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Resumen

Una interfaz cerebro-computadora (brain-computer interface o BCI) es un canal
de comunicacién que permite el control de un dispositivo haciendo uso tnica-
mente de la actividad cerebral. Para lograr este control se buscan caracteristi-
cas de la sefial cerebral que pueden asociarse a un evento mental determinado.
Asi pues, esta tesis esta enfocada a la extraccién de caracteristicas y clasificacion

de sefiales de electroencefalografia (EEG) para aplicaciones de BCI.

La primera propuesta de este trabajo es la seleccién, a partir de la coherencia,
de un conjunto reducido de electrodos para formar un vector de caracteristicas
de dimensiones reducidas que es empleado en la etapa de clasificacién. Para el
caso de dos tareas mentales, la clasificacion se realiza con un discriminante no
lineal optimizado, cuyos pardmetros de operacién se seleccionan maximizando
el area bajo la curva ROC (receiver operating characteristic). Para més de dos
tareas se emplea un clasificador basado en la distancia de Mahalanobis y la eva-
luacién se realiza con el coeficiente kappa. En ambos casos se utilizan mediciones
de EEG provenientes de bases de datos ptblicas relacionadas con la ejecucién
de tareas motrices y cognitivas. Los experimentos muestran que el método pro-
puesto proporciona una eficiencia similar (pero con menor complejidad) que la

de otros métodos reportados en la literatura.

Asi mismo se propone una aplicacién innovadora de las BCIs en el campo de
la rehabilitacién. Para ello se estudia el cambio en la actividad eléctrica cerebral
de tres sujetos sanos ante la aparicién de un obstdculo inesperado que interfie-
re con su marcha. Una vez determinado el cambio en la actividad cerebral, se
evaltian diferentes caracteristicas de la sefial de EEG para seleccionar la que per-
mita una mejor deteccién del obstdculo instantes previos a la reaccién del sujeto.
Tras realizar la evaluacion correspondiente, las mejores caracteristicas alcanzaron

tasas de aciertos promedio superiores al 75 %.
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Abstract

A brain-computer interface (BCI) establishes a communication pathway be-
tween a subject and a device without the use of peripheral nerves. In order to
control such device using electroencephalographic (EEG) measurements, diffe-
rent features of the signal must be extracted and related with a mental event.
Hence, this thesis is mainly focused on developing new feature extraction and

EEG signal classification techniques.

First, the connectivity between different brain areas is evaluated through the
coherence. Based on that, a reduced number of sensors are selected, then a feature
vector of few dimensions is obtained. In the case of two mental tasks, the clas-
sification of their feature vectors is performed through an optimized non-linear
discriminant, where the best discriminating hyperplane is selected such that the
area under the receiver operating characteristics (ROC) curve is maximized. For
the case of multiple tasks, the classification is carried out with a Mahalanobis
distance-based classifier and the performance is evaluated by the kappa coeffi-
cient. The proposed method was evaluated using real EEG measurements, and
the results show that it can provide good efficiency rates, while reducing the nu-

merical complexity.

Furthermore, a novel application of the BCI systems in rehabilitation is pro-
posed, in which the behavior of the EEG signals when an obstacle suddenly ap-
pears in a subject’s walking path is studied. Different features of the EEG sig-
nals are evaluated in the process of detecting a change in the brain activity of
three healthy subjects due to the appearance of the obstacle. A linear discrimi-
nant analysis-based classifier is used to detect the appearance of an obstacle. The
evaluation of the performance is made in terms of the accuracy, true-positive and
false-positive rates. The best performance is achieved for the case of two of the
different features evaluated, for which an average detection accuracy rates grea-

ter than 75 % was achieved.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes y motivaciones

Para una persona sana el control de sus extremidades es un hecho tan habitual
que suele pasar inadvertido. Sin embargo, existen diversas patologias que pue-
den interferir en la comunicacion neuromuscular, tales como la esclerosis lateral
amiotrofica, dafios en el cerebro o la médula espinal, distrofia muscular, esclero-
sis multiple, entre otras. Estas pueden generar una disminucién o ausencia total
de la movilidad y, entonces, dificultar la interaccién del sujeto con su entorno y
provocar pérdida de independencia en el desarrollo de sus actividades cotidia-

nas [1].

Buscando mejorar la calidad de vida de personas con este tipo de alteracio-
nes, se han desarrollado diferentes tecnologias, como lo son las interfaces cere-
bro-computadora (brain-computer interface o BCI), siendo uno de sus principales
objetivos brindar un canal de comunicacién alterno al motriz que permita el con-
trol de algtin dispositivo [2]. Actualmente, existen diversas aplicaciones para las
BClIs como, por ejemplo, en procesadores de texto, el control de sillas de ruedas o

el control de brazos robéticos [3, 4, 5].



Independientemente de la aplicaciéon para la cual esté destinada la BCI, pa-
ra poder generar el comando de control del dispositivo a partir de la actividad

cerebral de la persona, se requiere de las siguientes etapas [2]:

» Adquisicion de la seial: Consta del registro de la actividad cerebral y pue-
de realizarse mediante técnicas invasivas, como lo es la electrocorticografia
(ECoG), o con técnicas no invasivas, como la electroencefalografia (EEG)
y magnetoencefalografia (MEG). La EEG, a pesar de presentar baja resolu-
cién espacial, es una técnica ampliamente utilizada pues es de bajo costo,

ademads de que no supone riesgos para el paciente.

= Pre-procesamiento: Su proposito principal es filtrar sefiales no deseadas tales
como artefactos oculares, musculares, actividad cardiaca o actividad cere-
bral no relacionada con el evento estudiado. En particular, las sefiales de
EEG son muy pequefias (del orden de ;:V) y se ven afectadas por el efecto

aislante del craneo, por lo que es necesario amplificarlas.

= Extraccion de caracteristicas: Aqui el objetivo es obtener la informacién mas
relevante de la sefial a fin de generar una representaciéon reducida y sig-
nificativa de la misma. A partir de esta informacién se construye una des-
cripcién (usualmente en forma de vector) que es empleada en la etapa de

clasificacion.

» Clasificacién: Corresponde a la fase final del procesado de la sefial. En esta
etapa se establece la relacion entre la descripcién de la sefial registrada y la
actividad cerebral a detectar. Para esto, el sistema debe entrenarse previa-
mente con un conjunto de datos representativos, a fin de que se genere un

patrén caracteristico para cada actividad cerebral a detectar.

» Aplicacion: Una vez que se ha decidido a qué evento mental corresponde la
sefial registrada, se emite el comando de control vinculado con la actividad

cerebral que se selecciond.



» Retroalimentacion: Esta etapa tiene la finalidad de ayudar al usuario a eva-
luar la efectividad del control sobre el dispositivo a través de su actividad

cerebral.

La Figura[L.Tlmuestra las etapas antes descritas, mediante un esquema repre-

sentativo de un sistema tipico de BCI.

; Extraccién de : s
Pre-procesamiento | —> e — | Clasificacion
caracteristicas

e Aplicacién

Adquisicion de 1a sefial

Retroalimentacién

Figura 1.1: Esquema general de una BCI.

Aunque la relacién entre la sefial registrada y la actividad cerebral se define
en la etapa de clasificacion, el éxito de esta asociacion no depende tinicamente
del clasificador utilizado. Vincular la sefial registrada con la actividad cerebral
correcta también esta en funcién de la informacién que se ingresa al clasificador,

por lo que la etapa de extraccién de caracteristicas se vuelve crucial.

La extraccién de caracteristicas puede realizarse en el dominio del tiempo o de
la frecuencia [2]. En el dominio del tiempo se suele buscar cambios en la actividad
cerebral producidos por la respuesta a un evento sensitivo, cognitivo o motriz. En
el dominio de la frecuencia es comun trabajar con el aumento o disminucién de
la potencia en una banda de frecuencia debido a una tarea mental determinada,
siendo las tareas motrices las mds usuales. Sin embargo, existen usuarios a los que

se les complica modular el cambio en la actividad cerebral mediante este tipo de

3



tareas [6]. En lo que respecta al dominio del tiempo, resulta interesante explorar
otros eventos que desaten un cambio en la actividad cerebral, con la finalidad de

ampliar el campo de aplicacién de las BClIs.

Junto con la extraccién de caracteristicas, un aspecto importante a considerar
en el disefio de una BCI es el niimero de electrodos empleados para realizar el
registro de EEG. Si bien es cierto que contar con una gran cantidad de electro-
dos puede brindar més informacién acerca de la actividad cerebral a detectar, en
ocasiones puede estar obteniéndose informacién redundante que entorpezca la
tarea de clasificacién. Ademads, contar con un gran ntiimero de electrodos es poco
confortable para el usuario final pues se requiere més tiempo para la colocacién
del equipo e implica portar en la cabeza mds electrodos. Por el contrario, reducir
demasiado el niamero de electrodos puede llevar a pérdida indeseada de infor-

macioén [7, 8], por lo que debe buscarse un balance adecuado.

Por lo expuesto anteriormente, la principal motivacién de este trabajo es desa-
rrollar y evaluar nuevas técnicas para la extraccién de caracteristicas que utilicen
un ntimero reducido de electrodos. Igualmente se desea contemplar actividades
mentales que no han sido exploradas o que han sido poco estudiadas, a fin de
ampliar la gama de tareas que pueden ser ttiles en el control de una BCl y, en su
caso, darles nuevas aplicaciones. Asi pues, en este trabajo se desarrolla la idea de
explorar caracteristicas que, ademds de conseguir una correcta discriminacién de
sefales de EEG provenientes de diferentes tareas mentales, posibiliten seleccio-
nar un conjunto reducido de electrodos relacionados con la actividad neuronal

desencadenada por la tarea mental que ejecuta el usuario.

Igualmente, y con el fin de mostrar la aplicabilidad de los sistemas de BCI, es
del interés de este trabajo la evaluacién de diferentes caracteristicas en la sefial
de EEG que permitan la detecciéon de un obstaculo, instantes previos a que reac-
cione para evitarlo. Este trabajo forma parte del proyecto Biomot (smart wearable
robots with bioinspired sensorymotor skills, financiado por la Comisién de la Unién
Europea con el nimero de convenio IFP7-ICT-2013-10-611695), siendo uno de
sus objetivos incluir sefiales de EEG en el sistema de control de un exoesqueleto

de miembro inferior.



1.2. Objetivo general

Desarrollar métodos de procesamiento enfocados a la etapa de extracciéon de
caracteristicas, aplicables a escenarios realistas y empleando tareas mentales poco

utilizadas o que atin no hayan sido exploradas en el 4rea de BCI.

1.2.1. Objetivos particulares

= Proponer un esquema de procesamiento que opere con un namero reducido
de electrodos y que esté orientado a la extraccién de caracteristicas, para la
clasificacion de sefiales reales de EEG asociadas a diversas tareas mentales

motrices y cognitivas.

= Evaluar diferentes caracteristicas en la sefial de EEG para detectar la apa-
ricién repentina de un obstaculo que interfiere con la marcha de un sujeto

sano, instantes previos a que el sujeto reaccione.

1.3. Estructura de la tesis

Situados en un contexto general del campo de estudio, esta tesis estd confor-

mada de la siguiente manera:

= El Capitulo 2] proporciona algunos conceptos generales dentro del 4rea de
BCI. Inicia con una breve descripcién del sistema nervioso que ayudara a
respaldar las observaciones hechas en esta tesis. Asi mismo, se describen
algunas técnicas utilizadas para el registro de la actividad cerebral. Poste-
riormente se habla acerca de la actividad cerebral empleada en las BCIs y

sus aplicaciones actuales.



= En el Capitulo[3lse propone estudiar la conectividad existente entre diferen-
tes dreas cerebrales y, con base en esa propiedad, se plantea un método para
seleccionar un conjunto reducido de electrodos, adecuado para cada usua-
rio, que permita discriminar entre dos o mds tareas mentales. El capitulo
proporciona una breve introduccién acerca de tareas mentales no motrices
que conducen a una variacién en la potencia de la sefial de EEG. Posterior-
mente se describen las etapas que conforman el método propuesto y los
fundamentos tedéricos de los que se hace uso. La aplicabilidad del método
se demuestra mediante una serie de ejemplos numéricos en los que se em-
plean dos bases de datos de EEG de dominio ptblico, una de ellas referente
a tareas mentales relacionadas con eventos motrices y la otra relacionada a

eventos cognitivos.

» En el Capitulo 4 se evalta la factibilidad de detectar la aparicion de un
obstaculo mediante sefiales de EEG. El capitulo da una breve introduccién
acerca de los potenciales relacionados a eventos y hace una resefia del pro-
yecto que enmarca al trabajo desarrollado. Posteriormente, se describe el
procedimiento experimental para la adquisicién de datos y se hace un anéli-
sis del cambio en la actividad cerebral debido a la aparicién del obstaculo.
Asi mismo, se evaltan diferentes caracteristicas de la sefial de EEG para

definir la que permita una mejor deteccién de la aparicién del obstaculo.

= El Capitulo[fl enlista algunos comentarios finales junto con las contribucio-

nes y perspectivas del trabajo desarrollado.



Capitulo 2

Interfaces cerebro-computadora

Formalmente una BCI es un canal de comunicacién alterno al motriz, que brin-
da al usuario la posibilidad de controlar un dispositivo haciendo uso tinicamente

de la actividad cerebral, sin la participacién de nervios periféricos [9].

Para comprender mejor la teoria en la que se basan las BCIs, a lo largo de este

capitulo se revisardn algunos conceptos basicos.

2.1. Generalidades del sistema nervioso

Entre las funciones mdas importantes del sistema nervioso, se encuentra la de
procesar la informacién del entorno para elaborar respuestas mentales y motoras
adecuadas. El cerebro desecha més del 99 % de la informacién sensorial por care-
cer de importancia. Sin embargo, cuando existe informacién sensorial relevante,
ésta se canaliza hasta las regiones motoras adecuadas del encéfalo para generar

respuestas convenientes.



En el sistema nervioso existen tres niveles principales con funciones concre-

tas [10], que se ilustran en la Figura 2.1}

» Nivel medular: Es la via que conduce las sefiales desde la periferia del cuerpo
hacia el encéfalo y viceversa. Ademads, los circuitos neuronales de la médu-
la pueden originar movimientos para la marcha, reflejos de retirada cuan-
do una parte del cuerpo recibe estimulos dolorosos, reflejos para sostener
el cuerpo en contra de la accién de la gravedad, reflejos que controlan la
excrecion urinaria, reflejos que regulan los vasos sanguineos locales o los

movimientos gastrointestinales.

= Nivel subcortical: A este nivel se controlan la mayoria de las actividades que
llamamos subconscientes. Por ejemplo, el control de la presion arterial y la
respiracion radica principalmente en el bulbo raquideo y la protuberancia,
situados por delante del cerebelo. El mantenimiento del equilibrio es una
funcién mixta de las porciones mds antiguas del cerebelo y de la sustancia

reticular del bulbo, la protuberancia y el mesencéfalo.

Corteza cerebral

Nivel cortical

\ Mesencéfalo
Nivel Puente =
subcortical de Varolio @
| Bulbo @
raquideo Cerebelo

| Médula espinal

Nivel medular

Figura 2.1: Niveles del sistema nervioso central.



» Corteza cerebral: Es la region a la que ascienden todas las modalidades sen-
sitivas y donde se perciben e interpretan en relacién con experiencias pre-
vias, ademds de ser esencial para la mayoria de los procesos mentales. Sin
embargo, siempre trabaja en asociacion con los centros inferiores del siste-
ma nervioso. Asi, cada parte del sistema nervioso lleva a cabo funciones
especificas, pero la corteza cerebral contiene la informacién necesaria em-

pleada por la mente.

La corteza cerebral se divide en cuatro partes principales, como puede apre-

ciarse en la Figura[2.2] llamadas I6bulos [11]:

= Lobulo frontal: La regién prefrontal posterior y lateral proporciona los cir-
cuitos neurales para la formacién de palabras y resulta esencial para los
procesos del pensamiento. La zona frontal estd implicada en la ejecucion de

movimientos debido a que contiene la corteza motora.

» Lébulo parietal: Contiene la corteza somatosensorial primaria, por lo que tie-
ne un papel importante en el proceso de la informacion sensorial procedente

de varias partes del cuerpo.

= Lébulo temporal: Contiene la corteza auditiva primaria, que es la respon-
sable de la percepcién consciente del sonido. La informacién auditiva es
procesada en la corteza de asociacién auditiva, que es fundamental para la
comprension del lenguaje hablado y tiene importantes conexiones con otras
areas del lenguaje del encéfalo. Asi mismo, ya que el 16bulo temporal contie-
ne al hipocampo, estd relacionado con la memoria y aspectos emocionales

de la conducta.

» Lébulo occipital: Es responsable de la percepcion visual y de la interpretacion
de las imagenes visuales. Ademads, contiene el drea de comprension del len-
guaje. En sus porciones maés laterales existe un 4rea para la nominacién de

objetos.

Como se aprecia en la Figura 2.2b, la corteza motora se encuentra anterior al

surco central y ocupa casi un tercio posterior de los 16bulos frontales. Posterior
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Lobulo parietal Corteza motora

Lébulo frontal primaria Corteza parietal

posterior
Lobulo occipital Corteza motora ~ -~ / N
T

suplementaria
\\ \)
2
/
Lobulo temporal Corteza
premotora

ul

b) Corteza motora
(a) Lobulos cerebrales ®)

Figura 2.2: Areas funcionales de la corteza cerebral.

al surco central se encuentra la corteza sensitiva, la cual envia senales a la corte-
za motora para iniciar las actividades motoras. La corteza motora se encuentra

dividida en tres subareas [10, [11]:

= Corteza motora primaria: Se localiza en la primera circunvolucién de los 16bu-
los frontales, delante del surco central. Trabaja conjuntamente con las areas
premotoras para planificar y ejecutar movimientos. La estimulacién de la
corteza motora primaria produce la contracciéon de grupos musculares en el

lado opuesto (contralateral) del cuerpo.

» Corteza premotora: Se localiza en la porcién anterior a la corteza motora pri-
maria. La estimulacién de las dreas corticales premotoras induce movimien-
tos menos focalizados que los producidos por la corteza motora primaria
y afecta grupos de musculos relacionados funcionalmente. Se cree que las
dreas corticales premotoras acttian en la preparacién y programacion del

movimiento, asi como en el control de la postura.

= Area motora suplementaria: Se localiza enfrente de la corteza motora primaria
y funciona conjuntamente con el area premotora. Los movimientos evoca-
dos por esta zona son de naturaleza postural e implican a la musculatura

axial y proximal de los miembros.
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2.2. Técnicas para el registro de actividad cerebral

Durante la transmisiéon de informacién dentro del cerebro, se generan pe-
quetos flujos de corriente debido a la activacién de las neuronas. Estos flujos de
corriente generan actividad eléctrica y campos magnéticos que pueden ser me-
didos mediante diversas técnicas como la magnetoencefalografia (MEG), electro-
corticografia (ECoG), electroencefalografia (EEG), entre otras, obteniendo asi un
registro de la actividad eléctrica cerebral. Debido a su complejidad en el equipo,
su elevado costo, o su baja resoluciéon temporal, técnicas de imagenologia como
resonancia magnética o tomografia por emisién de positrones son poco utilizadas

en el area de BCI [12, [13].

MEG es una técnica no invasiva, muy util en el area de investigacion clinica.
Por medio de SQUIDs (dispositivos superconductores de interferencia cuantica)
mide los campos magnéticos producidos en el cerebro debido a los flujos de co-
rriente que existen dentro de él. Cuenta con una buena resolucién temporal y

espacial, sin embargo, la mayor limitante para su uso es su elevado costo.

ECoG es una técnica semi invasiva que consiste en la implantacién de elec-
trodos directamente sobre la superficie cerebral. Comenz¢ a utilizarse a princi-
pios de 1940 para localizar tejido epileptogénico [14]. A pesar de que expone al
usuario a los riesgos propios de las intervenciones quirtrgicas, tiene como ven-
tajas que ofrece una alta resolucién espacial y menor vulnerabilidad de la sefial
a ser contaminada por alguna fuente de ruido como las sefiales oculares o elec-
tromiogréficas. Ademads la amplitud de la sefial cerebral se conserva al no ser
interferida por el efecto aislante del craneo [15]. Debido a estas caracteristicas, ha

encontrado cabida en el campo de las BClIs [16} [17].

Por su parte, EEG es una técnica que realiza el registro de la actividad cere-
bral a través de un conjunto de electrodos colocados sobre el cuero cabelludo.
A pesar de que esta técnica ofrece una baja resolucién espacial y las sefiales se
ven contaminadas por interferencias, tiene a su favor que es de bajo costo, la ins-
trumentacion se lleva a cabo en poco tiempo y tiene buena resolucién temporal.

Aunado a ésto, al ser no invasiva no pone en riesgo al usuario. Por lo anterior,
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esta es la técnica mas comunmente utilizada en el area de BCI [18], 19, 20].

2.2.1. Sistema internacional 10-20

Para la colocacién de los electrodos utilizados en la técnica de EEG, la Fede-
racion Internacional de Sociedades de la electroencefalografia y neurofisiologia
clinica sugiere apegarse a lo establecido por el Sistema Internacional 10-20 que, to-
mando como referencia el nasién (interseccién del hueso frontal y los dos huesos
nasales) y el inién (la mayor protuberancia del hueso occipital), plantea la distri-

bucién de 21 electrodos (Figura[2.3) de la siguiente manera:

= Se mide la distancia entre el nasién y el inién pasando por el vértex (punto
mas alto del craneo). E1 10 % de esta distancia sobre el nasién sefiala el punto
de referencia fronto-parietal (Fp) y el 10 % de esta distancia sobre el inién

sefiala el punto de referencia occipital (O).

= Entre los puntos Fp y O se sittian, a intervalos iguales de 20 % de la distan-
cia inién-nasién, otros tres puntos. De adelante hacia atras, estos puntos se

denominan Fz, Cz y Pz.

= Sise mide la distancia entre los puntos preauriculares (situados por delante
del pabellén auditivo) pasando por el vértex, entonces el 10 % de esta dis-
tancia marca la posicién de los puntos temporales mediales, T3 y T4. A un
20 % de la medida por encima de T3 y T4 se colocan los electrodos centrales

C3yC4.

Tomando como base el sistema 10-20, se han propuesto sistemas de referencia
para la distribucién de arreglos de electrodos més densos, como el 10-10 que
sugiere el posicionamiento de 81 electrodos, o el 10-5 para colocar 329 [21]. En
el caso del sistema 10-10, se colocan los puntos Fpz, AFz, Fz, FCz, Cz, Cpz, Pz,
POz y Oz sobre la linea que une al nasién y al inién pasando por el vértex, a
una distancia de 10 % de la distancia nasién-inién. Al 10 % de la distancia entre
los puntos preauriculares, sobre la linea que los une pasando por el vértex, se

colocan los puntos T7, C5, C3, C1, Cz, C2,C4, C6 y T8.
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Figura 2.3: Disposicion de los electrodos de acuerdo al sistema internacional 10-

20. Vista lateral y vista superior (tomado de [12]).

2.3. Actividad cerebral en aplicaciones BCI

Como se menciond en el capitulo anterior, para lograr el control del disposi-
tivo final, es necesario relacionar la actividad cerebral registrada con un evento
mental determinado. Dependiendo de la manera en que se genere dicha activi-
dad, puede ser dividida en dos grandes grupos: actividad modulada y potencia-

les relacionados a eventos [12, 2].

2.3.1. Actividad modulada

Es una variacién en la actividad eléctrica cerebral cuya principal caracteristica
es que el sujeto la controla (o modula) a voluntad, es decir, depende del usuario
que exista o no. Por esta razén, una BCI basada en actividad modulada ejecu-
tard la accion para la que esté destinada cuando el usuario asi lo decida. Para
lograr un buen control en la actividad cerebral, es recomendable que el usuario
tenga un entrenamiento previo [22]. Algunos ejemplos de actividad modulada

son:
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= Ritmos sensitivo-motrices (sensorimotor rhythms o SMRs): La realizacién de un
movimiento provoca que disminuya la potencia espectral de la sefial eléctri-
ca cerebral en la banda de frecuencia de 8-12 Hz (banda 1), ubicada en la cor-
teza motora, contralateral a la extremidad en movimiento. Este fenémeno se
denomina desincronizacion (event-related desynchronization o ERD) de la ban-
da p. Estd demostrado que imaginar un movimiento genera efectos simila-
res de desincronizaciéon que su realizacion [23]. Adicionalmente, el movi-
miento de diferentes miembros genera diferentes distribuciones de poten-
cial que ya se encuentran bien caracterizadas [24]. Después de la ejecucion
o imaginacién del movimiento, se encuentra un incremento en la banda de
frecuencia de 16-22 Hz (correspondiente a la denominada banda f), lo que
se conoce como sincronizacion (event-related synchronization o ERS). Entre las
aplicaciones que se han dado a los SMRs estan el control de teclados virtua-
les, el control de proétesis, el manejo de brazos robéticos, la navegacién en

entornos virtuales, por mencionar algunos ejemplos [25] 26, 27, 28].

» Tareas cognitivas: Hay diversas actividades mentales no relacionadas con
el movimiento, tales como cilculos matematicos, visualizar la escritura de
nameros, imaginar un sonido, redactar mentalmente un texto, entre otras,
que generan patrones de oscilacién en determinadas zonas cerebrales den-
tro de una banda de frecuencia especifica [29,30]. Aunque este tipo de even-
tos han sido menos explorados, existen estudios preliminares para el con-
trol de BCIs basados en tareas cognitivas [29, 31]. Por ejemplo, en [27] se
implemento6 el control de un brazo robético usando actividad cognitiva en

combinacién con SMRs.

» Potenciales corticales lentos (slow cortical potentials o SCPs): Cuando existe un
cambio negativo en el potencial, se asocia con un incremento en la actividad
neuronal, mientras que un cambio positivo se asocia con una disminucién
en la actividad. El tiempo de entrenamiento para el control de los SCPs suele
ser mayor que el requerido para los SMRs [2]. Las BCI basadas en SCPs son
un tanto deficientes en aplicaciones en tiempo real, debido a que se requiere

de un registro de larga duracién para advertir la existencia del SCP [2,32].
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2.3.2. Potenciales relacionados a eventos

Los potenciales relacionados a eventos (event-related potentials o ERP) son cam-
bios en la amplitud del potencial eléctrico cerebral ocasionados ya sea por la re-
cepcién de un estimulo que puede ser auditivo, sensitivo o visual, o por un evento
determinado (por ejemplo, iniciar un movimiento). Estos potenciales se presen-
tan en un instante de tiempo especifico y en funcién del estimulo recibido. Por lo
tanto, su caracteristica principal es que el sujeto no los controla a voluntad, sino
que son consecuencia del estimulo o del evento involucrado, entonces el usua-
rio no necesita de un entrenamiento para lograr su control. Algunos ejemplos de

ERPs son:

= Potenciales evocados visuales (visual evoked potentials o VEPs): Son potenciales
registrados en la corteza visual ocasionados por la recepcién de un estimulo
luminoso [33]]. Como resultado de una estimulacién visual a una frecuencia
constante, en la zona occipital se tiene el registro de ondas evocadas a la
misma frecuencia, lo que se conoce como potenciales evocados visuales de es-
tado estacionario (steady-state visual evoked potentials o SSVEPs). Asi, una BCI
basada en SSVEPs consiste en dar al usuario estimulos a diferentes frecuen-
cias y que fije su atencién en aquel que esté relacionado con el comando
de control deseado. Una de las principales ventajas en la aplicaciéon de este
tipo de potenciales es que se requiere un reducido ntimero de electrodos,
pues la actividad de interés esté focalizada en la zona occipital. Los SSVEPs
han sido aplicados en el control de proétesis y Ortesis, asi como en tareas de

navegacion y control de entornos virtuales [34) 35, 4, 36]].

= Potencial P300: Es una deflexién positiva que se manifiesta en la sefial de
EEG aproximadamente 300 ms después de la apariciéon de un estimulo que
resulta significativo para el sujeto de entre una serie de estimulos que le
son presentados [37]. Se registra en la zona parieto—occipital de la corteza
cerebral. Este tipo de potenciales se utilizan comunmente en los deletreado-
res [38]39], aunque también han sido aplicados en el control de entornos

virtuales [40].
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Capitulo 3

Clasificacion de senales de EEG

basada en la coherencia

3.1. Antecedentes

Los eventos motrices producen una desincronizacion en la zona central de
la corteza cerebral (desincronizacién de la banda p), que puede ser controlada
a voluntad mediante la imaginacién o ejecucién de un movimiento. Aunado a
esto, el movimiento de diferentes miembros genera diferentes distribuciones de
potencial. Ambas caracteristicas hacen a los eventos motrices candidatos ideales
para su uso en aplicaciones de BCI. Sin embargo, para algunas personas resulta
dificil lograr este control a voluntad. Tal es el caso de pacientes que llevan un lar-
go periodo de tiempo sin ejecutar un movimiento y han olvidado las sensaciones
involucradas [6]. Asi pues, la posibilidad de emplear tareas mentales diferentes a

las motrices en aplicaciones de BCI debe ser estudiada mas ampliamente.

Algunos grupos han explorado los cambios en la actividad cerebral produci-
dos debido a tareas mentales relacionadas con eventos cognitivos. Por ejemplo
en [41], utilizando un arreglo de EEG de 64 electrodos, se analiz6 la distribucién
de potencial generada por seis tareas mentales diferentes: calculo aritmético, na-

vegacion espacial, recuerdo de una cancién, recuerdo del sonido de un timbre,
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imaginacién del movimiento de la mano derecha e imaginacién del movimiento
de la mano izquierda. Como resultado se obtuvo que tareas relacionadas con au-
dicién promueven la actividad en la zona temporal, mientras que la actividad en
la zona frontal se ve influenciada por tareas relacionadas con cdlculos aritméticos

y las tareas motrices tienen efecto en la zona central.

De una manera més especifica, en [42] se estudi6 la actividad cerebral al mo-
mento de realizar cdlculos mentales con diferentes niveles de dificultad. Mediante
un andlisis por resonancia magnética funcional se encontré que existe activacion
de la corteza dorso-lateral prefrontal cuya magnitud e instante de aparicién es
proporcional a la dificultad de la operacién aritmética que se realiza. Ademés

dicha activacién influye en la sincronizacién de la onda v (20-90 Hz).

Respecto a los resultados obtenidos al clasificar diferentes tareas mentales cog-
nitivas, un antecedente es el trabajo en [30]. Allf se emplearon cinco eventos di-
ferentes: actividad basal, solucién de un problema matematico, visualizacién de
la rotacién de una figura geométrica en 3D, redaccién mental de una carta e ima-
ginacién de la escritura secuencial de los nimeros. La caracteristica utilizada fue
un indice de asimetria de la potencia de la sefial de EEG registrada en los dos
hemisferios para los rangos de frecuencia 0-3 Hz, 4-7 Hz, 8-13 Hz y 14-20 Hz. La
clasificacion se llevé a cabo comparando las tareas a pares y con ello se lograron
tasas de acierto superiores al 80 %. Asi se demostré la posibilidad de discriminar

sefales de EEG provenientes de las diferentes tareas.

Por otro lado, en [31] se trabaj6 con cuatro clases diferentes: navegacion espa-
cial, imaginacién de un tono, imaginacién del movimiento de la mano derecha e
imaginacién del movimiento de la mano izquierda. Utilizando como caracteristi-
ca los coeficientes de un modelo autorregresivo, se compararon las clases por
pares. Se concluy6 que el mejor desempefio se logra al trabajar con tareas de na-

vegacion espacial y la imaginacién de un tono.

En el presente trabajo se realiza la clasificacién de sefiales de EEG provenien-
tes de tareas mentales motrices y cognitivas, explotando el hecho de que la co-

nectividad entre diferentes regiones cerebrales varia de acuerdo a la tarea mental
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desarrollada. Una métrica de dicha interaccién estd dada por la coherencia, que

expresa la correlacion de dos sefiales en el dominio de la frecuencia [43].

Un antecedente sobre el uso de la coherencia en el estudio de la actividad ce-
rebral se encuentra en el trabajo desarrollado en [44]. Alli se estudi6 la interaccién
entre las 4reas sensitivas motoras izquierda y derecha durante el movimiento del
dedo indice derecho. Otras aplicaciones que se han dado a la coherencia se hallan

en estudios sobre el flujo de informacién en el cerebro [45] 46, 47].

De igual modo, la coherencia se ha empleado como caracteristica para la cla-
sificacion de senales de EEG. En [48], haciendo uso de la coherencia, modelos de
Markov y redes neuronales de tipo perceptrén multicapa, se clasificaron sefiales
de EEG relacionadas con actividad basal, imaginaciéon de un movimiento y ejecu-

cién de un movimiento, con tasas de acierto superiores al 70 %.

Asi pues, en este capitulo se propone un método de extraccién de caracteristi-
cas y clasificacion de sefiales de EEG basado en la coherencia, que selecciona un
conjunto 6ptimo de electrodos para cada usuario, relacionado con la tarea mental

desarrollada.
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3.2. Hipdtesis

La conectividad existente entre diferentes dreas cerebrales estd en funcién de
la tarea mental que se desarrolla, lo que ayudaré a elegir un conjunto éptimo de
electrodos relacionados con la tarea realizada. Dicha conectividad puede ademas
ser utilizada como caracteristica para llevar a cabo la clasificacion de sefiales de

EEG.
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3.3. Marco teorico

En vista que el método propuesto de clasificacion estd basado en la coherencia,
a continuacion se detalla la teoria detrds de esta métrica, asi como de su signifi-
cancia estadistica, lo que permite asociar a la coherencia con la conectividad entre

procesos cerebrales.

3.3.1. Coherencia

Sea x,,(t) la sefial de EEG registrada en el electrodo m € {1,2,..., M} en el

instante de tiempo ¢t = 0,1,2,...,T — 1. Entonces, la coherencia entre dos sefiales
z;(t) y zx(t), con j, k€ {1,2,..., M}y j # k, estd dada por [12]
2 | Pir(f)I?
Viklf) =5 7rns o 3.1
i) Pii(f) Per(f)

donde f es la frecuencia, Pj;(f) es el espectro cruzado de las sefiales x;(t) y zx(t),
y P;;j(f) v Pux(f) definen el autoespectro de z;(t) y xx(t), respectivamente. Hay
que recordar que el espectro cruzado de dos sefiales puede obtenerse a través de

la transformada de Fourier de la funcion de correlacién cruzada, i.e.

T-1

Pu(f)= > Rulr)e ™, (3.2)

T=—(T-1)

donde Rj;. es un estimador consistente de la correlacién cruzada de las sefiales
z;(t) y x(t), y estd dado por

T—1—|7|

LN a(talt + ). (3.3)

Ri(r) = T

1—
t=0

La coherencia es una métrica que indica el grado de correlaciéon de la potencia
espectral de dos sefiales en una frecuencia especifica. Su valor esta dentro del in-
tervalo de cero a uno, donde valores cercanos a uno indican que existe correlacion
entre las sefiales. Dado que en este trabajo las sefiales corresponden al registro
de EEG proveniente de dos diferentes electrodos, un valor alto en la coherencia
puede entenderse como un elevado grado de comunicacién entre dos regiones

cerebrales diferentes, mientras que valores bajos sugieren independencia [49].
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3.3.2. Significancia estadistica de la coherencia

Ahora bien, con el fin de garantizar que el valor de la coherencia expresa una
verdadera conectividad entre las diferentes zonas cerebrales, es importante eva-
luar la significancia estadistica de la coherencia. Para realizar esta evaluacién, han
surgido diversos métodos. En el presente trabajo se hace uso de lo propuesto
en [50]. Dicho método consiste en generar ¢ = 1,2, ..., () datos subrogados a partir
de cada una de las sefiales originales, conservando las caracteristicas espectrales
de la sefial original pero introduciendo un desfase aleatorio entre [—7, 7]. A con-
tinuacion se calcula la coherencia para cada g-ésimo par de estas nuevas sefiales,
resultando en () valores de coherencias, con los que se genera una distribucién
muestral empirica. El valor del percentil 100(1 — «) fija el umbral a partir del cual
la coherencia entre las sefiales x(t) y x(t) puede ser considerada como significa-

tiva, siendo « el nivel de significancia.

Para fines de este trabajo, dicho umbral se denota como 7, ;. Entonces, se con-

sidera que existe una coherencia significativa entre dos sefiales siempre que

V2 F) > miw(). (3.4)
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3.4. Metodologia

3.4.1. Descripcion del método propuesto

Partamos de la suposicién de que existe un subconjunto de L electrodos, tal
que L < M, y que las coherencias de todos los pares de sefiales de dichos L

electrodos son significativas. Entonces, dichas coherencias formardn un vector de

L

caracteristicas de dimension D = (2

) asociado a cada tarea mental (clase), e.g.,
— 2 2 2 2 2 2 2 T 2

Yy = [711712,%1713, s Yy Vindss Yindar -+ s Vind > -+ ,fylthlL] . Asi pues, nuestro ob-

jetivo es encontrar el vector de caracteristicas 6ptimo yopr que permita ademas

discriminar dichas tareas con una tasa de desemperio aceptable.

El primer paso en el método propuesto es la evaluacién de la significancia de
las D coherencias en cada una de las Uy = (Af ) combinaciones de electrodos. Pa-
ra llevar a cabo tal evaluacién, la coherencia se calcula por medio de (3.1) para
una frecuencia de interés f; que puede ser determinada de diferentes maneras
(tal como la propuesta en [51]). Como se mencioné anteriormente, la significan-
cia de dichas coherencias debe ser evaluada a partir de los umbrales definidos
en (3.0). Este proceso se realiza de manera independiente para los datos de EEG

correspondientes a cada unadelasi =1,2..., 1 clases.

Hasta este punto puede asumirse verdadera conectividad entre las zonas cere-
brales donde se encuentran las combinaciones de electrodos cuyas sefiales mues-
tran una coherencia significativa. Ahora bien, las D coherencias que formarén el
vector yopr serdn aquellas que ademads permitan la mejor discriminacién de las /
clases. Dichas coherencias son entonces seleccionadas mediante una prueba de

hipétesis, tal como se describe en el siguiente apartado.

3.4.2. Comparaciéon de medias

Al tener un conjunto de vectores de caracteristicas y formado por D cohe-

rencias significativas, se desea saber si provienen de distribuciones distintas, de
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modo que las sefiales de EEG puedan ser correctamente discriminadas. Para es-
to se realiza una comparacién de sus valores medios aplicando una prueba de

hipétesis:

Definamos a y; como el valor medio de la coherencia para la i—ésima clase,
entre las sefiales provenientes de dos electrodos /;, [, de un subconjunto de L

electrodos, i.e.,
1 &
=~ D D (f)}in (35)
! n=1

siendo {7} ,,(fs)}in la coherencia entre las sefiales z;, (t) y 1, (t), provenientes de
la clase i en la n-ésima medicién. Bajo esas condiciones se puede proponer la
siguiente prueba de hipétesis:

HO:M1:M2:"':MI7 (36)

H, : cualquier negacién de H,,.

Por tanto, la combinacién 6ptima es aquella que rechaza la hipétesis nula con un
valor p < « para las D dimensiones del vector de caracteristicas y. Para mas
detalles acerca de cémo se realizé la evaluacién de (3.6), consultar el Apéndice[Al
Asi pues, yopr serd aquel entre los U vectores de caracteristicas cuyas coherencias,
ademads de ser significativas, tienen valores medios distintos para al menos una

de las I clases.

3.4.3. Clasificacion

Habiendo seleccionado la combinacién 6ptima, el problema de clasificacién
consiste en asignar un nuevo vector de caracteristicas y a una clase determinada.
Para esto se requiere de un entrenamiento previo, que puede ser supervisado o

no supervisado.

El entrenamiento supervisado consiste en introducir un juego de datos cono-
ciendo a-priori a qué clase corresponde. A partir de estos datos, se genera un mo-
delo especifico para cada clase. Asi, un nuevo dato se asigna a la clase de donde

proviene el modelo con el que haya tenido méas semejanza. En el entrenamiento
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no supervisado la clase a la que corresponden los datos es desconocida, por lo
que se requiere explorarlos para encontrar algin patrén caracteristico entre ellos
que ayude a discriminarlos. En este trabajo se realiza un entrenamiento supervi-
sado basado en un discriminante no lineal para el caso de / = 2 clases, y otro
basado en la distancia de Mahalanobis para el caso de I > 2 clases. Los detalles

de la implementacién de estos clasificadores se encuentran en el Apéndice

3.4.4. Evaluacion

Finalmente, es necesario conocer la precisién que se logra con el método pro-
puesto. Dicha evaluacién puede realizarse calculando la proporcién de clasifica-
ciones correctas en funcién del niimero de clasificaciones totales. En este sentido,
es importante tener en consideracion la proporcién de aciertos que se logran co-
mo producto del azar. En el Apéndice [(|se describen los métodos de evaluacion

empleados en este trabajo.
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3.5. Ejemplos numéricos

Alo largo de esta seccion se demuestra la aplicabilidad del método propuesto
mediante una serie de ejemplos numéricos. Los datos utilizados proceden de dos
bases de datos de EEG de dominio puiblico, correspondientes a eventos motrices y
eventos cognitivos. Estos datos fueron utilizados debido a que, al paso de los afios
y tras ser empleados en el desarrollo de multiples métodos, se han convertido en

el estandar para comparar el desempefio de nuevas técnicas.

3.5.1. Eventos motrices

Los datos relacionados a eventos motrices provienen del trabajo [52] y forman
parte de la base de datos IVa de la tercera competicién internacional “BCI Com-
petition ITII” (www. bbci . de/ conpetition/iii/).Labasededatos contiene el

registro de cinco sujetos sanos, denominados como aa, al, av, aw y ay.

Para el experimento se solicitd a los sujetos imaginar el movimiento de la
mano derecha (denominado en este trabajo como Clase 1) y del pie derecho (Clase
2). El sujeto debia imaginar durante 3.5 s el movimiento indicado en una pantalla
posicionada delante de él. El tiempo entre cada indicacién fue aleatorio entre 1.75
y 2.25 s. Para cada sujeto se cuenta con 280 mediciones independientes (140 de

cada clase).

En todos los casos, las mediciones de EEG se realizaron con un arreglo de 118
electrodos. Sin embargo, debido a que el propédsito es buscar un ntiimero menor
de electrodos, en este trabajo se comenz6 la bisqueda a partir de los siguientes
M = 16 canales: F7, F8, Fp1, Fp2, F3, Fz, F4, C3, Cz, C4, P3, Pz, P4, O1, Oz, y O2.

La frecuencia de muestreo fue de 1000 Hz.

Como parte del preprocesamiento, la sefial fue submuestreada a 250 Hz. Con
el fin de mitigar el ruido, se aplicé un filtro digital paso banda tipo Butterworth
de cuarto orden, con frecuencia de corte inferior de 1 Hz y superior de 100 Hz.

Igualmente se aplicé un filtro notch a 50 Hz especifico para la interferencia de las
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lineas de transmision eléctrica.

A manera de prueba del concepto, se decidi6 hacer la blisqueda de un subcon-
junto de L = 3 electrodos, ya que es el niimero minimo para formar una “red”

que permita estudiar las interacciones entre ellos. Asi pues, el ntiimero total de

16

combinaciones posibles es Uy = (5

) = 560 y la dimension del vector de carac-
terfsticas resultante es D = (3) = 3,i.e. y = [4? ,,, 77 1,. 721" La evaluacion de la
significancia de la coherencia se realiz6 conforme lo descrito en el apartado3.3.2}
generando () = 400 datos subrogados y considerando un nivel de significancia
a = 0.01. La frecuencia de interés se buscé en un rango de 8 a 18 Hz, pues es

bien sabido que ésta es la banda de frecuencia en la que se registran los even-

tos motrices. Bajo estas condiciones se realiz6 el proceso iterativo descrito en la

Seccion

A continuacién se aplicé la prueba de hipétesis s6lo a aquellas combinaciones
de electrodos que hayan mostrado una coherencia significativa al menos el 70 %
de las veces que fue evaluada. El resultado de la prueba de hipétesis aplicada
a los datos seleccionados en el proceso iterativo se muestra en las Figuras 3.1
B.5] donde cada figura corresponde a un sujeto. El eje de las abscisas indica las
combinaciones que rechazan Hj i.e., las coherencias para la misma combinacién
de electrodos evaluadas para dos tareas mentales distintas difieren en la media. El
eje de las ordenadas corresponde a los valores p, que para una mejor apreciacién
se muestran en escala logaritmica. Las marcas (o, [ y V) representan el valor
p obtenido para cada una de las coherencias 77 ;,, 77 1., Vi1, TeSpectivamente.
Cabe hacer notar que, a pesar de que el ntimero total de combinaciones posibles
es Uy = 560, s6lo un numero U < U, de las combinaciones rechaza H, de las
cuales cualquiera brindard una clasificacion satisfactoria. Sin embargo, debido a
que se busca la combinacién 6ptima, se elige la que presente un valor p < o en
todas las dimensiones del vector de caracteristicas con el fin de proporcionar la
mayor certidumbre. El nivel de significancia utilizado fue de oo = 0.01, pero para
los sujetos aa y av no se obtuvo ninguna combinacién que rechazara H, a ese valor

de «, por lo que o = 0.05 para estos casos.
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Figura 3.1: Valores p en escala logaritmica para las U = 2 combinaciones de elec-

trodos que rechazan la hipétesis nula en (3.6) para los datos del sujeto aa.
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Figura 3.2: Valores p en escala logaritmica para las U = 23 combinaciones de

electrodos que rechazan la hipétesis nula en (3.6) para los datos del sujeto al.
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Figura 3.4: Valores p en escala logaritmica para las U = 18 combinaciones de

electrodos que rechazan la hip6tesis nula en (3.6)) para los datos del sujeto aw.
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Figura 3.5: Valores p en escala logaritmica para las U = 3 combinaciones de elec-

trodos que rechazan la hipétesis nula en (3.6) para los datos del sujeto ay.

Un andlisis més profundo las FigurasB.T} 3.5 revela, con base en los valores p
obtenidos para cada una de las coherencias 77, ;., 77, 1., Vi1, qQU€ pareja de electro-
dos influye mayormente en la tarea de discriminacién. Tomando como ejemplo
el caso del sujeto aa, se aprecia que para la combinacién seleccionada {Fz, C3,
Cz}, la pareja Fz-C3 arroja el valor p minimo, seguido de C3-Cz y al final Cz-Fz.
Esto dltimo estd en concordancia con el evento neuronal generado por las tareas
mentales involucradas. La justificacién de esta aseveracién es que los valores p
maés bajos son obtenidos con las parejas en las que participa el electrodo C3 po-
sicionado en la parte izquierda de la cabeza. Recordando que esta ubicacién es
contralateral a las tareas mentales solicitadas (imaginacién del movimiento de la
mano derecha o del pie derecho). Un analisis y conclusiones similares aplican

para el resto de los sujetos.

La Tabla B.J]resume la combinacién de electrodos seleccionada para cada su-
jeto, asi como la frecuencia f; utilizada. Es de notarse que para todos los sujetos
existe un electrodo central en la combinacién seleccionada. Este hecho es consis-
tente con el conocimiento de que los eventos motrices activan la zona central de
la corteza cerebral. Mds atn, el electrodo involucrado en la mayoria de los sujetos
fue el electrodo C3, posicionado en la parte izquierda de la cabeza. Esto sugiere

que los electrodos seleccionados mediante el método propuesto estan relaciona-
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dos con el evento fisiol6gico en cuestion.

Tabla 3.1: Combinacién de electrodos usada para generar y.,; y frecuencias selec-

cionadas para cada sujeto.

Sujeto Electrodos seleccionados  f;

aa Fz, C3,Cz 17 Hz
al C3,Cz, P3 15 Hz
av C3,C4,P3 15 Hz
aw F3,C4,P3 17 Hz
ay C3,P3,Pz 15 Hz

Una vez seleccionada la combinacién 6ptima de electrodos, se genera el vec-
tor de caracteristicas yorr que, al ser en este caso de D = 3 dimensiones, es posible
graficarlo en un plano 3D como el que se muestra en la Figura Puede obser-
varse que los puntos obtenidos para cada clase tienden a diferenciarse no por su
valor medio sino por su dispersién en el espacio de caracteristicas. Esta carac-
teristica fue la que nos llevo a seleccionar un discriminante no lineal, pues dada

esta distribucién es posible separar ambas clases mediante restricciones lineales.

En este caso el entrenamiento del clasificador consisti6 en calcular la matriz de
covarianza {R,,}; y la media y; de cada clase, necesarias para generar el vector
normal al plano discriminante a partir de (B.1). El entrenamiento se realizé con
el 50 % de los registros disponibles para cada clase y se evalu6 con el 50 % restan-
te. Los resultados de la clasificacién se evaluaron mediante el drea bajo la curva
ROC, como se describe en el ApéndicelCl A fin de garantizar que los resultados
de la clasificacién son independientes del conjunto de datos de entrenamiento y
evaluacién, se realizé una validacién cruzada aleatoria de 200 iteraciones. Esta
validacién consiste en seleccionar aleatoriamente el conjunto de datos de entre-
namiento y evaluacién en cada iteracion. El drea bajo la curva ROC promedio de
las 200 iteraciones, junto con la desviacion estandar se presentan en la Tabla [3.21
Estos resultados pueden compararse con los obtenidos en [53], donde se realiza

una descomposicién de la sefial utilizando modelos autorregresivos variantes en
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el tiempo para posteriormente aplicar el método de patrones espaciales comunes.

Tabla 3.2: Area bajo la curva ROC.

Sujeto | Método propuesto | Método en [53] Valor de M en [53]
aa 0.725+0.027 0.8134+0.049 5
al 0.905+0.020 0.9584+0.031 6
av 0.659+0.028 0.69440.027 6
aw 0.771+0.028 0.84140.022 8
ay 0.730+0.027 0.86140.038 6

Notese que las dreas obtenidas mediante el esquema de procesamiento des-
crito en este trabajo son superiores al resultado que se lograria por azar (0.5) y,
en la mayoria de los casos, superan el valor de 0.7, lo que habla de una clasifi-
cacion satisfactoria. En comparacién con los resultados obtenidos en [53], puede
observarse que las dreas son ligeramente menores. Sin embargo debe considerar-
se la ventaja de que en el presente método se hace uso de sélo tres electrodos
que son elegidos autométicamente. En cambio, en [53] se utiliza un mayor ntime-
ro de electrodos que son elegidos manualmente observando la distribucién del

potencial.

Finalmente, el método propuesto también se evalué en funcién del porcen-
taje de clasificaciones correctas y de acuerdo con los parametros del BCI Com-
petition IIT (www. bbci . de/ conpetition/iii/results/).Losresultados en
términos del porcentaje de clasificaciones correctas para el Sujeto aa, al, av, aw y
ay fueron, respectivamente, 73 %, 89 %, 63 %, 74 % y 69 %, siendo 73.6 % el porcen-
taje promedio de todos los sujetos. Este resultado coloca al método propuesto en
la sexta posicién de esta competencia, como puede corroborarse en la Tabla
Hay que destacar el hecho de que este nivel de clasificacién se alcanzé utilizando
Unicamente tres electrodos seleccionados sin conocimiento a-priori de la actividad

cerebral desencadenada por las tareas mentales solicitadas al usuario.
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(c) Sujeto av (d) Sujeto aw

(e) Sujeto ay

Figura 3.6: Vector de caracteristicas en el plano 3D, para cada sujeto. Las marcas

(+) corresponden a la clase 1y (V) a la clase 2.
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Tabla 3.3: Resultados del BCI competition III.

Autor aa al av aw ay | Efectividad promedio (%)
Yijun Wang 95.5 100.0 80.6 100.0 97.6 94.74
Yuangqing Li 89.3 982 765 924 80.6 87.4

Liu Yang 82.1 946 704 875 88.1 84.54
Zhou Zongtan | 83.9 100.0 63.3 509 88.1 77.24
Michael Bensch | 73.2 964 704 799 50.8 74.14
Cedric Simon |83.0 91.1 50.0 879 544 73.28
Elly Gysels 69.6 964 643 69.6 619 72.36
Carmen Viduarre | 66.1 929 673 683 50.4 69
Le Song 66.1 100.0 63.3 643 544 69
Ehsan Arbabi | 70.5 946 56.1 638 56.3 68.26
Cyrus Shahabi | 571 768 577 643 54.0 61.98
Kiyoung Yang | 52.7 857 612 51.8 437 59.02
Hyunjin Yoon |50.0 679 526 527 456 53.76
Wang Feng 509 53.6 54.6 562 46.0 52.26

3.5.2. Eventos cognitivos

Los datos corresponden al trabajo realizado en [30]. Esta base de datos est4 con-
formada por el registro de siete sujetos, denominados como S1, 52, S3, 54, S5, S6

y S7, a quienes se les solicit6 realizar cinco tareas diferentes:

Reposo: El sujeto debe permanecer relajado.

Tarea matemitica, que serd referenciada como “MAT”: Célculo de una opera-

cidén matematica no trivial.

Carta (“CAR”): Redactar mentalmente una carta para un amigo.

Sélido en rotacion (“ROT”): Imaginar una figura en 3D rotando.

Conteo (“ CON”): Visualizar la escritura secuencial de nimeros.
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Cada una de las tareas fue realizada durante 10 s y el experimento se repi-
tié cinco veces en una sesion. Los sujetos participaron en un ntimero diferente de
sesiones: S2 y S7 en una; S1, S3, S4 y 56 en dos; S5 en tres. El registro de EEG se
realiz6 con un arreglo de seis electrodos (C3, C4, P3, P4, Ol y O2) , y la adquisi-

cidn se efectud a una frecuencia de muestreo de 250 Hz.

3.5.2.1. Clasificacién para [ = 2

Ya que los registros tienen una duracién de 10 s, la sefial se dividié en ventanas
de 2 s, con desplazamientos cada 500 ms. Con ello se obtuvo el siguiente ntimero
de mediciones para cada sujeto: 85 para S2 y S7; 102 para S4; 170 para S1, S3 y S6;
255 para S5. Seguido de esto se aplico a los datos el mismo procesamiento que con
las tareas motrices. En este caso el nimero de combinaciones analizadas fue de
Uy = (g) = 20. Debido a que se cuenta con més de dos tareas mentales, para

realizar la clasificacién se trabajé con parejas de tareas.

La Tabla [3.4] resume las parejas de tareas utilizadas asi como el conjunto de
electrodos seleccionados para cada sujeto. Como puede observarse, los electrodos
que resultaron seleccionados mayoritariamente son los posicionados en la zona
occipital. Una vez mas los electrodos estdn relacionados con las tareas analizadas.
La justificaciéon es que en esta zona se halla la corteza de asociacién visual, por
lo que esta zona podria estar involucrada en varias tareas de las solicitadas a los
voluntarios, especialmente ROT y CON. La frecuencia de interés f; en la mayoria

de los sujetos fue de 18 Hz.

En la Tabla [3.5 se muestra el 4rea promedio bajo la curva ROC junto con la
desviacion estdndar para cada combinacion de tareas alcanzada al realizar las
200 iteraciones de la validacién cruzada aleatoria. Esta se realizé bajo las mismas
condiciones que en el caso de eventos motrices (50 % de datos para entrenamien-
to y el resto para la evaluacién). N6tese que el drea obtenida en la mayoria de
los casos supera el valor de 0.8, lo que sugiere que el conjunto seleccionado de
electrodos asi como las caracteristicas extraidas mediante el método propuesto

permiten una discriminacion satisfactoria también para tareas cognitivas.
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Adicionalmente, los resultados obtenidos mediante el método propuesto se
compararon con los reportados en [54]. En ese caso la sefial registrada por cada
electrodo se separd en cinco componentes y para cada componente se obtuvie-
ron seis diferentes métricas: raiz cuadratica media, varianza, entropia de Shanon,
complejidad de Lempel-Ziv, frecuencia central y frecuencia maxima. El vector de
caracteristicas generado fue de 180 dimensiones (6 electrodos x 5 componentes x
6 métricas) el cual, después de aplicar una reduccién de caracteristicas, result6 de
16+7 dimensiones. La clasificacion en [54] la realizaron con un discriminante li-
neal y redes neuronales, esto para todas las combinaciones posibles de dos tareas
mentales. La Figura 3.7l muestra el resultado de dicha comparacién. Para cada
sujeto, cada barra representa el promedio del porcentaje de clasificaciones correc-
tas de todas las combinaciones de parejas de tareas. Puede notarse que para muy
pocos casos, los porcentajes obtenidos mediante el método propuesto en este tra-
bajo presentan una diferencia significativa con respecto a los reportados en [54],
pero con la ventaja de que tinicamente se utilizan tres electrodos, y el vector de

caracteristicas resultante es de soélo seis dimensiones.
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Figura 3.7: Resultados obtenidos con el método propuesto en comparacién con
los obtenidos en [50]. Las barras de error indican la desviacién estandar y los

asteriscos indican los grupos con diferencias significativas (p < 0.01).
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3.5.2.2. Clasificacién para/ =3

La extension del método al caso de multiples clases implica el mismo proce-
samiento que para el caso de dos clases hasta la etapa en la que se comparan las
medias de las coherencias de cada clase. A partir de la prueba de hipétesis es
cuando se debe introducir informacién adicional pues el valor p obtenido para
rechazar o aceptar H (todas las medias son iguales) es insuficiente debido a que
ahora es necesario identificar cudles son las coherencias 77 ;, para las que todas

las medias de las clases a discriminar son diferentes.

Entonces, al rechazar H,, ahora se realiza una prueba de comparacién multi-
ple, para los valores medios de 4} ;, obtenidos para cada una de las I clases y, en
caso de que todas las medias resulten diferentes, se concede un voto a esa combi-
nacion. Esta evaluacion se realiza para cada una de las D dimensiones del vector
de caracteristicas yopr, de modo que la combinacién 6éptima serd aquella que ha-
ya recopilado mas votos. Lo ideal serfa obtener una combinacién de electrodos
que genere un vector de caracteristicas que en todas sus dimensiones muestre di-
ferencia significativa entre todas las medias, pero eso no ocurre en este trabajo,

muy probablemente porque las mediciones provienen de muy pocos electrodos.

En estas condiciones se realiza una primera evaluacién de la extensién del
método, considerando I = 3 clases. Hay que hacer notar que para estos ejemplos
numéricos se utilizé6 L = 4, pues al utilizar L = 3 los resultados de la clasifica-

cién eran muy cercanos al valor obtenido por azar. Entonces el ntimero total de

6

%) = 15. La Figura B.8 muestra un ejemplo ilustrativo

combinaciones es Uy = (
del resultado de la prueba de hipétesis y que corresponde al sujeto S7 cuando
se comparan las tareas CAR-ROT-CON. Tras realizar el proceso de votacién des-
crito previamente, la combinacién seleccionada para este caso es {C3,C4,01,02}.
La Tabla 3.6l resume los electrodos elegidos para cada sujeto, indicando las tareas

comparadas.

Para la etapa de clasificacién se utiliz6 un clasificador basado en la distancia
de Mahalanobis, el cual se entrené con el 50 % de los datos disponibles y fue eva-

luado con el 50 % restante. Al igual que en los casos anteriores, se realiz6 una
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validacion aleatoria de 200 iteraciones. Debido a que ya no se trata de una cla-
sificacion binaria, la evaluacién se realizé mediante el valor x, que es calculado
por (C.I). Los valores medios junto con la desviacién estdndar se muestran en
la Tabla 3.7l Como puede observarse, en la mayoria de los casos el valor de « es
superior a 0.6 lo cual implica un rendimiento satisfactorio del clasificador pro-

puesto.

3 * % \ o 1.C3C4P3 D4
1071 F--F--f------4--1--1--1-- @--f--F--F--]---|-- % -{lpcscapson
* v % %k % 3.C3C4P302
b4 4.C3C4P401
% 3 5.C3 C4 P4 02
© 6.C3C4 01 02
o 13 -|7.capapao1
4 o o 8.C3P3 P4 02
? w 9.C3P301 02

¢ o 1S 10.C3 P4 01 02

i 11.C4P3 P4 O1

1072 4 " O {|12c4P3P402

5 13.C4P301 02

10-11 | £ + % 4 ||14C4P20O102

15.P3 P4 01 02
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o O 4%
o
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| | | | | | | | | | | |
1 23 45 6 7 8 9 101112 13 14 15
Combinaciones

Figura 3.8: Valores p que rechazan H, para el sujeto S7 cuando las tareas CAR-
ROT-CON son comparadas. La linea punteada indica el nivel de significancia o =
0.01 al que H, es rechazada. Las marcas (x), (0), (V), (), () y (%) corresponden a

D1,2, 1,3, P1,4, P2,3, 2.4, Y P34, Tespectivamente.
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Tabla 3.7: Valores de k resultantes de la clasificacion de tres tareas mentales.

Sujeto | MAT-CAR-ROT | MAT-CAR-CON | CAR-ROT-CON | MAT-ROT-CON
S1 0.76£0.03 0.57£0.04 0.72£0.03 0.70£0.03
S2 0.83£0.04 0.66=£0.05 0.84£0.05 0.68+0.04
S3 0.53£0.05 0.63£0.03 0.33£0.03 0.57£0.06
S4 0.69+0.04 0.90£0.04 0.74+0.04 0.66=£0.05
S5 0.43+0.03 0.39£0.03 0.39£0.03 0.44+0.04
S6 0.58+0.02 0.48+0.04 0.46+0.04 0.47+0.04
S7 0.724+0.04 0.7910.05 0.91£0.03 0.71+0.05

3.5.2.3. Clasificacién para ] =4

Para finalizar la evaluacién del método se aplicé el mismo procedimiento que
en la seccién anterior para la clasificaciéon de las cuatro tareas. La seleccién de
electrodos y los valores obtenidos para « se reportan en la Tabla[3.8l Nuevamente
puede observarse que los electrodos O1 y O2 son seleccionados para la mayoria
de los sujetos, y que el valor de ~ contintia reportando un grado de consistencia

moderado entre los resultados obtenidos y los resultados esperados.

Tabla 3.8: Valores de ~ y electrodos seleccionados para la clasificaciéon de cuatro

tareas mentales.

Sujeto | Electrodos seleccionados | Valor de kappa
S1 C4,P3, 01, 02 0.624+0.03
S2 C3,P4, 01, 02 0.75+0.04
S3 C3,C4, P3,02 0.46+0.05
S4 C3,P3, P4,01 0.624+0.06
S5 C4,P3, 01, 02 0.4040.03
S6 C3,P3,01, 02 0.53+0.04
S7 C3,C4,01,02 0.7840.04
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3.6. Conclusiones

En este capitulo se propuso un método para la extracciéon de caracteristicas y
clasificacion de sefiales de EEG basado en la coherencia a partir del cual es posi-
ble utilizar un ntiimero reducido de electrodos. En primera instancia, el método
selecciona, para cada usuario, el conjunto 6ptimo de electrodos que seran utiliza-
dos para la clasificacién de sefiales de EEG. Debe destacarse que para la seleccion
de los electrodos no es necesario introducir previamente alguna informacion re-
lacionada con las tareas a discriminar. Sin embargo, los electrodos que resultan

seleccionados estdn relacionados con la tarea mental solicitada al usuario.

A través de una serie de ejemplos numéricos se demostro la aplicabilidad del
método propuesto para la clasificacion de dos tareas mentales, tanto motrices co-
mo cognitivas, demostrando que la coherencia es una caracteristica ttil en este
proceso de discriminacién. Las tasas de acierto obtenidas mediante este método
son bastante cercanas a las obtenidas por otros grupos de investigacién, con la
ventaja de que se emplea un ntiimero reducido de electrodos y el vector de ca-
racteristicas generado es también de dimensiones reducidas. Este hecho hace del
método propuesto una opcién atractiva para aplicaciones reales de BCI, donde es
deseable trabajar con sistemas de adquisicién simples y con intervalos de tiempo

razonables para que el sistema pueda tomar decisiones en tiempo real.

Aunque la coherencia demostro ser una caracteristica que permite la discrimi-
nacion de sefiales de EEG, para trabajos futuros puede realizarse un estudio maés
profundo, empleando la coherencia parcialmente dirigida [55], que considera la
direccién en que se da la interaccién de las sefiales. Por medio de un andlisis em-
pleando esta métrica serd posible obener un conocimiento mas detallado acerca
de la conexién entre las diferentes dreas cerebrales. Asi mismo, un andlisis de es-
te tipo permitird estudiar redes de electrodos de diferentes caracteristicas, sin la

limitante de asumir que existe conexién entre todos los elementos de la red.

A manera de prueba del concepto, en esta tesis el andlisis se realiz6 partiendo
de arreglos con pocos electrodos (M = 16 y M = 6). Sin embargo, si se desea

trabajar con arreglos més densos, hallar la combinacién éptima requerira de una
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busqueda exhaustiva que exige una elevada carga computacional. Por ejemplo,
para seleccionar tres electrodos de un arreglo de 64 se requiere evaluar 41,664
combinaciones, y con un arreglo de 118 el namero asciende a 266,916. Para en-
frentar esta situaciéon debe estudiarse la posibilidad de realizar una basqueda

aleatorizada o mediante métodos heuristicos.
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Capitulo 4

Deteccion de obstaculos durante la

marcha mediante senales de EEG

4.1. Antecedentes

Con el desarrollo tecnolégico que se ha tenido en las tiltimas décadas, ya no re-
sulta inimaginable el hecho de que una persona que ha visto menguada su capa-
cidad de sostenerse en pie para ejecutar la marcha, pueda volver a andar, siendo
asistida por un dispositivo, por ejemplo un exoesqueleto. Un exoesqueleto es una
estructura robdtica externa que es portada por una persona con la finalidad de
que le auxilie en la ejecucién de movimientos. Especificamente, los exoesqueletos

de miembro inferior brindan soporte y/o ayudan al usuario durante la marcha.

Actualmente, en el mercado pueden encontrarse diferentes compafifas que
ponen a la venta esta tecnologia, pensada principalmente para fines de reha-
bilitacién y de asistencia. Algunos ejemplos son: Rewalk (www. r ewal kK. conj,
Cyberdyne (wwv. cyberdyne. | p/ english/), Eksobionics
(intl. eksobi oni cs. conl). Buscando incrementar la autonomia en este tipo
de dispositivos surge el proyecto europeo BioMot (smart wearable robots with bio-
inspired sensory-motor skills, financiado por la Comisién de la Unién Europea con

el nimero de convenio IFP7-ICT-2013-10-611695, ww. bi onot pr oj ect . eu/).
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Este proyecto estd encaminado a mejorar los exoesqueletos actuales explotando
las interacciones dindmicas sensitivo-motoras y buscando que la combinacién de
la capacidad residual del paciente en el proceso de la marcha, con la capacidad
que pueda aportar el exoesqueleto, se lleve a cabo de una manera simbiética de
modo que el usuario logre una marcha arménica y natural. Uno de los retos es
utilizar las sefiales de EEG como parte del sistema de control, a fin de que el
paciente se vea maés involucrado en la terapia de rehabilitacién. Por ejemplo, se
desea, a partir de sefiales de EEG, detectar perturbaciones en el entorno, como lo
es la aparicion repentina de un obstaculo que interfiere en la marcha, instantes

previos a la reaccion del sujeto.

En [56] se evalué la interaccién entre el cerebro y la médula espinal ante la
apariciéon de un obstdculo durante la marcha. En el experimento el sujeto es ad-
vertido, mediante un estimulo auditivo, de la proximidad del obstaculo. En este
trabajo se desea explorar el cambio en la actividad cerebral debido a la aparicién

repentina del obstéaculo.

Se sabe que el cerebro se encuentra en actividad continua, procesando infor-
macion referente al medio o al individuo mismo. Sin embargo, existen situaciones
que desatan cambios especificos en la actividad cerebral, como la recepcién de un
estimulo o la preparacién para un evento. Estos cambios son conocidos como
potenciales relacionados a eventos, que en el caso concreto de ser generados por la

recepcion de un estimulo externo se conocen como potenciales evocados.

Mas especificamente, existen ERP relacionados con un estado de alerta. Un
ejemplo es el potencial relacionado a errores, el cual es un cambio en la actividad
cerebral generado cuando un sujeto comete un error o advierte que el sistema no
responde conforme a lo esperado. Este potencial es registrado principalmente en
la zona fronto-central de la corteza cerebral, y consiste en una deflexién negativa
que se manifiesta aproximadamente 80 ms después de que el usuario percibe el
error. Esta caida en el potencial puede ir seguida de una onda positiva que no

necesariamente se visualiza en todos los casos [57].

Otro ERP relacionado con un estado de alerta es la variacién contingente nega-

46



tiva (contingent negative variation o CNV) [58]. Esta se presenta cuando un estimu-
lo de alerta (denotado por W1) precede a un estimulo imperativo (W2) que exige
una respuesta mental o motriz por parte del sujeto. Cuando el intervalo de tiem-

po entre W1 y W2 es mayor a dos segundos, es posible distinguir dos etapas:

1. La primera etapa es registrada sobre la zona fronto-central, presentando
su amplitud maxima entre 550 ms y 700 ms después de la aparicién del
estimulo de alerta W1. Esta etapa esta relacionada con el procesamiento del

estimulo de alerta y con la anticipacién al evento que estd por venir.

2. La segunda etapa se registra en la zona centro-parietal y alcanza su ampli-
tud maxima 200 ms previos al estimulo imperativo W2. Esta segunda etapa
involucra la actividad neurolégica relacionada con la preparacién para eje-

cutar la accion solicitada [59, 60].

En [61]], se evalu6 la CNV bajo las condiciones de inicio de marcha y dorsifle-
xién, y se observé que la CNV se manifiesta con mayor amplitud en el electrodo
Cz. Adicionalmente, la CNV tiene una mayor amplitud para el caso de inicio de

marcha que para el de dorsiflexién.

Con base en todo lo descrito anteriormente, se desea estudiar el cambio que
se genera en la actividad cerebral cuando un obstaculo aparece repentinamente
interfiriendo con la marcha de un sujeto que se encuentra andando de manera
normal. Esto con la finalidad de develar la existencia de algtin ERP que permita
detectar la aparicién de un obstaculo instantes previos a la reaccién del sujeto
para enviar un comando de control al exoesqueleto y, por seguridad del usuario,

detener la marcha.

Por todo lo anterior, en este capitulo se presenta el andlisis de la actividad
cerebral ante la aparicién repentina de un obstdculo durante la marcha de una
persona, evaluando diferentes reacciones. Una vez caracterizado el cambio en
la actividad cerebral, se estudian algunas caracteristicas de la sefial extraidas en
distintos intervalos de tiempo, a fin de seleccionar las que permitan una mejor

deteccién del obstaculo, previa a la reaccion del usuario.
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4.2. Hipédtesis

La aparicion inesperada de un obstaculo durante la marcha genera en el su-
jeto un estado de alerta para esquivar dicho obstaculo, ocasionando un cambio
en la actividad cerebral. Mediante este cambio en la actividad cerebral, puede

advertirse la presencia del obstaculo instantes previos a la reaccién del sujeto.
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4.3. Metodologia

En esta seccion se describe la metodologia desarrollada para estudiar el cam-
bio en la actividad cerebral generado por la aparicién del obstaculo y la evalua-

cién de diferentes caracteristicas de la sefial de EEG.

4.3.1. Equipo
4.3.1.1. Registro de actividad cerebral

El registro de la actividad cerebral se realiz6 con el equipo de EEG de la com-
pafifa g.Tec, mediante dos amplificadores g.USBamp, cada uno de 16 canales, y
el gorro de electrodos g. GAMMAcap. Se utilizé un arreglo de 32 electrodos: Fz,
FCz, FC5, FC3, FC1, FCe, FC4, FC2, Cz, C5, C3, C1, Cé6, C4, C2, CPz, CP5, CP3,
CP1, CPe, CP4, CP2, Pz, P3, P1, P4, P2, POz, PO7, PO3, PO8 y PO4, dispuestos
conforme al Sistema Internacional 10/10 [21]. En la Figura se muestran som-
breados los electrodos que fueron utilizados. El registro se llev6 a cabo con una

frecuencia de muestreo de 1200 Hz.

4.3.1.2. Unidades de medicion inercial ( inertial measurement unit o IMU)

A fin de tener un registro relacionado con la marcha del sujeto y conocer el
momento en que se detiene, se utilizaron siete IMUs que fueron colocadas en
las extremidades inferiores, tres en cada extremidad (tobillo, pantorrilla y cua-
driceps), y una en la zona lumbar. Cada IMU registra 19 pardmetros: rotacién en
rad (9 pardmetros, 3 por cada eje Cartesiano); aceleracion en m/s* (3 parametros,
uno por cada eje Cartesiano); velocidad angular en rad/s (3 pardmetros, uno por
cada eje Cartesiano); campo magnético en p1" (3 pardmetros, uno por cada eje

Cartesiano) y temperatura en grados Celsius. La frecuencia de muestreo fue de

30 Hz.
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Figura 4.1: Arreglo de electrodos utilizados para el registro de la sefial EEG. El

electrodo AFz es usado como referencia.

4.3.1.3. Equipo adicional

Para construir el entorno experimental se hizo uso del siguiente equipamien-

to:
» Cinta de andar de la marca Pro-form Performance 750, que permite ajustar
la velocidad y el grado de inclinacién que se tendrd durante la marcha.
= Monitor VGA, para simular la aparicién del obstaculo.

= Proyector de laser de linea con longitud de onda de 635 nm (color rojo) con
una potencia de salida de 3 mW, utilizado también para simular la aparicién

del obstaculo.

La Figural4.2les una representacién grafica del entorno experimental.
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Figura 4.2: Entorno experimental.
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4.3.2. Protocolo experimental

Al iniciar la prueba se solicité al voluntario permanecer de pie sobre la cinta
de andar durante unos segundos para calibrar las IMUs. Enseguida, el voluntario
inici6 la marcha a una velocidad constante de 2 km/h con una inclinacién de cero

grados. La aparicién del obst4culo se simul6 de dos maneras:

1. Una linea proyectada por un laser sobre la cinta de andar, interfiriendo en

la marcha del sujeto.

2. El cambio de color del fondo de una pantalla colocada en frente del sujeto.
Ante la aparicion del obstaculo se solicitaron diferentes respuestas:

= Reaccién: El sujeto reacciona al obstaculo deteniendo la marcha un momento

(aproximadamente un segundo) y enseguida la reanuda.

» Reaccion retardada: El sujeto da dos o tres pasos mds después de la aparicién

del obstaculo, detiene la marcha un momento y enseguida la reanuda.

= No reaccién: El sujeto ignora la aparicién del obstdculo y continta con la

marcha de manera normal.

» Reaccion libre: El sujeto detiene la marcha a voluntad un momento y ense-

guida la reanuda. Esto lo realiza varias veces durante el registro.

Para el caso de reaccion y no reaccién, el obstaculo se simulé durante 5 s, y para el

caso de reaccion retardada, durante 10 s.

Bajo esas condiciones se obtuvo el registro de tres voluntarios sanos de género
masculino, con edades entre 24 y 29 afios. Cada uno realiz6 cuatro repeticiones,
donde una repeticién se compone de: reaccién por 180 s, no reaccién por 180 s, reac-
cion retardada por 240 s y reaccion libre por 120 s. En todos los casos el obstaculo
apareci6 al menos siete veces en cada repeticion, para cada una de las representa-
ciones (laser o pantalla). El tiempo entre apariciones tuvo un valor aleatorio entre
2-5 s con el objetivo de evitar cualquier predisposiciéon por parte del sujeto ante

la aparicion del obstaculo.
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4.3.3. Procesamiento de la senal
4.3.3.1. Preprocesamiento

Los canales FC5, FC6, CP5, CP6, PO3, PO4, PO7, PO8, C5 y C6 no se con-
sideraron en el andlisis pues en una inspeccién visual se observaron altamente
contaminados por artefactos de movimiento. Las sefiales de los canales utiliza-
dos se procesaron con un filtro pasa banda tipo Butterworth de cuarto orden, con
frecuencia de corte inferior de 0.4 Hz y superior de 3 Hz. Para mejorar la relacion
sefal a ruido, se utiliz6 un filtro espacial CAR (common average reference), definido
por [62] como:

1 M
Ti(t) = wit) = 77 D wmlt), (4.1)
m=1
siendo 7;(t) la sefial filtrada, x;(t) la sefial registrada en el i-ésimo canal y M el

numero de canales.

Para realizar el andlisis de la actividad cerebral y estudiar la existencia del
ERP, se extrajeron segmentos de la sefial de 4 s de longitud compuestos por 2 s
previos a la aparicién del obstdculo y 2 s posteriores. Aquellos con desviacién

estdndar mayor a 40 ;/V se descartaron.

4.3.3.2. Visualizacién y evaluaciéon del ERP

Como se mencioné anteriormente, un ERP es una deflexién, positiva o nega-
tiva, del potencial eléctrico cerebral en un instante de tiempo determinado con
referencia al instante en que se recibe el estimulo o al instante en que ocurre el
evento [12]. Asi pues, un ERP puede ser definido mediante tres caracteristicas

principales:

» Latencia: Es el instante de tiempo en el que ocurre el pico en el potencial y

por tanto expresa el tiempo de activacién neuronal.

= Amplitud: Provee un indice del grado de actividad neuronal.
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» Distribucion del potencial: Corresponde al patrén del gradiente de voltaje so-

bre el cuero cabelludo en un instante de tiempo determinado.

Adicionalmente, si el ERP presenta mas de un componente, puede definirse tam-

bién la latencia entre componentes.

Dado que la amplitud de los ERP estd en el rango de 1 - 30 1V, resulta muy
pequefia en comparacion con la actividad basal, lo que frecuentemente hace ne-
cesario promediar varios registros de la sefial a fin de atenuar las contribuciones
de la actividad basal y resaltar el ERP. En este sentido, el promedio de las sefiales
puede realizarse utilizando como referencia el instante de tiempo en el que apare-
ce el estimulo, lo que se conoce como stimulus-locked, o tomando como referencia

el instante de tiempo en el que se da la reaccién del sujeto reaction-locked [63].

Sin embargo, la visualizacién del ERP no es suficiente para asegurar que exis-
ta una diferencia significativa entre la sefial registrada en el intervalo de tiempo
en que se visualiza el ERP y la sefial en cualquier otro intervalo en el que exis-
ta actividad basal. Para probar la significancia de esta diferencia, en el presente
trabajo se hace uso de la técnica descrita en [64], que estd basada en la teoria de
las pruebas de permutacion. Esta técnica establece la hipétesis nula de que no
existe diferencia entre la sefial que contiene el ERP y la sefial de actividad basal.
Entonces no habra diferencia entre los conjuntos de datos formados al asignar
aleatoriamente las senales a una condicién u otra (ERP o actividad basal). La ma-
yoria de estos conjuntos tendrdn observaciones grandes y pequefias asignadas a
cada condicién, es decir, la amplitud media de la sefial en las dos condiciones
seria parecida. Por otro lado, si la amplitud de la sefial en la condicién ERP es
mayor, entonces las observaciones mds grandes tenderian a ocurrir en esta condi-
cién. Asi pues, se evalta la diferencia de todos los conjuntos generados al hacer
todas las permutaciones posibles (2, siendo N el nimero de registros para cada
condicién) para generar entonces una distribuciéon del estadistico de prueba. A
partir de la distribucién generada se calcula la probabilidad de obtener un va-
lor mayor al obtenido con el conjunto original, segtin este valor, la hipétesis nula

serd o no rechazada.
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4.3.4. Extraccion de caracteristicas

Dado un registro de EEG en una matriz espacio-temporal X de tamafio M x T,
donde M es el nimero total de canales de EEG y 7" el namero total de muestras

en el tiempo, pueden obtenerse las siguientes caracteristicas:

4.3.4.1. Patrones espaciales comunes (common spatial patterns o CSP)

Es un filtro espacial basado en la diagonalizacién mutua de las matrices de co-
varianza de cada clase a discriminar. El objetivo es la descomposicion de sefiales
extraidas de dos clases diferentes en patrones espaciales que maximicen las dife-
rencias entre las clases, permitiendo asi discriminarlas [65]. La covarianza de la

matriz X estd dada por
XxT
C=—F,
tr{ X XT}

donde el superindice 7" indica la transpuesta de la matriz y tr{-} la traza. Esta

(4.2)

covarianza debe obtenerse para cada una de las clases. La covarianza espacial

compuesta seria Cc = C + (5, que puede factorizarse como:
Co = UcDoUZ, (4.3)

donde U¢ es la matriz de eigenvectores y D¢ es una matriz diagonal que contiene
los eigenvalores. Esta eigendescomposiciéon permite definir la siguiente transfor-
macion de blanqueado:

P =D;"U%, (4.4)

la cual normaliza las varianzas en el espacio descrito por Uc. Si C y C; son trans-
formadas por S, = PC,PT y Sy = PC5PT, entonces S y S, tendrédn eigenvectores
comunes. Ademas, si S; = BD;B7”, entonces Sy = BD,B" y Dy + Dy = I. Con
base en las transformaciones anteriores, es posible definir la matriz de proyeccion

como:

W = BTP, (4.5)
con lo que la descomposicién de la matriz X estd dada por:
Z=WX, (4.6)
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donde Z corresponde a la sefial X filtrada espacialmente y maximiza la diferencia
en la varianza de las dos poblaciones. Las filas de W corresponden a los filtros
espaciales y estdn disefiadas tal que la varianza de la primera y tltima fila de Z

den la méxima discriminacién entre dos clases.

De la matriz filtrada Z se genera una nueva matriz Z, que contiene las r pri-
meras y las r tltimas filas de Z pues son las filas asociadas con los méximos
eigenvalores de D, y D, y por lo tanto brindan mayor informacién para la discri-
minacién de las dos clases. Finalmente se construye el vector de caracteristicas y

a partir de

y = var(Zp). 4.7)

4.3.4.2. Enegia de la senal

Debido a que el ERP es una fluctuacién en la amplitud de la sefial en un tiem-
po determinado, ante la presencia del ERP la energia de la sefial EEG se ve mo-
dificada. Asi pues, considerando la energfa media de la sefial en un intervalo de

tiempo determinado, se obtiene el siguiente vector de caracteristicas:

ym) = 7 37420, @9

donde T representa el nimero de muestras en el tiempo y z,, la sefial registrada

en el electrodo m.

4.3.4.3. Pendiente

Como se sabe, la pendiente de una recta en el plano zy refleja la relacién entre
la variacién en el eje x y la variacién en el eje y, que en este caso corresponden
al tiempo y a la amplitud de la sefial respectivamente. Dado que la amplitud
y la latencia son caracteristicas propias de cada ERP, en este trabajo se emplea
la pendiente de la linea recta que une el valor del voltaje maximo (Vmax) y el

voltaje minimo (Vi) de la sefial de EEG en un intervalo de tiempo determinado,
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calculada como
Vinin,, — Vmax,,

y(m) = (4.9)

)
Tmin, — Tmax.,

donde T,

min,, Y Imax,, son los instantes de tiempo en que se presentan Vinin,, ¥

Vmax,, respectivamente, en el electrodo m.

4.3.4.4. Ajuste polinomial

Dado un fragmento de la sefial EEG z(t), se busca la funcién 2 = f(t) que logre
la mejor aproximacion de la sefial por medio de un ajuste polinomial de orden K
empleando el criterio de minimos cuadrados, de modo que

T = o + oty + aste + ... + ajti. Asi, el vector de caracteristicas estd dado por

y = [ao, a1, o, ... ok (4.10)

En este caso la sefal z(t) es el promedio de las sefiales registradas sobre una

determinada zona de interés.

Las caracteristicas descritas fueron extraidas de diferentes intervalos de tiem-
po a fin de seleccionar el mejor intervalo para cada una de ellas. Siendo ¢ = 0 ms

el instante en el que aparece el obstaculo, los intervalos considerados son:

Intervalo 1: 0-500 ms,

Intervalo 2: 150-650 ms,

Intervalo 3: 300-800 ms, y

Intervalo 4: 0-800 ms.

Asi, se formo la clase reaccién por los segmentos de la sefial registrados en
los intervalos de tiempo mencionados, y la clase marcha normal se construy6 de
segmentos de la sefial de la misma longitud, registrados mientras el sujeto anda

normalmente.
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4.3.5. Clasificacion

El problema de la deteccién del obstaculo consiste en discriminar de qué clase
proviene un segmento dado de la sefial, siendo reaccién y marcha normal las cla-
ses a considerar. La clasificacion se realiz6 mediante un analisis de discriminante
lineal [66], entrenando con el 60 % de los registros disponibles de cada clase y
evaluando con el 40 % restante. Al igual que en la Seccién 3.5 para asegurar que
en la clasificaciéon no influye el conjunto de datos seleccionado, se realiz6é una

validacién cruzada aleatoria de 100 iteraciones.
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4.4. Resultados

4.4.1. Andlisis de la senial de EEG

Después de realizado el preprocesamiento de la sefial, el nimero de registros
que se tienen de ambas representaciones del obstaculo (laser o pantalla) por cada

sujeto, para cada una de las respuestas solicitadas se resume en la Tabla 4.1l

Tabla 4.1: Total de registros de cada sujeto, para cada una de las respuestas solici-

tadas.
Reaccion Reaccion retardada No reaccion Reaccion
Sujeto
Léser | Pantalla | Laser Pantalla Léser | Pantalla libre
S1 26 27 27 28 27 29 27
S2 24 28 24 28 25 29 26
S3 18 16 24 23 23 27 27
4.4.1.1. Stimulus-locked

La sefial promedio del registro realizado en el electrodo Cz para cada sujeto
durante las respuestas reaccion, reaccion retardada y no reaccion se muestra en la
Figura .3] Se expone el registro en el electrodo Cz porque es en el que se tiene
mejor apreciacion del cambio en la sefial. El instante ¢ = 0 ms indica la apariciéon

del obstéculo.

En la Figura 4.3k, que corresponde al caso en que el obstaculo es presentado
por el laser, puede observarse que, para los tres sujetos, la sefial tiene una morfo-
logia muy similar. Para las respuestas reaccion y reaccion retardada existe una defle-
xién positiva alrededor de los 300 ms que es poco perceptible en la respuesta no
reaccién. Mds aun, para la respuesta reaccion, esta cresta es seguida por una defle-
xién negativa que ocurre poco después de los 500 ms para S2 y S3, y aproximada-
mente a los 800 ms para S1. Por otro lado, en la Figurald.3b, 1a cual corresponde al

obstaculo presentado en pantalla, la sefial manifiesta el mismo comportamiento,

59



con la diferencia de que la deflexién positiva se genera alrededor de los 200 ms.
La sefial promedio de todos los sujetos se muestra en la Figura en la que
se deja ver mds claramente la deflexién positiva presente para reaccién y reaccion

retardada, y la deflexién negativa en la respuesta reaccion.

Para analizar la distribuciéon que sigue el potencial sobre la corteza cerebral
a lo largo del tiempo, en la Figura 4.5 se muestra una aproximacién correspon-
diente al promedio de la sefial EEG registrada para todos los sujetos cuando el
obstaculo es representado por el laser. Se observa que a partir de que el obstacu-
lo aparece, la zona fronto-central comienza a presentar actividad positiva para la
respuesta reaccion, estando totalmente clara y focalizada en el instante ¢ = 300 ms.
Dicha actividad se torna negativa en instantes posteriores (600 ms, 750 ms y
900 ms). Para reaccion retardada también se observa actividad positiva sobre la
zona fronto-central a los 300 ms y, en comparacién con lo que ocurre en reac-
cion, la actividad negativa que se presenta en los instantes de tiempo ¢ = 600 ms,
t =750 msy t = 900 ms tiene una amplitud disminuida. Finalmente, el potencial
para no reaccién comparte el patrén de distribucioén de la actividad positiva en el
instante ¢ = 300 ms con las dos respuestas anteriores, aunque con menor ampli-
tud, y para los instantes posteriores (600 ms, 750 ms y 900 ms) no existe un patrén

claro que pueda ser descrito.

En la Figura 4.6l puede observarse que la distribucién del potencial para reac-
cion cuando el obstdculo se presenta en pantalla tiene un comportamiento seme-
jante a lo que ocurre con la representacion mediante el laser, con la diferencia de
que la actividad se presenta con menor amplitud y mayormente focalizada en la
zona central. Lo mismo ocurre para la respuesta reaccion retardada, donde la activi-
dad positiva se muestra focalizada en la zona central pero con una amplitud dis-

minuida.
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Figura 4.3: Sefial promedio registrada en el electrodo Cz para cada sujeto durante

las respuestas reaccion, reaccion retardada y no reaccion. El instante ¢

cuando aparece el obstdculo.
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Para la respuesta no reaccién, al igual que en la representacién con el laser, en
el instante ¢t = 300 ms se observa una ligera actividad positiva focalizada sobre
la zona central. Sin embargo para instantes posteriores, la actividad cerebral no

describe el mismo patrén encontrado para las otras dos respuestas.

Los resultados obtenidos hasta ahora permiten hacer la conjetura de que la
deflexién positiva podria estar relacionada con el estado de alerta que genera la
aparicion del obstaculo, pues se presenta con mayor amplitud cuando se solicita
al sujeto reaccionar inmediatamente. Por su parte, el pico negativo en el poten-
cial estaria relacionado con el procesamiento del evento ocurrido (aparicion del
obstdculo) y la preparacién a reaccionar ante él. Este comportamiento es similar
al observado en la primera etapa de la CNV, en que la deflexiéon negativa se debe

a la anticipacién del evento que esta por ocurrir.

Mediante el registro obtenido con las IMUs, es posible conocer el instante de
tiempo en el que el sujeto reacciona. La Figura 4.7h muestra un segmento de la
sefal registrada por la IMU colocada en la zona lumbar, mientras el sujeto camina
normalmente. La Figura 4.7b muestra un registro obtenido con la misma IMU
durante la respuesta reaccion, las lineas verticales rojas indican el momento en

que el obstaculo aparece.

Como se observa en la Figura4.71a sefial, cuando el sujeto realiza una marcha
normal, mantiene un comportamiento periédico a lo largo del tiempo. No asi pa-
ra el caso en el que se solicita al sujeto detener la marcha ante la aparicién del
obstaculo, donde se observan perturbaciones en la sefial instantes posteriores a
la aparicién del obstaculo. Con esta informacién se calcul6 el tiempo de respues-
ta, y el promedio para los tres sujetos es de 1056+246 ms para la representacion
laser y 1032+306 ms para la representacion en pantalla. Por lo tanto, el cambio
en la actividad cerebral descrito anteriormente se presenta antes de que el sujeto
reaccione. Esto es un resultado muy alentador, pues abre la puerta a utilizar el
cambio en la actividad cerebral debido a la aparicién repentina de un obstaculo

como comando de control del exoesqueleto.
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Figura 4.7: Sefial registrada por la IMU colocada en la zona lumbar durante (a) la

marcha normal y (b) en la respuesta reaccion.

4.4.1.2. Reaction-locked

En la Figura 4.8 se muestra el promedio de la sefial en el electrodo Cz para
cada sujeto durante las respuestas reaccién, reaccion retardada y reaccion libre, en
t = 0 ms es cuando el sujeto detiene la marcha como respuesta a la aparicién del
obstaculo. Para ambas representaciones del obstaculo y durante la respuesta reac-
cion, la sefial presenta (para todos los usuarios) una deflexién positiva alrededor
del instante t = —700 ms, seguida de una caida en el potencial aproximadamente
al instante ¢ = —400 ms. La Figura 4.9 muestra el promedio de la sefial para to-
dos los sujetos. Nuevamente, de manera maés clara, se visualiza el cambio en el

potencial para la respuesta reaccion.
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Figura 4.8: Sefial promedio registrada en el electrodo Cz para cada sujeto durante
las respuestas reaccion, reaccién retardada y reaccion libre. El instante ¢ = 0 ms es

cuando el sujeto responde.
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En cuanto a la distribucién del potencial (Figural4.10ly Figurald.1T) se observa,
para la respuesta reaccién en ambas representaciones del obstaculo, un potencial
positivo focalizado en la zona central en el instante ¢ = —700 ms. Esta misma
zona presenta valores negativos para t = —400 ms e instantes posteriores. Para
las otras dos respuestas no se encuentra ningtin patrén comdn que pueda ser

descrito.

Con base en estas observaciones se puede asumir que la actividad positiva
continta estando relacionada con el estado de alerta que genera la aparicién del
obstaculo, mientras que la actividad negativa esta involucrada con la preparacion
para detener la marcha, pero sélo en el caso de que esta accion esté condicionada
por un estimulo externo. Por esta razon, la actividad negativa no se visualiza du-
rante las respuestas reaccion retardada y reaccion libre pues, aunque el sujeto detiene
la marcha, él decide cuando hacerlo. De igual modo, el cambio en la actividad ce-
rebral no es debido a artefactos de movimiento, pues sélo se presenta para el caso
en el que se solicita al sujeto reaccionar de manera inmediata ante la aparicién del

obstéaculo.

Considerando conjuntamente las observaciones hechas mediante stimulus-locked
y reaction-locked puede decirse que la parte positiva del ERP observado es produc-
to de la aparicion repentina del obstdculo y alcanza una mayor amplitud cuando
el sujeto debe reaccionar ante él. Adicionalmente, cuando el sujeto debe reac-
cionar inmediatamente ante la aparicién del obstdculo, es posible visualizar una

deflexién negativa que estara relacionada con la reaccién de detener la marcha.

68



Amplitud [uV]
o

_6,

-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000
Tiempo [ms]

(a) Laser

I
61 | 1
I
4+ I 4
I
> ‘ 1
35, |
o I > >
= i F N "“\_ —-— N
= |
S \ A
< I
I
_4 - | 4
I
_6 + | i
. . . L . . .
-2000 -1500 -1000 -500 0 500 1000 1500 2000
Tiempo [ms]
(b) Pantalla
Reaccion ----- Reaccion retardada = Reaccidn libre

Figura 4.9: Sefial promedio de todos los sujetos registrada en el electrodo Cz,
durante las respuestas reaccion, reaccién retardada y reaccion libre. El instante ¢t =

0 ms es cuando el sujeto responde.
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Una vez comprobada la existencia de un ERP debido a la aparicién inesperada
de un obstaculo durante la marcha, se evalud la significancia de la diferencia entre
la actividad basal y el intervalo de tiempo cuando se presenta el ERP. El anélisis
se realiz6 conforme a lo descrito en el apartado utilizando el promedio
de cada una de las repeticiones por cada sujeto, es decir 4 repeticiones x 3 suje-
tos, y considerando un intervalo de tiempo de 750 ms. Como referencia se toma
un segmento de la actividad cerebral durante el tiempo en que el sujeto camina
normalmente (actividad basal) y se realizan tres comparaciones: Actividad basal
contra actividad basal en otro intervalo de tiempo, actividad basal contra activi-
dad durante la respuesta reaccion (en el intervalo 150-900 ms después de la apa-
ricién del obstaculo), y actividad basal contra actividad durante la respuesta no
reaccion (intervalo 150-900 ms después de la aparicion del obsticulo). La Tabla4.2]

muestra el resultado de la prueba de significancia en cada uno de los electrodos.

En base a los resultados, es posible decir que para la representacion laser los
electrodos Fz, FCz, FC1, FC2, Cz, C1, C2, CP4, Pz, P1, P4, P2 y POz presentan una
diferencia significativa (p < 0.01) en la forma de onda para la respuesta reaccion,
y cuando el obstdculo se muestra por medio de la pantalla los electrodos FCz, Cz,

C1, y C2 son los que lo presentan.

El hecho de que para ambas representaciones los electrodos FCz, Cz, C1 y
C2 presenten un cambio significativo durante la respuesta reaccién es consistente
con la distribucién de potencial descrita anteriormente, donde el cambio en la
actividad cerebral se focaliza sobre la zona fronto-central de la corteza cerebral.
Esto se respalda con el conocimiento fisiol6gico de que en esta zona se generan los

impulsos neuronales implicados en la planificacién y ejecucién del movimiento.
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Tabla 4.2: Resultados de la prueba de significancia de la comparacién de la forma

de onda. Los valores que resultan significativos estdn resaltados con letra negrita.

Electrodo Basal vs Basal | Reaccion vs Basal | No Reaccién vs Basal
Laser Pantalla | Laser Pantalla | Laser Pantalla
Fz 0.002 0.896 | 0.007 0.611 0.065 0.031
FCz 0.052  0.104 | 0.000 0.000 0.000 0.825
FC3 0.033 0371 | 0.138 0.852 0.000 0.545
FC1 0.134 0.634 | 0.000 0.028 0.026 0.695
FC4 0.712  0.799 | 0.508 0.714 0.181 0.141
FC2 0.001  0.588 | 0.001 0.063 0.012 0.127
Cz 0.169  0.226 | 0.000 0.000 0.080 0.350
C3 0349 0.720 | 0.438 0.709 0.368 0.644
C1 0.181  0.148 | 0.000 0.002 0.109 0.681
C4 0.708 0117 | 0.473 0.213 0.177 0.949
C2 0.005 0.019 | 0.004 0.001 0.253 0.407
CPz 0.103 0429 | 0.543 0.824 0.268 0.013
CP3 0289  0.648 | 0.229 0.400 0.782 0.052
CP1 0355 0.764 | 0.016 0.246 0.289 0.589
CP4 0.092  0.669 | 0.006 0.050 0.172 0.468
CP2 0.003 0.169 | 0.041 0.958 0.017 0.169
Pz 0.201  0.222 | 0.000 0.063 0.100 0.304
P3 0.026 0912 | 0.020 0.552 0.045 0.395
P1 0.002  0.827 | 0.001 0.088 0.065 0.202
P4 0.026  0.541 | 0.000 0.187 0.029 0.111
P2 0.000 0.805 | 0.000 0.016 0.693 0.141
POz 0.104 0.727 0.000 0.045 0.210 0.762
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4.4.2. Evaluacion de caracteristicas

Debido a que se pretende detectar la aparicién del obstaculo cuando hay una
reaccion por parte del sujeto, las caracteristicas fueron evaluadas sélo con los
registros correspondientes a la respuesta reaccion, para ambas representaciones.
Ademads, ya que el comportamiento de la actividad cerebral es similar para los
dos casos, en el andlisis no se hace alguna consideracién respecto a la forma de
representar el obstaculo. Es decir, se asume que los datos provienen de una tinica
clase: reaccion. El ntimero total de registros para dicha clase es de 53 para S1, 52
para S2 y 34 para S3. Debido a que en condiciones reales la clase marcha normal
estd presente la mayor parte del tiempo, el nimero de registros para esta clase es

el doble.

Para fines précticos, las caracteristicas evaluadas son etiquetadas como: CSP,
energia, pendiente y polinomio. Ya que el andlisis descrito en el apartado anterior
revela que el cambio en la actividad cerebral debido a la aparicién del obstaculo y
la reaccién ante él esta focalizado en la zona fronto-central, dichas caracteristicas
se extrajeron de los electrodos: FC1, FCz, FC2, C1, Cz, C2, excepto CSP, en cuyo
caso se usaron los 22 canales. Asi pues, la dimensién del vector de caracteristicas
para cada caso es: 6 para energia y pendiente, cada dimensioén corresponde a la
métrica calculada para la sefial proveniente de cada electrodo. Para polinomio es
de 5 debido a que este es el orden utilizado para el ajuste polinomial. Finalmente,
para CSP el vector es de seis dimensiones porque el valor de r para formar la

matriz Z, es tres.

La Tabla muestra la tasa de aciertos promedio junto con la desviacién
estdndar alcanzada para cada usuario con las diferentes caracteristicas extraidas
de los intervalos de tiempo seleccionados. El valor maximo alcanzado para cada

sujeto con cada una de las caracteristicas se resalta con letra negrita.

La Figuraf.12lmuestra las tasas de aciertos, ademads de que indica el resultado
de una prueba de significancia para evaluar si existe una diferencia significativa
entre el valor de tasa de aciertos maximo alcanzado con un determinado intervalo

de tiempo y las tasas de aciertos obtenidas para el resto de los intervalos. Esta
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Tabla 4.3: Tasa de aciertos para cada usuario usando diferentes caracteristicas ex-

traidas de diferentes intervalos de tiempo. El valor maximo esta resaltado en ne-

grita.
cSsp

Intervalo de tiempo S1 S2 S3 Promedio
0-500 ms 62.7+4.1 69.3£5.3 65.0+£5.3 | 65.7+£5.6
150-650 ms 64.7+4.1 78.2+4.2 69.9£5.1 | 70.9+7.2
300-800 ms 65.8+4.5 74.0+£4.3 66.4+4.5| 68.7+£5.8
0-800 ms 67.1+4.9 759443 674458 | 70.1+6.5

ENERGIA

Intervalo de tiempo S1 S2 S3 Promedio
0-500 ms 68.6+2.7 71.3+3.0 67.4+3.3 | 69.1+3.4
150-650 ms 70.24+2.7 747437 66.1+3.9 | 70.3+5.0
300-800 ms 70.7£2.9 77.5£3.6 65.6£3.9 | 71.3+6.0
0-800 ms 70.3£3.1 77.1+3.4 65.8+3.6 | 70.1£5.8

PENDIENTE

Intervalo de tiempo S1 S2 S3 Promedio
0-500 ms 66.7£1.0 79.8+£3.4 69.7+£4.8 | 72.1+6.6
150-650 ms 67.1+£2.6 88.0+3.3 75.8+4.9 | 77.0+9.4
300-800 ms 76.5+4.0 72.4+3.4 73.8+4.2 | 77.5+5.3
0-800 ms 714+3.1 86.2+£3.4 719+4.2 | 76.5+7.7

POLINOMIO

Intervalo de tiempo S1 S2 S3 Promedio
0-500 ms 76.0£2.8 81.2+3.4 72.7+4.0| 76.6+4.5
150-650 ms 75.14+29 68.0£2.0 64.6+3.0 | 69.2+5.1
300-800 ms 68.0+1.9 85.4+3.3 76.0+3.6 | 76.5+7.7
0-800 ms 77.0£3.1 85.4+3.7 66.8+3.4 | 76.4+8.3
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comparacion se realiza para cada sujeto, aplicando la prueba de Wilcoxon con un

nivel de significancia de o = 0.01 [67].

Ademaés de tomar en cuenta el valor de las tasas de aciertos alcanzado, es
imprescindible considerar la TPR y la FPR, recordando que esta relaciéon puede
visualizarse en el espacio ROC, tal como se muestra en la Figura Cada grafi-
ca corresponde a una caracteristica, y se comparan los resultados obtenidos para
diferentes intervalos de tiempo. Cada marca en la gréfica corresponde a un sujeto
y la marca rellena representa la media de todos los sujetos. Es importante recor-
dar que un punto que caiga sobre la linea roja (TPR=FPR) hace referencia a una
clasificacion que se esta llevando de manera aleatoria, pues se estd obteniendo la

misma tasa de verdaderos positivos que de falsos positivos.

Con base en la informacién reportada en la Tabla[£.3]y las Figuras 212y £.13]
es posible comparar los resultados de la clasificacion logrados para los diferentes
intervalos de tiempo a fin de establecer, para cada caracteristica, el intervalo de

tiempo 6ptimo. El analisis es el siguiente:

= Para CSP, la tasa de aciertos mdxima para S2 y S3 se logra con el intervalo
2, con diferencia significativa respecto a los intervalos 1 y 3 para S3, y res-
pecto a los intervalos 1, 3 y 4 para S2. En cuanto a S1, el valor maximo se
alcanza con el intervalo 4, mostrando una diferencia significativa respecto
al valor alcanzado con los intervalos 1 y 2. Finalmente, en el promedio de la
tasa de aciertos, el valor méximo se alcanza con el intervalo 2, que muestra
una diferencia significativa con los valores obtenidos para los intervalos 1y
3. Hasta ahora puede decirse que el intervalo 2 es el 6ptimo, lo que se co-
rrobora al analizar el espacio ROC, donde se tiene que la mayor TPR para
la mayoria de los sujetos se logra utilizando este intervalo al mismo tiempo
que se obtiene la menor FPR. Por lo tanto, para CSP el intervalo de tiempo

seleccionado es el intervalo 2 (150-650 ms).

= Para energia se tiene que S1 y S2 presentan el valor maximo con el inter-
valo 3 y S3 con el intervalo 1. En promedio el valor maximo se obtiene con

el intervalo 3, mostrando diferencia significativa tinicamente con el interva-
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Figura 4.12: Porcentaje de la tasa de aciertos alcanzada para cada sujeto con di-
ferentes caracteristicas extraidas de diferentes intervalos de tiempo. La barra con
borde grueso representa el valor maximo. Las barras de error representan la des-
viacién estdndar y los asteriscos indican los grupos con diferencias significativas

(p < 0.01).
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Figura 4.13: Espacio ROC correspondiente a cada una de las caracteristicas. Para

cada caracteristica se evaltian diferentes intervalos de tiempo, cada marca corres-

ponde a un sujeto.
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lo 1. Mirando el espacio ROC se aprecia que el intervalo 3 ofrece una TPR
ligeramente mayor que la alcanzada con el intervalo 4, pero el intervalo 4
ofrece una reducida FPR. Para elegir el intervalo de tiempo 6ptimo, es de
suma importancia considerar la aplicacién final, a fin de juzgar si es renta-
ble lograr una clasificacién con un minimo de FPR a cambio de que la TPR
se vea disminuida o incrementar al maximo la TPR aunque el ntiimero de
falsas detecciones también aumente. En este caso es de mayor interés lograr
un mayor nimero de detecciones, por lo que el intervalo de tiempo elegido

es el 3 (300-800 ms).

= El caso pendiente tiene un comportamiento diferente a las métricas anterio-
res. Para la mayoria de los sujetos la mayor tasa de aciertos se alcanza con
el intevalo 2. Sin embargo, este intervalo no ofrece el valor maximo en el
resultado promedio y, aunque no presenta una diferencia significativa con
el méximo, tiene una desviacién estdndar mayor. Aunado a esto, mediante
un anadlisis del espacio ROC puede observarse una mejor clasificacién, de
acuerdo a los intereses mencionados, durante el intervalo 3 que, ademads de
presentar una mayor TRP para la mayoria de los sujetos manteniendo una
FPR reducida, proporciona resultados mds consistentes para todos los suje-
tos, es decir los puntos en el plano no se hallan tan dispersos como ocurre
con el intervalo 2. Entonces, el intervalo 6ptimo en este caso es el 3 (300-

800 ms).

= Con polinomio, S2 y S3 logran el valor maximo con el intervalo 3 mientras
que S1 lo hace con el intervalo 4. Sin embargo, en el promedio, el valor
maéximo se tiene para el intervalo 1, sin una diferencia significativa respecto
a los intervalos 3 y 4. El espacio ROC revela que los intervalos 3 y 4 brindan
una mayor TPR para dos de los tres sujetos con respecto a la alcanzada con
el intervalo 1. Sin embargo, éste muestra resultados mas consistentes para
todos los sujetos. Asi pues, para este caso el intervalo 1 (0-500 ms) es el

seleccionado.

Con los intervalos de tiempo 6ptimos para cada una de las caracteristicas, es

de interés comparar cudl es la caracteristica que ofrece una mejor clasificacion.
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Figura 4.14: Espacio ROC con las caracteristicas extraidas en sus intervalos de

tiempo 6ptimos. Cada marca corresponde a un sujeto.

La Figura4.14 muestra en el espacio ROC cada una de las caracteristicas extraida
en su intervalo 6ptimo. Puede apreciarse que la mayor TPR se logra con la carac-
teristica pendiente, reportando al mismo tiempo una reducida FPR, lo que da una
tasa de aciertos promedio del 77.5 %. Por otro lado, la menor FPR se obtiene con
polinomio, con una ligera disminucién en la TPR. Sin embargo la tasa de aciertos
no se afecta notablemente, resultando del 76.6 %. Con base en lo anterior, cual-
quiera de estas dos caracteristicas, pendiente y polinomio permitird discriminar

satisfactoriamente las clases reaccién y marcha normal.

4.4.3. Analisis pseudo-online

A fin de evaluar el desempefio de cada una de las caracteristicas en condicio-
nes similares a las de tiempo real, se realiz6 una prueba pseudo-online. Esta prueba
consiste en segmentar un registro completo en ventanas de una longitud determi-
nada, y en que cada ventana sea procesada y asignada a una determinada clase,

en este caso reaccién o marcha normal.

Para el entrenamiento se utilizaron tres de los cuatro registros disponibles por

cada sujeto, extrayendo las caracteristicas del intervalo de tiempo 6ptimo selec-
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cionado. Para realizar la evaluacion se utilizé el registro restante, que fue seg-

mentado en ventanas de 500 ms con desplazamientos de 100 ms.

El hecho de que exista traslape de las ventanas genera informacién redundan-
te, y trae como consecuencia el inconveniente de tener detecciones repetidas de la
clase reaccion. Para solucionar este problema, una deteccién es considerada como
verdadera si € ventanas consecutivas son asignadas a la clase reaccién. Ademas, a
lo largo del registro de la sefial, existirdn ventanas con caracteristicas similares a
las del ERP, y por tanto arrojardn falsas detecciones, mismas que desaparecerdn
ajustando el valor de e. Es importante elegir cuidadosamente este valor, pues de
él dependerd el valor final que adquieran la TPR y la FPR. La Figura4.15muestra
un ejemplo ilustrativo de la variacién en las detecciones cuando € = 2,3,4. La
gréfica superior muestra el resultado original sin considerar el traslape de venta-
nas. Las lineas verticales azules representan una deteccién de la clase reaccion, las
lineas rojas indican el instante en el que aparece el obstaculo y la linea magenta es
el registro realizado por la IMU colocada en la zona lumbar. Puede apreciarse que
conforme incrementa el valor de ¢, las falsas detecciones decrecen, pero al mismo

tiempo se pierden también detecciones correctas.

Finalmente, en la Tabla [4.4] se reporta el nimero de detecciones correctas pa-
ra diferentes valores de ¢, al igual que las falsas detecciones que se cometen por
minuto. Como puede observarse, los mejores resultados se obtienen al utilizar
las caracteristicas pendiente y polinomio, en concordancia con lo analizado en la
seccién anterior. En este caso el desemperfio 6ptimo se obtiene con la caracteristi-
ca polinomio para un valor de ¢ = 2, ya que se logra un ntimero aceptable de
detecciones manteniendo en un nivel bajo el niimero de falsas detecciones por

minuto.

81



=

| A L

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Tiempo[s]

(a) Detecciones iniciales

M K\A,\F\(\/mﬂ\ f\/‘uﬂ“\’\/ A/\[“\/N AMLW
v,
40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Tiempao[s]

,{b

(b) € = 2

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90
Tiempao[s]

(c)e=3

“V\ Aw/\.( AW\/\ A/\[ll\nv J\/W\W
VY Vo

40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 90

Tiempol[s]

(d)e=4

Figura 4.15: Detecciones para diferentes valores de €. La linea roja representa el
instante de aparicién del obstaculo. Las lineas azules indican las detecciones rea-

lizadas y la linea magenta corresponde a la sefial registrada por la IMU.
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Tabla 4.4: Resultados del pseudo-online para cada sujeto usando diferentes ca-

racteristicas extraidas en el intervalo de tiempo 6ptimo, con diferentes valores

dee.
CSP
Tiempo de No. de Detec. correctas Falsas detec./min
Sujeto
registro [s] | obstaculos | e =2 e€=3 e€=4 |e=2 e=3 e=4
S1 186.0 14 4 3 2 1888 13.63 9.01
S2 184.5 14 13 9 3 |1338 670 3.16
S3 184.0 14 2 2 1 565 177 071
ENERGIA
Tiempo de No. de Detec. correctas Falsas detec./min
Sujeto
registro [s] | obstaculos | e =2 e€=3 e=4|ec=2 e=3 e=4
S1 186.0 14 4 4 3 [15.03 13.63 11.88
S2 184.5 14 12 12 12 11936 1725 15.85
S3 184.0 14 3 2 2 424 424 212
PENDIENTE
Tiempo de No. de Detec. correctas Falsas detec./min
Sujeto
registro [s] | obstaculos | e =2 e€=3 e=4|ec=2 e=3 e=4
S1 186.0 14 6 4 4 22.73 1294 8.04
S2 184.5 14 12 11 10 | 1329 9.09 4.55
S3 184.0 14 4 3 2 388 353 212
POLINOMIO
Tiempo de No. de Detec. correctas Falsas detec./min
Sujeto
registro [s] | obstaculos | e =2 e=3 e=4|e=2 e=3 e=4
S1 186.0 14 5 4 4 1294 1048 8.04
S2 184.5 14 14 10 6 |1268 634 211
S3 184.0 14 6 1 0 8.48 494 177
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4.,5. Conclusiones

A lo largo de este capitulo se realiz6 el estudio de la actividad cerebral debido
a la aparicién repentina de un obstaculo y la reaccién del sujeto ante él. Lo ob-
servado en el caso stimulus-locked y reaction-locked, permite elucidar que existe un
ERP debido a la aparicién de un obstaculo durante la marcha, que alcanza una
amplitud positiva maxima alrededor de los 300 ms. Cuando existe una reaccién
inmediata de parte del sujeto, se manifiesta una deflexién negativa entre 200 ms y
300 ms después del pico positivo. Este cambio en la actividad cerebral es previo a
la reaccién del sujeto. Ademas, por la visualizacién de la sefial en el caso reaction-
locked, se corrobor6 que el cambio no es debido a artefactos de movimiento, pues
sOlo estd presente para el caso en que el sujeto detiene la marcha condicionado
por un estimulo externo. El comportamiento de la sefial es similar al que exhi-
be la primera etapa de la CNV, que refleja un estado de alerta generado por un

estimulo de advertencia.

Con base en una prueba estadistica se demostré que el cambio en la amplitud
de la sefial de EEG cuando se presenta el obstaculo y el sujeto debe reaccionar,
exhibe una diferencia significativa con respecto a la actividad basal en los elec-
trodos de la zona central. En cuanto a la distribucién espacial del potencial, se
observé que en la zona fronto-central es donde se focaliza la actividad debida a

este evento.

Mediante un analisis de diferentes caracteristicas extraidas de diferentes inter-
valos de tiempo se encontr6 que las caracteristicas pendiente y polinomio ofrecen
un mejor desempefio en la detecciéon del obstaculo, y esta detecciéon ocurre ins-
tantes previos a la reaccién del sujeto, lo que hace factible pensar en utilizar este

cambio en la actividad cerebral como comando de control de un exoesqueleto.

Para la seleccién de la mejor caracteristica es importante considerar conjun-
tamente los valores de TPR y FPR. Dependidendo de la aplicacién final se debe
juzgar que tan beneficioso es disminuir el valor de FPR a costa de que la TPR
pueda verse afectada. En este caso, como ya se ha mencionado, la aplicacién final

estd orientada al control de un exoesqueleto, por lo que es mas conveniente lograr
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un mayor TPR pese a que la FPR también tenga un incremento.

El siguiente paso en esta investigacion es el estudio de la actividad cerebral en
pacientes, pues serdn ellos los usuarios finales de esta aplicacién. Ademads deben
buscarse alternativas para disminuir ain maés la FPR e incrementar el nimero
de detecciones correctas, por ejemplo un preprocesamiento mds profundo de la

sefial.
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Capitulo 5

Discusion

En esta tesis se propuso un algoritmo novedoso para la seleccién de electrodos
y la extraccién de caracteristicas de sefiales de EEG. La informacién extraida per-
mite la discriminacién de las sefiales de multiples tareas, cognitivas y motrices.
Ademas, se realiz6 un andlisis que provee evidencias de que existe un cambio en

la actividad cerebral generado por la apariciéon repentina de un obstéaculo.

Muchos de los métodos propuestos para la seleccién de electrodos, hacen
referencia a la matriz de pesos generada por un filtro espacial, generalmente
CSP, para elegir el conjunto de electrodos que permita una mejor discrimina-
cién [68)] 69, 70]. Cabe recordar que los CSP se basan en la proyeccién de los
datos a un subespacio en el que se maximiza la varianza para una clase mien-
tras que se minimiza para el resto de las clases. Por consecuencia, los electrodos
seleccionados estdn relacionados con el evento neurolégico generado por la tarea
mental solicitada al usuario. El inconveniente es que el método original de CSP se
aplica para la discriminacién de dos clases y, aunque existen modificaciones para
la discriminacién de multiples clases, el algoritmo se ird tornando cada vez mas
complejo. En contraste, el método propuesto no se basa en el resultado previo
de un filtro espacial ni requiere proyectar los datos a un nuevo subespacio. Y co-
mo fue posible observar, se logré la extension a multiples clases, sin la necesidad
de realizar grandes cambios en el algoritmo. Ademads, debido a que la seleccién

estd basada en la conectividad entre las diferentes areas cerebrales, los electro-
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dos que se seleccionan estdn relacionados con las tareas mentales solicitadas al

usuario.

Ahora bien, existen métodos orientados a reducir el nimero de electrodos sin
partir de los CSP. Esta reduccion puede realizarse de manera especifica para ca-
da sujeto, o de una manera general, acorde con las tareas empleadas. Algunos
métodos evaltan configuraciones predefinidas de electrodos en funcién de los
resultados finales obtenidos al clasificar las tareas mentales [7]. En el método que
se propone en esta tesis no es necesario preestablecer un conjunto de combina-
ciones con base en el conocimiento previo que se tenga del evento fisiol6gico. Sin
embargo, los electrodos seleccionados estan fisiolégicamente relacionados con la
tarea mental solicitada al usuario. Esto es debido a que la seleccion se realiza
considerando tinicamente los conjuntos de electrodos en los que la coherencia es
significativa. Ademads el hecho de que la seleccién no se base en los resultados
finales de la clasificacién fortalece la fiabilidad de los electrodos seleccionados.
Pues al basar la seleccién en los resultados finales, existen otros factores implica-

dos, como lo es el clasificador utilizado, los datos de entrenamiento, entre otros.

Una limitante en el método propuesto es que no se tiene algtn criterio para
establecer cual es el minimo de electrodos que puede ser seleccionado, sin que el
rendimiento en la clasificacion se vea afectado. Atn asi, como se observo en la
secciéon de ejemplos numéricos, los resultados alcanzados en la clasificacién son
comparables con los reportados por otros grupos, tanto para tareas cognitivas

como motrices, y también para el caso de multiples clases.

En lo referente al andlisis de la sefial al aparecer un obstaculo repentinamente,
resulta complicado establecer una comparacién con otros métodos. La introduc-
cién de las BClIs en el control de exoesqueletos para la rehabilitacién de miembro
inferior ha comenzado en la dltima década, y la mayoria de los grupos se ha en-
focado en el inicio y fin de la marcha de manera voluntaria [71} 72| [73]. En esta
tesis se propuso detectar la aparicion repentina del obstaculo, a fin de detener el

exoesqueleto como una medida de seguridad para el usuario.
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Un primer indicio del estudio de la actividad cerebral debido a la presencia
de un obstdculo se encuentra en [56]. Sin embargo, en ese caso el obstaculo no
aparece de manera repentina, sino que el usuario es advertido de su proximidad,
y la actividad cerebral que se evaltia es desde el momento en que el obstaculo
aparece, hasta que el sujeto lo esquiva. Ademads el obstaculo siempre aparece en la
misma fase de la marcha, a fin de que el sujeto lo evite levantando el pie derecho.
En el trabajo que se presento en esta tesis, se quiso simular una situacién més real.
El obstaculo aparece de manera inesperada, independientemente de la fase de la
marcha en la que el sujeto se encuentre, y el sujeto debia responder de manera

inmediata.

Lo que impide llevar esta parte del trabajo a aplicaciones reales es el nimero
de falsos positivos que, aunque es reducido, debe buscarse disminuirlo mds para
lograr una aplicacién real confiable. También falta un analisis similar de la sefial

de EEG en personas con afecciones en la motilidad de miembro inferior.
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta tesis se trabajé con actividad cerebral tanto modulada como evoca-
da y se hacen diversas aportaciones al drea de interfaz cerebro-computadora en
cuanto a la extracciéon de caracteristicas. Ademads se estudi6 el cambio en la acti-
vidad cerebral en un escenario innovador y con aplicaciones précticas en neuro—
rehabilitacién. A continuacién se enlistan las conclusiones generales obtenidas

mediante el trabajo desarrollado:

= Dado que la coherencia indica el grado de correlacién entre dos sefiales en el
dominio de la frecuencia, y que ademds puede asociarse a la conectividad
existente entre diferentes dreas cerebrales, fue posible proponer un méto-
do basado en esta métrica, orientado principalmente a la extraccién de ca-
racteristicas. Dicho método facilita la seleccién de un conjunto 6ptimo de
electrodos para la clasificacion de sefiales de EEG. Su principal ventaja es
que opera con un ntimero reducido de electrodos. Esto expresa robustez en
el método pues, a pesar de trabajar con vectores de caracteristicas de di-
mensiones significativamente reducidas, se obtienen niveles aceptables de

eficacia.

» La aplicacién de una prueba de hipétesis permitié seleccionar el conjunto
6ptimo de electrodos. Para cada caso, los vectores de caracteristicas gene-

rados por los electrodos seleccionados brindan una mayor diferencia entre
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clases y por tanto permiten una mejor discriminacién. A pesar de que esta
seleccion se llevé a cabo sin conocimiento a-priori de la actividad cerebral
desencadenada, los electrodos estan relacionados con la tarea mental que se
ejecuta. Esto es debido a que la prueba de hipétesis se realizé tinicamente

con los electrodos que presentan una coherencia significativa.

Un estudio profundo de los resultados obtenidos con el método basado en
la coherencia permite un mayor conocimiento acerca del evento neuronal
desencadenado por la tarea mental solicitada al usuario, pues es posible
estudiar las interacciones entre las sefiales provenientes de diferentes elec-

trodos.

El hecho de que el método esté basado en la conectividad existente entre las
diferentes dreas cerebrales cuando se ejecuta una tarea mental determinada,
lo hace en cierto modo robusto. Esta caracteristica puede verse en el sentido
de que es igualmente aplicable para diferentes situaciones, como lo son la
diversidad de tareas mentales con las que se trabajé y el conjunto de elec-
trodos con el que se cuenta de inicio. La variabilidad entre sujetos tampoco
tiene influencia en el desempefio del método pues, aunque los electrodos
son seleccionados de manera personalizada para cada sujeto, el método es
suficientemente robusto para encontrar los electrodos mejor asociados al

fenémeno fisiolégico y lograr una discriminacién de tareas satisfactoria.

En lo referente a dar nuevas aplicaciones a las BCI, con este trabajo se ex-
plora un area que recientemente esta ganando interés: el control de exoes-
queletos de miembro inferior. Asi pues, se proporciona nueva informacién
relativa a la existencia de un cambio en el potencial eléctrico cerebral re-
lacionado con el estado de alerta que genera la apariciéon repentina de un

obstaculo durante la marcha y la preparacién para reaccionar ante él.

Al estudiar la distribucién del potencial se advirtié que el cambio en la ac-
tividad cerebral cuando existe reaccién por parte del sujeto estd focalizado
en el drea fronto-central. Adicionalmente, mediante un anélisis estadistico
se demostré que este cambio es significativo. Esto posibilita la idea de utili-

zar dicha variacién en la actividad cerebral para la deteccién del obstaculo
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y, debido a que el cambio es previo a la reaccién del sujeto, utilizar esta in-
formacién para emitir un comando de control para detener la marcha del

exoesqueleto.

= Tras la evaluacién de diferentes caracteristicas de la sefial en funcién del
numero de clasificaciones correctas, verdaderos positivos y falsos positivos,
los mejores resultados se obtuvieron al emplear las caracteristicas pendiente
y polinomio. Las tasas de acierto demuestran que es factible la deteccién de
obstdculos mediante sefiales de EEG. Esto gracias al hecho de que existe un
patrén caracteristico del cambio generado en la actividad cerebral debido a

la aparicién del obstaculo y la intencién de reaccionar ante él.

= Por los resultados obtenidos en el anélisis pseudo—online es posible decir
que las caracteristicas seleccionadas (pendiente y polinomio) brindan la ro-
bustez necesaria para efectuar la deteccién del obstaculo en la marcha utili-
zando las mediciones de un solo evento, es decir, sin necesidad de prome-

diacién.

6.1. Contribuciones de la tesis

En resumen, esta tesis hace las siguientes aportaciones a la investigacién en el

4rea de BCls:

= Un esquema de procesamiento y clasificacién de sefiales EEG basado en la
coherencia y enfocado a la etapa de extraccién de caracteristicas, que selec-

ciona un conjunto 6ptimo de electrodos, particular para cada usuario.

e El esquema de procesamiento es validado con dos bases de datos de

dominio ptublico.

e El esquema de procesamiento es aplicable para discriminar tanto tareas
motrices como cognitivas y es factible aplicarlo al caso de mdltiples

clases.
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e Los electrodos seleccionados tienen relacion fisiolégica con la tarea

mental desarrollada.

Este trabajo dio lugar a dos publicaciones, una en la revista Biomedical Signal
Processing and Control y la otra presentada en el congreso 7th International
IEEE EMBS Neural Engineering Conference, llevado a cabo los dias 22-24 de
abril de 2015 en Montpellier, Francia [74, [75].

» La evaluacién de diferentes caracteristicas de la sefial de EEG para detectar

la aparicién de un obstaculo inesperado durante la marcha.

e Caracterizacion del cambio en la actividad eléctrica cerebral debido a

la aparicién repentina de un obstaculo durante la marcha.

e El cambio encontrado en la actividad cerebral muestra una diferencia
significativa con respecto a la actividad cerebral cuando el sujeto cami-

na normalmente.

e Se evaluan diferentes caracteristicas de la sefial de EEG para la detec-

cién de un obstaculo que aparece inesperadamente durante la marcha.

Parte de esta investigacion fue presentada en el congreso 7th International
IEEE EMBS Neural Engineering Conference, realizado los dias 22-24 de abril
de 2015 en Montpellier, Francia [76]].

6.2. Trabajos futuros

Los resultados obtenidos en este trabajo forman parte de los esfuerzos de los
laboratorios de procesamiento de sefiales médicas del Cinvestav Monterrey y el
de BMI Systems Lab de la Universidad Miguel Hernandez en Elche, Espafia, para
llevar los métodos propuestos a aplicaciones reales de BCI y evaluar su desem-
pefio. Igualmente, en estos grupos se mantiene el deseo de explorar técnicas de
preprocesamiento que permitan incrementar el nimero de clasificaciones correc-

tas. Asi mismo, reconocemos que es importante evaluar el comportamiento de la
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actividad cerebral en una muestra de la poblacién mds extensa y primordialmente

en personas con alguna lesién que les impida el control total de sus extremidades.

Especificamente, para el método de procesamiento basado en la coherencia, se
pretende estudiar con mds detalle las interacciones entre las diferentes dreas ce-
rebrales con métricas como la coherencia parcialmente dirigida. Adicionalmente
seria de interés evaluar el método utilizando a la vez tareas motrices y cognitivas.
A fin de una valoracién més completa de la robustez del método, debe realizar-
se una evaluacién con diferentes valores de relacion sefial a ruido y variando el

namero de datos de entrenamiento.

En el caso de la deteccion de obstadculos es de suma importancia incrementar
el namero de detecciones correctas, pues hay que recordar que la aplicacién final
estd orientada a emitir un comando de control que, por seguridad del usuario,
ejecute una parada de emergencia ante la aparicién del obstaculo. También es de
interés evaluar el cambio en la actividad cerebral ante la aparicién de diferentes
tipos de obstaculo, donde el sujeto decida si es necesario detener o no la marcha.
Adicionalmente, la fiabilidad del procesamiento debe ser evaluada en un esce-
nario en que el sujeto tenga mayor libertad. Tal es el caso donde el sujeto pueda
realizar cambios en la velocidad de la marcha o modificar su direccién, con lo
que se estaria afectando la estacionariedad de las sefiales, y se evaluaria de mejor

manera la robustez del algoritmo propuesto.
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Apéndice A

Comparacion de medias

A.1. Dos clases

Debido a que el tamafio de las muestras a comparar es reducido, la evaluacién
de (3.6) se efecttia mediante una prueba t [67], en la que los grados de libertad de
la estadistica estan en funcién de que las varianzas poblacionales sean iguales o

no.

Asi pues, en el caso de tener varianzas poblacionales iguales pero desconoci-
das, podemos definir la estadistica ¢.,; como:
Y1 — Yo
test = —F—, (A1)

1 1
Sp ni no

donde ¥, ¥» son las medias muestrales de los vectores de caracteristicas pertene-
cientes a la Clase 1 y Clase 2 respectivamente, y n, n, representan el tamafio de
las muestras (namero de datos para cada clase). La varianza media ponderada
(s3) esta dada por:

2 (m—1si+(ns - 1)537 (A2)

p n1+n2—2

donde s? y s3 representan las varianzas muestrales.
Entonces, la hip6tesis nula Hj serd rechazada sites > tan,4+ny—2 0 test < —tang+ns—2-

Para el caso de varianzas poblacionales diferentes y desconocidas, t.,: se cal-
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cula como:

foy = u, (A.3)

siendo v los grados de libertad calculados mediante la aproximacién de Satterth-

waite:

(A.4)

En este caso, Hy es rechazada si test > toy O test < —lap-

A.1.1. Comparacién de varianzas

Para evaluar si las varianzas poblacionales son iguales o no, se hace uso de
la distribucion F que, debido a que todas sus aplicaciones se basan en las razones
de varianzas de muestras, es también conocida como distribucién de la razén de las

varianzas [67]].

Sean s? y s3 las varianzas de dos muestras aleatorias independientes de ta-
mafio n; y ny de poblaciones normales con varianzas o7 y o3 respectivamente,
entonces

2 2 2 2
s1/07 5102

fest = "3/ 9 = 9 9> (AS)

2/ 2
s3/05 8507

es una variable aleatoria que tiene distribucién F con n; — 1y ny — 1 grados de

libertad.

Entonces, se puede establecer la siguiente prueba de hipétesis:

L2 2
H,: 0] =03,

52 2
H, : o] # 03,

(A.6)

y la regién critica esta dada por:

272 . 9 9
51/52 > fa/2,n1—1,n2_1 S1 sy > 55,

(A7)

2 /42 . 9 9
sy/s1 > fa/z,nrl,nrl s1 sy < S5.
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A.2. Multiples clases

En el caso de multiples clases, la prueba de hipétesis mostrada en (3.6) se
realiza mediante la prueba de Kruskal-Wallis, que es una extensién de la prueba
de Wilcoxon [67]. Los datos deben ordenarse conjuntamente de menor a mayor
como si constituyeran una sola muestra (clase) y, al igual que en la prueba de
Wilcoxon, se les asignan rangos. Sea R; la suma de los rangos de los valores de la

i-ésima muestra, la prueba se basa en la siguiente estadistica:

I
12 R?
H=———+ — -3 1 A8
donde n = n; + ny + ... + ny, siendo I el namero de poblaciones muestreadas
(ntmero total de clases). La hip6tesis nula es rechazada para valores grandes

de H.

Al trabajar con dos clases, el resultado obtenido de la prueba de hipétesis es
suficiente para elegir el vector de caracteristicas 6ptimo. Sin embargo, cuando se
trabaja con mds de dos clases, esta informacién es insuficiente, pues al rechazar
Hj tinicamente se tiene el conocimiento de que al menos una media es diferente,
pero no se sabe cudl. Para conocer qué media es diferente, se aplica el método de
Tukey [67], que hace todas las posibles comparaciones por pares, planteando la

siguiente prueba de hipotesis:

Ho : pj = ik,
Hq w pj # i

(A.9)

Este método se basa en la distribucién del rango estudentizado, es decir, la distri-
bucién que sigue la diferencia del maximo y del minimo de las diferencias entre
la media muestral y la media poblacional de ¢ variables normales, independientes

e idénticamente distribuidas. Entonces, se establece el siguiente umbral:

| §2
HSD = qLN_[(Oz) WE, (A10)

siendo N el nimero total de observaciones, I el nimero total de niveles (en es-

te caso, clases o tareas mentales), S% la estimacion de la varianza del error, n el
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tamafio muestral de cada nivel y ¢; y_;(«) la distribucién del rango estudenti-
zado con los pardmetros I grupos y N — I grados de libertad, con un nivel de

significancia o. Finalmente, si se cumple que
|95 — ¥x| > HSD, (A.11)

siendo ¥; y Ui las medias muestrales de los niveles j y k, entonces la diferencia

entre medias es significativa.
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Apéndice B

Clasificacion

B.1. Discriminante no lineal

Este clasificador se basa en establecer una frontera de decision en el espacio
de caracteristicas que separe los datos en grupos, cada uno correspondiente a
una clase. Por ejemplo, para el caso de I = 2 clases, el plano de discriminacién se

calcula mediante el siguiente vector normal [77]:

v = (B{Ryy}l + (1 - 5){Ryy}2)_1(y2 - gl)a (B-l)

donde ¥, y {R,,}: son la media y la matriz de covarianza, respectivamente, de
los vectores de caracteristicas para la i-ésima clase y son calculadas a partir de
los datos de entrenamiento, 3 es un factor de ajuste cuyo valor estd dentro del
intervalo [0, 1] y se fija con base en un criterio de optimizacién. Para los propdsitos
de este trabajo de tesis, el criterio de optimizacién utilizado es la maximizacién
del 4rea bajo la curva ROC. Debe notarse que al asignar el valor de 8 = 0.5 se da

lugar al caso cldsico conocido como discriminante lineal de Fisher.

Dado un vector de caracteristicas y, la funcién discriminante esta dada por:
d= vy +v,, (B.2)

con
_BoivTy, + (1 - BlojvTy,
pot+(1-Bos 7
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o = v {R,}v. (B.4)

Finalmente, la regla de discriminacién se expresa como:

Si d>0 y € C(lasel,
(B.5)

cualquier otrocaso y € Clase?2.

B.2. Clasificador de Mahalanobis

La distancia de Mahalanobis es una medida de la distancia entre dos puntos
que, a diferencia de la distancia Euclidiana, toma en cuenta la correlacién entre
las variables. Esté reportado que al clasificar sefiales de EEG mediante la distancia
de Mahalanobis se alcanzan tasas de acierto considerablemente altas atin cuando

el numero de electrodos utilizado sea reducido [78].

Asi pues, dado un vector de caracteristicas y, la distancia de Mahalanobis

esta definida como [79]
DM = (y — ?ji)T{Ryy}i_l(y — i), (B.6)

donde ¥; y { Ry, }; son el vector medio y la matriz de covarianza, respectivamente,

de la i-ésima clase y se calculan a partir del conjunto de datos de entrenamiento.

El proceso de clasificacién basada en DM consiste en calcular {;, { R, };} para
todas las clases y obtener la DM de y contra cada clase. Finalmente y es asignado

a la clase para la cual DM tiene el valor minimo.
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Apéndice C

Evaluacion

C.1. Evaluacidon basada en curvas ROC

Al introducir un dato en un clasificador binario existen cuatro resultados po-

sibles:

Verdadero positivo si el dato pertenece a la Clase 1y se asigna a la Clase 1,

Falso negativo si el dato pertenece a la Clase 1 y se asigna a la Clase 2,

Verdadero negativo si el dato pertenece a la Clase 2 y se asigna a la Clase 2,

Falso positivo si el dato pertenece a la Clase 2 y se asigna a la Clase 1.

De la informacién anterior, pueden obtenerse las siguientes relaciones:

» Tasa de verdaderos positivos (true positive rate o TPR), también llamada sensi-
tividad: Es la proporcién del total de verdaderos positivos sobre el total de
positivos, siendo el total de positivos el niimero total de datos pertenecien-

tes a la Clase 1.

» Tasa de falsos positivos (false positive rate o FPR), también referida como

I-especificidad: Es la proporcion del total de falsos positivos entre el total
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de negativos, considerando el total de negativos como el ntiimero total de

datos correspondientes a la Clase 2.

Al graficar la tasa de falsos positivos contra la tasa de verdaderos positivos en un
espacio bidimensional, se genera el conocido espacio ROC. Este permite evaluar
la relacién costo-beneficio (FPR versus TPR) del clasificador empleado. Dentro
del espacio ROC hay algunos puntos a destacar: en la coordenada (0,0) el clasifica-
dor no arroja ningtn falso positivio, pero tampoco detecta verdaderos positivos,
mientras que un clasificador con comportamiento totalmente opuesto caerd en el
punto (1,1). Un clasificador perfecto estard representado por la coordenada (0,1).
Los puntos que caigan sobre la diagonal representan una clasificaciéon aleatoria,
en la que se estd obteniendo la misma cantidad de verdaderos positivos que de
falsos positivos. Por tltimo, los puntos por debajo de la diagonal reflejan una cla-
sificacion en la que, a pesar de que el clasificador tiene informacién para realizar

la tarea de discriminacion, la estd empleando incorrectamente [80].

Adicionalmente, cuando es posible variar el umbral de discriminacién de un
clasificador, se genera la llamada curva ROC. En dicho caso, si el 4rea bajo la
curva es 1, la clasificacién es perfecta. No asi para una drea de 0.5, pues en este

caso la clasificacién se est realizando de manera aleatoria.

Es viable utilizar las curvas ROC para la seleccién de los parametros 6ptimos
de operacién de un clasificador (ver, e.g., [81]). En este trabajo se usan las curvas

ROC para fijar los pardmetros del clasificador y para evaluar su desempefio.
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C.2. Evaluacion basada en el coeficiente kappa

El coeficiente kappa es utilizado para medir el nivel de concordancia entre
dos observadores (en este caso entre los resultados esperados y los resultados
obtenidos) descartando la tasa de acierto que podria alcanzarse por puro azar.
Esta dado por [82]:

o — Po — pe’ (C.1)

siendo p, la proporcién de clasificaciones correctas y p. es la proporcién de cla-

sificaciones correctas que se alcanzan por producto del azar. p y p. estdn dadas

por

acuerdos
pr— -2
Po acuerdos+desacuerdos’ €2)
y
I
DPe = Z(pil X pi2)7 (C.3)

=1l

donde I es el namero de clases, p;; es la proporcién de ocurrencia de la clase ¢
para el observador 1 (resultados esperados) y p;» es la proporcién de ocurrencia

de la clase ¢ para el observador 2 (resultados obtenidos).

Segun el valor de kappa, el desempefio del clasificador puede considerarse:
0.0 - 0.2, insignificante; 0.2 - 0.4, bajo; 0.4 - 0.6, moderado; 0.6 - 0.8, bueno; 0.8 - 1.0,

muy bueno.
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