede manifestarse en distintos canales, en forma
distribuida, o en caso contrario, focalizada (Figura 2.4) [5, 18, 17, 21].

Frontal Frontal
max
0
Posterior Posterior

Figura 2.4: Distribuciéon de la actividad cerebral.

La distribucion de una senal EEG puede abarcar varias regiones de la corteza cerebral. En estas dos
ilustraciones se aprecian dos ejemplos de la magnitud de la banda de frecuencia en torno a los 10Hz
para un mismo sujeto durante la imaginacién de movimiento de brazo izquierdo.

Mientras que existen descriptores obvios de las senales EEG como los anteriormente
mencionados, hay otros que han generado controversia en la comunidad EEG. En par-
ticular, no se sabe si el sistema es lineal o no-lineal. Tampoco se conoce el nivel de caos
presente. Por otro lado, se ha mostrado en estudios que la senal EEG es estocéstica
en su naturaleza. Por ejemplo, es dificil diseniar descriptores que se mantengan aproxi-
madamente constantes en dos intentos de una misma TM. A las dificultades anteriores
se le suma el hecho del nivel de contaminacion de un EEG es alto, debido a distintos
tipos de artefactos que pueden interferir la senal, como artefactos oculares, musculares,
cardioldgicos, de la conectividad del electrodo y de la red de alimentacion eléctrica.

2.2. Grupos de Senales EEG

Como el anélisis de las senales cerebrales es complejo, existe una terminologia extensa
para denotar los distintos fenémenos que se aprecian en ellas. Las distintas ondas pueden
clasificarse segiin sus bandas de frecuencia. Si bien nunca se presentan en forma aislada,
las distintas actividades cerebrales y estados mentales pueden pronunciar algunas de
estas ondas. En particular, existen seis grupos de ondas importantes (Figura 2.5) |3,
25, 18].

2.2.1. Beta

Las ondas Beta se encuentran en el rango de frecuencias entre 12 Hz y 30 Hz. Su
voltaje es usualmente bajo, cercano a los 5-30 uV'. Beta generalmente se asocia a pen-

9
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Figura 2.5: Grupos de Senales EEG.

Comparacién de ondas Beta, Alfa, Mu, Delta y Teta. Cada grupo presenta una distribucién de energia
distinta en el dominio de las frecuencias.

samiento activo, estado de alerta y resolucion de problemas. Durante actividades men-
tales intensas puede alcanzar hasta los 50 Hz. Esta onda ocurre principalmente en el
16bulo frontal y parietal.

2.2.2. Alfa

Las ondas Alfa se encuentran en el rango de frecuencias entre los 8 Hz y 12 Hz, con
amplitudes generalmente superiores a los 20 uV'. Las ondas Alfa se asocian a inactividad
cerebral, desconcentracién y relajaciéon. En algunas oportunidades se han observado
ondas Alfa que alcanzan los 20 Hz, pasando por el rango normalmente asociado a
ondas Beta. Estas han sido determinadas como tales debido a que han aparecido con
caracteristicas y en circunstancias que descartan la posibilidad de tratarse de actividad
Beta. Ondas Alfa se manifiestan principalmente en el 16bulo occipital (posiciones O)
y frontal (posiciones F'), y pueden reducirse abriendo los ojos, presentando estimulos
no familiares al sujeto, ansiedad, y por medio actividad mental intensa. La presencia
exclusiva de ondas Alfa refleja ausencia de actividad mental mas que pasividad. Estudios
han mostrado que este ritmo se origina entre la zona cortical y algunos niicleos talamicos
a partir de la descarga sincronizada de grandes bancos de neuronas.
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2.2.3. Mu

Las ondas Mu son ondas espontaneas que se encuentran en la banda de frecuencia
entre 8 Hz y 13 Hz, igual que las ondas Alfa. Ellas se registran principalmente en la zona
sensorimotora (posiciones C, ver figura (2.6)), manifestando una atenuacion durante
movimiento o intento de movimiento de extremidades.

2.2.4. Teta

Las ondas Teta se encuentran en el rango de frecuencias entre 4 Hz y 8 Hz, y poseen
amplitudes que generalmente superan los 20 pV. Teta se asocia a estados emocionales
de estrés, como decepcién o frustracién, y suenio REM?2. Tambien se ha mostrado que
esta relacionada a funciones mentales que involucran el acceso a material subconsciente,
meditacion profunda e inspiracién creativa.

2.2.5. Delta

Las ondas Delta se ubican en el rango de frecuencias entre 0.5 Hz y 4 Hz con ampli-
tud variable. Estas se manifiestan principalmente durante sueno profundo, o en ciertos
estados de meditacién. Los casos en que se presencia en estado de vigilia indican de-
fectos o danos cerebrales. Es facil confundir actividad Delta con artefactos musculares,
como por ejemplo aquellos producidos por los musculos de la nuca. Sin embargo, un
sistema BCI en linea puede discriminar facilmente entre una onda Delta y una respuesta
muscular, ya que la primera se origina profundamente en el cerebro y es severamente
atenuada, mientras que la segunda presenta amplitudes mucho mayores.

2.2.6. Gama

Las ondas Gama se encuentran desde los 30 Hz hacia arriba. Se piensa que éstas
reflejan el mecanismo subyacente de la conciencia. Se ha observado que las ondas Gama
estan asociadas a procesos de comunicacion, feedback y sincronizacién entre las distintas
zonas neuronales durante la realizacion de actividades mentales complejas.

La mayoria de los disenos de BCIs se basan en el monitoreo de las ondas Alfa y
Mu, principalmente debido a que las personas pueden aprender a controlar su am-
plitud realizando tareas mentales apropiadas [18]. Por ejemplo, la onda Alfa puede
atenuarse evocando una imagen muy estimulante, y la onda Mwu por medio de intento
de movimiento de los dedos.

2Estado de suefio que se caracteriza por movimientos oculares rapidos
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Dado que ondas mas lentas como Delta y Teta estdn més bien asociadas a estados
mentales emocionales y de sueno, son muy dificiles de controlar, e incluso, inapropiados.
Por otro lado, las ondas Gama, debido a su rol coordinador entre regiones cerebrales,
presentan una distribucién espacial muy amplia, y exigen métodos de alta resolucion y
sincronizacién temporal para su medicion. Estas son exigencias muy dificiles de cumplir,
considerando la naturaleza difusa de las senales EEG.

Gyrus Post Central

(érea de proyeccion
sensorial general)
,

Corteza Motora
Primaria

(gyrus
precentral)

LOBULO
- OCCIPITAL

asociacion de
la vision

Area de
asociacion de
la audicion

Figura 2.6: Esquema de los hemisferios del cerebro.

Se pueden apreciar las zonas motoras (mds hacia el frente) y sensoriales (mds hacia la parte posterior).

2.3. Patrones Basicos

En investigaciones usualmente se aplican algunas técnicas y consideraciones bésicas
para el descubrimiento de patrones en las senales EEG. Estas constituyen excelentes
ejemplos ilustrativos para comprender su naturaleza.

2.3.1. Promediacion

El descubrimiento de una onda caracteristica involucrada durante la realizacién de
una TM requiere del registro de muchos segmentos® EEG (llamados trials). Como el
filtrado sélo sirve para mejorar lo que es originalmente una relacién senal-ruido muy
pobre, y como no es suficiente para extraer un patrén EEG de la actividad de fondo, se

3No se ha encontrado una traduccién apropiada para la palabra trial en este contexto, por lo que
se usara el término inglés durante el texto.
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requiere un procesamiento adicional. La promediacion es el método de procesamiento
mas comun (Figura 2.7) [3]. Las ventajas de éste método son:

1. Se reduce la contribucion de senales EEG no relacionadas.
2. Se reduce el ruido.

3. Permite la observacion de una senal caracteristica, la cual es inobservable en un
solo trial de la TM.

Las suposiciones en que esta basada la promediacion de la senal son que una TM dada
provocara esencialmente la misma onda cada vez que es realizada, y que este patrén se
suma con la actividad de fondo, la cual es totalmente esporddica con respecto a la TM.

El método de promediacion de senales no procesadas tiene la desventaja de cancelar
formas de onda de alta frecuencia, como puede observarse en la figura (2.7), debido
a que es dificil alinear los trials perfectamente. Por esta razén, en general se emplea
este método en la deteccion de potenciales evocados, los cuales tienen componentes
de frecuencia mas bajas. Una extension de esta idea es realizar la promediacion sobre
caracteristicas extraidas de la senal que estan menos localizadas en el tiempo.

2.3.2. Configuracién del Montaje

Para la deteccion de un patrén EEG asociado a una TM, la ubicacién de los elec-
trodos es fundamental. Una configuracién mal escogida puede no estar registrando una
actividad cerebral relacionada.

Estudios han mostrado que ciertas TM estan localizadas, y sugieren configuraciones
de arreglos de electrodos adecuadas para su monitoreo. Por ejemplo, la ubicacion de dos
pares de electrodos en las posiciones proximas a C3 y C4 permiten registrar fenémenos
de sincronizacion asociadas a la intencién de movimiento de brazo izquierdo y derecho.
Por otro lado, también se han detectado TMs que manifiestan actividad cerebral distinta
entre las personas.
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Trial 1
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Figura 2.7: Ejemplo de Promediacién.
Comparacion entre dos trials distintos de imaginacién de movimiento de brazo izquierdo a partir de

los 3 segundos, con el trial resultante de promediar 70 trials distintos. En general dos trials distintos

no presentan similitud evidente.
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Capitulo 3

Estado del Arte de la Tecnologia
BCI

3.1. Descripcién del Sistema

Un BCI es un sistema que registra y analiza senales neuronales con el objetivo de
crear un canal de comunicacién directo entre el cerebro y el computador. Este canal
tiene multiples posibles aplicaciones:

1. Bioingenieria: proveen un canal de comunicacion para personas discapacitadas.

2. Monitoreo de actividad cerebral: anomalias en el sueno, enfermedades neurologi-
cas, supervision de estado de alerta y estado mental en general.

3. Neurociencia: métodos en tiempo real para la investigaciéon de la dependencia
entre senales cerebrales registradas y el comportamiento observable.

4. Interaccion hombre-mdquina: interfaces entre hombre y computador, herramienta,
o vehiculo.

En general, un BCI basado en senales EEG es un canal de comunicacion lento en
comparacion con acciones humanas normales, debido a la complejidad y el nivel de con-
taminaciéon de las senales utilizadas, como tambien al tiempo requerido para completar
el procesamiento y la clasificacion.

La utilizacién de EEG para la realizacién de tareas sencillas, como un control discre-
to, es extremadamente dificil, ya que las senales son muy pequenas y estan embebidas
en ruido. Para que el sistema pueda ser considerado un BCI genuino, éste debe uti-
lizar solamente senales provenientes del cerebro y tratar toda senal adicional, como el
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electrocardiograma® (ECG), electromiograma® (EMQG) y las sefiales externas al sujeto,
como ruido.

Los BClIs actuales utilizan la actividad EEG para realizar tareas como controlar el
movimiento de un cursor, seleccionar letras o iconos, u operar una neuroprotesis. El
elemento central de un BCI es un algoritmo de transformacién que convierte la senal
cerebral del operador en respuestas que controlan dispositivos externos. La operacion
de un BCI depende de la interaccién efectiva de dos agentes controladores adaptivos: el
sujeto que codifica su control dentro de la senal electrofisiologica que alimenta al BCI,
y el computador que reconoce el comando contenido en su entrada y lo traduce en el
control de un dispositivo.

En el presente, los BCI alcanzan tasas de transferencia entre 5 hasta 25 bits por
minuto [1, 25, 34]. El incremento de la rapidez y precisiéon depende de avances en las
siguientes areas:

1. Adquisicion de la senal: métodos para mejorar la relacién senal-ruido (SNR),
la relacién senal-interferencia (S/I), como tambien la integracién éptima entre
informacion espacial y temporal.

2. Andlisis de trials aislados®: técnicas para la interpretacién de un sélo trial para
evitar la promediacién de miltiples segmentos.

3. Co-aprendizaje: optimizaciéon del aprendizaje mutuo entre hombre y méquina por
medio de la utilizacién de feedback.

4. Paradigmas experimentales para la interpretacion directa de senales EEG: exper-
imentos que permitan relacionar tareas con estados mentales del usuario (o vice
versa,).

5. Comprension de los algoritmos y modelos dentro del contexto de la neurobiologia:
disenno de modelos predictivos cuyos parametros poseen sentido neurofisiolégico,
y la incorporacién de informacién a priori fisica y bioldgica.

La arquitectura béasica de un sistema BCI se ilustra en la figura (3.1) y consta de
las siguientes partes:

1. Sugeto: El sujeto realiza TMs con el propédsito de controlar un dispositivo.

2. Adguisicion: Las senales EEG son medidas por medio de métodos invasivos o
no-invasivos. Luego son amplificadas, prefiltradas y muestreadas.

1Sefial eléctrica del corazén.
2Senal eléctrica muscular.
3En inglés conocidos como single-trials.
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3. Procesamiento: Una vez adquiridas, las senales son procesadas en dos etapas.
Primero, la etapa de preprocesamiento limpia la senal, por ejemplo mejorando la
relacién senal-ruido, o eliminando artefactos. Posteriormente, en la etapa de ez-
traccion de caracteristicas, se calculan propiedades para alimentar al clasificador.

4. Clasificacion: El vector de caracteristicas es analizado y etiquetado. Esta clasifi-
cacion se basa en el reconocimiento de los patrones que caracterizan a las TMs
posibles. El etiquetado da origen a un comando asociado.

5. Respuesta: Se ejecuta el comando en el dispositivo controlado. Esta accién sirve
directamente como mecanismo de retroalimentacién para el sujeto.

Sefial Vector de
Electrofisiologica Caracteristicas

Adquisicion Procesamiento Clasificaciéon

de Sefial de Sefial de Sefal
I I

Tarea Comando
Mental

Feedback

Respuesta
en Dispositivo

Sujeto
Figura 3.1: Arquitectura basica de un BCI.

Al igual que cualquier sistema de comunicacién, posee entradas, salidas, elementos que realizan las
transformacién, y un protocolo de operacion.

3.2. Senales Neurofisiologicas Utilizadas
en Aplicaciones BCI

Las interfaces basadas en senales cerebrales requieren de la deteccion en linea de
estados mentales a partir de registros de actividad cerebral. Estos registros pueden
obtenerse de distintas maneras. Principales factores que determinan el método a emplear
son: costo, tecnologia disponible, invasividad y los tipos de TMs utilizados [3, 18, 25].

La invasividad refleja el nivel de intervencion que se realiza en el sujeto para la
adquisicion de las senales neurofisiolégicas. Se distingue entre métodos no-invasivos y
métodos implantados.
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Un BCI puede ser clasificado por el tipo de TM que utiliza para su operacion. Los
dos grupos principales de TMs son: potenciales evocados* v condicionamiento operante.
Tanto el método de potenciales evocados como el de condicionamiento operante se
basan normalmente en BCIs externos que registran la actividad cerebral por medio de
electrodos ubicados sobre el cuero cabelludo.

La tabla 3.1 describe las senales més comunes en los BCIs actuales [3, 18, 25].

3.2.1. Meétodos Implantados

Los métodos implantados utilizan senales provenientes de neuronas individuales o
de pequenos grupos. Su emplazamiento requiere de una intervenciéon neuroquirtirgica.
La relacién senal a ruido que se obtiene supera ampliamente a aquella obtenida por
métodos no-invasivos, al costo de ser invasivos. En la mayoria de los casos, los elec-
trodos se implantan sobre la regiéon motora debido a su relacién directa con tareas
motrices, su acceso relativamente facil comparado con las regiones motoras a mayor
profundidad cerebral, y la simplicidad de registrar actividad cerebral a partir de las
células piramidales. Los métodos implantados han mostrado funcionar incluso cuando
no existe control motriz en el sujeto.

Usando métodos de condicionamiento operante, estudios [25] han obtenido excelentes
resultados en monos que aprenden a controlar dispositivos con registros de neuronas
individuales. En humanos, el estudio masivo de los métodos implantados se ha visto
retrasado por la falta de electrodos adecuados para no comprometer la salud del sujeto
y al mismo tiempo asegurar un nivel estable de senal a largo plazo.

3.2.2. Potenciales Evocados

Los potenciales evocados estan relacionados con los métodos cognitivos de la psi-
cologia. Estos consideran a la mente como una entidad de procesamiento que recoge
un estimulo y entrega una respuesta que depende de ella y de los procesos cognitivos
gatillados durante su operacién [3, 4].

Eventos externos como un flash, sonidos o imagenes en un computador, inducen a
desviaciones en el potencial de la senal EEG conocidas como potenciales evocados o
potenciales relacionados a eventos (EPs® o ERPs®). Cuando el sujeto pone atencién a
uno de estos estimulos se produce un ERP sincronizado que aparece en su EEG. Estos
cambios pueden ser detectados por medio de técnicas de promediacién o separacion ciega

4también conocidos bajo el nombre de potenciales relacionados a eventos
5del inglés Evoked Potential
6del inglés Event-Related-Potencial
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Cuadro 3.1: Senales electrofisioldgicas utilizadas.

Nombre de Senal

\ Descripcién

Control de ritmos Alfa y Mu
(Acond. del operador)

El ritmo Mu es un ritmo EEG espontdneo en la banda
8Hz-12Hz asociado a actividades motoras. Se presenta prin-
cipalmente sobre la corteza sensorimotora. El ritmo Alfa se
encuentra en la misma banda de frecuencias, pero se regis-
tra principalmente sobre el 16bulo frontal y occipital.

Se puede aprender a controlar la amplitud de estas ondas
con la ayuda de Biofeedback.

Sincronizacién/desincronizaciéon
relacionada a eventos
(ERS/ERD)

(Acond. del operador)

Corresponde a un aumento o disminucién de bandas de
frecuencia especificas (generalmente Mu y Beta) sobre la
zona sensorimotora, durante movimiento o incluso intento
de movimiento de extremidades.

Se puede aprender a controlar la magnitud de estos ritmos
por medio de Biofeedback.

Cambios lentos del
potencial cortical
(Acond. del operador)

Cambios notorios (positivos o negativos) en la senal EEG
que duran desde 300 milisegundos hasta varios minutos.
Un sujeto puede aprender a producir estos cambios con la
ayuda de Biofeedback.

Componente P3 de
los potenciales evocados

Cambio positivo de la senal que se produce aproximada-
mente 300 a 400 milisegundos tras presentar un estimulo
adecuado. Se observa con mayor intensidad en la zona pari-
etal central.

Esta senal es una respuesta inherente y no debe ser apren-
dida.

Potenciales evocados visuales
de latencia breve

Para producir esta componente se necesita una respuesta
tras presentar brevemente un estimulo visual.

La senal se presenta con mayor intensidad sobre el area oc-
cipital, y es una respuesta inherente que no debe ser apren-
dida.

Registro de neuronas
individuales

A los individuos se les implantan electrodos que miden la
actividad local de neuronas. En algunos casos se preparan
electrodos que incentivan el crecimiento de tejido neuronal
en el implante.

Dependiendo de la zona neuronal medida, se puede obten-
er control tanto por medio del condicionamiento operante
como por las respuestas naturales de una célula (o grupo
celular) frente a estimulos.

Potenciales evocados
visuales continuos

(SSVER)

Corresponde a una respuesta que se produce al presentar
un estimulo visual modulado a una frecuencia constante.
El SSVER se caracteriza por un incremento de ondas EEG
a la misma frecuencia que el estimulo. Tipicamente este
estimulo se genera a partir de tubos fluorescentes blancos
modulados a 13.5 Hz u otras fuentes estroboscépicas.

Un individuo puede entrenarse para modular la amplitud de
su respuesta, o tambien pueden utilizarse miltiples SSVER
simultdneamente.
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de fuentes™ [42, 43, 44, 45]. Al asociar un conjunto de estimulos a un set de comandos,
un sujeto ejerce control sobre un dispositivo enfocando su atencion al estimulo asociado
a la accién deseada.

Ejemplos de BCIs que utilizan potenciales son aquellos basados en la deteccién de la
componente P3 y potenciales evocados visuales continuos. La ventaja de estos sistemas
radica en el hecho de que, al tratarse de una respuesta inherente, un sujeto no iniciado
gana control inmediato sobre el sistema, requiriendo poco o nulo entrenamiento. Por
otro lado, la habituacién a los estimulos relevantes debilita el ERP asociado y reduce
el rendimiento del sistema.

Componente P3

Estimulos raros o particularmente significativos (auditivos, visuales o somatosensi-
tivos) que se mezclan entre otros mas frecuentes y rutinarios, tipicamente evocan un
peak en el EEG sobre la corteza parietal. Este peak se manifiesta aproximadamente 300
milisegundos tras la presentacién del estimulo significativo (Figura 3.2).
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Figura 3.2: Componente P3.

Comparacién entre una sefial que presenta la componente P3 (linea sélida) y otra con ausencia de la
componente (linea punteada).

El BCI le presenta diferentes estimulos al sujeto que han sido previamente asociados
a un set de acciones. La componente P3 se pronuncia en los estimulos asociados a la de-
cision del sujeto, hecho del cual se sirve el BCI para dilucidar la intencién del operador.
Técnicas como promediacién y andlisis de componentes independientes (ICA®) sirven
para aislar la componente P3 en forma efectiva [42, 43, 44, 45]. Existen estudios que

Ten inglés blind source separation

8del inglés independent component analysis
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analizan la tasa de transferencia de informacion obtenida para distintas configuraciones
de frecuencia y cantidad distinta de presentacién de estimulos [34, 35, 36].

Potenciales Evocados Visuales Continuos

Estimulos intermitentes de frecuencia variable (entre 2 Hz y 15 Hz) dan origen a
un potencial evocado visual continuo (SSVER?Y) que se caracteriza por un ritmo EEG
con la misma frecuencia del estimulo. Esto permite detectar la presencia de un SSVER
analizando las componentes de frecuencia del EEG registradas sobre la zona visual, i.e.
sobre el 16bulo occipital.

El BCI presenta distintos parpadeos (previamente asociados a acciones) simultédnea-
mente. El sujeto puede ejecutar un comando deseado mirando el estimulo asociado.

3.2.3. Condicionamiento Operante

Condicionamiento operante esta relacionado con métodos de la psicologia del com-
portamiento. Esta linea sugiere que un sujeto puede adquirir destrezas de control de su
actividad cerebral si su entrenamiento es apoyado por medio de una retroalimentacion
adecuada. Los primeros intentos de aplicacion de este método fueron destinados para
fines clinicos como tratamiento de estrés, déficit atencional, depresion e incluso epilepsia.
Este procedimiento de retroalimentaciéon es conocido bajo el nombre de Neurofeedback.

A pesar de que un sujeto puede aprender a modular su actividad cerebral para inducir
un BCI a la ejecucién de sus intenciones, se sabe que el proceso de aprendizaje, en caso
de ser exitoso, puede requerir una cantidad de tiempo considerable. Estudios han repor-
tado tiempos que se extienden a varias semanas. Para disminuir este esfuerzo, el BCI
puede adaptarse simultaneamente al usuario por medio de algoritmos de aprendizaje
de maquinas.

En teoria, el control de un BCI puede basarse en la realizacién de cualquier TM. De
hecho, se podria esperar que, por medio del aprendizaje simultdneo entre hombre (con
entrenamiento retroalimentado) y BCI (con algoritmos de aprendizaje de maquinas),
eventualmente el sujeto ganaria un control satisfactorio usando esa TM. Sin embargo, se
prefiere el empleo de TMs para la cual existe evidencia de que son detectables en EEG.
En particular, tareas que han dado mejores resultados son aquellas que dan origen a
actividad cerebral espacialmente asimétrica.

9del inglés steady state visual evoked potential

21



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE DE LA TECNOLOGIA BCI

El proceso de adaptacion mutua generalmente sigue los siguientes pasos. En las se-
siones iniciales de entrenamiento, se le solicita al sujeto realizar las TMs que serviran
para el control, mientras que se registra su EEG. Posteriormente, algoritmos de apren-
dizaje de maquinas analizan estos datos para construir un modelo destinado a reconocer
las TMs. En las sesiones subsiguientes, el sujeto realiza las TMs, y el BCI responde con
un feedback que indica el nivel de deteccién de la TM. Al final de cada sesién se actu-
aliza el modelo con los nuevos datos. El procedimiento se repite varias veces durante el
transcurso de la operacion del BCI. El operador puede evaluar y optimizar la ejecucién
de las TMs, mientras que el BCI se adapta continuamente por su lado.

BClIs basados en el condicionamiento operante utilizan los cambios lentos del poten-
cial cortical, actividad sensorimotora oscilatoria, y otras TMs que presentan especial-
izacién hemisférica.

Cambios Lentos del Potencial Cortical (SCPS)

Los SCPS son desplazamientos positivos o negativos notorios del potencial cortical.
Duran desde 300 milisegundos hasta un par de minutos. Presentes en todo el cerebro,
indican el nivel de preparacién excitatoria de una red neuronal cortical. Los SCPSs
negativos estan relacionados con movimiento y otras funciones causantes de activacién
cortical, mientras que los positivos se asocian a la reduccion de actividad cortical.

Un sujeto puede aprender a producir SCPSs en una direccién eléctricamente positiva
o negativa por medio de un feedback adecuado. Esta destreza, que le permite ejercer
un control binario, la puede adquirir en un sistema con retrolimentacién y aprendizaje
con refuerzo, que premia respuestas correctas [3].

Dada la naturaleza de esta senal neurofisioldgica, sistemas BCI basados en ella re-
portan tasas de transferencia bajas.

Actividad Sensorimotora Oscilatoria

Grupos de neuronas pueden formar redes complejas de interaccion que exhiben com-
portamiento eléctrico oscilatorio. La frecuencia de estos osciladores decrece con un in-
cremento del nimero de neuronas involucradas. Destacan dos tipos de oscilaciones de
particular importancia: el ritmo Mu Rolandico que abarca frecuencias entre 7 Hz y
13 Hz y el ritmo Beta central que se encuentra sobre los 13 Hz. Ambos se producen
predominantemente sobre el area sensorimotora. Estimulaciéon sensorial, movimiento e
imaginacién de movimiento resultan en una supresién de la amplitud (desincronizacion
relacionada a eventos o ERD'Y) o en un realce de la amplitud (sincronizacion rela-

10del inglés event-related-desynchronization
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cionada a eventos o ERS™) de los ritmos Mu y Beta.

En estudios [18, 17, 26, 27] se ha observado que la preparacién y planificacién de
movimientos de mano individuales generan un ERD de duracién breve en los ritmos

MU y Beta central (Figura 3.3). Hallazgos similares se han hecho para movimientos de
brazo y pierna, resultando en ERDs de ondas Alfa y Beta.
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Figura 3.3: ERD de imagineria de movimiento de mano.

Los paneles ilustran el ERD promediado sobre 70 ejemplos de los ritmos Mu (10 Hz) y Beta central
(22 Hz) durante la imaginacién de movimiento de mano izquierda (linea sélida) y derecha (linea
punteada). La linea vertical indica el comienzo de la ejecucién de la TM. Tanto el ritmo Mu como
el Beta presentan una atenuaciéon en amplitud durante la intencién motriz con respecto a la media
precedente. Esta atenuacion se acentia contralateral al movimiento intentado, i.e. para movimiento de
brazo izquierdo sobre el hemisferio derecho (C4) y viceversa. Nétese que en particular en estos datos
tambien puede apreciarse un ERS ipsilateral, i.e. localizado en el hemisferio del mismo lado del cuerpo.

La imagineria motriz puede pensarse como un ensayo mental de movimiento sin que
éste se ejecute. Esta ampliamente aceptada la idea de que la imaginaria motriz involucra
tanto regiones como funciones muy similares al acto de preparacién y planificacion de
un movimiento real. Por ejemplo, la imaginaciéon de movimiento de mano izquierda
o derecha produce un ERD contralateral en la regién cerebral asociada a la mano.

Este fenémeno es caracteristico de las etapas de preparacion y programacion de un
movimiento manual real.

Hdel inglés event-related-synchronization
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Asi, la diferencia principal entre las senales neurofisiolégicas resultantes de la imagin-
eria motriz y el movimiento real parece radicar en un bloqueo de la senal de ejecucién a
nivel corticoespinal. Este hecho convierte el uso de imagineria motriz en una alternativa
viable para el control mediante un BCI.

TMs con Especializacién Hemisférica

Adicionalmente a la imagineria motriz, otras TMs para las cuales se ha encontrado
evidencia de especializacién hemisférica son: TM geométricas, verbales y aritméticas.
En particular, ejemplos de estas TMs son: imaginacién y rotaciéon mental de figuras
geométricas, composicion verbal de una carta, y conteo y multiplicaciéon mental.

Algunos equipos de investigacién [5, 18] han utilizado estas TM para el disenio de
BClIs, reportando tasas de transferencia comparables a los demas sistemas. Sin em-
bargo, en general, las TMs con especializacién hemisférico no han gozado de mucha
popularidad, porque su ejercicio no parece lo suficientemente natural para el control de
objetos. La ejecucién prolongada de estas TMs puede resultar en el cansancio del op-
erador y una consiguiente baja en el rendimiento del sistema. Sin embargo, ellas abren
un conjunto de alternativas de control que sobre todo pueden beneficiar aquellos casos
en donde resultan mas eficientes que la imagineria motriz.

3.3. Sistemas Existentes

Son varios los equipos de investigacién que estan trabajando en el desarrollo de BCls.
Los grupos mas importantes se presentan en orden alfabético en la tabla 3.2. Diferentes
aspectos determinan la calidad de un BCI, dentro de los cuales se destacan:

1. Tiempo de entrenamiento requerido para el uso del sistema.
2. Tasas de transferencia.

3. Cantidad y tipo de errores en que se incurre cominmente.
4. Tiempo de retencion observada en los usuarios.

Satisfaccion de los usuarios.

ot

3.3.1. Brain Response Interface

Instituto Smith-Kettlewell de San Francisco, U.S.A.
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Cuadro 3.2: Sistemas existentes [3].
En el cuadro, la rapidez equivale al nimero promedio de acciones por minuto que puede
ejecutar un operador del BCI.

Nombre Tiempo N° de Rapidez Errores Retencion Satisfaccion
Entren. opciones

Brain Response 10-60 min 64 30 10% Excelente Considerado

Interface

Dispositivos Meses N/A 2 No Excelente Considerado

Implantados reportado

ERS/ERD 2-25h 2 No <11% No No discutido

Cursor Control disponible mencionado

Flexible Brain No 2 3 15% No No discutido

Computer Interface mencionado mencionado

Mu Wave 15-20 2 20 10% No No discutido

Cursor Control sesiones mencionado

P3 Character Minutos 36 4 5% Excelente No discutido

Recognition

SSVEP BCI 6 h N/A N <20% No No discutido
mencionado

Thought Translation Meses 27 2 2-30 % No buena Discutido

Device Indirectamente

Este sistema, disenado por el grupo de Sutter, utiliza potenciales evocados visuales
inducidos por estimulos breves que el operador utiliza para escoger una opcién asociada
a una region de la pantalla. Aplicaciones de procesamiento de texto alcanzan velocidades
de 10-12 palabras por minuto, a una tasa de error de 10 %. Este es uno de los pocos
sistemas que hace uso de electrodos epidurales (implantados) para obtener una senal
mas intensa y menos contaminada.

El sujeto focaliza un simbolo en la pantalla que contiene un total de 64 dispuestos en
forma de grilla. El sistema produce variaciones en el color (rojo y verde) de subgrupos
de estos simbolos para aislar aquel seleccionado por el usuario. El uso del color en vez
de parpadeo produce mucho menos cansancio en el sujeto obteniendo un rendimiento
similar.

El sistema corresponde basicamente a la versiéon EEG de los sistemas de comunicacién
basados en movimiento ocular y sufre de los mismos problemas, porque asume que el
sujeto siempre esta viendo la pantalla.

3.3.2. Dispositivos Implantados
Universidad de Georgia State, U.S.A.

Este dispositivo BCI, desarrollado por Kennedy y colegas, ha sido implantado en
dos pacientes. Estos han sido entrenados para controlar un cursor. La velocidad del
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cursor estda dada por la tasa de disparo de las neuronas monitoreadas. Las senales son
convertidas a tres pulsos que controlan la posicién horizontal, vertical y el clic (senal
de confirmacién) respectivamente.

Se han aplicado tres modos de operaciéon para este BCI. Los primeros dos estan basa-
dos en filas de frases comunes que el usuario puede seleccionar para sintetizar conversa-
ciones. En el primer caso el cursor parte del extremo izquierdo superior, y una secuencia
de movimientos hacia la derecha, hacia abajo, y una senal de confirmacion selecciona la
opcion deseada. En el segundo caso, el cursor se moviliza en saltos ortogonales desde un
icono a otro colindante, hasta confirmar la opcién deseada. El tercer paradigma hace
uso de un teclado virtual que el sujeto opera por medio del cursor. Desgraciadamente,
la tasa de transferencia de éste sélo llega a tres caracteres por minuto.

3.3.3. ERS/ERD Cursor Control

Universidad Tecnoldgica de Graz, Austria

El sistema experimental del equipo de Pfurtscheller utiliza varios electrodos que
cubren la actividad sensorimotora para la deteccién de ERS/ERD. El BCI presenta
una pantalla sencilla donde el sujeto controla un cursor hacia la izquierda y derecha.
En el modo de aprendizaje por refuerzo se recompensa al sujeto por conseguir mover el
cursor en la direccion estipulada por la interfaz. El feedback entregado por el sistema
puede ser inmediato o con retardo.

Experimentos han mostrado que algunas personas logran un control considerable en
s6lo dos sesiones de entrenamiento, con una tasa de acierto entre 89 y 100 %. Al extender
el sistema con una tercera clase, su rendimiento disminuyé a un 60 % en el mejor caso.

3.3.4. Flexible Brain Computer Interface
Universidad de Rochester, U.S.A.

Bayliss y colaboradores han desarrollado un sistema de control inmersivo de realidad
virtual basado en la componente P3 de los potenciales evocados. Los sujetos pueden,
entre otras cosas, ejercer acciones como encender/apagar la luz, fijar un canal de tele-
vision o una estacién de radio en un departamento virtual. La principal desventaja de
este sistema basado en P3 es su lentitud. Anélisis de single-trials podria acelerar la
comunicacion, pero al costo de una pérdida en la precision.
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En otra aplicacién, en donde el sujeto conduce un vehiculo en una ciudad virtual,
han obtenido una exactitud de 85 % en la clasificacion de single-trials. A los sujetos de
prueba se les instruyd detenerse frente a luces rojas e ignorar los verdes y amarillos.
El equipo consta de un casco de realidad virtual y un go-kart con freno, acelerador y
volante con el cual maniobran el vehiculo. A pesar que se esperaba la introduccién de
un gran numero de artefactos adicionales a raiz de esta configuracion, la mayor cantidad
de artefactos descubiertos y procesados eran de origen ocular.

3.3.5. Mu Wave Cursor Control
Wadsworth Center, Albany, U.S.A.

Wolpaw y colaboradores han disenado un BCI basado en el control por medio de
ritmos Mu. Los sujetos son entrenados para mover un cursor hacia arriba o abajo mod-
ificando este ritmo, por medio de imagineria motriz y estimulaciéon téctil, ejerciendo
control continuo. Si bien no todas las personas logran este tipo de control con Biofeed-
back, los casos exitosos reportan una exactitud sobre 90 %. Intentos por extender el
grado de libertad a un movimiento bidimensional no han logrado este nivel de pre-
cision.

3.3.6. P3 Character Recognition
Unwversidad de Illinois, U.S.A.

En una aproximacion parecida al Brain Response Interface, el equipo de Farewell y
Donchin han utilizado la componente P3 de los potenciales evocados para implementar
la seleccién de letras dentro de una grilla de 6 x 6. En este caso se utilizaron estimulos
parpadeantes a aproximadamente 10 Hz. Los usuarios han logrado una precision de
95% a una tasa de transferencia promedio de 2.3 caracteres por minuto. Este sistema
es lento, y debido al parpadeo puede provocar ataques epilépticos en algunos usuarios.

3.3.7. SSVEP BCI

Base de Fuerzas Aéreas Wright-Patterson,
Laboratorio de Investigacion de las Fuerzas Aéreas, U.S.A.

Middendorf y colaboradores utilizan un método basado en condicionamiento operante
para entrenar a sujetos a modular la amplitud de SSVEPs a tubos fluorescentes a
13.5 Hz. El Neurofeedback se basa tanto en respuestas luminosas como de audio. Si el
voltaje de este potencial evocado se mantiene por un periodo de tiempo fuera limites
predefinidos se gatillan acciones discretas. Tras un periodo de 6 horas de entrenamiento,
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los sujetos alcanzar precisiones sobre 80 %, que emplean para ejecutar giros hacia la
izquierda y la derecha en simuladores de vuelo.

Los ultimos esfuerzos del equipo se han centrado en explotar a los SSVEPs como
respuestas naturales. La tarea experimental consistié en seleccionar botones de la pan-
talla. En promedio, los 8 sujetos involucrados en el experimento alcanzaron una rapidez
de 2.1 segundos por seleccién, a un porcentaje de 92 % de precisiéon. Practicamente no
hubo entrenamiento previo.

3.3.8. Thought Translation Device

Universidad de Tibingen, Alemania

El laboratorio de Birbaumer desarroll6 el Thought Translation Device [23] para apo-
yar a pacientes con lesiones motrices severas. El BCI se basa en la extraccién de los
cambios corticales lentos, que son filtrados, librados de artefactos oculares y retorna-
dos como feedback al usuario. La tarea consiste en mover un cursor en forma vertical
acercandolo a un objetivo presentado.

A los sujetos que alcanzaban un 75 % de precision se les presentd una interfaz para
seleccionar una letra. La estrategia de seleccion se basaba en la division sucesiva en
mitades del conjunto original de caracteres hasta identificar una letra en particular.
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Capitulo 4

Adquisiciéon y Procesamiento

4.1. Descripciéon de OpenBClI

Los sistemas descritos anteriormente han servido como fuente de inspiracién para el
disenio del BCI planteado en esta memoria, bautizado como OpenBCI. Un prototipo
de OpenBCI, lamado ABI (para plataforma Windows XP), forma parte del proyecto
de cédigo libre OpenEEG, cuyo objetivo es la creacion de un dispositivo EEG de bajo
precio y software libre para su operacién [10].

OpenBCI es una sistema BCI que traduce trials a comandos. El sistema esta basado
en senales EEG adquiridas por medio del condicionamiento operante. Antes que el
sujeto sea capaz de operar el BCI, éste debe familiarizarse con él. Este proceso requiere
de un aprendizaje por parte del usuario que puede compararse a aquel necesario para
aprender a tocar un instrumento musical. El sistema a su vez esta disenado para facilitar
esta tarea adaptdndose a los patrones cerebrales individuales de la persona' por medio
de clasificador entrenable.

El aprendizaje se organiza en distintas sesiones de duracién corta y frecuencia variable
(por ejemplo, diariamente o semanalmente). Una sesién consta de una secuencia de
ejecucion de trials, los cuales son procesados, etiquetados y almacenados, formando
parte de una base de ejemplos que servird para entrenar posteriormente al clasificador
interno. En general se registran entre 50 y 100 trials de cada clase por sesion, dispuestas
de manera de no producir fatiga mental en el sujeto.

La arquitectura de OpenBCI se ilustra en forma mas detallada en la figura 4.1. En
ella pueden apreciarse las componentes que integra el BCI. El sistema posee tres modos
de operacion:

IEstudios sugieren que una misma TM puede manifestarse por medio de patrones particulares que
difieren entre distintos sujetos.
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Procesamiento

Preprocesador

| Detector de Artefactos |

| Filtrado Pasa-Banda |
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Etiquetamiento
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Figura 4.1: Arquitectura detallada de OpenBCI.
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1. Simulacion: Este es el modo de operacién normal. Aqui el usuario ejerce las TMs
para gatillar comandos. El sistema emite estimulos para indicar el comienzo y
final de un trial. El sistema mide la senal EEG, la procesa, la clasifica y ejecuta
la accién correspondiente.

2. Registro: La tarea de este modo de operacion consiste en la adquisicién de ejem-
plos para el posterior entrenamiento del clasificador. El sistema, haciendo uso de
estimulos apropiados que indican la clase objetivo y delimitan el inicio y fin de
un trial, guia al usuario durante la ejecucion de las TMs.

3. Entrenamiento: Durante este modo de operacion, el sistema analiza los ejemplos
almacenados y luego entrena al clasificador.

En los capitulos anteriores se presenté la arquitectura general de un sistema BCI, las
senales electrofisioldgicas utilizadas, y se revisaron algunos de los ejemplos existentes.
Los capitulos que siguen ahondaran mas en los detalles internos que constituyen el
sistema OpenBCI desarrollado en este trabajo.

4.2. Adquisicién

Como se ha mencionado anteriormente, las senales EEG son procesadas en segmentos
(trials) dentro de los cuales el BCI intenta reconocer las tareas mentales pertenecientes
al conjunto controlador.

4.2.1. Dispositivo de Adquisicién

El siguiente sistema de adquisicién de senales EEG es un excelente ejemplo para
ilustrar a un equipo con caracteristicas suficientes para su aplicaciéon en un sistema
BCI, manteniendo un bajo costo.

El proyecto OpenEEG cuenta con un equipo de desarrollo de hardware, cuyo objetivo
es el diseno de un dispositivo EEG de bajo costo. Debido al mercado reducido para
estos aparatos, las unidades profesionales son demasiado caras para un publico que
simplemente desea experimentar. Hasta la fecha, el dispositivo funcional mas importante
del proyecto es el ModularEEG.

El ModularEEG esta constituido por dos o méas amplificadores EEG, y una tarjeta de
adquisicién de seis canales que se conecta a un PC a través de un cable serial estandar.
El disenio modular del dispositivo permite configuraciones con un niimero variable entre
dos a seis amplificadores para canales de montaje bipolar a una tasa de muestreo es 256
Hz con una precision de 10 bits. El precio de las componentes necesarias para construir
una unidad completa fluctiia entre 200 y 400 US$. Una persona puede decidir comprar
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una unidad ensamblada u optar por construirlo en forma independiente a partir de los
esquematicos que el proyecto ofrece sin costo.

Figura 4.2: Un dispositivo ModularEEG.

La fotografia presenta una unidad ModularEEG de dos canales bipolares construido para el desarrollo
del trabajo presente. Esta unidad cuenta con cuatro electrodos activos. Su tasa de muestreo es de 256
Hz con una precisién de 10 bits.

El dispositivo puede operar en conjunto con electrodos pasivos estandar para realizar
las mediciones de seniales EEG. Sin embargo, en el proyecto también se estan desarrol-
lado electrodos activos compatibles con el ModularEEG. A pesar de que éstos todavia
se encuentran en etapa de desarrollo, la version actual del diseno es funcional.

Un estudiante de ingenieria eléctrica (Paul Aguayo Sanhueza), en conjunto con el
autor de esta memoria, ensamblaron una unidad ModularEFEG mas cuatro electrodos
activos, para probar la aplicacion ABI.

4.2.2. Registro de Trials

El procedimiento de adquisicién de las senales EEG contempla los siguientes pasos:
1. el sujeto se sienta en una silla comoda en una habitacién iluminada adecuadamente
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y en lo posible con baja contaminacion acustica ambiental para facilitar la concen-
tracion; 2. los electrodos se disponen sobre su cuero cabelludo siguiendo un esquema
predeterminado; 3. es sistema se calibra si es necesario; 4. se registra la senal EEG.

Como el conjunto de trials corresponde a la fuente de datos principal para la ex-
traccion de caracteristicas para el clasificador, el diseno de la estructura de éstos debe
contemplar los siguientes aspectos:

1. Continuidad Temporal: Una TM manifiesta una actividad cerebral continua en el
tiempo?. Debido a este hecho, un trial debe corresponder a un intervalo de tiempo
(consecutivo) de un EEG.

2. Sincronizacion y Correlacion: Se ha observado experimentalmente que una TM
puede involucrar la ejecucién de etapas secuenciales distintas de interaccion cor-
tical. Por ejemplo, la rotacién mental en 3D de una figura geométrica puede
descomponerse en los siguientes subprocesos: codificacion de la figura, generacién
de la imagen, rotacién. La presencia de una cadena de subprocesos mentales sug-
iere que es conveniente garantizar una sincronizacion adecuada entre un trial y la
ejecucion de una TM. El BCI debe generar estimulos para indicarle al sujeto el
comienzo y fin de un trial. Asimismo, debe notificar oportunamente la TM que el
sujeto debe realizar.

3. Distribucion Temporal: Para evitar la aparicién de artefactos sisteméticos y de
acostumbramiento, es conveniente escoger el intervalo inter-trial en forma aleato-
ria. Esta técnica ademas introduce un factor sorpresa que mantiene al usuario
en estado de alerta, mas concentrado, eventualmente mejorando la calidad de los
registros.

La estructura de un trial utilizada en OpenBCI se ilustra en la figura 4.3. La du-
racién de cada una de las etapas es configurable. Todos los trials registrados durante
el modo de operacién “registro” se almacenan en conjunto con la etiqueta de su clase,
para su posterior analisis.

En lo que sigue, un trial se representara como una matriz S de tamano T x K,
donde las columnas corresponden a los diferentes canales, y las filas a las muestras.
El superindice S° permite identificar al trial i-ésimo dentro de un total de I. Para
identificar a un elemento de la matriz S, se utilizara la notacién tradicional Sy.

2Bajo un punto de vista mas estricto, también puede considerarse continua espacialmente. Sin
embargo, bajo la suposicién de que la actividad cerebral asociada a un TM se manifiesta focalizada en
ciertas zonas corticales, y teniendo en cuenta la baja precision espacial de una medicién EEG, sélo es
necesario considerar un nimero finito de canales.
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Figura 4.3: Estructura de un trial.

Un trial consta de tres partes: a) Tiempo de Preparacién, intervalo de tiempo de longitud variable; b)
Presentacién de Objetivo, donde el BCT le indica al usuario qué TM debe realizar; ¢) Ejecucién de TM,
intervalo en que debe realizarse la TM asociada a la clase. La ilustracion muestra esquemaéaticamente
las pantallas presentadas por el BCI. En este caso, el sujeto debe incrementar el tamano de la barra
asociada a la clase objetivo.

Como convencién, un indice se escribe con una letra en minisculas. Si un indice
puede tomar un numero finito de valores, entonces el nimero total se denota por medio
de la misma letra, pero escrita en mayusculas. Por ejemplo, el indice ¢t puede tomar los
valores t =1,2,3,...,T.

4.3. Preprocesamiento

La extraccién de informacion relevante a partir de un EEG se complica debido al
ruido externo y a los artefactos producidos por el operador. La mayoria de las fuentes
externas de ruido pueden ser evitadas controlando adecuadamente el entorno en el
cual se realizan las mediciones. Por ejemplo, el ruido proveniente de la red eléctrica
esta confinado a una banda angosta del espectro que se sitia mas alla de las frecuencias
relevantes en un EEG, por lo que puede filtrarse facilmente.

Los artefactos producidos por el sujeto, como parpadeo ocular, movimiento ocular
y actividad muscular, producen cambios en el potencial eléctrico de mayor amplitud
que la actividad cerebral endégena. A pesar de no existir correlacién entre artefacto y
tarea, la extraccién de caracteristicas puede verse severamente entorpecida. En casos
mas desafortunados, el sujeto puede incluso estar ejerciendo control inconscientemente
por medio de artefactos. Algunos sistemas optan por detectar y descartar los segmentos
EEG contaminados.
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Los dos ejemplos anteriores ilustran el rol que cumple la etapa denotada como pre-
procesamiento. En ella se procesa la senal cruda con el objetivo de descontaminarla
para efectuar posteriormente la extraccién de caracteristicas.

4.3.1. Artefactos EEG

Dentro del contexto de BCIs basados en senales EEG, la senal corresponde a cualquier
variacion del potencial eléctrico registrado sobre el cuero cabelludo que tenga su origen
en actividad cerebral endégena, mientras que los artefactos (también llamados ruido)
son aquellos provenientes de otras fuentes. Las més importantes son: interferencia elec-
tromagnética, parpadeo y movimiento ocular y actividad muscular (principalmente de
musculos de la cabeza y el cuello).

1. Interferencia electromagnética: La mayoria de estas interferencias pueden ser aten-
uadas o evitadas controlando el ambiente en el cual se realizan las mediciones
EEG. Sin embargo, debido a que la medicion de EEG requiere de por lo menos
un amplificador conectado a un computador, la senal puede ser corrompida por la
interferencia proveniente de la fuente de poder. Estas perturbaciones estan gen-
eralmente bien localizadas en el espectro de frecuencias, y se ubican maés alla de
la banda EEG.

2. Artefactos oculares: Los artefactos de parpadeo son muy comunes en los EEG.
Estos artefactos se caracterizan por su baja frecuencia y gran amplitud. De hecho,
mientras que la senal EEG se mueve en un rango entre -50 y 50 pV', un artefacto
de parpadeo puede alcanzar los 100 pV de amplitud (Figura 4.4).

Los artefactos de movimiento ocular se producen debido a la reorientacién del
dipolo retinocorneal. Su forma se asemeja a una onda cuadrada, y su amplitud se
halla dentro de los rangos del EEG regular (Figura 4.5).

Ambos tipos de artefactos, denotados bajo el nombre comun artefactos oculares,
ocurren en intervalos de tiempo seguidos entre si. Estos se manifiestan principal-
mente en los electrodos frontales (por ejemplo, Fp; v Fps), pero pueden afectar
incluso las mediciones de las zonas posteriores.

3. Artefactos musculares: Los artefactos musculares se producen debido a las con-
tracciones de diferentes grupos musculares. Sin embargo, los musculos que pre-
dominan son los faciales y aquellos del cuello. Estos afectan principalmente las
mediciones de los electrodos ubicados en la zona parietal y temporal. Los arte-
factos musculares se caracterizan por su amplia distribucién en el espectro de
frecuencias (Figura 4.6).
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Figura 4.4: Artefacto de parpadeo.

Sefial medida entre pr3
200

voltaje uV]
i
a1
o

100

50 . . .
0

25
tiempo [s]

Escpectrograma de Sefial

N oW A~ O
o O

0

frecuencia [Hz]

=
o

tiempo [s]

Figura 4.5: Artefacto de movimiento ocular.

En los espectrogramas ilustrados, las zonas mas claras corresponden a una mayor intensidad de la com-

ponente de frecuencia en el instante de tiempo respectivo. En las zonas destacadas pueden apreciarse
las manifestaciones de los artefactos.
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Figura 4.6: Artefacto muscular.

4.3.2. Eliminacion del Ruido de la Red Eléctrica

El ruido proveniente de la red eléctrica estd restringida en torno a una frecuencia
localizada®. Dado que las frecuencias m4s relevantes en un EEG se hallan entre 0.1 y 40
Hz, ésta interferencia puede ser removida usando un filtro digital, por ejemplo, un filtro

tipo Notch, que atenua fuertemente una frecuencia particular dejando las frecuencias
vecinas practicamente intactas.

En OpenBCI se ha optado por utilizar un filtrado pasa-banda que cumple el propésito
de aislar las frecuencias relevantes para el sistema. Debido a la localizacién en frecuencia
de la interferencia de la red eléctrica, ésta es eliminada al realizar este filtrado.

4.3.3. Filtrado Pasa-Banda

Dentro de los grupos de ondas cerebrales detallados en la seccién 2.2 (pagina 9), se
pueden identificar dos tipos:

1. No controlados: Estos grupos de senales estan asociados a actividad cerebral que
el sujeto no puede controlar en forma consciente e instantanea. Por un lado, las
ondas Teta y Delta se relacionan con estados mentales subyacentes, i.e. animicos-
emocionales y de sueno. Por el otro, a las ondas Gamma se les atribuye reflejar
los mecanismos de comunicacion a nivel neuronal.

3en Chile 50 Hz, en E.E.U.U. 60 Hz
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2. Controlados: Corresponden a los tipos de onda que estan directamente rela-
cionadas a TMs que un sujeto puede producir en forma controlada en estado
de vigilia. Estas incluyen a las ondas Beta, Alfa y Mu.

Evidentemente, los tipos de onda controlados son méas apropiados para un sistema
BCI. La senal EEG cruda puede preprocesarse de manera de aislar los tipos controlados.
Un filtro digital pasa-banda que abarque las ondas Beta, Alfa y Mu cumple este objetivo.
El rango de frecuencias de estas ondas se halla principalmente entre 8 Hz y 30 Hz.

El sistema propuesto utiliza un filtro digital pasa-banda tipo Butterworth de orden
20. La banda de frecuencias fue definida entre 6 Hz y 32 Hz, es decir, abarcando 2 Hz
adicionales en los extremos definidos por las ondas de interés. La funcion de transfer-
encia del filtro* en cuestién es:

B(Z) . b() + blzfl + b22’73 —+ 4 b202720

H(z) = —
(2) A(z)  ap+arz 7t agz 3+ + agz=?0

(4.3.1)

donde 2! es el operador de retardo. Los coeficientes de los polinomios A(z) y B(z) estdn
tabulados en el cuadro 4.1, obtenidos por medio de un software para la construccién
de filtros digitales [10]. La respuesta en tiempo y frecuencia estan graficadas en la
figura 4.8. Los filtros Butterworth son sistemas LTI no-causales (ver apéndice A) de
respuesta infinita al impulso (IIR). Aplicando un poco de algebra, y desplazando el
filtro en el tiempo para convertirlo en un sistema causal, se obtiene su funcion de

filtrado recurrente:
1 =20 =20
= - b.S! 4.3.2
St b (ZaTSt T ; TSt—T> (4.32)

7=0

donde S} es la senal filtrada, y S; es la sefial no-procesada (Figura 4.7). Nétese que
la aplicacion de este filtrado introduce un retardo de 20 muestras, lo cual equivale a
aproximadamente 78 milisegundos.

El empleo de un filtrado pasa-banda como el anteriormente descrito ademas cumple
la funcién de eliminar la interferencia proveniente de la red eléctrica.

4.3.4. Deteccién de Artefactos Oculares y Musculares

La presencia de artefactos oculares y musculares en senales EEG puede ser detectada
facilmente por medio de inspeccion visual. De hecho, cada uno de estos artefactos
presenta caracteristicas en tiempo y frecuencia que lo distingue de EEG regular.

4Las nociones bésicas de sistemas lineales invariantes en el tiempo estdn descritas en el apéndice A.
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Figura 4.7: Comparacién entre una senal EEG antes y después del filtrado pasa-banda.

La ilustracion muestra un segmento de senal EEG de cuatro segundos de duracién. Los paneles superi-
ores corresponden al EEG original y a su espectro en el dominio de frecuencias. Los paneles inferiores

presentan el mismo segmento, pero tras haber sido filtrado con un filtro digital pasa-banda tipo But-
terworth de orden 20 entre 6 Hz y 32 Hz.

ag al as as aq as ag
0.0001 -0.0015 0.0107 -0.0490 0.1597 -0.3952 0.7704
azr ag ag a0 a1l a2 a3
-1.2117 1.5621 -1.6669 1.4805 -1.0964 0.6758 -0.3448
a4 ais a16 air a1 a9 a20
0.1443 -0.0487 0.0130 -0.0026 0.0004 -0.0000 0.0000
bo b1 bo b3 by bs bg
0.0019 0 -0.0192 0 0.0865 0 -0.2306
bo b1 bo b3 by bs bg
0 0.4036 0 -0.4843 0 0.4036 0
b14 bis big bi7 big big b2o
-0.2306 0 0.0865 0 -0.0192 0 0.0019

Cuadro 4.1: Coeficientes del filtro pasa-banda.

El cuadro presenta los coeficientes de los polinomios A(z) y B(z) que determinan al filtro
pasa-banda tipo Butterworth de orden 20, para una tasa de muestreo de 256 Hz.
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Figura 4.8: Filtro pasa-banda.

El panel superior muestra la respuesta en frecuencia del filtro pasa-banda tipo Butterworth de orden
20. Se preservan las frecuencias correspondientes a las TMs controladas, que se hallan principalmente
entre 8 Hz y 30 Hz. La respuesta al impulso se ilustra en el panel inferior.

Los artefactos oculares se concentran principalmente en la banda Teta y se manifies-
tan con mayor intensidad en la zona frontal, i.e. F'p; v Fps. Cémo puede ser apreciado
en la figuras 4.4 y 4.5, la representacion en tiempo y frecuencia de series de artefactos
oculares presenta una concentracion inusual de la potencia en la banda Teta.

Los artefactos musculares poseen amplitudes similares a las de EEG regular, pero su
contenido espectral se condensa en la banda Beta y Gama. Estos artefactos se manifies-

tan con mayor intensidad en las zonas temporales y parietales, es decir, en los electrodos
T3, Ty, Ts, P3, Py y T.

Ambos tipos de artefactos pueden considerarse como eventos singulares en el plano
tiempo-frecuencia que aparecen distribuidos en forma aleatoria. Para su deteccién, un
método eficaz consiste en segmentar el EEG en intervalos de un segundo de duracién con
un traslape de medio segundo. Es decir, un segmento de 1500 milisegundos contiene dos
intervalos de analisis, siendo el segundo aquel que parte a los 500 milisegundos. Cada
intervalo obtenido asi se analiza por su contenido de artefactos.

La deteccion utilizada en trabajos de investigacién relacionados se basa en los dos
hechos siguientes. Primero, los artefactos oculares se caracterizan por su concentracién
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extraordinaria de energia en la banda Teta en los electrodos F'p; v F'pa, v segundo, los
artefactos musculares pronuncian la energia en las bandas Beta y Gama [18, 16].

Medicion de
Espacio de densidades EEG regular
espectrales de potencia

Medicion de
EEG regular Artefacto

Artefactos

Aproximacion esférica de
conjunto EEG regular

Figura 4.9: Conjunto de densidades espectrales de potencia.

El conjunto de segmentos EEG regular puede suponerse como un subconjunto reducido dentro del
total de densidades espectrales de potencia. El conjunto de artefactos EEG corresponde a su conjunto
complemento. Las mediciones de segmentos EEG particulares, ya sea con o sin artefactos, pueden
utilizarse para aproximar la frontera entre ambos conjuntos. En este caso, se modela el conjunto de
EEG regular por medio de una esfera.

Considerando lo anterior, se puede decir que dentro del conjunto total de densidades
espectrales de potencia, las que corresponden a actividad EEG regular se hallan muy
proximas entre si. Esto significa que las seniales EEG sin contaminacién se ubican dentro
de una regién pequena rodeada de artefactos (Figura 4.9).

En OpenBCI, la deteccion de los artefactos se relega a la etapa de clasificacién.
Mis precisamente, el clasificador emplea una estrategia de integracién/ponderacién de
informacion relevante para la clasificacion. Es ese sentido, debido a la ubicuidad de
los artefactos a lo largo de todas las clases, el sistema considerard su aparicién como
irrelevante para la discriminacion, y por lo tanto, les asignara un peso despreciable.
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4.4. Extraccion de Caracteristicas

En la seccién anterior se presentaron las técnicas asociadas al preprocesamiento de la
senal EEG, con las cuales se extrae la banda de frecuencia relevante, y se detectan arte-
factos dentro de los trials. La seccion presente se centra en la extraccién de propiedades
estadisticas (o simplemente caracteristicas) que contengan informacién discriminati-
va entre distintas TMs. Las senales a procesar consisten en los trials libres de con-
taminacion que provienen del médulo preprocesador del sistema. Las caracteristicas
obtenidas se agrupan en un vector que se denota como wvector de caracteristicas, y que
sirve como entrada al clasificador del sistema.

Las caracteristicas que se extraen a partir de la senial EEG deben reflejar aquellas
propiedades que sean relevantes para su asociacion con una TM. La elecciéon adecuada
de estas caracteristicas ha sido un tema de gran importancia durante la iltima década,
y se han realizado numerosos trabajos de investigaciéon. Mas atin, las nuevas técnicas de
analisis de EEG han surgido en paralelo con nuevos conceptos y herramientas en el area
de procesamiento de senales. En particular, se han desarrollado conceptos generalizados
de interaccién temporal, espacial, de frecuencia y de fase [13, 15, 39, 40, 41].

Un analisis completo de caracteristicas requeriria de una cantidad prohibitiva de
recursos en espacio y en tiempo. Una construccion ingenua de vectores de caracteristicas
generaria un volumen de datos que impediria la construccion de un clasificador de
calidad aceptable. El problema decisivo radica en que se dispone de un nimero muy
reducido de patrones de entrenamiento, cuya dimensionalidad® es altisima. El objetivo
del diseno de un vector de caracteristicas consiste en la construcciéon de un nimero
muy pequeno de indicadores o atributos que contengan la informacién necesaria para
discriminar en forma robusta entre TMs.

Asumiendo algunas hipdtesis sobre la naturaleza de la senal EEG se puede reducir
considerablemente el nimero de caracteristicas necesarias. Sin embargo, no conviene fi-
jar un set de caracteristicas comunes a todos los usuarios. Los aspectos electrofisiolégicos
y psicolégicos propios a cada sujeto requieren una adaptacién del BCI inclusive a nivel
de seleccion de caracteristicas.

En lo que sigue, para mantener la consistencia con la notacién empleada anterior-
mente, un trial procesado se representard como una matriz X de tamano 7' x N, donde
cada fila corresponden a los vectores de caracteristicas extraidos en el instante t. Se
empleara un superindice X° en los casos en que es necesario relacionarlo con el trial
1-€ésimo.

=4 . . .7 . .
°en este caso, la cantidad de informacién necesaria para representar un trial no-procesado
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4.4.1. Filtrado Morlet

Gabor estaba interesado en la busqueda de filtros que permitan la localizacion si-
multdnea en tiempo y frecuencia de una senal [15, 39, 40, 41]. Las ondas sinusoidales
y la funcién delta corresponden a ambos extremos entre localizacién en frecuencia y
tiempo respectivamente. En sus estudios, demostré que el compromiso éptimo se ob-
tiene por medio de ondas sinusoidales moduladas por ventanas gaussianas. La frecuencia
particular a la cual que apunta esta onda se determinada por la frecuencia de la onda
sinusoidal. La dispersion de la banda de frecuencia a la cual responde el filtro (el ancho
de banda) se fija a través del ancho de la ventana gaussiana.

Una version particular de las funciones Gabor es la funcion de Morlet dada por

1 _i2 )
Y(t) = e fy o Hmlet (4.4.1)
/ | S
if\b/_/ Sinusoide

Envoltorio Gaussiano

donde 7 = v/—1, f. es la frecuencia central, y f, es el ancho de la ventana gaussiana.
Generalmente esta funcién se calibra para su posterior uso fijando los pardametros en
fe =1 (27 Rad por unidad) y f, = 1. Né6tese que la funcién Morlet es compleja (Figura
4.10).

Se puede descomponer una senal s(t) (continua y acotada) proyectdndola sobre una
base de funciones Morlet mediante la transformada Wavelet continua (CWT), dada por

C(a,b) = % /_ :o S(F) <T - b) dt (4.4.2)

donde a > 0 es el pardmetro de escala y b el de tiempo/posicion, ambos reales. El plano
bidimensional C'(a,b) corresponde a una representacién en tiempo y frecuencia de la
senal s(t).

La CWT en combinacién con la onda Morlet conforman una herramienta poderosa
para el andlisis de una senal. De hecho, tomando el médulo |C(a, b)| de la transformada,
se obtiene un detector de frecuencias particularmente util, ilustrado en la figura (4.11).
Computacionalmente, la CWT se aproxima a través de senales discretas, aunque este
procedimiento no debe confundirse con la Transformada Wavelet Discreta (DWT), que
corresponde a otra transformacion. El nexo entre las unidades de posicion-escala y las
unidades reales tiempo-frecuencia se establece por medio de las relaciones

b
t=—, (4.4.3)
F,
== 44.4
w=— (4.4.4)
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Wavelet Morlet Espectro de frecuencias
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Figura 4.10: Wavelet Morlet.

La Wavelet Morlet es un caso particular de las funciones Gabor. El panel superior izquierdo muestra
la parte real e imaginaria de la onda con frecuencia central f. = 1y ancho de ventana f, = 1. Se puede
apreciar que la magnitud de su espectro de frecuencias corresponde a una ventana gaussiana (panel
superior derecho), similar a la magnitud en el dominio del tiempo (panel inferior).
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donde F; es la tasa de muestreo de la senal s(t). En la figura (4.12) se puede apreciar
cémo la CWT resalta la onda Alfa en una medicion EEG bipolar entre Tp; y Tj
durante el ejercicio de rotaciéon mental de objetos tridimensionales, confirmando las
observaciones realizadas en investigaciones.

1
0.5
o
-0.5—
= ! ! !
0.2 0.3

0 0.1

Sefial Chirp
T

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tiempo

CWT de sefial Chirp

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tiempo

Figura 4.11: CWT de una senal de ejemplo.

La figura ilustra una senal sinusoidal cuya frecuencia aumenta a medida que transcurre el tiempo, y
la magnitud de su correspondiente CWT usando la funcién Morlet. En la representacion en tiempo y
frecuencia (TFR) resultante puede apreciarse como la escala predominante decrece en el tiempo. Esta
ultima afirmacion es equivalente a decir que la frecuencia predominante crece con el transcurso del
tiempo.

Construccion

La extraccion de caracteristicas se realiza por medio del empleo de bancos de filtros
digitales de Morlet centrados en un numero finito de frecuencias. Estos filtros actiian
como detectores de bandas angostas de frecuencia analogos a la CW'T, pero por medio
de la convolucion (en contraste a la correlacién) con la senial analizada. La construccién
adecuada de filtros FIR involucra:

= la seleccién de un intervalo de soporte® acotado, pues la onda Morlet tiene exten-
sion infinita en el tiempo,

= el muestreo en intervalos de tiempo acordes a la frecuencia objetivo.

SEn estricto rigor, el intervalo de soporte es el intervalo en donde la sefial concentra su energfa. Sin
embargo, en este caso se denotard asi a la ventana de tiempo desde la cual se obtendrdan las muestras
de la Wavelet Morlet.
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Sefial medida entre fy T3

N
=1

vulayc pv|
i
o o

|
=
o

i
S
o
oL
2
[
[l
«
N =

25 3 3.5 4 4.5 5
tiempo [s]
CWT de sefial

=]

=
o

frecuencia [HZ]
o

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 45 5
tiempo [s]

Figura 4.12: CWT de un trial EEG.

El grafico corresponde a un EEG registrado mientras el sujeto rotaba mentalmente objetos tridimen-
sionales. La TFR resultante a partir de la CWT de un senal EEG resalta la banda Alfa que predomina
durante la ejecucién de esta TM.

Tratdndose de una senal simétrica (parte real) y antisimétrica (parte imaginaria), el
intervalo de soporte se escoge en [-2;2], pues alli se concentra gran parte (mas del 99 %)
de su energia:

/ (T d¢>099/ WP (7) dr (4.4.5)

Para obtener un filtro digital Morlet h,, para la frecuencia w, se obtienen N,, muestras
equidistantes dentro de su intervalo de soporte

T,
hw(n):w(;n—i—tg), n=0,...,N,—1 (4.4.6)
donde [tg;ts + Ts| es el intervalo de soporte, F; es la tasa de muestreo, y N, estd dado
por
Ts
N,=|—1. 4.4.7
7] @4

donde |z]| denota al cajon superior de x. Como la funcién Morlet es compleja, el
muestreo se realiza sobre la parte real v,. y la compleja 1;,, por separado, obteniendo
dos filtros Arew ¥ Rimw

brelt) = %

Yim (t) = % e sin(21t), —  himw(n) = Pim (T;n + ts) . (4.4.9)

2 T,
e " cos(2mt)  —  hpew(n) = e ( ;n + ts) , (4.4.8)
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La figura 4.13 ilustra la discretizacién en tiempo de la parte real de la onda Morlet,
para una tasa de muestreo de Fy = 256 Hz y frecuencias w = 10 Hz y w = 20 Hz.

Parte real de onda Morlet, muestreada para 10 Hz

W

L L L L L L L
-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Parte real de onda Morlet, muestreada para 20 Hz

AU (1/4

-0 | | | | | | | ]

-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Figura 4.13: Discretizacion de la onda Morlet

Para la discretizacion de la onda Morlet, se escogié el intervalo de soporte [—2;2] que captura gran
parte de su forma. Se construyeron dos filtros digitales, uno centrado en 10 Hz (panel superior) y
otro en 20 Hz (panel inferior), para una tasa de muestreo de 256 Hz. El primero requiere un total de
4 x 256/10 ~ 102 muestras, y el segundo 4 x 256/20 ~ 51, produciendo filtros FIR de 51 (200 ms) y
25 (100 ms) retardos respectivamente. El mismo procedimiento debe realizarse para obtener la parte
imaginaria de ambos filtros.

Filtrado

Tras haber detallado la construccion de un filtro h,, para una frecuencia destino w, el
proceso de extraccién de caracteristicas se realiza convolucionando un canal de un trial
S; con la parte real e imaginaria del filtro, y posteriormente tomando su magnitud. Sea
X; la intensidad de la frecuencia w en el instante ¢t. El valor de X; se obtiene como

Ny

a = Zhre,w(T) St+|_Nw/2J7T

7=0
Ny

b= > himaw(T) Ses N, /2 —r

7=0

X, = Va2 (4.4.10)
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Notese que planteado tal cual, el proceso de extraccién de esta caracteristica es no-
causal, ya que el computo de X; necesita muestras pasadas y futuras de S;. En un
filtrado on-line, esto significa que debe conocer por lo menos la muestra en el instante
t 4+ | Nw/2| para conocer la intensidad de la frecuencia w apuntada. En consecuencia,
hay un retardo implicito en el proceso de extracciéon de caracteristicas que el diseno
del BCI debe contemplar. En particular, para efectos de entrenamiento del sistema, los
trials almacenados deben contar ademas con un numero adicional de muestras previo
y posterior al intervalo que se analiza. Si la frecuencia minima considerada es Wy,

entonces basta registrar [N, . /2] muestras previas y |N,, . /2] posteriores’.

4.4.2. Descarte de Outliers

Un outlier se define como un dato que se encuentra muy alejado de la media de la
variable aleatoria correspondiente. Esta distancia en general se mide con respecto a
un umbral predeterminado, como por ejemplo, un miltiplo de la desviacion estandar.
Los datos con valores que distan mucho del valor medio producen errores muy grandes
durante el entrenamiento de un clasificador, y pueden, en algunas circunstancias, ten-
er efectos desastrosos. El rendimiento de un clasificador cuyo entrenamiento es muy
sensible ante la presencia de outliers puede verse severamente comprometido debido al
sesgo que éstos introducen. En particular, los outliers resultantes de mediciones ruidosas
constituyen una fuente importante de problemas.

Desde el punto de vista del sistema BCI desarrollado en este trabajo, un “dato” corre-
sponde a un trial completo. Debido a la presencia de un gran niimero de perturbaciones
de la senal EEG, la eliminacién de outliers juega un rol particularmente importante. La
existencia de trials outliers va mas alla de la simple eliminaciéon de trials contamina-
dos por artefactos. Una serie de factores originados en el sujeto puede generar outliers
inclusive dentro del conjunto de EEG regular:

1. Fatiga: Durante sesiones de duracion prolongada puede surgir el cansancio mental
del sujeto. Este efecto se produce especialmente en usuarios nuevos del sistema.
Las propiedades estadisticas de la senal EEG sufren un cambio gradual con el
aumento de fatiga, que se traduce generalmente en un deterioro de la calidad.

2. Desincronizacion: Distintas realizaciones de una misma TM no estan perfecta-
mente alineadas en el tiempo. Tanto la duracién como la localizacién temporal
de los subprocesos mentales involucrados en la TM pueden presentar distorsiones
considerables.

3. Desconcentracion: Durante el registro de un trial, un sujeto puede perder acciden-
talmente la concentracién, perjudicando su rendimiento en el ejercicio de la TM.

"|x] denota al cajon inferior de x
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Por un lado, eventos inesperados, como por ejemplo sonidos ambientales, pueden
desconcentrar al sujeto. Por otro lado, el sujeto puede sufrir esporadicamente de
déficit atencional.

4. Realizacion de TM erronea: Particularmente daninos son los trials en donde el
sujeto se equivoco al realizar la TM que se le exigié. Estos trials pueden confundir
al sistema de manera de llevarlo a tomar sistematicamente decisiones erréneas,
sobre todo si fue entrenado por ejemplos con etiquetas intercambiadas.

Existe un gran nimero de técnicas que pretenden abordar este problema, donde la
mayoria corresponde a heuristicas que se aplican a diversas situaciones particulares. El
método planteado a continuacién no constituye una excepcion.

La idea de este procedimiento consiste en determinar la fraccion « de aquellos trials
mas alejados de la media de su clase y descartarlos. La proporcion « se fija con anteri-
oridad en un valor adecuado, por ejemplo, & = 0,1. Para ésto, se construye una medida
de disimilitud que permita medir la distancia de un trial con respecto a la media de su
clase.

La distancia se mide sobre los trials procesados. Dado X* perteneciente a la clase c,
primero se mide la distancia de cada una de sus filas X} con respecto al promedio p;
de su clase,

1 )
_ J
=5 Z X (4.4.11)
Xlec
con N, el numero total de ejemplos de la clase c. La medida de distancia empleada
corresponde a una version simplificada de la distancia de Mahalanobis. La distancia de
Mahalanobis esta dada por

i i - i -1/2
dM(XtaMt) = ((Xt - Mt)TEt I(Xt - Mt)T) /

(4.4.12)
donde ¥; es la matriz de covarianza de los vectores Xf que pertenecen a la clase c.
La distancia de Mahalanobis tiene la particularidad de que sus curvas equidistantes se
ubican sobre elipses (hiperelipses). El uso de esta medida de disimilitud considera tanto
la escala como la correlacion entre las variables del vector caracteristicas. Su computo
es costoso, pues requiere el célculo de la matriz de covarianza, y luego, su inversién [46].

Suponiendo que las variables del vector de caracteristicas no estan correlacionadas
entre si, es decir

E[Xn Xim] =0, para n #m (4.4.13)

49



CAPITULO 4. ADQUISICION Y PROCESAMIENTO

entonces la matriz 3; es diagonal, pero sus elementos o2, pueden ser distintos:

oqg 0 -+ 0
5 _ 0 o4 - 0
0 0 - o

Esta versiéon simplificada de distancia de Mahalanobis, que se denotara por dp, se puede

reescribir como
N A
i — Mt
dp(X! = Rkl £ L VA 4.4.14
X = (L (14.14)

La figura (4.14) ilustra en forma visual la diferencia entre ambas medidas de distancia.

La hipétesis dada por (4.4.13) exige que el conjunto de caracteristicas no esté cor-
relacionado entre si, lo cual en general no es cierto. Sin embargo, dado que se persigue
el objetivo de encontrar un niimero reducido de variables, en lo posible exentos de re-

dundancia, esta suposicién corresponde a una aproximacion valida a la distancia de
Mahalanobis.

a) b) <)

X1 X] X1
X X X
daCopg) - e dgxpg), - e dutxp), - He
X x” X
X X X
X2 X2 X2

Figura 4.14: Medidas de distancia.

La distancia de Mahalanobis (c) mide la disimilitud entre un vector x y la media de su clase p.
normalizando y descorrelacionando implicitamente las variables, representado por la forma eliptica de
las curvas equidistantes. Si la matriz de covarianza de la poblacién es diagonal (b), i.e. las variables
no-estan correlacionadas entre si, entonces los ejes de las elipses se orientan segun los ejes del espacio
de caracteristicas. En contraste, la distancia euclidiana (a) calcula la disimilitud sin normalizar ni
descorrelacionar las variables.

Tras calcular las T distancias dg(X}, y;) de un trial procesado X* con respecto los
promedios p; de su clase, estos valores parciales se integran por medio de una suma
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sencilla para obtener la distancia total D(X?, 1) de X* con respecto al promedio de su
clase u:

DX ) = 3 dy (X ) (44.15)

4.4.3. Normalizacion

Una de las formas mas comunes de preprocesamiento de las caracteristicas consiste en
el simple reescalamiento de las variables de entrada. Esto suele ser muy util en aquellos
casos en donde las variables poseen valores tipicos que difieren significativamente entre
si. Méas aun, el sistema de clasificacién puede verse influenciado en forma negativa por
la magnitud relativa de las variables.

Aplicando una transformacién lineal se puede lograr que todas las variables de entrada
posean valores parecidos. Para las matrices de caracteristicas obtenidas a partir del
filtrado Morlet, el proceso de normalizacion se realiza como sigue. Tratando las columnas
como variables independientes entre si, se puede calcular la media Yj y su varianza
muestral 032- como sigue:

o 1 T Npats '
Xi=5—2_2. %, (4.4.16)
pats 41 =1
1 T Npats ' o
0% = N1 ; 3 Xi, - X, (4.4.17)

A partir de los valores anteriores, se obtienen nuevas matrices de caracteristicas X"

normalizadas: S
- X - X
X =47 (4.4.18)
ty O
j

4.4.4. Seleccion de Caracteristicas

Una de las técnicas mas sencillas para la reduccion de la dimensionalidad corresponde
a la seleccion de un subconjunto de las caracteristicas, y descartar las restantes. Este
enfoque es especialmente util cuando existen entradas que contienen poca informacion
relevante para la discriminacién entre distintas clases, o si existe una correlacién muy
estrecha entre algunas de las variables, de manera que la misma informacion se veria
repetida a lo largo de las variables.

La seleccion de variables es un tema de investigacion que goza de gran interés, y
numerosos algoritmos se han desarrollado para abordar este problema [20, 46, 47].
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En el contexto de un sistema BCI, un algoritmo de seleccién de caracteristicas puede
servir como herramienta de apoyo muy esclarecedora. Supéngase que se estd consideran-
do el empleo de una TM nueva, no documentada en la literatura. Se registran una serie
de trials para el andlisis que consideran varios canales EEG. A la hora de determinar las
caracteristicas a extraer a partir de ellas, cabe preguntarse cuales frecuencias aportan
mas informacién para la discriminacién. Una herramienta de seleccion de caracteristicas
adecuada permite la generacién previa de un gran nimero de ellas. Posteriormente la
herramienta selecciona un subconjunto reducido.

Si bien el disenio del clasificador no incluye explicitamente una etapa de seleccion de
caracteristicas, el sistema descrito no puede mas que verse beneficiado de un algoritmo
externo de esta indole. En particular, se destaca el algoritmo MIFS® y derivados [20],
pues éstos, ademas de ser econdmicos en términos computacionales, poseen la ventaja
de basarse en el andlisis de la informacion mutua de la variables.

8del inglés Mutual Information Feature Selection
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Capitulo 5

Clasificacion

En el capitulo previo se han presentado algunos métodos para la adquisicion de trials
EEG, su preprocesamiento y la extraccién de caracteristicas eventualmente discrimi-
nantes entre distintas TMs. Obtenidas las matrices de caracteristicas X, una para cada
trial, la tarea siguiente consiste en su clasificacion confiable, i.e. en analizar una matriz
y decidir, a partir de las evidencias disponibles, a qué TM corresponde.

Cémo se ha dicho en el capitulo 3, no existen, en la actualidad, clasificadores que per-
mitan su utilizacién fuera de un ambiente especialmente equipado como un laboratorio,
manteniendo al mismo tiempo un nivel de rendimiento aceptable. En ese sentido, el
aporte mas importante de este trabajo consiste en el disenio del sistema de clasificacion
que se presentara en este capitulo. Esto no significa que el problema del diseno de un
BCT haya sido resuelto, pero si aborda algunos de problemas existentes de una manera
sencilla, limpia y original, arrojando un poco de luz sobre esta drea de investigacion.

Para comprender la justificacién de este diseno, es necesario enunciar y detallar las
dificultades que caracterizan a este problema.

1. Feedback inmediato: A partir del instante en que el usuario parta ejerciendo una
TM para ejecutar un comando, el sistema debe entregar una retroalimentacién
inmediata (o con un retardo imperceptible) que lo guie para que pueda confirmar
su desempeno durante el ejercicio de la TM. La exigencia crucial para cumplir
con este requisito consiste en tomar la mejor decisién posible a partir de los datos
acumulados.

2. Variabilidad de la manifestacion: Como ya se ha explicado en los capitulos ante-
riores, el nivel de distorsion con el cual se manifiesta una misma TM en distintas
oportunidades es considerablemente mas importante que en la mayoria de los
problemas de clasificacién investigados en la literatura. Variables como tiempo,
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frecuencia, traslacion y escala, presentan un grado de variacién que incluso dificul-
ta su identificacién por medio de un clasificador tan versatil como es un experto
humano.

3. Dificultad en la extraccion de evidencias: Relacionada con el punto anteriormente
presentado esta el hecho de que la evidencia que permite la decisién por una
u otra TM se manifiesta en forma estocastica. Resulta dificil utilizar un regla
sencilla para comprimir toda la informacién que caracteriza a un trial a un nimero
muy reducido de variables discriminantes. El reconocimiento de una clase maés
bien exige la construcciéon de un volumen grande de informaciéon posiblemente
relevante, y emplear una estrategia para buscar evidencia dentro de ella.

4. Numero de respuestas posibles: Los algoritmos de clasificacién de actividad men-
tal hacen uso de conocimiento fisiolégico muy ligado a las TMs particulares que
pretenden reconocer, i.e. éstos fueron construidos para reconocer un set de TMs
bien definidas y estudiadas, siendo, en general, no aplicables para el reconocimien-
to de otras. En contraste, en éste trabajo se ha dedicado un esfuerzo especial al
planteamiento de un método de clasificacion genérico y extensible.

5. Escasez de patrones de entrenamiento: Se han realizado diversos estudios que han
investigado patrones comunes de manifestacién electrofisiolégica entre distintos
sujetos. Los resultados obtenidos son diversos: pareciera existir TMs cuyos pa-
trones de interaccién neuronal son similares entre distintas personas!, y otros que
se comportan en forma distinta. En la comunidad se esta llegando al consenso de
que un sistema BCI debe adaptarse a las caracteristicas particulares de actividad
EEG de cada sujeto, i.e. sistemas BCI personalizados [9, 13, 18].

Este simple hecho introduce una limitaciéon importante. Los clasificadores deben
entrenarse por medio de ejemplos obtenidos del propio usuario. Una estimacién
optimista que considera 1 minuto de registro por trial (considerando tiempos de
descanso) implicaria mas de 3 horas para la construccién de un conjunto pobre
de apenas 200 patrones de entrenamiento. Ademas, el tamano de los archivos de
trials resultantes abarcan rapidamente varios Megabytes.

Por lo tanto, el clasificador debe estar disenado para maximizar el uso de este
conjunto, y minimizar su nimero de parametros libres. Es decir, sus maximas
deben consistir en: simplicidad y efectividad.

6. Calidad del equipo EEG disponible: Por tltimo, la masificacién de un sistema BCI
no puede basarse en el empleo de un sistema de adquisicién profesional como los
EEG utilizados para fines clinicos, sino, en una version simplificada de a lo mas
ocho canales. Esto descarta de inmediato una serie de sistemas propuestos en la
literatura basados en la distribuciéon cortical de patrones de activacién EEG, que

lgeneralmente TMs primitivas asociadas a zonas corticales sensorimotoras
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requieren una densidad espacial que sélo se obtiene mediante el uso de arreglos
enteros de electrodos.

Dicho lo anterior, se prosigue con la presentacion del diseno del clasificador propuesto
para el sistema OpenBCI.

5.1. Proceso de Clasificacion

Siguiendo la notacién establecida anteriormente en el texto, sean X, X4 ..., X% las
filas de la matriz de caracteristicas del i-ésimo trial X*. Como la fila t-ésima puede
verse como un vector que caracteriza al trial X' en el instante ¢, se le denotard como
vector de caracteristicas instantdneo.

El tiempo juega un rol mas pragmatico si se considera que el sistema, por operar
en forma on-line, adquiere estos datos en forma paulatina: en el instante ¢, éste sélo
dispone de las filas

X17X27 e ,Xt_TT

donde T, el retardo de cémputo de las caracteristicas®’. Como el BCI debe proveer
feedback inmediato al usuario, éste debe tomar la mejor decisién posible en base a la
informacion recogida hasta el instante. En otras palabras, para cada instante ¢t durante
la ejecucion de la TM, el sistema debe utilizar la primera hasta la (¢t — T})-ésima fila de
la matriz de caracteristicas para construir la respuesta que presentard al usuario.

Una primera aproximacion naive para la solucién del problema de clasificacién seria
la construccién de un nimero reducido de estadisticos (por ejemplo, menos que diez)
que caractericen todo el intervalo transcurrido hasta el momento. Sin embargo, la an-
teriormente mencionada dificultad en la extraccion de caracteristicas daria origen a
algoritmos complejos, costosos en tiempo de procesamiento. Por otro lado, en caso de
utilizarse un modelo entrenable para la extraccion de caracteristicas para estos interva-
los, la escasez de patrones de entrenamiento reduciria significativamente su capacidad
de generalizacion.

El proceso de clasificacién de OpenBCI, inspirado por el clasificador desarrollado por
Christin Schéfer [26, 27, 31, 32], resuelve este problema por medio de la integracién
temporal de toda la evidencia disponible hasta el instante ¢ . Para ésto realiza clasi-
ficaciones instantaneas que luego integra en una decision para el intervalo de tiempo
transcurrido. La figura 5.1 ilustra este proceso. Como se detallard en lo siguiente, esta
estrategia aborda los problemas enunciados al comienzo del capitulo.

2i.e. corresponde al retardo implicito al calculo de las caracteristicas, por ejemplo, aquel producido

por el filtrado
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Clasificacion
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Figura 5.1: El proceso de clasificacion de OpenBCI.

La notacién para la asignaciéon de una clase corresponde a la siguiente. Supdngase
que el sistema debe ser capaz de discriminar entre No TMs las cuales se identificaran
con los niimeros naturales 1,2, ..., No respectivamente. La probabilidad de que la TM
actual representada por medio de X pertenezca a la clase c-ésima es P(c|X), i.e. la
probabilidad condicional de que pertenezca a la clase ¢ dado el ejemplo X. Juntando
probabilidades asociadas a todas las clases posibles, se obtiene un vector de clase

P(1]1X) Y1
y — P<2:|X> o (5.1.1)
P(N¢|X) YN

cuyos elementos toman valores en [0; 1]. El vector de clases puede interpretarse de dos
formas distintas que tienen un efecto directo sobre el diseno del clasificador.

s Variables aleatorias binarias e independientes o clasificacion analitica: Si se asume
que las N¢ clases pueden ocurrir en forma simultanea e independiente, entonces
el vector Y debe interpretarse como un conjunto de probabilidades binarias in-
dependientes entre si. Este enfoque es 1til para el modelamiento de conjuntos
(difusos), en donde puede darse la manifestacién simultdanea de dos o mds TMs
simultaneamente.

Para este caso, y; = P(c;|X) corresponde a la probabilidad de que X pertenezca
a la clase c;-ésima. Notese que también puede ocurrir que la TM no pertenezca a
ninguna de las clases consideradas.

s Distribucion de probabilidad o clasificacion holistica: En contraste, si se supone
que la informacién X corresponde sélo a una clase, entonces los valores y, . . ., Y,
representan una distribucion de probabilidad de una misma variable aleatoria. En
este caso, se asume que debe ocurrir una de las TMs.
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Noétese que una clasificacién perfecta corresponderia a un vector Y cuyas componentes

y; valen
1 sig=c

para el caso en que el ejemplo X presentado pertenezca a la clase c-ésima.

5.2. Clasificacion Instantanea

Bajo el contexto considerado, una clasificacion instantanea Y; corresponde a la asig-
nacioén de una clase a un vector de caracteristicas instantdaneo X;_ 7. que posiblemente
caracteriza a una ventana de tiempo limitada, centrada en el instante t — 7T,.. Es decir,

P(c1|Xi-1,)

P(co| X,
Y, = (2l Xe-r,) (5.2.1)

P(ene | Xi-r,)

La interpretacion exacta de este vector puede ser holistica 6 analitica, dependiendo del
diseno del clasificador, andlogo a la ecuacion (5.1.1).

La importancia de la clasificacién instantéanea radica en la necesidad de generar infor-
macién (temporalmente) local sobre el estado de clasificacién, que pueda ser integrada
en forma sencilla dentro de una decisién global. Como efecto secundario beneficioso,
este enfoque permite utilizar un sélo clasificador instantdaneo de complejidad reducida
comun para todo instante t. Ademas, dado que para este caso cada fila de una matriz de
caracteristicas corresponde a un patron de entrenamiento, el conjunto de entrenamiento
resultante es muy grande.

Antes de proseguir, cabe mencionar un detalle sobre los vectores de caracteristicas.
Debido a la dependencia temporal de la actividad electrofisiolégica (figura 5.2) es nece-
sario anclarlos a su instante de tiempo, ya que, en su forma actual, carecen de esta
informacion. Esto se resuelve por medio de la incorporacion de un canal temporal ex-
plicito

X = [X;,1] (5.2.2)

donde se obtienen nuevos vectores X que serviran de entrada al clasificador instantaneo.
La wvariabilidad de la manifestacion exige el empleo de un clasificador instantaneo
robusto, tolerante a distorsiones espaciales y temporales (figura 5.3). En OpenBClI, la

distorsion temporal se ha convertido esencialmente a una distorsion espacial por medio
de la inclusion del canal de tiempo. Se ha optado por el uso de una red neuronal
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\/
\/

a) b)
Figura 5.2: Dependencia temporal de un TM.

La ejecucién de una TM da origen a una actividad cerebral que depende del tiempo. En la figura, se
contrasta un caso de independencia temporal (panel a) con un caso de dependencia temporal (panel
b). Ambos procesos estocdsticos se representan por medio de su media (linea sélida) y su desviacién
estdndar (regién pintada). En general el nivel de varianza es muy alto, indicando una gran distorsién
espacial.

\/

a) b)
Figura 5.3: Distorsion temporal ( Time warping)

A la distorsién espacial que qued6 manifiesta en la figura (5.2) se le suma la distorsién temporal o time
warping. Este tipo de distorsion es muy comun en los problemas de reconocimiento de voz, donde una
misma palabra puede ser pronunciada en forma lenta o rédpida. En la figura se observa una TM (panel
a) y una versién temporalmente distorsionada de ella (panel b).
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Figura 5.4: Mapeo a regiones suaves en espacio-tiempo continuo.

Los ejemplos pertenecientes a las clases ¢ y co, representados por X y o respectivamente, se mapean a
un espacio-tiempo continuo. Ambos conjuntos se modelan por medio de regiones continuas de fronteras
suaves, de baja complejidad.

multicapa de baja complejidad como clasificador instantédneo [24]. Con éste, se persigue
el objetivo de forzar los vectores de caracteristicas a un espacio-tiempo de entrada
continuo, donde las clases estan delimitadas por bordes suaves, cémo se ilustra en la
figura (5.4).

5.3. Red Neuronal Multicapa

En lo que sigue, el autor se limitara a detallar la arquitectura neuronal particular
empleada en OpenBCI. El detalle completo se escapa de los objetivos de este trabajo, por
lo que se recomienda usar como referencia uno de los numerosos textos introductorios
de excelente calidad [46, 47, 48, 49].

5.3.1. Conjunto de Entrenamiento

Sean X!, X% ... XMrats las N, matrices de caracteristicas calculadas a partir de
los trials registrados. Cabe recordar que éstas tienen T filas, una para cada instante de
tiempo. A cada matriz X se le asocia un vector de clase D, cuyas componentes d; valen

_J 1 sig=c
dj—{o sij e (5.3.1)

si X corresponde a un trial de la clase c-ésima.

El conjunto de entrenamiento para la red neuronal consiste en pares (x,d), donde x
es la entrada y d la salida deseada. Se genera un patrén por trial e instante de tiempo,
obteniendo asi un total de Ny qin = N X Npats. Las entradas x son las filas de los trials
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y las salidas deseadas d son iguales al vector de clases D respectivo. Al igual que en el
caso de las matrices de caracteristicas, los vectores de entrada y salida se identificaran
con un superindice, como en x* e y".

Como puede verse, en la construccién del conjunto de entrenamiento se aspira al caso
ideal de una clasificacion perfecta.

5.3.2. Arquitectura

/—/AH/—L )

S

i

entrada

salida
entrada
flog
;_]
8]
5
salida

&
PSS
{

a) b)
Figura 5.5: Red neuronal de dos capas de pesos.

El panel (a) ilustra una red neuronal de dos capas (arquitectura 5-4-2) usando la iconografia tradicional
empleada en la literatura. En forma equivalente, se puede ver la red como una composiciéon de cuatro
funciones Ty, Ly, T y L3 respectivamente. T7 y T5 son transformaciones afines, mientras que L1 y Lo
son funciones de activacion.

En OpenBCI se puede escoger entre dos tipos de arquitecturas para la red neuronal:
arquitectura holistica y arquitectura analitica. Ambas corresponden a redes neuronales
de dos capas de pesos (figura 5.5), pero difieren en las funciones de activacion y el
criterio de error utilizado. Sea F' : R"™ — R la funcién vectorial calculada por la
red neuronal, donde in es la dimensién de entrada, y out la dimensién de salida. F'
puede verse como la composicion de cuatro subfunciones F' = T3 o Ly o Ty o Lg, cuyas
dimensiones son ‘ , , ,

T, : Ri» — R™d L, : Rmid _, Rmid
T2 . Rmid N Rout L2 . ]Rout _ Rout

donde mid es el nimero de unidades ocultas. Estas funciones, y el criterio de error F,
se escogen en base a lo prescrito en el cuadro 5.1.

Las configuraciones prediseniadas del cuadro 5.1 se han escogido en base a funda-
mentos tedricos estadisticos y a evidencia empirica. La primera capa de pesos optimiza
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‘ Componente ‘ Holistica ‘ Analitica ‘

Ty afinid afin/id
Ly tanh, ;g tanh,q
T, afin, afin?,
Lo softmazyy | l0gisticyy:

| E | CEFyu | CEE. |

Cuadro 5.1: Forma de las subfunciones del clasificador instantaneo.
La tabla muestra como deben escogerse las subfunciones que conforman la funcién F' implementada
por la red neuronal, para la interpretacion holistica é analitica de los resultados. La componente E
denota a la funcién de error que debe emplearse.

el entrenamiento de la red neuronal. La segunda capa, mas especificamente la fun-
cion de activacion de la segunda capa en conjunto con el criterio de error, incorpora
las restricciones necesarias para posibilitar la interpretacion holistica o analitica de los
resultados.

5.3.3.

A continuacién se detalla la forma de cada una de las subfunciones y criterios posibles,
junto con las derivadas necesarias para poder aplicar el algoritmo de entrenamiento.

Funciones Vectoriales y Criterios de Error

Transformacién Afin: Una transformacion afin (denotada afin!* : R® — R™) es
una funcién vectorial que se caracteriza por una matriz A de m x n y un vector b de
nx13:

y =afin)'(x) = Ax + b. (5.3.2)

La matriz A y el vector b son los parametros de la funcién. En un esquema de opti-
mizacion de estos parametros, se requiere del gradiente del error con respecto a A y b,

ok oF oF OF
94= 3y b~ dy (5.33)
y con respecto a sus entradas,
OE 0OF
—=—A 5.3.4

donde g—f es el gradiente del error.

3En la literatura de redes neuronales, se habla de la matriz de pesos A y el vector de umbrales de
activacion b en honor al andlogo biolégico que sirvié como fuente de inspiracion.
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Tangente Hiperbolica Sigmoide Logistica

0.75

y= tantl(x)
y= Iogisticl(x)
o
a1

0.25

Figura 5.6: Funciones de Activacion

En la figura se puede apreciar una comparacion entre las funciones de activacién tangente hiperbolica
y sigmoide logistica.

Tangente Hiperbdlica (Modificada): Ambas configuraciones arquitecténicas de
la red neuronal de OpenBCI utilizan en su primera capa una versiéon modificada de
la funcién de activaciéon tangente hiperbélica (denotada tanh, : R™ — R™). Experi-
mentalmente se ha mostrado que ésta favorece la convergencia rapida del algoritmo de
entrenamiento. La funcion esta dada por

2z;
y; = 1,7159 tanh ( ; ) (5.3.5)
y el gradiente del error con respecto a cada una de sus entradas es
oF 2x; oF
=1,1439 ( 1 — tanh® [ = : 5.3.6
o= (1= () 5 639

Sigmoide Logistica: Para la interpretacién analitica, se utiliza la funcién sigmoide
logistica (denotada logistic,, : R™ — R™):

1
= ——————— 5.3.7
YT exp(—;) ( )
cuyo gradiente del error con respecto a cada una de sus entradas es
oF oF
=y (1 —y;) —. 5.3.8
o= n-w G (5:38)

Softmax: Para la interpretacion holistica, se requiere del uso de la funcion de acti-
vacién conocida como softmaz (denotada softmax, : R" — R™):

exp(—x;)
Yi = n
Zk:l exp(—xy)
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cuyo gradiente del error con respecto a cada una de sus entradas es

OE ; OF
o= > ykld) - yi)@. (5.3.10)
' k=1

J

Notese que en el caso de softmax el Jacobiano no es diagonal. La propiedad impor-
tante de esta funcion de activacion es que sus salidas cumplen las restricciones de una
distribucién de probabilidad discreta, i.e. Y o y; = 1y que Vi, y; > 0.

Entropia Cruzada, Error: El error de entropia cruzada (denotado por CEE,*) se

define por
1 Nirain n

CEE, = ~— >, D [diny} + (1 di)In(1 —y})] (5.3.11)
train [ —
y es una medida de disimilitud entre la respuestas y* = F(x*),k = 1,..., Niqin entre-

gadas por la red y las salidas deseadas d* [46, 47]. El error de entropfa cruzada asume
que y y d sean vectores cuyas componentes (independientes entre si) tengan valores en
[0;1]. Esta restriccién se respeta por medio del uso de la funcién de activacion logistic,
en la salida de la red neuronal.

El gradiente de este criterio esta dado por

OCEE, 1 &% yf g
o , k(1 _ Jk
8% Ntrmn k=1 yz (1 dz )

(5.3.12)

Entropia Cruzada, Funcién: La funcidn de entropia cruzada (denotado por CEF;,°)
se define por

Nirai n
1 train " yf-
CEF, = — N > > dfn o (5.3.13)
k=1 =1 g

y corresponde a una medida de disimilitud para salidas que se interpretan como dis-
tribuciones de probabilidad discretas [46, 47]. En este caso, CEF,, entrega una diferen-
cia entre las salidas entregadas por la red y* = F(x*) y las salidas deseadas d*, con
k=1,..., Nyain. Las restricciones sobre las componentes de y* se respetan por el uso
de la funcién de activacién softmax, en la salida de la red neuronal.

El gradiente de este criterio esta dado por

OCEF, 1 N g
Y train k=1 yz

4del inglés cross-entropy-error
5del inglés cross-entropy-function
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5.3.4. Entrenamiento

La red neuronal de OpenBCI se entrena por medio del algoritmo de aprendizaje
conocido como Resilient Error-Backpropagation (RPROP) [50]. Este algoritmo emplea
una estrategia de busqueda de un minimo muy eficiente, de complejidad lineal tanto
en tiempo como en espacio, basada en pasos que se ajustan en incrementos (decre-
mentos) exponenciales de los pardmetros. Cada uno se actualiza en forma individual,
considerando solo el signo de la derivada del error, y no la magnitud de éste. Como
resultado, se obtiene un método de primer orden muy sencillo que en la practica resulta
competitivo con respecto a otros algoritmos de optimizacion mas sofisticados como por
ejemplo Gradiente Conjugado.

Sean wyg,k = 1,2,... los parametros de la red neuronal. La regla de actualizacion
para la iteracién 7-ésima es

w — w4 AwY (5.3.15)

Los valores Aw,(f) se calculan como

_A,(;) , sl gTEk(T) >0
0 , sino

donde AI(CT) es el valor de ajuste para el k-ésimo parametro en la iteracién 7 del algo-
ritmo que se inicializa en la primera iteracion del algoritmo en 0,1. Para las siguientes
iteraciones se obtiene empleando la regla

V+ . A](:'fl) 7 si é;?_wEk(T) . é?_ui(T) >0
AV =9 v AT s 220 aE 0 (5.3.17)
Affﬁl) , sino

donde vt es la rapidez de incremento y v~ es la rapidez de decremento. Se ha determi-
nado empiricamente que valores apropiados para éstos son v =12y v~ =0,5.

5.3.5. Otras Consideraciones

Dimensiones de la red: En OpenBCI, las dimensiones de la red neuronal vienen
dadas por la eleccién de los valores in, mid y out € N. Los tamanos in y out son
fijos, y estdan dados por la dimension de los vectores de caracteristicas instantaneos y
el nimero de clases respectivamente. mid regula la complejidad de la red neuronal:
su valor determina los grados de libertad del modelo. Un valor pequeno da origen a
un espacio de funciones F' sencillas, mientras que un valor grande permite funciones F’
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de alta flexibilidad. mid se escoge heuristicamente cercano a % Existen numerosos
esquemas de eleccion de la complejidad de un modelo, como por ejemplo, validacion
cruzada. En general, estos esquemas tienen un costo computacionalmente elevado. Su
aplicacion conviene para casos de entrenamiento offline.

Insercién dentro de la operacion del BCI: Cémo iltimo punto antes de finalizar
con el detalle de la red neuronal como clasificador instantaneo, se explicard cémo se
inserta dentro de la operacién del BCI, y qué consecuencias practicas acarrea.

Debe recordarse que el objetivo del clasificador es proveer un mecanismo de clasi-
ficacién instantanea cuyos resultados puedan utilizarse como informacién base para
efectuar una integracion temporal y entregar un feedback que servira de guia para el
usuario del BCI,

X — ’Red Neuronal‘ — Y

X Red Neuronal Y,
o Nl Y agaitn] — Vin o (5319

X, — ’Red Neuronal‘ — Y

donde Y}, ., es el vector de clasificacion que considera los instantes de tiempo entre t;
y t9 inclusive.

Con respecto a lo anterior, cabe mencionar dos detalles. Primero, el instante de
tiempo t es transparente para la red neuronal. Ella sélo se limita a calcular salidas y a
partir de entradas x,

x — | Red Neuronal | — y (5.3.19)

El responsable de otorgarle a estos resultados una estructura cronoldgica es el integrador
temporal.

Segundo, la red debe estar entrenada antes de ser utilizada. Es asi como en una
primera sesion los trials se registran sin proveer feedback al usuario. Una vez adquiri-
dos estos primeros trials, puede construirse un primer conjunto de entrenamiento y
entrenarse al clasificador. La figura (5.7) ilustra esta idea.

Previo a cada ejecucion del proceso de entrenamiento, debe crearse o actualizarse el
conjunto de patrones. Debido a que el operador del BCI perfecciona su realizacion de
TMs como fruto de la interaccién con el sistema, la forma de los trials puede variar de
sesion a sesion. A raiz de esto, una adaptacion continua del conjunto de entrenamiento
es vital. En OpenBCI, esto se resuelve por medio de un conjunto de entrenamiento de
tamano limitado. Cada vez que se adquieren patrones nuevos, éstos ingresan al conjunto
desplazando a los patrones mas antiguos.
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Figura 5.7: Diagrama de modos de uso del BCI.

5.4. Integraciéon Temporal

Como resultado del clasificador instantaneo, se obtiene un flujo de clasificaciones que
parten practicamente desde en el inicio del trial:

Yr 11, Y110, Y108, - - (5.4.1)

Este flujo se produce mientras el usuario ejecuta la TM asociada al comando que desea
ejecutar y finaliza en el instante 7', en donde el sistema toma una decision final. Sin
embargo, el sistema debe brindar una retroalimentacion apropiada sobre el estado de
la decision durante el transcurso del trial. Es decir, el usuario necesita un feedback en
cada instante t para guiarlo en su proposito. En principio se podria utilizar la propia
secuencia para cumplir con este requisito, pero debido la naturaleza estocéstica de las
senales cerebrales, seria una retroalimentaciéon muy inestable. En cambio, una mejor
aproximacion es la utilizacién de toda la informacion disponible hasta el instante, i.e.
generar una respuesta en base a la combinacion de

Vi1, Y, (5.4.2)

produciendo una decisién integrada hasta el instante ¢ que se denotard como Y<;. La
idea consiste en la integracién de la evidencia sobre el proceso de clasificacién acumulada
a lo largo del tiempo. Esta se puede obtener por medio de la esperanza del vector de
probabilidad de clase con respecto al poder discriminativo de cada instante de tiempo.

Més formalmente, Y<, se obtiene como la suma ponderada

t
Yor = Z w,;Y; , con Z wy =1 (5.4.3)

T=Tr+1 T=Tr+1
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para el caso holistico, en donde w, > 0 mide el nivel de certeza que se dispone sobre la
evidencia Y;, 6

ZT wl,Tyl,T

27— w277y2,7' i

, con Z w;r = 1 para todo j (5.4.4)
T7=Tr+1

Y<t =

Zr WNe,rYNe,r

para el caso analitico, en donde w;, > 0 mide el nivel de certeza que se dispone sobre
la evidencia y;, y donde ) denota a una sumatoria sobre los tiempos 7 =T, + 1
hasta 7 = t.

Las féormulas anteriores pueden resultar intimidantes a primera vista, pero en reali-
dad tienen una razon muy sencilla. Primero que nada, lo que se esta calculando es la
esperanza (hasta t) del vector de clase holistico

Yoy = E4[Y] (5.4.5)

en donde el vector completo representa una distribucion de probabilidad, y la esperanza
(hasta t) del vector de clase analitico

E<[yi]
E<[ys]

E<tlyne]

en donde cada componente representa una variable aleatoria binaria e independiente.
Las restricciones que se imponen sobre los pesos w, (caso holistico) y los pesos w; , (caso
analitico) hacen de éstas las distribuciones de probabilidad necesarias para permitir el
calculo de las esperanzas.

Todavia no se ha especificado la forma exacta de los pesos utilizados en el célculo de
las esperanzas anteriores. Idealmente, estos pesos deberian resaltar aquellos instantes
en donde se manifiesta una TM en forma certera, y tender a suprimir los tiempos en
donde predomina confusién. El integrador temporal de OpenBCI mide este nivel de
certeza en base a la entropia de clasificacién.

5.4.1. Entropia de Clasificacion

La entropia es una medida del nivel de informacién contenido en una distribucién
de probabilidad. Su valor se maximiza para distribuciones uniformes, indicando un
gran nivel de incertidumbre. Cuando una distribucién tiende a concentrarse en torno
a pocos valores, el valor de la entropia decrece, siendo el caso extremo aquel en que la
distribucién vale uno para un sélo valor y cero para los demas. En este caso, la entropia
vale exactamente cero.
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Para una variable aleatoria X con valores x1, x5, . .., xy con probabilidades py, ps, ..., pn
respectivamente, su entropia se define como

N
H(X) ==Y pilog,p; (5.4.7)
=1

Si la variable aleatoria es uniforme, es decir p; = p; para cualquier combinacién de ¢ y
7 posible, entonces se maximiza la entropia y toma el valor

N
1 1
Hméx(X) = - E N 10g2 N = 10g2 N (548)
=1

A partir de los valores anteriores se puede definir la negentropia de una variable aleato-
ria, dada por
N(X) = Hosul X) — H(X) (5.4.9)

Esta, en contraste con la entropia, corresponde a una medida efectiva de la certidumbre
sobre el estado de la variable aleatoria.

Los pesos w, y w;» para la clasificacion holistica y analitica se calculan normalizando
(en el tiempo) a la negentropia de las variables aleatorias participantes. Para el caso
holistico, estdan dados por

N(Y;
Wy = t<—) (5.4.10)
2zt N(Y3)
y para el caso analitico, por

Wjr = 7 = t
Zi:1 N(Zyj,z‘) = 21:1 H(yj,i)

Los valores t (instante actual), 7 (indice de tiempo) y j (indice de componente) concuer-
dan exactamente con aquellos empleados en las ecuaciones (5.4.3) y (5.4.11). En otras
palabras, las férmulas mencionadas se pueden completar por medio de un reemplazo
textual de w; y w,, respectivamente. La segunda igualdad en (5.4.11) se da porque las
variables aleatorias son todas binarias, y en ese caso N(X) =1— H(X).

5.4.2. Beneficios del Diseno

El diseno del integrador temporal anteriormente planteado goza de varios beneficios.

1. Costo computacional: El calculo del vector de clasificacién integrado Y<; es muy
econdémico en términos computacionales. Para el caso holistico, manteniendo dos

variables,
t t
SY = Z w‘rY‘m Sw = Z Wr

7=Tr+1 7=Tr+1
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que se actualizan en cada iteracién por medio de
SY<_SY+th;€7 SwHSw—i_wt

se obtiene el vector Y<; instantaneamente con

1
Yop =5
<t = goY
Con esta estrategia se puede ir actualizando el valor de Y<; en forma incremental.
Para el caso analitico se puede emplear un método anélogo.

2. Complejidad: El integrador temporal no corresponde a un modelo que requiera
entrenamiento. Simplemente se trata de un método de combinacién de resultados
parciales y no necesita ajustes adicionales.

3. Fundamentacion: Las decisiones que se han tomado en el diseno del integrador
temporal estan respaldadas por fundamentos tedricos. Se ha evitado introducir
heuristicas o elementos arbitrarios.

4. Correcion de errores: La estrategia integrativa posee un efecto secundario posi-
tivo. Las clasificaciones instantaneas asociadas a distorsiones que no pertenecen
a ninguna de las clases consideradas se ponderan con un coeficiente muy bajo
debido a su alta entropia y son practicamente excluidos de la integracién tempo-
ral. Esto es especialmente 1til para la eliminacion de artefactos que pueden estar
presentes en la senal EEG.
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Capitulo 6

Simulaciéon y Resultados

En los capitulos previos se ha descrito un proceso que produce un vector de clase a
partir de un trial EEG generado por un operador de un sistema BCI. En este capitulo
se presentan algunos resultados obtenidos al aplicar el método de clasificacion.

6.1. BCI Competition 2003

Desde el ano 2000 se realiza anualmente la competencia llamada BCI-Competition,
cuyo objetivo es la validacién de métodos de procesamiento de senales y clasificacion
aplicados a BCIs [31]. A pesar de la imposibilidad de medir el desempeno de un sistema
BCI completo a través de esta competencia, el evento persigue motivar a la comunidad
cientifica confrontandola con problemas dificiles. En ella han surgido una multitud de
contribuciones interesantes que exploran nuevas formas de procesamiento.

La competencia consiste en la publicaciéon de conjuntos de datos EEG de diferente
indole. Para cada conjunto se establecen metas y medidas de desempeno. El objetivo de
los participantes consiste en el diseno y la aplicacion de mecanismos de procesamiento
sobre estas senales cerebrales para optimizar el criterio estipulado. Més técnicamente,
cada conjunto de datos consiste en registros de trials de actividad EEG espontanea,
donde una parte se halla etiquetada (conjunto de entrenamiento), la otra sin etiquetas
(conjunto de prueba), y una medida de desempenio. El objetivo consiste en la inferencia
de las etiquetas reales del conjunto de prueba (desconocidas para los participantes) que
maximicen la medida de desempeno a partir de la informacion que puedan extraer del
conjunto de entrenamiento. Como resultado de esta competencia se publica un articulo
en la revista IEEE Transactions on Biomedical Engineering, en donde los ganadores
podran describir su algoritmo.

En la competencia BCI-Competition 111, realizada el ano 2003, se publicé un conjunto
de datos cuya forma es ideal para poner a prueba el sistema de clasificacion de OpenBCL.
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Ademas, los resultados sirvieron para poder comparar el método propuesto contra los
utilizados por lo participantes [32, 33]. El conjunto fue puesto a disposicién por el
Departamento de Informética Médica del Instituto para la Ingenieria Biomédica de la
Universidad Tecnoldgica de Graz, bajo la supervision del profesor Gert Pfurtscheller.
De ahora en adelante se referira a este conjunto de datos como los datos de Graz.

6.1.1. Datos de Graz

Este conjunto de datos fue registrado de un sujeto (femenino, 25 anos) en condiciones
fisicas y mentales normales durante una sesion con feedback visual. La tarea consistia
en controlar una barra por medio de la imaginacion del movimiento de mano izquierdo
o derecho. El orden en que se solicitaban estas acciones fue escogido aleatoriamente.

El experimento consistié en la ejecuciéon de 7 sesiones, registrandose 40 trials en cada
uno. Todas las sesiones se llevaron a cabo durante el mismo dia, con varios minutos
de descanso entre ellas. En total, se obtuvieron 280 trials EEG de 9 segundos de du-
raciéon, cuya estructura se ilustra en la figura 6.1, panel derecho. El feedback se bas6 en
pardmetros AAR! de los canales 1 y 2, que fueron combinados por medio del uso de un
analisis de discriminantes en un sélo valor de salida. Las senales EEG se adquirieron
por medio del uso de un amplificador G.tec con electrodos Ag/AgCl. Se registré un
total de tres canales bipolares (anterior +, posterior -) sobre las posiciones Cs, Cy y C,.
La tasa de muestreo fue de 128 Hz.

Frente

—+ =

Lado Lado Tiempo de Presentacion Ejecucién
Izquierdo Derecho Preparacion de Objetivo de T™

Atras

Figura 6.1: Datos de Graz.

En el panel izquierdo se ilustra la configuracion bipolar utilizada para registros tres canales sobre
las posiciones Cs, Cy y C,, que corresponden a las zonas sensorimotoras discriminantes entre un
movimiento de mano izquierda y derecha. La estructura de un trial EEG se presenta en el panel
derecho. En el instante ¢t = 2 segundos, un sonido emitido por el BCI le indica al operador el comienzo
del cuerpo del trial.

! Adaptive Auto-Regressive
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El conjunto de datos se divide en dos. La primera mitad contiene 140 trials etiqueta-
dos que deben usarse para entrenar al sistema de clasificacion, mientras que la segunda
mitad consiste en 140 trials no-etiquetados. Previo a la divisiéon del conjunto original
de 280 trials en un conjunto de entrenamiento y otro de prueba, los registros EEG
constituyentes fueron mezclados aleatoriamente para evitar los errores sisteméaticos que
podrian haber ocurrido debido al feedback.

Las circunstancias particulares en que se registraron los trials EEG, es decir, las TMs
basadas en condicionamiento operante que se asociaron a las clases, la estructura de
los trials EEG, la meta propuesta, y la existencia de resultados que sirven para una

comparacion, convierten a los datos de Graz en un desafio idéneo para aplicar el método
de clasificacion de OpenBCI.

La importancia que representa este problema para el trabajo presente va mas alla de
su mera utilizacién como conjunto de Benchmark. Sus peculiaridades, tanto en la con-
figuracién del experimento de adquisicién de datos electrofisiolgicos, como en las solu-
ciones propuestas por los participantes, ha servido como principal fuente de inspiracion
para el diseno del método de clasificacién desarrollado. Por lo tanto, la similitud en el
diseno de OpenBCI y la configuracion de sus parametros de extraccién de caracteristicas
con aquellos utilizados por los competidores, no es fruto de coincidencias accidentales,
sino que constituyeron la base para el desarrollo.

6.1.2. Requerimientos

La tarea consiste en proveer un sistema de analisis que pueda ser utilizado para el
control de un sistema de feedback continuo. Para ésto, el sistema debe responder en
cada instante de tiempo con un valor continuo d, donde d < 0 corresponde a la clase 1,
y d > 0 a la clase 2. La magnitud de este valor debe reflejar la confianza del proceso de
clasificacion, y el signo a la clase.

6.1.3. Evaluacion

Existe una relacién muy cercana entre la tasa de error y la informaciéon mutua. Se
propone el uso de la informacién mutua como medida de desempeno del sistema de
feedback porque ésta también toma en cuenta a la magnitud de sus respuestas. El
criterio de evaluacién consiste en el valor maximo de la informacién mutua que alcanza
el sistema a partir del instante ¢ = 4 segundos. Una discusiéon més extensa puede hallarse
en [32].
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6.1.4. Competidores

En la competencia participaron un total de siete equipos de investigacion que enviaron
un total de nueve conjuntos de resultados distintos. Un participante fue eliminado
porque envié solamente etiquetas para cada trial EEG, sin proveer informacién continua
ni en magnitud ni en tiempo. A continuacion se explica brevemente el método utilizado
para obtener los resultados, detallando las caracteristicas y el algoritmo de clasificacién
utilizados. El cuadro 6.1 presenta a los participantes y a sus grupos de investigacién.

Grupo A (GAO Xiarong): Caracteristicas: Energias de C5 y Cy para las bandas
10-12 Hz. Clasificacion: Analisis de Discriminantes Lineales.

Grupo B (A.R. Saffari): Caracteristicas: Parametros AAR. Clasificacion: Se en-
trenaron varias redes neuronales para distintos segmentos de tiempo. Los resultados de
aquellos intervalos de tiempo que se traslaparon se promediaron.

Grupo C (Christin Schifer): Caracteristicas: Filtrado Morlet para extraer frecuen-
cias 10 y 22 Hz de los canales C3 y Cy. Clasificacion: Estimacion de una distribucion
normal multivariada para cada una de las clases. Los instantes de tiempo previos se
integran ponderandolos de acuerdo al error de Bayes [26, 27].

Grupo D (Jorge del Rio Vera): Caracteristicas: Analisis de componentes lineales.
Clasificacion: Red neuronal multicapa.

Grupo E (Thorsten Zander): Caracteristicas: Evolucién temporal de potencia de
la banda Mu a partir de modelos AAR, ponderados por medio de un vector de pesos
variable en el tiempo. Clasificacion: Clasificador lineal.

Grupo F (Akash Narayana): Caracteristicas: Primero se obtuvo la potencia espec-
tral autoregresiva para cuatro bandas de frecuencia. Luego, se calcularon los cuocientes
para estas energias en C5 y Cy. Clasificacion: Analisis de Discriminantes Lineales.

Grupo G (Mohan Sadashivaiah): Caracteristicas: Se utilizaron los coeficientes de
un modelo autoregresivo de orden 6. Clasificacion: Andlisis de Discriminantes Lineales.

Grupo H (Dan Rissacher): Caracteristicas: Entropia espectral. Clasificacion: Red
neuronal multicapa.
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Cuadro 6.1: Participantes de la competencia BCI Competition III, Datos de Graz.

| Grupo | Autores

| Laboratorio de Investigacion

|

A GAO Xiaorong, JIA Wenyan, Zhao | Universidad Tsinghua, Beijing
Xianghua, GAO Shangkai, YANG
Fusheng
B A.R. Saffari, T. Emami, S. Ashk- | Sahand Universidad de Tecnologia,
boos Tabriz, Iran
C Christin Schéfer, Steven Lemm Intituto  Fraunhofer FIRST vy
Clinica  Universitaria  Benjamin
Franklin, Berlin, Alemania
D Jorge del Rio Vera Espana
E Thorsten Zander, Guido Dornhege, | FIRST FhG, Berlin, Alemania
Benjamin Blankertz
F Akash Narayana, Mohan Sadashiv- | DaimlerChrysler Research & Tech-
aiah, Raveendran Rengaswamy, | nology India Pvt Ltd.
Shanmukh Katragadda
G Mohan Sadashivaiah, Akash | DaimlerChrysler Research & Tech-
Narayana, Raveendran Ren- | nology India Pvt Ltd.
gaswamy, Shanmukh Katragadda
H Dan Rissacher Winooski, VT

6.1.5.

Configuraciéon de OpenBCI

OpenBCI es un sistema flexible, por razones que abarcan desde la configuracion del
montaje de electrodos, la seleccion de las componentes de frecuencia hasta la deter-
minacion de la arquitectura del clasificador. Las decisiones respectivas se detallan a
continuacion.

Caracteristicas: El ganador de la competencia fue Christin Schéfer que obtuvo un
resultado significativamente superior a los demas participantes. En vista de este hecho,
se han utilizado caracteristicas similares para facilitar una comparacién directa. Es
decir, se ha descartado el canal proveniente de la posiciéon C, por no aportar mucho
poder discriminativo, y se ha extraido un total de 5 caracteristicas: 4 bandas angostas
de frecuencia mas el canal de tiempo. Las bandas fueron centradas en las frecuencias
10 Hz y 22 Hz, obtenidas a partir de los canales C'3 y C4, que corresponden a las ondas
Beta y Mu centrales. La figura 6.2, que ya ha servido anteriormente de ejemplo para la
explicacion de los ERD en la pagina 23, ilustra estas cuatro caracteristicas.

Clasificador: Debido al montaje del experimento, cada trial siempre contiene infor-
macién asociada a una de dos posibles clases. Debido a ésto, el clasificador debe ser
operado en modo holistico. El tamano de la capa oculta se escogié empiricamente en
5 unidades, resultando en una arquitectura 5-5-2. Del conjunto de entrenamiento se
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descarté el 10 % de los outliers.

Comparacién con el método de Christin Schifer (método C): Coémo el método
desarrollado por Christin Schéfer sirvié como principal fuente de inspiracién para el
sistema de clasificacion desarrollado en esta memoria, hace falta una breve comparacion.

Ambos métodos estan basados en la integracion temporal de clasificaciones instantaneas
en una sola decisién. Los vectores de clasificacion instantanea se combinan por medio
de una suma ponderada. Sin embargo, ahi se acaban las similitudes, pues ambos méto-
dos utilizan tanto clasificadores instantaneos como ponderadores diferentes. De hecho,
el método C emplea T' distintos clasificadores Bayesianos Gaussianos (uno para cada
instante de tiempo), mientras que OpenBCI emplea una sola red neuronal para mini-
mizar el nimero de pardmetros para el conjunto reducido de ejemplos de entrenamiento
disponibles. Los ponderadores del método C miden el nivel de confusiéon del clasificador
utilizado estimando la cota superior del error de clasificacién de Bayes haciendo uso
de las cotas de Chernoff. La generalizacién de estas cotas a méas de dos clases no es
evidente. Los ponderadores resultantes son estaticos, i.e. independientes del ejemplo
particular. En contraste, OpenBCI hace uso de la entropia de la clasificacién asociada
a la calidad del ejemplo y simultdneamente tomando en cuenta el instante de tiempo
particular, resultando asi ponderadores dinamicos.

6.1.6. Resultados

A continuacion se presentan los resultados obtenidos para los participantes y el sis-
tema de clasificacion de OpenBClI, los cuales se han identificado como correspondientes
al grupo .

La figura 6.3 ilustra las series de tiempo mas relevantes para el problema: tasa de
error, senal de feedback entregada por el sistema y la sefial de informacién mutua (IM).
Los métodos que presentan la mejor separacion entre ambas clases son B, C, E e L.
En particular, el método C y el método I logran separar efectivamente ambas clases a
partir del instante t = 4,5 s.

La figura 6.4 compara la evolucién temporal de la IM para los participantes. En A se
aprecia un incremento de la IM entre t = 3,5 syt = 4,2 s hasta 0,45 bits. B parte incluso
antes (en t = 3,0 s), pero baja nuevamente; luego se alcanza un incremento lento hasta
obtener 0,45 bits en el instante t = 6,7 s. C parte subiendo en t = 4,0 s, alcanzando
0,46 bits en t = 5,0 s y sigue aumentando en forma estable hasta 0,61 bits. D alcanza
solo 0,09 bits en el instante ¢t = 5,66 s. El método E comienza a aumentar recién a partir
de t = 5,0 s, llegando a su maximo de 0,21 bits en ¢t = 6,13 s. F tiene una pendiente
similar al método A 0,5 s mas tarde y alcanza también un valor maximo de 0,44 bits.
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Figura 6.2: Caracteristicas extraidas para los datos de Graz.

Los paneles ilustran ocho series promedio, correspondientes a las cuatro caracteristicas extraidas (Mu
y Beta central para los canales medidos en C3 y Cy), tanto para la clase 1 (linea sélida) como para la
clase 2 (linea punteada).
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Figura 6.3: Series de Tiempo Resultantes, Datos de Graz.

Los paneles ilustran las series de tiempo resultantes para los métodos participantes. La primera columna
muestra la evolucion de la tasa de error. En la segunda columna se puede puede apreciar el promedio de
la sefial de feedback entregada por el sistema para ambas clases. Ademds, cada promedio esta rodeado
por su desviacion estandar. La zona oscuro representa la zona de traslape entre ambas senales de
feedback. La ultima columna grafica la evolucién en el tiempo de la IM.
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Informacién Mutua [bit]

Tiempo [s]

Figura 6.4: Comparacion de la Evolucion Temporal de la Informacion Mutua.

En la figura se compara la evolucién en el tiempo de la informaciéon mutua (IM) de los sistemas
participantes. El aumento notorio de la IM a partir ¢ ~ 4,0 se debe al instante inicial de ejecucién
de la TM en ¢t = 3,0 s, el tiempo que requiere la reaccién del sujeto (aproximadamente 0.5 s) y el
retardo introducido por los filtros empleados para la extraccién de caracteristicas. El ganador de la
competencia, representado por la serie C, es superado sostenidamente por OpenBCI (serie I) a partir del
instante t = 5,6 s. Todos los métodos han sido entrenados tinicamente con el conjunto de entrenamiento
de los datos de Graz.
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Debido a la similitud, se puede asumir que A y F utilizan propiedades muy parecidas
de la senal EEG. G y H llegan a un valor maximo de 0,26 y 0,21 bits en t = 4,66 y
6,34 s respectivamente. El método I posee un comportamiento muy similar al método
C, con una pequena recaida en el instante ¢t = 5,0 s. Este tltimo alcanza su méximo en
el instante 7,26 s, obteniendo 0,61 bits. Por lo tanto, OpenBCI ha obtenido el mejor
rendimiento en términos de IM, levemente superior al ganador de la competencia.

El cuadro 6.2 tabula los resultados mas prominentes, es decir, error minimo, SNR
maximo, MI maxima y el instante de tiempo en el cual se produce el maximo de la IM.

Cuadro 6.2: Resumen de resultados y ranking, Datos de Graz.

Ranking | Grupo Error SNR IM Tiempo de
minimo [ %] méximo [1] maxima [bit] Clasificacion [s]
1 I 11.14 1.47 0.67 7.27
2 (@ 10.71 1.34 0.61 7.59
3 F 15.71 0.90 0.46 5.05
4 B 17.14 0.86 0.45 6.70
5 A 13.57 0.85 0.44 4.18
6 G 17.14 0.50 0.29 4.66
7 H 23.57 0.44 0.26 6.34
8 E 17.14 0.34 0.21 6.13
9 D 32.14 0.14 0.09 5.66

6.1.7. Discusiéon

Generalmente se utiliza la tasa de error para comparar distintos métodos. Sin embar-
go, esta tasa solo considera el signo de la salida del clasificador pero no su magnitud.
En ese sentido, la informacion mutua, la cual también toma en cuenta la magnitud,
corresponde a un criterio de desempeno mas apropiado para la validacién de la calidad
del feedback otorgada por el sistema.

Otro factor que debe ser considerado para la calificacion es la rapidez con que el
sistema reacciona con una respuesta que el usuario pueda utilizar para validar su de-
sempeno en el ejercicio de la TM. Las pendientes més empinadas y estables de la IM
pertenecen a los métodos A, B, C e I, siendo los dos ultimos muy similares. El método
A, que se eleva antes que los mencionados, sufre una recaida que se traduce en una
senal que puede confundir al usuario. Un fenémeno interesante se puede observar en B;
la senal presenta dos peaks. El primer peak, el cual se alcanza a los ¢t = 3,5 s, no puede
provenir de una respuesta consciente por parte del usuario debido a consideraciones
fisioldgicas. Este méximo local probablemente refleja una respuesta al estimulo (similar
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a un potencial evocado) producida en el sujeto. Las respuestas que se producen como
reaccion a un estimulo deben ser descartadas del analisis, porque sélo estdn presentes
durante el registro de trials para formar el conjunto de entrenamiento, pues en esos
experimentos es el sistema el que escoge a la TM a ejercer.

En un sistema real el clasificador no puede concluir sin que el usuario esté ejerciendo
una TM asociada a un comando. Los métodos participantes lograron evitar la entrega
de una respuesta antes del instante ¢ = 3 s en donde no esta presente una TM objetivo.
En particular destacan A, C, F, G e I, pues estos si analizan la senal cerebral antes de
la emisiéon del estimulo gatillante. OpenBCI, que opera en forma constante a lo largo
de todo el trial, presenta la mejor estabilidad en la entrega de un feedback nulo.

Comparando el sistema OpenBCI directamente con el ganador de la competencia
(grupo C), se puede realizar las siguientes observaciones. La evolucién temporal de
la IM es similar en ambos métodos, posiblemente debido al enfoque integrativo de
la evidencia utilizado en ambos casos. OpenBCI supera a C en el instante ¢t = 5,5 s,
y mantiene una brecha significativa hasta poco antes del final del ¢rial. Analizando
la tasa de error y la senal de feedback, se observa que a partir del instante ¢t = 4,0 s
(poco después del comienzo de la ejecucién de la TM) el comportamiento es similar.
No obstante, la estabilidad anterior a ¢ = 4,0 s es visiblemente superior en OpenBCI,
reflejando una actitud mas conservadora en la emisién prematura de una senal de de-
cision. El error de clasificacién minimo tabulado en el cuadro 6.2, el cual es superior
en C (10,71 % versus 11,14 %) no juega un rol importante en la préctica, porque sélo
toma en cuenta un instante de tiempo para una decisién discreta (clase 1 6 clase 2).
Si se considera una comparacién de las componentes constituyentes del algoritmo de
clasificacion, hay que destacar que el método C esta planteado para una discriminacion
binaria exclusivamente. Su extensién a mas clases no es directa, pues se basa en las
cotas de Chernoff para estimar el error de Bayes, las cuales no pueden ser general-
izadas sin realizar suposiciones severas. En contraste, la generalizacion a mas clases del
clasificador de OpenBCI es directa.

En restimen, el clasificador de OpenBCI obtuvo los mejores resultados para el con-
junto de datos de Graz, reflejando ademas propiedades de estabilidad deseables para
un sistema BCI interactivo real.

6.2. Primeras Pruebas con un Sistema Prototipo

Los resultados promisorios obtenidos para los datos de Graz han motivado el desarrol-
lo de una aplicaciéon BCI prototipo, llamada ABI (Adaptive Brain Interface). Esta apli-
cacién funciona en conjunto con el sistema de adquisicién de senales EEG modularEEG
del proyecto OpenEEG. El corazén de este sistema lo constituye una implementacién
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del método de clasificacién de OpenBCI. ABI ha sido desarrollado principalmente por
el autor de este trabajo. Actualmente, el software puede descargarse libremente desde
el sitio web del proyecto OpenEEG? desde Enero de 2005 y goza de la licencia de dis-
tribucion GPL, permitiendo que otros equipos de investigaciéon o usuarios interesados
puedan ver el cédigo fuente y realizar modificaciones.

El potencial de esta estrategia es importante para el area de investigacién. ABI es el
primer software BCI que se pone a disposicién del piblico, y que puede utilizarse sin
la necesidad de contar con una ambientacién de laboratorio. El objetivo principal de
ABI es proveer una herramienta sencilla para personas que quieren experimentar por
su cuenta con tecnologia BCI. Con ésto se espera potenciar la investigacién y atacar
una multitud de problemas que enfrenta el diseno de un sistema BCI comercial. Por
ejemplo, la contribucién simultanea de mucha gente puede abordar en forma efectiva
la busqueda de TMs adecuadas y sus montajes de electrodos respectivos.

6.2.1. Breve Descripciéon del Sistema

Figura 6.5: Captura de Pantalla de ABI.

La pantalla de ABI posee los siguientes elementos. (a) grafica las sefiales EEG que se estdn adquiriendo.
(b) provee un feedback sencillo sobre la intensidad de las caracteristicas (bandas angostas de frecuencia)
extraidas a partir del EEG medido. (¢) es una consola que entrega mensajes e informacién sobre las
acciones y estados que estd ejecutando el sistema. (d) es una barra que indica la clase objetivo que
el usuario debe ejercer. (e) corresponde al feedback entregado por el sistema. Se aprecian dos barras
(dos clases), donde la magnitud significativamente superior de la segunda barra indica que el usuario
estd ejerciendo adecuadamente la TM.

2http://openeeg.sourceforge.net

81



CAPITULO 6. SIMULACION Y RESULTADOS

A continuacién sigue una breve descripcion del prototipo desarrollado. El sistema
ABI permite:

» realizar Biofeedback sencillo. Se pueden desplegar las senales EEG adquiridas, las
amplitudes de las frecuencias extraidas y las clases que el sistema esta recono-
ciendo.

= registrar {rials para un ntimero de clases a eleccién del usuario. El operador puede
construir un archivo de trials que servira para construir el conjunto de entre-
namiento. El software permite adquirir los trials EEG en distintas sesiones.

= entrenar al clasificador utilizando un archivo de trials previamente registrado,
a partir del cual se construye el conjunto de entrenamiento. El usuario puede
especificar los canales y las frecuencias que el sistema debe utilizar.

= simular ¢rials. Una vez entrenado el sistema, el usuario puede probarlo realizando
TMs que el sistema intenta reconocer.

En la forma actual del software, el BCI s6lo puede operar con la configuracion holistica
del clasificador. La figura 6.5 muestra una captura de pantalla del sistema.

6.2.2. Experimentos

Para poner a prueba el desempeno del sistema, se realizaron varias sesiones experi-
mentales. El principal objetivo de estas pruebas consistié en la apreciacién cualitativa
de la operacién del BCI desarrollado, donde se enfatizé la experiencia propiamente tal
que resulta en su uso como sistema de comunicacion. La descripcion de los experimentos
sigue a continuacién. Cada experimento se llevd a cabo con el sistema ABI en conjunto
con modularEEG, utilizando electrodos activos de Ag (planos para posiciones frontales,
con pines para posiciones cubiertas por el cabello). No se realiz6 un tratamiento especial
previo del cuero cabelludo. Debido a las limitaciones de tiempo para el desarrollo de la
memoria, ambos experimentos se realizaron con el autor de este trabajo como sujeto de
prueba. Estos se hicieron durante la noche (a partir de las 21:00 horas), pues la baja
contaminacion acustica que existié en ese horario favorecié la concentracion.

Experimento 1:

En este primer experimento, se pretendio reproducir el experimento asociado a los
datos de Graz (ver péagina 71). Este se caracteriza por la estructura de los trials y
las TMs asociadas a las dos clases posibles, es decir, intento de movimiento de mano
izquierda y mano derecha para la clase 1 y 2 respectivamente. Los canales EEG reg-
istrados se midieron en las posiciones C3 y C4, utilizando el mismo montaje bipolar
descrito para los datos de Graz. Los electrodos (activos) se fijaron con dificultad en
estas posiciones utilizando un cintillo improvisado.
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Los datos de Graz adicionalmente fueron registrados mientras el sujeto recibia una
retroalimentacion basada en una combinacion de parametros AAR extraidos a partir
de los canales medidos, opcién que ABI no incorpora. Para simular este feedback, el
experimento se organizo en tres sesiones de 140 trials cada uno. La primera sesion,
sin feedback, tiene el objetivo de construir un primer conjunto de entrenamiento para
entrenar el clasificador. Las dos sesiones posteriores se realizaron entregando la senal
de feedback que se obtuvo del clasificador entrenado con los trials registrados en las
sesiones previas.

Experimento 2:

El experimento 1 sufrié de la baja calidad de las senales EEG capturadas. Las medi-
ciones posefan un nivel muy elevado de contaminacién producto del contacto inestable
entre los electrodos y la superficie de la piel. Este ruido persistiéo durante todo el ex-
perimento. Por lo tanto, para obtener datos de mejor calidad, era necesario encontrar
una TM que manifieste una actividad cerebral que pueda registrarse en posiciones mas
asequibles, como las regiones corticales frontales, temporales y occipitales. Para éstas
posiciones, existe una escasez importante en la literatura sobre investigaciones que anal-
izan las TMs y su potencial de activacién cortical asociado, especialmente para TMs
basadas en condicionamiento operante.

Se selecciond s6lo una TM para realizar el segundo experimento. Esta tarea consiste en
la imaginacién de figuras tridimensionales que el sujeto debe rotar mentalmente (figura
6.6). La ausencia de esta actividad denotarfa a la clase 2. Segin estudios asociados a
esta TM, los procesos de codificacion de la figura, su visualizacién mental y su rotacion,
se traducen en actividad cerebral focalizada en el l6bulo frontal, parietal y frontal
izquierdos, respectivamente. Es decir, la actividad mental puede detectarse por medio
de una configuracién bipolar entre T3 y F'p;. El proceso se manifiesta principalmente
como una sincronizacion de la onda Alfa de intensidad variable.

El experimento se dividié en 3 sesiones, en cada cual se registraron 100 trials (50 para
cada clase). La clase 1 fue asociada con la TM descrita, mientras que para la segunda
clase se le solicité al sujeto relajacién completa, intentando, dentro de lo posible, dejar
la mente en blanco.

El montaje de los electrodos fue sencillo. Se adquirié un sélo canal, que consistié en
la medicién bipolar entre las posiciones T3 y Fp; del sistema internacional 10-20 (ver
figura 6.7, panel izquierdo). De este canal, se calcularon las intensidades de las ondas
Alfa y Beta, més precisamente, de las frecuencias 10 y 22 Hz. Estas, junto con el canal
de tiempo, conformaron las unicas 3 caracteristicas que alimentaron al clasificador. La
estructura de los trials se mantuvo igual al experimento 1, ilustrado en la figura 6.7,
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)

Figura 6.6: Rotacion de Objeto 3D.

La TM consiste en la imaginacién de secuencias de rotaciéon de una figura geométrica sencilla. Una
rotacién se efectiia en 90 grados; su sentido y eje de rotacién se escogen al azar. Los ejes corresponden a
los ejes principales de la figura (panel superior). En lo posible, estas rotaciones deben sucederse en forma
rapida, manteniendo una visualizacién mental nitida. El panel inferior ilustra otras posibles figuras.
Experimentalmente se constata que las figuras sencillas pero asimétricas (como aquella ilustrada en el
panel superior) funcionan mejor.

Frente

Lado Tiempo de Presentacion Ejecucion
Derecho Preparacion de Objetivo de T™M

_| 2s ls| 6s |—>
T

trial

Lado
Izquierdo

Atras

Figura 6.7: Montaje de los Electrodos y Estructura de un Trial, Experimento 2.
En el panel izquierdo se ilustra la configuracién bipolar utilizada para registrar el canal sobre

las posiciones 15 y F'p;. Estas posiciones corresponden a las zonas corticales activadas durante
la rotacion mental. La estructura de un t¢rial EEG se presenta en el panel derecho.
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panel derecho. El clasificador utilizado operé en modo holistico, y su complejidad estuvo
dada por la arquitectura 3-4-2 de la red neuronal.

6.2.3. Resultados

Los resultados especificos de cada experimento se detallan a continuacién.

Experimento 1:

La primera sesion se realizd sin problemas aparentes, i.e. se registraron 140 trials
sin feedback. Durante la segunda sesién se noté que el sistema no estaba entregando
una respuesta esperada, mas bien parecia indicar un estado de clasificacion aleatorio.
Este problema se repitio para la tercera sesion. No logré apreciarse ningin tipo de
reconocimiento por parte del sistema.

Comparando el proceso de entrenamiento con aquel que se realizé para el conjunto
de datos de Graz, se noté que la red neuronal aparentemente no lograba converger
a un valor adecuado (es decir, tendiendo bajo los 0.5 bits), sino que se mantuvo, en
forma repetitiva a lo largo de las reinicializaciones del algoritmo de aprendizaje, en
1,23 £ 0,01 bits. A pesar del posterior ajuste de la complejidad de la red neuronal, el
entrenamiento no parecia mejorar. Se supuso que este comportamiento probablemente
se debié a la inseparabilidad del conjunto de entrenamiento, lo cual necesariamente (en
vista de aquellos resultados obtenidos para los datos de Graz) indicaba una calidad
muy pobre (i.e. altamente contaminados) de los datos registrados. Para verificar esta
suposiciéon, el sistema se entrendé un conjunto de entrenamiento generado en forma
aleatoria. Como se habia esperado, el sistema no logré converger, obteniendo un error
de 1,37 4+ 0,05 bits. Por lo tanto, el experimento se declaré como fallido, abandonando
mayor analisis.

El factor que causé en forma predominante la contaminacion de la senal EEG se
determind como la conectividad fragil que existié entre electrodo y piel. De hecho, el
sujeto presencié una correlacion entre la senal EEG (contaminada) que desplegaba el
sistema y los movimientos leves de la cabeza.

Las TMs basadas en imagineria motriz resultaron muy sencillas de realizar. Ellas no
requieren toda la atencion por parte del sujeto, y pueden ejecutarse en forma practica-
mente inconsciente. No obstante, un pequeno cambio en el tono muscular de la mano
sirvio como la principal senal de confirmacién de que la tarea se estaba ejecutando,
i.e. el gjercicio realizado si tenfa un efecto fisico (aunque externamente imperceptible)
sobre el sujeto.
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Experimento 2:

La TM de rotacién mental produjo una fatiga mental considerable en el sujeto. Ini-
cialmente, esta tarea requirio toda la concentracién por parte del sujeto. Sin embargo,
a partir de la tercera sesion éste ya percibié un dominio superior del ejercicio de la
tarea. Esta tiende a mecanizarse paulatinamente. La tasa de rotaciones mentales au-
menta, y se llevan a cabo en sucesiones cada vez mas rapidas y automaticas, siendo la
determinacion aleatoria de un eje y sentido de rotacion el factor que consume la mayor
cantidad de tiempo y atencion.

En la segunda sesion, se aprecié una correlacion notoria entre la senal de feedback
entregada por el sistema y la TM ejercida. La senal de feedback jugo el rol simultaneo
de guia y recompensa a la vez. La senal, que inicialmente se mantenia a un nivel neutro,
reaccionaba a los pocos instantes (aproximadamente 0.5 s) tras iniciar la TM. El nivel
de clasificacién correcta de los trials alcanzé el 78 %, concentrandose las clasificaciones
erréneas hacia el final de la sesion. Esta disminucion fue acompanada por sensaciones
de frustracion, incremento del nerviosismo, y la percepciéon de que la TM se habia
vuelto sencilla y mecanizada. En la tercera sesion, el porcentaje de clasificacién correcta
disminuy6 drasticamente a 63 %. La senal de feedback tendia a confundir al sujeto
cuando no correspondia a la clase que el sujeto perseguia.

En contraste con el experimento 1, se sumé un elemento de contaminacion distinto
a la senal: los artefactos oculares. Estos, a pesar de ser corregidos por el sistema por
medio de la estrategia integrativa, degradan en forma perceptible su rendimiento. Ellos
son dificiles de controlar, y se manifiestan en forma casi espontanea.

El entrenamiento del clasificador se desenvolvié en forma similar a aquel observado
en conjunto de Graz, llegando a un error de 0,64 + 0,03 bits usando el conjunto de la
primera sesion y un error de 0,54 4+ 0,04 bits antes de iniciar la tercera sesion. Este
hecho es una evidencia a favor de la hipotesis de que un feedback adecuado conlleva
al registro de un conjunto de entrenamiento de mejor calidad. Lo interesante es que,
a pesar de que los niveles de error de entrenamiento por si solos son relativamente
altos para una red neuronal stand-alone, la estrategia integrativa logra combinar los
resultados parciales en una respuesta notoriamente superior.

6.2.4. Discusion

El sistema de adquisicién de senales EEG debe contar con electrodos y utensilios
comodos que garanticen una conectividad impecable a niveles de contaminacion ba-
jos. La ausencia de los dispositivos de montaje apropiados impidié completamente el
funcionamiento del BCI durante el experimento 1.
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Entre las TMs involucradas en ambos experimentos existio una gran diferencia en la
complejidad de su ejercicio. La rotacién mental empleada en el segundo experimento
es notoriamente mas agotadora que la imagineria motriz. No obstante, el ejercicio pro-
longado de una TM compleja podria conllevar a un dominio tal, que para el usuario se
convierta en una actividad mecéanica, como se observo en el segundo experimento. No
obstante, esta automatizacion del proceso cognitivo parecié producir un cambio en su
manifestacion electrofisiolégica, que probablemente fue la causa de la disminucién del
rendimiento durante la tercera sesion.

A pesar del efecto secundario que nace a raiz de la estrategia integrativa, el cual actia
como corrector de distorsiones menores en la senal, el sistema de clasificacién sufre una
recaida de su rendimiento durante la aparicién de un parpadeo ocular.

Se pudo constatar el efecto que provoca la presencia de un feedback instantdneo en
un sistema. En el caso de estar calibrado correctamente, éste sirve de apoyo durante el
ejercicio de la TM. Este apoyo, si es utilizado durante el registro de trials que seran
utilizados para la construccion del conjunto de entrenamiento, favorece la adquisicion de
trials de calidad superior. Por el contrario, un feedback no correlacionado puede obstruir
la ejecucion de las TMs debido al efecto psicologico perturbador y contraproducente
que ejercen sobre el sujeto.

En ambos experimentos persistiéo una sensacion de fragilidad de la comunicacion a
través de un BCI. Cualquier irrupciéon de un estimulo externo producia la desconcen-
tracién del sujeto de su tarea. A pesar de la complejidad considerable de la TM de la
segunda prueba, los experimentos con el BCI no fueron lo suficientemente motivantes
para facilitar la atencién del sujeto. Cabe preguntarse qué efecto tendria el diseno de
un experiencia en que la comunicacién representa un medio, y no un fin por si mismo.

6.3. Evaluacion General

La eleccion de las TMs objetivo y los montajes de electrodos apropiados constituye
un paso crucial en el uso de un BCI. Desde el punto de vista del usuario, la mera
eleccion de la TM puede significar el éxito o fracaso de un sistema de comunicacion,
puesto que algunas de ellas requieren toda su atencién, impidiendo la realizacién de
otras actividades en forma simultanea. Considerando sélo este hecho, las TMs basadas
en imagineria motriz constituyen una familia de tareas m&s deseables que aquellas
basadas en ejercicios cognitivos de mayor complejidad.

Por otro lado, la eleccion anterior también debe considerar el montaje de electrodos
necesario. En lo posible, deben evitarse las posiciones frontales por la presencia de una

87



CAPITULO 6. SIMULACION Y RESULTADOS

tasa elevada de artefactos oculares que degradan el rendimiento del sistema, producien-
do una disminucién en la tasa de transferencia de informacién (para los BCIs que elim-
inan dichos segmentos) o porque incitan al usuario a evitar su aparicién forzosamente.
Los montajes problematicos, como por ejemplo aquellos que requieren mediciones des-
de zonas centrales, deben hacer uso obligado de dispositivos especiales que garanticen
una buena conectividad. Altamente deseable seria el desarrollo de una alternativa a un
Electrode-Cap que sea mas comoda y facil de instalar.

Los métodos de aprendizaje de maquinas utilizados por los participantes correspon-
den a un conjunto representativo de las aproximaciones exploradas en la literatura BCI,
excluyendo aquellas que se basan principalmente en la distribucion cortical de la activi-
dad neurolégica. Esto hecho ubica al método planteado entre una de las aproximaciones
mas promisorias en la literatura en términos de la senal de feedback y el porcentaje de
clasificacién correcta.

El desarrollo de un prototipo confirmé empiricamente en el experimento 2, que el
sistema si es capaz de entregar una respuesta correlacionada con la TM, bajo condi-
ciones de registro que distan mucho de aquellas ideales presentes en un experimento de
laboratorio supervisado. En ese sentido, el segundo experimento se consider6 un éxito,
habilitando la distribucion de la aplicacion resultante para uso piblico. Sin embargo, el
diseno del experimento no permite juzgar la calidad del sistema como BCI propiamente
tal, ya que para ésto se requiere de su uso prolongado que estuvo fuera del alcance del
tiempo asignado para esta memoria.

Pese a lo mencionado anteriormente, se pueden realizar varias criticas al sistema.
Primero, el protocolo de comunicacién sincrono es una limitante importante de la tasa
de transferencia de informacién. El usuario debe regirse segin los tiempos de inicio y
fin de un trial determinados por el sistema. Para un canal de comunicacién entre dos
extremos que asumen el rol de actor y efector (pues es el sujeto el que actia a través
del BCI), la iniciativa para establecer el contacto no puede estar situada en el efector.
Segundo, es necesario medir el rendimiento del sistema sobre un problema multi-clase,
y compararlo con otros métodos. Por tltimo, la aplicacion prototipo ha mostrado que
configuraciones experimentales en que el tinico objetivo es poner a prueba el rendimiento
del sistema de comunicacién cansan a los sujetos. Es necesario disenar experimentos en
donde la meta para el sujeto consiste en realizar una actividad atractiva (como un
juego) utilizando el BCI como canal.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este capitulo se resumiréan los puntos y contribuciones més importantes de esta
memoria. Luego se discutirdn posibles extensiones de este trabajo. Los objetivos de esta
memoria fueron:

= Diseno de un sistema BCI que sea: genérico, en el sentido de la flexibilidad en
el protocolo de comunicacion requerido; eficiente en términos de uso de recursos
computacionales; interactivo, proveyendo al operador con feedback instanténeo;
robusto en la clasificacion, a pesar de la presencia de artefactos EEG; portable,
pudiendo ser utilizado en un sistema BCI de uso doméstico; y operar en base a
un numero minimo de canales EEG.

= Proveer una base para futuros desarrollos en Chile en tecnologia BCI. Esta base
considera: documentacion, que consiste en una introduccion al area, revision del
estado de arte, y la propuesta de un sistema sencillo; y la implementacion de un
sistema BCI prototipo basado en el diseno anterior.

7.1. Principales Logros

Los principales logros de esta memoria se pueden resumir como sigue:

1. En esta memoria, se desarroll6 el sistema OpenBCI de reconocimiento de TMs
basadas en condicionamiento operante sincrono. Este sistema se alimenta a través
de senales EEG capturadas desde la superficie de la piel, y puede ser utilizado
como corazén de un sistema de comunicacion.

2. El sistema clasifica segmentos de senales EEG de largo fijo (trials). Este largo es
configurable, pero debe mantenerse constante una vez elegido. El clasificador no
posee limite tedrico en el nimero de TMs que es capaz de discriminar.

3. Tanto el archivo de trials como el conjunto de entrenamiento que se origina a partir
de él, representan la exigencia mas importante en términos computacionales. Sin
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embargo, en modo de operacion, es decir, un vez entrenado el sistema, los recursos
necesarios en términos de espacio y tiempo son minimos.

4. El proceso de clasificacion construye su decisién final paulatinamente a medida
que transcurre el tiempo y adquiere evidencia adicional. El estado de clasificacion
integrado (en el tiempo) sirve como feedback practicamente instantédneo, limita-
do solamente por el retardo introducido durante la extraccién de caracteristicas.
Esta sefial de feedback se ha comparado contra otros métodos que fueron aplica-
dos a datos de benchmark provenientes de la competencia BCI Competition III,
obteniendo los mejores resultados en términos de informaciéon mutua.

5. La clasificacion es robusta ante perturbaciones menores de la senal adquirida.
Artefactos de parpadeo ocular disminuyen el desempeno del sistema.

6. Primeras pruebas con una implementacion prototipo que opera en conjunto con
un hardware de bajo costo y arquitectura abierta entregan resultados promisorios.
Es necesario realizar pruebas prolongadas en el tiempo que abarquen a un mayor
nimero de sujetos. El prototipo se puso a disposicién del piblico en Enero 2005.

7. Para la clasificacion de las TMs no se exige gran precision en la distribucion del
potencial cortical, sino que esta basada en el procesamiento de actividad eléctrica
focalizada.

8. En el presente, el autor no conoce trabajos de investigacion en Chile relacionados
con tecnologfa BCI en Chile!. El prototipo se desarrollé bajo el uso de un equipo
computacional personal y un sistema de adquisicién econémico que fue ensam-
blado sin mayores dificultades por un estudiante de ingenieria eléctrica y el autor
de esta memoria. Con ésto, se espera motivar estudios que contintien este primer
trabajo desarrollado.

7.2. Observaciones Criticas

1. Control Discreto - Continuo: El diseno del sistema actual se enfocé en la gen-
eracion de una clasificacién que se actualiza a lo largo del tiempo. La clasificacion
final se realiza al final del trial. Planteado de esta forma, se trata de un sistema
de control discreto, ya que al final de cada trial se determina una entre todas
las clases como la clase real asociada a un control. En contraste, los sistemas de
comunicacion continuos permitirian asociar una intensidad a cada comando. De-
bido al largo fijo que tienen los trials, no queda claro como extender el sistema de
clasificacion para un control continuo.

fuentes: Google, Universidad de Chile, Pontificia Universidad Catdlica, Universidad de Santiago,
Universidad Técnica Federico Santa Maria
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2. Tasa de Transferencia: Relacionado con el punto anterior esta la tasa de trans-
ferencia del canal de comunicacion. La sincronia es un factor importante en la
limitacion de esta tasa. Por ejemplo, bajo condiciones de clasificacion perfectas
del conjunto de Graz, su valor llegaria a apenas a 6,7 bits por minuto, es decir,
una cantidad claramente insuficiente. Esta tasa de comunicacién puede elevarse
en parte por el uso de un protocolo asincrono. Sin embargo, también existe la
posibilidad de modificar el protocolo de comunicacién. Por ejemplo, un protocolo
bajo investigacion consiste en la seleccion de uno entre n objetivos: el usuario lo
escoge moviendo un puntero por medio de un control continuo binario (arriba y
abajo).

7.3. Recomendaciones para Trabajos Futuros

El desarrollo de la tecnologia BCI todavia se halla en su etapa de infancia, y su éxito
depende de la investigacion de resultados en neurociencia, métodos psicolégicos, proce-
samiento de senales, algoritmos de aprendizaje de maquinas, criterios de evaluacion,
modos de operacion y aplicaciones. El listado a continuacién contiene un nimero no-
exhaustivo de proposiciones para la extension del trabajo presentado en esta memoria:

1. En este trabajo sélo se han considerado cuatro TMs que se escogieron en base
a la literatura BCI, las cuales a su vez hicieron su eleccion en base a estudios
de la especializaciéon hemisférica. Sin embargo, la comunidad todavia no cuenta
con un set (de tamano razonable) de TMs de baja complejidad (que no requieran
demasiado esfuerzo en su ejercicio) y que su deteccién simultdnea pueda realizarse
por medio de una configuracién sencilla de electrodos. La posicién y el niimero de
electrodos empleados pueden ser optimizados tomando en cuenta consideraciones
fisiolégicas y criterios de evaluacién. Algoritmos de seleccién de caracteristicas
pueden ser utilizados para establecer un ranking segin su poder discriminativo
entre las TMs.

2. La ejecucion repetitiva de una misma TM conlleva a un aprendizaje que se manifi-
esta por medio de una alteracién de la expresién electrofisiologica. En vista de este
fendomeno, es necesario realizar experimentos que sean prolongados en el tiempo
y supervisados adecuadamente.

3. El sistema de clasificacion de esta memoria solo se ha basado en el analisis de
intensidades de frecuencias claves. Alternativamente, pueden utilizarse otras car-
acteristicas, por ejemplo, que midan el nivel de sincronizacion inter-canal, u otras
basadas en los pardmetros AAR. En particular, los resultados que se han obtenido
por medio de las representaciones en tiempo y frecuencia cuadrdticas (la clase de
Cohen) se ven promisorios [39, 25, 13, 14, 19, 18]. Por tltimo, también conviene
explorar caracteristicas inspiradas en aquellas utilizadas en el reconocimiento de
VOZ.
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4. Con respecto a lo tltimo dicho en el punto anterior, cabe preguntarse la aplicabil-
idad del método de clasificacién desarrollado para el problema de reconocimiento
de voz. Algunos métodos exitosos de clasificacién basan su decisién en representa-
ciones en tiempo y frecuencia, por lo que el empleo del clasificador de OpenBCI
podria alcanzar buenos niveles de desempeno.

5. El protocolo de comunicaciéon actual sincrono limita tasa de transferencia del
sistema. Un desafio para futuras investigaciones consiste en la extension del algo-
ritmo para permitir la comunicacién asincrona. Una primera aproximacion con-
sistiria en deslizar la ventana de analisis en pasos aproximadamente continuos a
lo largo de un flujo de senal EEG. Esta extension del algoritmo requeriria el em-
pleo simultaneo de varios integradores temporales (uno para cada desplazamiento
relativo) mas un método de combinacion de estos resultados.

6. Fuera del ambito de los dispositivos de comunicacion, el sistema OpenBCI puede
emplearse también para fines clinicos, o para el estudio de sueno, en donde puede
entrenarse para la deteccion automatica de estados mentales.

7. Como ultimo punto, cabe mencionar que también existe mucho potencial en el
desarrollo de sistemas de adquisicién. La tecnologia actualmente utilizada, incluso
en los equipos profesionales, es muy sencilla y puede mejorarse. En particular, es
imperioso el diseno de nuevas unidades de amplificacion de tamano portable. Por
otro lado, la tecnologia de los electrodos activos, todavia en etapa experimental,
significa un avance importante para la electroencefalografia.
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Apéndice A

Nociones Basicas de Teoria de
Sistemas Lineales

A.1. Sistemas Lineales Invariantes en el Tiempo

Un sistema lineal invariante en el tiempo (LTI) se puede caracterizar en forma tnica
por medio de su secuencia de respuesta al pulso, h(n). Esta corresponde a la salida del
sistema cuando es excitado por un pulso, §(n)

1, paran=20

d(n) = { 0. paran £0 (A.1.1)

Cuando la entrada de un sistema es excitada por una secuencia z(n), su salida esta da-
da por la convolucion de x(n) con h(n), definida como

y(n) = Z h(k)x(n — k) = Z x(k)h(n — k) = h(n) x z(n) (A.1.2)
k=—00 k=—o00

Un sistema LTI puede ser:

= Causal: Su respuesta al pulso es cero para n < 0. En otro caso en conocido
como no-causal. Obsérvese que sélo los sistemas causales pueden ser realizados en
tiempo real. Esto se debe a que un sistema no-causal requiere el conocimiento de
las muestras futuras x(n+ 1), x(n+2),. .., para obtener su salida en el tiempo n,
lo cual no es posible en la practica.

» Respuesta Finita al Impulso (FIR): La respuesta al pulso es de extensién finita.
Si ésto no ocurre, entonces se trata de un sistema de respuesta infinita al impulso
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APENDICE A. NOCIONES BASICAS DE TEORIA DE SISTEMAS
LINEALES

(IIR). Para un sistema causal FIR, la relacién de entrada y salida se convierte en
y(n) = h(k)x(n — k) (A.1.3)

donde L es el largo de la respuesta al pulso. Cuando un sistema no es causal, éste
puede ser convertido a un sistema causal retardando sus salidas.

A.2. Funcion de Transferencia

La transformada-z de la respuesta al pulso, definida como

H(z)= Y h(n)z™" (A.21)

n=—oo

es conocida como la funcion de transferencia del sistema. El parametro libre z es una
variable compleja. La definicién anterior tiene sentido cuando la serie converge. Se puede
demostrar facilmente que la regién de convergencia para sistemas causales y sistemas
FIR es de la forma

|z| > |R|, paraalgin |R| <1 (A.2.2)

es decir, se trata del exterior de un circulo en el plano complejo, centrado en el origen,
y que contiene al circulo unitario (|z| = 1). Sean X (z) e Y (z) las transformadas-z de
las secuencias de entrada y salida de un sistema LTI. Entonces, se puede demostrar que
la ecuacién (A.1.2) es equivalente a

Y(2) = H(2)X(2) (A.2.3)

Si el respuesta al pulso de un sistema LTT es retardada en L muestras, por ejemplo,
para convertir un sistema no-causal en un causal, entonces la funcién de transferencia
estd dada por z~TH (z).
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