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El pueblo vikingo, aunque primitivo, era en alguraspectos
bastante desarrollado. Un antropélogo norteamerizalogréd
calcular el «rotated factor index» del desarrolloc®cultural de
algunos pueblos primitivos. El «rotated factor ireepara los
vikingos es de 1,60, mientras que es de 1,73 paaaktecas,
0,99 para los hotentotes, 0,89 para los mafuludQpéra los
bosquimanos y 0,28 para los esquimales. Lo que gousedt
exactamente el «rotated factor index» solo lo sglsntropologo
norteamericano que lo ha inventado.

Allegro ma non troppo. CARL®1. CIPOLLA
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Resumen

mediante un dispositivo de captacion EEG (Electetalograma) para medir, procesar y clasificar

sefales cerebrales en tiempo real con el fin derpdidcriminar entre dos clases de movimientos
imaginados sin necesidad de realizar una actividatra. Las aplicaciones practicas que se abreneant
investigador en caso de éxito son indudablementersas y atractivas.

EI objetivo principal de este trabajo es el de impmatar un sistema BCI (Brain Computer Interface)

En los primeros capitulos se ven los fundamentwrictes necesarios para transitar hacia la partipaa

Se estudia la fisiologia del cerebro y, particulamte, el comportamiento de las neuronas que, éstrdey

los potenciales de accion, generan las ondas edgebgue se acaban registrando en un EEG. La
monitorizacién de la actividad cerebral lleva aateollo de los sistemas BCI que proporcionan unalca

de comuniacién con el mundo exterior sin necesatadecurrir a actividades musculares. Se repasa el
estado de la investigacién BCI actual y sus cariatieas y se plantean algunas consideracioneg sobr
desarrollo futuro. El dispositivo Emotiv EPOC engule en el trabajo es también presentado en una
primera aproximacion técnica.

Se estudia a continuacion la teoria de reconoctmiéa patrones y de clasificacion que, apoyandose e
la teoria de decision bayesiana, sirve de cimiesdoceptual y matematico para las tareas de
discriminacion entre clases que es necesario legceste trabajo. Se estudia en profundidad lacEcal

LDA (Linear Discriminant Analysis) concebida y apizada para la clasificacion y que se usa en teinsés
disefiado. También se analiza el algoritmo CSP (Cam8patial Patterns) empleado para calcular el
filtro espacial 6ptimo que reduce la dimensionalidie las sefales originales. Se introduce ademas el
procedimiento de PCA (Principal Component Analystgizado en reconocimiento de patrones para ebten
las componentes principales de un conjunto de \widenes, reduciendo asi las dimensiones del donjun
total.

En la parte final del trabajo se ve el esquemaidegdma BCI disefiado con sus caracteristicas #8gic
antes de detallar las simulaciones realizadas yeldtados obtenidos, se comprueba el funciondamien
del sistema con datos EEG registrados profesiomaéné&e muestran ademas un par de aplicaciones
practicas que se han desarrollado y probado, @ojde ping-pong y una herramienta de deletreogton
fin de que sirvan de ejemplo de las utilidades pueden tener cabida en el mundo real a raiz de la
investigacion sobre las sefales electroencefaliogeaf

Para concluir este trabajo se hace una recopilatidos temas tratados que, junto con las probleasat
afrontadas durante su realizacion y algunas rejted personales, derivan en las conclusiones $inale
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Abstract

monitoring device to measure, to process and tssifyabrain signals in real time in order to

discriminate between two classes of imagined mowésvethout the need to perform motor activity. In
case of success, the practical applications tlestpt themselves in front of the investigator adoubtfully
numerous and attractive.

The main goal of this project is to implement a BBiain Computer Interface) system using an EEG

In the first chapters, we review the theoreticaldaments that are going to be applied in the malgbart

of the project. We study the physiology of the brand, more precisely, the behaviour of the neurons
through its action potentials that generate braitvas that can be registered with an EEG device. The
monitorization of brain activities leads to the dmpment of BCl systems that supply a channel to
communicate with the outside world without musatéwaty. A summary of recent BCI investigations is
made, whith explanations about its characteristich some considerations about future evolutionthen
subject. The Emotiv EPOC device is the one thapisg to be used in this project and it is presgnte
with a brief technical approach.

Afterwards we focus on pattern recognition theamy alassification theory, and these two along Bayes
decision theory are used as mathematical and cratdpundations for the tasks of class discriniimat
needed in this project. We study thoroughly the LQ4near Discriminant Analysis) technique that was
conceived and optimized for classification andsitused on the designed system. CSP (Common Spatial
Patterns) algorithm is also explained to find tipdiroal spatial filter that reduces the dimensidyadif

the original signals. We also introduce the PCAnfpal Component Analysis) algorithm used in patte
recognition to obtain the principal components frarset of observations and therefore to reducdothé
dimensions.

In the final part of the project, the scheme of thesigned BCI system is shown and technically
explained. Before introducing the simulations amé final results, the system is verified using
professionally recorded EEG data. We find a cowpblsoftware applications that were developed and
tested, a ping-pong game and a spelling tool, thithaim to serve as an example of the outcomes of
research in electroencephalographic signals tmahawge their place in the real world.

To finish this project we review all the subjectse problems that were faced and some personal
reflections that altogether lead to the final cos@mns.
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1 INTRODUCCION

caracteristica de poder ser controlado mentalnyantel piloto, lo cual le ofrece una gran ventaja

en el combate ante sus adversarios. Hoy en diaitodas encontramos lejos de ese escenario de
cuasi ciencia ficcion en el que un sistema BClcsgmaz de interpretar las sefales cerebrales cafitam
fiabilidad y rapidez. Nos conformariamos con queedasos que se dan para avanzar en este grarereto d
ingenieria en todas las disciplinas cientificaggnoldgicas implicadas, desde la neurociencia Hasta
teoria de sefiales, permitiesen a usuarios congmalsl en sus capacidades motoras tener unos cdeales
comunicacion mejores con el mundo exterior y cootar herramientas de control seguras sobre prétesis
y dispositivos electronicos que incremeten su adlide vida.

EI avién de caza soviético MiG-31 de la pelicHmefox de 1982 cuenta con la impresionante

El objeto de este trabajo es el de disefiar y prabhaistema en tiempo real que permita captaresercy
clasificar sefiales electroencefalogréaficas. Temesrd cuenta que los medios disponibles no sonues q
se pueden encontrar de los grandes laboratorigsvdstigacion, precisamos que el objetivo concesto

el de, utilizando herramientas comerciales a noedtance como son un casco sensor EEG comercial y
un PC, diferenciar entre las sefales cerebralel®sienovimientos motores imaginados. El casco Emotiv
EPOC sera el encargado de la captacion de lasesetfiell cerebro de los usuarios a través de sussvari
sensores situados sobre el cuero cabelludo y uegBipado con Matlab se ocupara de ejecutar lagstare
de procesado y clasificacion que arrojardn unoslteefos que habra que analizar y valorar
consecuentemente. Que el sistema funcione en tiesgpes una limitacion afiadida que, si bien dificu

la tarea del investigador al requerir mayor exiggnen el rendimiento, obliga a una mayor
automatizacion que nos acerca al entorno ideal lemque los usuarios interactlan directa e
independientemente con la maquina.

Imaginar un movimiento y ser capaz de determin@xternamente, leer la mente en definitiva. Una vez
repuestos de la impresion causada por la contuiadel®t desafio, aplicamos el enfoque ingenieril
modularizando el problema. Las esquivas sefialebides y su registro, el procesado de los prexioso
datos para su posterior analisis, el veredictoltase de ellos, su verificacion y la aplicaciotaavista

del usuario final; todo ello es necesario manejan sus correspondientes particularidades y
probleméticas. Para decepcidén de algun que ottorJemo vamos a intentar pilotar ningan avién cbn e
poder de la mente, sino que se pretende disefigistetma que sea capaz de distinguir cuando los
usuarios imaginan que mueven la mano izquierdédpam hacen lo mismo con la mano derecha. Parece
obvia dicha eleccién si lo que queremos es tengipamera opcion sencilla y evidente para el madejo
dispositivos e interfaces. Ampliando el punto detiga, también entrara en juego en este trabajo el
movimiento imaginario de la lengua pero sin sabrea ningln momento de una clasificacién binaria,
que, aunque modesta, es una base faciimente decaldltlenes superiores.

Dadas las dificultades que plantean todas las ®tdphsistema frente a los medios empleados vy las
incertidumbres que asoman tras cada paso, no s¢accen la certeza de que el barco llegue a buen
puerto. Desde el gran desconocimiento del compdetaodel cerebro humano, pasando por la calidad
del dispositivo de captacion, siguiendo por laga@minaciones de ruido y artefactos y llegando @olza

familiaridad de los usuarios con el sistema, hajpré apoyarse en las verdades cientificas que se



2 Capitulo 1. Introduccién

conozcan y validar cada parte del proceso indepateinente.

La bondad de la parte del sistema que se dedipmedsado y la clasificacion se certifica obteniend
desempefio excelente simulando en tiempo real gattenecientes a una competicion profesional de BCI
Obviamente la frase anterior ya deja entrever gpedr cara la presenta la fase de captacion yieeegario
evaluar en qué grado son utiles y aprovechablesslpsistema las mediciones de la actividad cerebral
realizadas en el entorno de trabajo.

Los resultados obtenidos en los experimentos les/adcabo muestran aristas desiguales que intersiara
razonadas para que todas juntas conformen una fiiguprovecho. Por una parte, demuestran la pdail
de implementar sistemas BCI en pequefia escalalg pta dejan patente la fragilidad de los mimbpes se
manejan y la importancia de seguir afinando losiosadcnicos y I6gicos implicados en el procesopietn.

Un par de aplicaciones sencillas de diferente @itggécomo son un juego y una herramienta de esxrit
trazan la linea de meta del camino recorrido entesbajo, que el autor estima que incuestionalpitae

merecido la pena ya que se puede afirmar sin mida investigacion del cerebro humano y losreiste
BCI es un terreno fértil con mucho futuro por deganmuchos frutos que ofrecer.



2 MORFOLOGIAY FISIOLOGIA DEL CEREBRO

nervioso central y es quien controla las funciomaesjones y reacciones corporales. Es ademas el
lugar donde reside nuestro intelecto y, en dltiGxanino, nuestra individualidad como ser humano.
El grueso de este capitulo hace referencia adossli[1], [2] y [7].

EI cerebro es el 6rgano mas importante del ser hararmgue es el elemento principal del sistema

Este 6rgano de 1,4 kg de masa corrugada y consstgelatinosa [1] parece haber pasado relativaanent
desapercibido durante siglos y escapado del fdogipal de la ciencia médica, ya que el contenidb d
craneo era considerado de poca importancia frembs @ulmones, el corazon o la vejiga. Esto fuera
probablemente debido al hecho de que su funciathhd se revela a simple vista, al contrario quela
otros organos del cuerpo. En el Antiguo Egiptorfasnificadores extraian el cerebro a los muertas v |
desechaban, mientras preservaban el corazon yviseesas; el sabio griego Aristoteles pensabaetiue
cerebro era un refrigerador para enfriar la sapgrecientifico y filésofo francés Descartes coyduyue

se trataba de una especie de antena a travésu® ke espiritu se comunicaba con el cuerpo [2].

La funcion mas elemental del cerebro es mantereraliresto del cuerpo. De entre los mas de cién mi
millones de neuronas [3], podemos encontrar acuéli@ regulan la respiracion, el ritmo cardiacay |
presion arterial; y otras que controlan el hamlaresed, el impulso sexual y el ciclo de suefio. Pero
encima de todo, el cerebro es el encargado deaydasremociones, las percepciones y los pensarsient
que guian nuestro comportamiento, dirige y ejenutstras acciones y, finalmente, es el responsable
la autoconsciencia de nuestra propia mente.

Hasta hace alrededor de cien afios, la Unica evalelecla conexidn entre el cerebro y la mente se
derivaba de “experimentos naturalg4], esto es, accidentes con resultado de heridda eabeza que
causaban aberraciones en el comportamiento déctamas. A partir de la observacion de estos casos
una primera etapa, los médicos comenzaron a mapeas del paisaje cerebral emparejando a posteriori
las disfuncionalidades con las areas dafiadas dehroe Como es de suponer, se trataba de un trabajo
lento porque los cientificos debian aguardar hiastauerte del paciente para recolectar la evidencia
fisiolégica. A principios del siglo XX, todo lo quee conocia del sustrato fisico de la mente paatia s
recopilado en un solo volumen. Desde entoncesaMances cientificos y tecnolégicos han impulsado la
revolucion neurocientifica. Potentes microscopi@seim posible observar con detalle la intrincada
anatomia cerebral; un mayor conocimiento de loérfemos eléctricos permite reconocer las dinamicas
cerebrales y, con el advenimiento de la electrdalagrafia (EEG), observarlas y medirlas; v,
postreramente, los dispositivos de escaneo de imedgauministran a los investigadores informacidn de
interior del cerebro vivo y de sus mecanismos ami@imamiento. En las dos ultimas décadas, la
tomografia por emision de positrones (PET), la iemagor resonancia magnética funcional (fMRI) vy,
mas recientemente, la encefalografia magnética (M@ producido mapas aun mas detallados de las
funciones del cerebro [5].

Hoy en dia la investigacion neurocientifica es umeea en continua evolucidbn y nadie sabe
fehacientemente como serd el cuadro final que @fdeuizas el cerebro sea tan complicado que no
lleguemos a comprenderlo jamas por entero.



4 Capitulo 2. Morfologia y Fisiologia del Cerebro

2.1 El cerebro humano

El cerebro humano se divide, en una primera apwidn fisica, en dos hemisferios: el izquierdo y el
derecho, a partir de la cisura interhemisférica [6s hemisferios se encuentran unidos entre slgsor
comisuras interhemisféricas y, a diferencia dallstras especies, no son la imagen especulaoalain
otro, sino que son asimétricos, y esto provocaeyigtan algunas diferencias funcionales entre .ellos
Cada hemisferio controla en gran medida su lad@sipudel cuerpo y se considera que el hemisferio
izquierdo prevalece en tareas como el lenguajenktematicas y la l6gica, mientras que el hemisferi
derecho se hace mas presente en las habilidadededs sonoras, como las artisticas y musicakase C
precisar que esta especializacion espacial vageésalinente de una persona a otra y que las dosesitad
del cerebro trabajan complementaria y sincronizaaaenen la realizacion de las distintas funciones,
existiendo zonas exclusivas de funcionamiento.

La capa mas externa del cerebro se denomina cOrtexteza cerebral y tiene ese aspecto rugoso tan
caracteristico, ademas de un color grisaceo gqueduee tome comunmente el nombre de materia gris, en
contraste con el color blanquecino de la capaiofdras distintas protuberancias y hendiduras fierm
dividir el cortex en cuatro o seis l6bulos, dependb del sistema anatémico utilizado. Tanto laresiés
como el nombre de los l6bulos estan relacionadndasohuesos del craneo que los recubren, conocidos
conjutamente como neurocraneo.

La clasificacion mas habitual define los siguiddtaulos cerebrales y sus funciones mas destaca@fas [
cuya imagen podemos ver eriligstracion 2-1:

e Lébulo frontal: realiza como principales tareas el control dedaducta, la planificacion y la
regulacion de las emociones. En algunas ocasiemelenomina I6bulo prefrontal a la parte delantera,
siendo més ampliamente aceptado el término conédroptal.

» Lébulo parietal: en esta zona reside el control de la actividatbraoy de las extremidades del
cuerpo. Como se indicdé anteriormente, el l6buldefar del hemisferio izquierdo controla las
extremidades del lado derecho y viceversa. Poddistirsguir dos regiones dentro del I6bulo: la mas
préxima al I6bulo frontal, llamada corteza motayae piensa los movimientog la mas proxima al
I6bulo occipital, llamada corteza somatosensogiaé interpreta el sentido del tacto, diferenciando
cualidades como la suavidad, la aspereza, la huineita

» Loébulo occipital: es el centro del sistema visual de la perceptiderpreta los estimulos visuales y
los transforma en informacion util, incluso pareastareas cerebrales. Regula la interpretacion de
imagenes, el reconocimiento espacial y la discaniim del movimiento y los colores. Aunque no es
una zona particularmente vulnerable a las lesiaudguier trauma significativo en el cerebro padri
producir alteraciones en el sistema visual-penagptiomo alucinaciones, ilusiones visuales y otros
trastornos.

* Lébulo temporal: se ocupa de la memoria, la audicion y el reconiecito de patrones. Existe un
area concreta del I6bulo que se encarga del reiosieoto de caras. El lenguaje, el desciframiento de
la informacion y el sentido del equilibrio son etiaportantes funciones que desempefia.

En algunos sistemas de clasificacion, el lobulobiim y la insula, o lébulo central, se consideran
diferenciados de los I6bulos definidos més ari@a |
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llustracion 2-1. Lébulos del cerebro humarfeuente Imagen extraida de [7].

211 Areas funcionales

El cortex puede ser mapeado al menos de tres reatifmaentes. Una es la anatémica, definida anteeiote

a partir de las cisuras y circunvoluciones cerebrdDtra es la microscopica, que tiene en cuehfariaas y
tipos de las células y sus conexiones, tal conablesio el neurdlogo aleméan Korbinian Brodmann [8].
tercer método se hace eco de las funciones neigaoéguando pequeias areas son estimuladas patiarest
las sensaciones o movimientos que se generan. tEetasiapas del cerebro coinciden solo parcialmante
superponerlos.

Para el desarrollo de este trabajo nos basaremasctasificacion anatomica mas comuin, aprovechando
clara distribucion espacial en el cerebro y suntcion en funciones principales suficientemente
diferenciadas unas de otras.

211 Zonas cerebrales y movimientos corporales

Tanto las acciones conscientes como las inconesiel@penden de la corteza motora primaria, quaas u
zona situada en la parte posterior del I6bulo &lofsta envia la sefial para contraer los musaui@s/és de

la médula espinal y los nervios motores. Sin enghargientras los movimientos inconscientes son
planificados por zonas del I6bulo parietal, lasaees conscientes implican la intervencion de atoass mas
frontales, incluyendo la corteza premotora y ek @remotora suplementaria. También pueden interaezas
prefrontrales, como la corteza prefrontal dorsagitelonde las acciones son evaluadas conscierttemen
Podria parecer que las acciones voluntarias y ismes son el resultado de una decision, perodel@eas
del cerebro encargadas de funciones inconsciela®siqgan y comienzan a ejecutar movimientos adtes
que sean determinados de forma consciente. Ennt@&snmas precisos, la decision puede por tanto ser
simplemente el reconocimiento consciente de lolaymarte inconsciente de la mente esta planearciw. ha
Esto se vera mas adelante con mayor especificigattio se hable del potencial de accion.

2.2 El sistema nervioso y las neuronas

El sistema nervioso de los vertebrados comparteestraictura basica: un sistema nervioso central que
comprende el cerebro y la médula espinal y unnsésteervioso periférico compuesto por células neago
motoras y sensoriales. Las neuronas son las usidadeionales béasicas del sistema nervioso y genera
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sefiales eléctricas llamadas potenciales de acg@tes permiten transmitir informacion réapidamentergas
distancias y que estudiaremos seguidamente.

Un cerebro humano contiene alrededor de 86.00@medl de neuronas interconectadas formando redes
neuronales. Estas conexiones se llaman sinapsisniten el envio de sefales entre las neuronas.

Dentro de una neurona se pueden distinguir el owderga célula o soma, el axon y las dendritastfacion

2-2). Un axdn es una extension del cuerpo de la c§ludase alarga hasta otras células en ocasiones tan
como un metro. Por el axon se propaga el impulsgas®e. Las dendritas son unas ramificaciones quieimp

del cuerpo de la célula y que se extienden amptigemaando lugar a complejas estructuras en fornaté

Del cuerpo de la célula surgen con frecuencia phédtidendritas pero no mas de un axén. La mayeriasd
neuronas reciben sefales a través de las dengiitgsenvian por el axon. Esto confiere a la neutoma
polaridad debido al sentido en el que fluye larmfacion. Los nervios son conjuntos de axones engfale
cordones que comunican al cerebro con todos lemdsgdel cuerpo.

Cell membrane — (
f_q“-_—"‘_‘] — .'I

*h-__:;?_,J— - 3\

Dendrites —————————fe—"

Node of Ranvier e 4

Myelin sheath ——— |
Ls

Synapse —————

llustracion 2-2. Partes de una neuroraente Imagen extraida de [10].

211 Potencial de accion o impulso nervioso

Todas las neuronas son excitables eléctricamebidodea la existencia de gradientes en el voltajsude
membranas. La diferencia en la concentracion deside sodio, potasio, cloro y calcio entre el iotafe la
célula y su exterior provoca un cambio en el veltaje, superado un limite, genera un pulso eledtrocp
llamado potencial de accion que viaja rapidameateepaxén y activa las conexiones sinapticas ¢aso
células. La causa del potencial de accion puedersiel@ muchos tipos de estimulos: quimicos, &éstri
visuales, sonoros, tactiles...

El potencial de accion o impulso nervioso dura pandésimas de segundo y tiene una forma tempargl m
particular que recibe el nombre en ingléspike[11], que se puede ver enlliastracion 2-3. La diferencia
de potencial entre el interior y el exterior dadaurona es de unos -70 mV en estado normal, ysterdato
volvemos a incidir en el concepto de neurona malde. Este equilibro se ve alterado por dos meunasis
posibles: la hiperpolarizacion, o incremento débivabsoluto del potencial en el interior de larea, y el
mas relevante de la despolarizacion.
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La despolarizacion es la disminucion del valor absoluto del potencial en el interior de la neurona. Cuando el
potencial aumenta y la despolarizacion supera un valor umbral, el proceso se desencadena de forma inevitable
y la neurona dispara un potencial de accion. Tras cada spike la célula necesita un tiempo refractario o de
reposo para poder disparar el siguiente (Ilustraciéon 2-4).

action refractory
50 — potential period

1
'
depolarization — <«— repolarization

o
|

(—threshold potential
resting potential )

&
S
|

Membrane Potential (mV)

L restngipomBobal | 1 38 hyperpolarization

-100 VT O [ T P R
0 1 2 3 4 5 6 17
Time (milliseconds)

lustracion 2-3. Evolucion temporal de un spike. Fuente: Imagen extraida de [12].

Axon terminal -

Direction of travel of action potential

a In response to a signal, the
soma end of the axon becomes

depolanzed.

b. The depolanzation spreads down
the axon. Meanwhile, the first part of
the membrane repolarizes. Because

the membrane cannot depolarize aghin. —

. The action potential continues to
travel down the axon.

Iustracion 2-4. Evolucion espacial de un spike. Fuente: Imagen extraida de [13].
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2.21 Codificacion neuronal y ondas cerebrales

La vision agregada de los potenciales de accidngia a una codificacion. Esta puede consistir e u
codificacién independiente e individual para cadarana, dependiendo de la aparicién o nekes
También la frecuencia con que son disparados lenpiales de accién en una célula puede codificar
informacion que puede ser analizada posteriormente.

Cuando se tienen secuencias de potenciales denalisgarados por la neurona con una pauta temporal,
tenemos una codificacion por correlacion. La frecie con la que se generan los impulsos nerviosos
consecutivos se llama tasa de disparo.

La codificacién también puede producirse debida adtuacién de poblaciones neuronales, tanto el mod
jerarquico en el que unos niveles neuronales dispaitos niveles adyacentes, como en modo sinacmi
la misma frecuencia.

2211  Sincronizacion y desincronizacion

Cuando las neuronas codifican informacién sincéordpse a una frecuencia de disparo, hablamos de un
evento relacionado con la sincronizacion (ERS)elE@so en el que la codificacion se produce a@pdescer
una frecuencia, tenemos un evento relacionadcacdesincronizacion (ERD).

La importancia de este fendmeno para este tralsajbpaeen que los ERD pueden ser detectados por los
aparatos de electroencefalograma (EEG) adecuadtegeados en sistemas B@r&in- Computer Interfage
para su posterior analisis e interpretacion. Lsisisias BCI los veremos en detalle en el siguiaptituto.

2.21.2 Ondas cerebrales

Aprovechamos este pequefio avance sobre el eleotfatograma y el campo de la adquisicién de las
sefales para anotar que, de forma empirica a plartios estudios realizados sobre la apariciérose |
ritmos cerebrales caracteristicos de cada estadtahd®el paciente, se han agrupado las frecueeaias
las bandas reflejadas enflabla 2-1

Nombre Frecuencia (Hz) Actividad

Delta (0) 05-4 Suefio profundo

Theta (0) 4-75 Meditaciéon profunda, memoria
Alfa (a) 8-13 Relajacion

Mu (p) 8-13 Movimiento, tacto

Beta () 14 - 26 Atencion

Gamma (y) > 30 Percepcion consciente

Tabla 2-1 Bandas de frecuencia de las ondas cerebrales.

Centramos nuestra mirada especialmente en las gngddls que ademas se encuentran estrechamente
relacionadas entre si. Las on@asstan asociadas a procesos de atencién o deaqiésotle problemas y
pueden ser anuladas por movimientos o sensacianged. Las ondag, a su vez, estan asociadas al
movimiento y el tacto y son generadas por grandetapiones neuronales del I6bulo parietal y cuentan
con mayor amplitud cuando el cuerpo esta en estadeposo. Al realizar un movimiento, se produce un
ERD en algunas zonas del I6bulo parietal. Al celselto movimiento y entrar en fase de relajacion, se
genera un ERS. Segun la parte del cuerpo que seememrtra en funcionamiento un area u otra de la
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corteza motora. Lo mas interesante y particulatetah, y basicamente en lo que se centra el estiedio
este trabajo, es que un sujeto entrenado puedar leggenerar el ERD (y el ERS subsiguiente)
imaginando el movimiento sin realizarlo realmefter lo tanto, si conseguimos discriminar e idecifi

el area de la corteza motora que esta en actividatiemos identificar el movimiento (real o imagiop
asociado. Pensemos en las importantes derivadaggcones que se abren ante nosotros gracide a es
fenomeno.

2.3 El electroencefalograma

El electroencefalograma (EEG) consiste en el megide la actividad eléctrica de la corteza cerebral
mediante electrodos no invasivos aplicados sobi@lo cabelludo. Se revela como una herramienta
fundamental a la hora de conocer la actividad, ratigele actividad y/o anomalias en el funcionaroient
del cerebro. El EEG se utiliza para ayudar a distigay la presencia o los tipos de trastornos pjut#s y
para evaluar cualquier otra patologia del sisteemgiaso central como tumores, infecciones, enfeates!
degenerativas o alteraciones metabdlicas que afaloterebro.

La sefial que se obtiene es de pequefia magnitwdnera los 4QuV, por lo que necesita ser amplificada.
Dicha amplificacion es diferencial, al tomar lasi@eiones de voltaje entre varios puntos. La caldra

de los sensores extracraneales en la cabeza dehtgaatiende a un patron espacial, descrito en el
llamado sistema internacional 10-2lugtracion 2-5), que hace referencia a la distancias proporaisnal
entre ellos. Los electrodos siguen una nomenclaimde las letras sefialan la region cerebral dalmae
yacen (Fp, prefrontal; F, frontal; C, central; P, parietal; T, temporal y O, occipital), mientras que los nimeros
designan el hemisferio (impares el izquierdo, palaterecho) y los electrodos de la linea medsefalan
con la letraz

A B MNasion 109
20% Vertex P l*_P—--.L‘ J
e e i '.\ v, -|','f'
{l-';“ = -__C_ . 20% "'#ﬁ__"_-_;- ":.'--\_L 20%
220%™~ i
P O
qu Cg
y 20%
10% || \">-<F7
l ( \\ N Ty
— e
Nasion /¥ 10%1’ﬁ_h'7\."|
; i,

/}" Preaurical "

Pg1 > point

lnion 10%

llustracion 2-5. Ubicacion de los electrodos segun el sistemenatéonal 10-20A) Vista lateralB) Vista
cenital.Fuente Imagen extraida de [14].

Un apartado muy importante de la electroencefaftayes el tratamiento de los artefactos. Se trata d
verdadero caballo de batalla en la practica dideiaesta técnica, ya que es imprescindible difeaenci
entre un artefacto y una sefial bioeléctrica ceteBaalemos distinguir dos tipos de artefactos:rergtee
internos.
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Los artefactos externos son los derivados de lasmagle EEG, del instrumental o del medio ambiente.

Pueden deberse a un error en la colocacion o &nsikslidad de los electrodos, alteracion de los

pardmetros de calibracion, electricidad estaticatras elementos eléctricos externos, como aparatos
médicos presentes en las inmediaciones.

Los artefactos internos son los derivados del prpptiente. Los mas significativos son:

» Electrocardiograma (EKG) o marcapasos. Sefal irtente y sincrona del complejo QRS del
EKG sobreimpuesta a la sefial del EEG.

* Pulso. Su oscilacion genera un impulso ritmicoaeén en la linea de base del EEG.
» Respiracién. Oscilaciones lentas y ritmicas eimksal de base.
» Electromiograma (EMG) o artefacto muscular (ticgyaionias, temblores, deglucion...)

» Contraccion muasculos craneofaciales sobre eledrddontotemporales o parietales y en
pacientes inquietos o con rigideces, que origirestargas irregulares de amplitud y frecuencia
elevada.

* Movimientos oculares o electrooculograma (EOG). parpadeo repetitivo da lugar a un
movimiento en areas anteriores, que simula unwidati theta y/o delta.

* Sudor. Al igual que la grasa, producen un balaniemio lugar a una inestabilidad de la linea de
base.

* Reflexion eléctrica dérmica. Cambio transitorio ken resistencia eléctrica de la piel por
estimulacion o ruido, que produce un desplazamilento de la linea de base.

- Movimientos del paciente. En sujetos inquietos wfiegos, que originan cambios en la linea de
base, haciendo muy dificil la interpretacion deisgo.

Podemos colegir inmediatamente que la eliminacetod artefactos es obligatoria para poder analizar
adecuadamente la sefal EEG. Esto se puede hageriaitentando que los sujetos bajo observasi®n
muevan lo menos posible, o bien a posteriori, niddalas sefiales contaminadas con artefactos, ya sea
descartando muestras o filtrando la sefal en detadas bandas frecuenciales. Veremos esto con mas
detalle en capitulos posteriores.

2.4 Conclusiones

En este capitulo hemos podido ver cual es la dgtauclel cerebro y como su clasificacion anatémica
mas habitual nos resultara util en nuestro trabhpstar basada en divisiones espaciales que ndega
rasgos, coinciden con areas funcionales de nuiestrés. Es de especial relevancia el I6bulo figrdea

el estudio de los movimientos corporales. El pdsnde accion que producen las neuronas para
comunicarse se estudia de forma agrupada en fem&mdmn sincronizacion (ERS) y desincronizacion
(ERD) que dan lugar a las ondas cerebrales, lakesiseran objeto del tratamiento de sefal. El
electroencefalograma (EEG) es una herramienta qaeparmite recoger las sefiales del cerebro, que
pueden ser integradas en sistemas BCI para siouki@gdlisis e interpretacion.
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ordenes al mundo exterior. Este canal, que no fasdamentado en la actividad estrictamente
muscular, parte de medidas sobre la actividadrekutefalografica y otras funciones cerebrales.
La base para la elaboracion de este capitulo sensaen el libro [18].

I os sistemas BCI proporcionan un canal por el qteng@lmente pueden ser enviados mensajes y

En los ultimos tiempos se ha apreciado un augadsmable en la investigacion BCI debido a los aeanc

en el entendimiento del cerebro y sus funcionescémla vez mas potentes equipos electrénicos de baj
coste y también al reconocimiento y concienciaci@tientes por parte de la sociedad de las nedesida

y habilidades sin desarrollar de las personas dsrapacidad. Siguiendo estas pautas, los esfuerzos
empleados en la investigacion de los sistemas BQloscentran en desarrollar nuevas tecnologias de
comunicacion y control aumentativas, orientadasuarios con desordenes neuromusculares graves, tale
como la ELA, pardlisis cerebral, derrames cerebrales o lesio@elulares.

El objetivo més inmediato es proporcionar a losilpes usuarios, quienes quizas se encuentren
completamente paralizados o confinados a la inmtiad| unas vias de comunicacion que les permitan
expresar sus deseos a los cuidadores e inclusargpecesadores de texto y neuroprotesis.

En la actualidad, los sistemas BCI utilizan distinsefiales electrofisiologicas para determinaoliantad

del usuario, como el potencial cortical lento (S@&Ppotencial evocado P300, las ongdasp registradas

en el cuero cabelludo (son las empleadas en edtaja) o la actividad neuronal de la corteza cefebr
obtenida con electrodos implantados. Estas sefalgaducen en tiempo real a comandos que opeaan un
pantalla o algun otro dispositivo. Para un funcioignto exitoso se requiere que el usuario sea a#gaz
codificar dichos comandos con las sefales obseswadae el sistema BCI derive los comandos a partir
de las sefiales obtenidas. Es decir, el usuaricsisteima BCI necesitan adaptarse el uno al otnanan
etapa inicial de entrenamiento y continuar hacién@m lo sucesivo para asi obtener un rendimiento
estable. Los 90 bits/min de tasa de transfererei@fdrmacion [15] como cota méaxima de los sistemas
BCl a dia de hoy pueden parecer escasos, percaiogisimos para todas aquellas personas a qusenes
les abre el abanico de los métodos de comunicaaidmentativos alejados de los convencionales. Por
otra parte, hay que tener en cuenta que muchas g¢msibles aplicaciones de la tecnologia BCI, ceimo
control de neuroprétesis, podrian requerir de tdedsit mas elevadas.

El progreso futuro de este campo dependera detjeafde la investigacion y el desarrollo BCI hagia u
problema multidisciplinar que afecta a la neuraiméh, psicologia, ingenieria, matematicas e
informatica. Serd necesario identificar las sefia@gbrales que los usuarios pueden controlar mejor
desarrollar métodos de entrenamiento que optimgteanntrol de los dispositivos, determinar los mego
algoritmos que traduzcan las sefiales en comandlastificar y eliminar los artefactos tales como los
electromiogramas (EMG) y los electrooculogramas@E,adoptar procedimientos objetivos y precisos
para evaluar el rendimiento de los sistemas, ffieatilas aplicaciones BCIl adecuadas y sus deatinat

1 Esclerosis lateral amiotrofica.

11
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y, por ultimo y especialmente, prestar atencioosadctores que afecten a la aceptacion de laltgiao
aumentativa por parte del usuario final, incluyetalatilidad, la funcionalidad, la facilidad de uda
comodidad o el impacto estético.

Es razonable albergar la expectativa de unos sast®&€| que lleguen a satisfacer las necesidadesde
personas con discapacidades motrices por mediogeas opciones de control y comunicacion. En otro
nivel de utilidad, podriamos encontrar aplicaciogaes ofrezcan un canal de control suplementario en
circunstancias especiales o para usos mas prosaicusvideojuegos y simuladores.

En este trabajo implementaremos un sistema BCtta gdal casco Emotiv EPOC para la adquisicion de
sefales electroencefalograficas (EEG), emplearsldfvdaramientas proporcionadas por Matlab para el
procesado de sefiales en tiempo real. También diéasamos un par de aplicaciones sencillas que
pueden servir de ilustracion de los resultados rebos y de base para otras funcionalidades mas
avanzadas.

3.1 Esquemay caracteristicas de un sistema BCI

Como cualquier otro sistema de comunicacionesade&ol, un sistema BCI consta de una entrada, (e.g.
actividad electrofisiol6gica del usuario), unadal{e.g., comandos de un dispositivo), componanies
traducen la una en la otra y un protocolo que deter su funcionamiento. En Thstracion 3-1 podemos
ver estos elementos y su interaccion.

PROCESADO DE SENAL

ADQU|SI.C ION —ll Extraccion de Algortimo de e
DE SENAL caracteristicas —»| traducciono

clasificacion

7\
XO0OMOoQ®® T

Tlustracion 3-1. Esquema de un sistema BEuente Modificacion propia d¢16].
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3.1.1  Adquisicion de senales

Podemos categorizar los sistemas BCI electrofigiods en funcion del empleo de métodos invasivos,

como los sensores intracorticales, o no invasicosjo los EEG que utilizaremos en estre trabajo.

También podemos distinguir entre el empleo de dasraevocadas, que resultan de estimulaciones
sensoriales estereotipadas proporcionadas postehs, y entradas espontaneas, como los ritmos EEG
de la corteza motora, que no dependenden de eatimoés externas. En la parte de adquisicion de
sefales del sistema, la entrada elegida se registiaante electrodos, se amplifica y se digitaliza.

3.1.2 Procesado de seial: extraccion de caracteristicas

Los datos digitalizados se someten a uno o vaniosepos de extraccion de caracteristicas, como el
filtrado espacial o el andlisis espectral, condae se espera discernir las variables que codifizgan
mensajes u oOrdenes del usuario. Las caracterisgiopaden residir en el domino temporal (e.g.,
potenciales evocados o tasas de disparo de lasnas)iry/o en el dominio frecuecial (e.g., ongasp),

por lo que cabe la posibilidad de que el sistersaangbos para mejorar el rendimiento.

Por lo general, las caracteristicas de sefial de@dtesnas BCI son eventos cerebrales identificabteso

el disparo de una poblacion neuronal determinatdaaztivacion sincronizada de la corteza motora. El
conocimiento previo de estos eventos es relevalddhara de implementar el sistema ya que permitira
mayor eficiencia en el registro de las sefialeanajor aprendizaje de los usuarios en el contrdbde
eventos y una mayor eficacia en el reconocimiergtinginacion de los artefactos.

3.1.3 Procesado de sefal: algoritmo de traduccion o clasificacion

El siguiente paso es el de traducir las caradimaststle la sefial en comandos u 6rdenes del uqendo
que se lleven a cabo en el dispositivo. Ya sedzaritlo métodos lineales (e.g., analisis estadistico
clasico) o no lineales (e.g., redes neuronaledjneads el mismo: convertir variables independisrea
dependientes.

Los algortimos efectivos se adaptan a cada usearioes niveles. En el primer nivel, cuando un ouev
usuario accede por primera vez al sistema BC@litmo se adapta a las particularidades de |d defia
usuario, como el rango de amplitud o la tasa deadis Un sistema que tenga Unicamente este nivel de
adaptacion, que significa un Unico ajuste inickra efectivo mientras el desempefio del usuario sea
estable. Sin embargo, sabemos que la EEG, ens®, piresenta variaciones en el corto y el largnopla
relacionadas con la hora del dia, niveles hormsnalkentorno cercano, sucesos recientes, cansancio
enfermedad y otros factores.

Se necesita, por tanto, un segundo nivel de adéptagjustes periddicosnline para reducir el impacto
de las resefiadas variaciones esponténeas. Un lgoeitnao de traduccion se ajustara a estas vanasio
para hacer corresponder el rango actual de valdeetas caracteristicas de la sefial con el rango
disponible de valores de los comandos del dispositi

El tercer nivel de adaptacion encara el aspectciarde una operacion BCI efectiva: la dependedeia
la interaccion satisfactoria de dos controladodEptativos, el sistema BCI y el cerebro del usu8®
hace uso de las capacidades adaptativas del cengdimdo interpretamos una caracteristica de ure sefi
electrofisiolégica, que es el mero reflejo de unacfén cerebral, como el producto final de dicha
funcion. Es decir, se transforma en una salidallgua la intencién del usuario al mundo exterian. &t
escenario mas deseable los resultados de las mpeEa@Cl afectaran a las futuras entradas y ebcer
modificard las caracteristicas de la sefial paraonauejla operativa del sistema. Por ejemplo, si la
caracteristica es la amplitud de las ondasf3, la correlacion entre dicha amplitud y la intemcifel
usuario aumentara, deseadamente, con el tiempo gisedma podria recompensarlo con una
comunicacion mas rapida que reconozca y estimuesarrollo de una mayor habilidad del usuaricaen |
interaccion con el sistema.
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3.1.4 Eldispositivo de salida

En la mayoria de los sistemas BCI el dispositivea@&a es una pantalla de ordenador y la salidma&s
seleccidn de letras o iconos que en aquélla semiees Algunos sistemas tienen una salida intearedi
forma de cursor que se dirige al objetivo antesudseleccion, que sera feedbaclo realimentacién que
usara el cerebro para mantener e incrementar leisigne y la velociad de comunicacion. En las
aplicaciones planteadas en este trabajo haremadeusste planteamiento para mejorar el rendimiento.

En una fese temprana de desarrollo tecnoldgiconseeatran las neuroprétesis para personas con
lesiones medulares, cuyo manejo y control a trdeésistema BCI las convierte en el propio dispasit
de salida del sistema.

3.1.5 El protocolo de operacién

El protocolo guia la operacién del sistema, defivmo se arranca y para, si la comunicacion esragmti
o discontinua, si la transmision del mensaje egadégla por el sistema o por el usuario, la secagnci
frecuencia de las interacciones entre ambos Yepdbackse obtiene.

La mayoria de los protocolos empleados en BCl moagwopiados en su totalidad para las aplicaciones
gue sirven a las necesidades de las personas smapdcidad. No hay un control total del usuarieles
investigador quién enciende y apaga el sistema.oGmmecesita medir con minuciosidad y precision en
el laboratorio, a los sujetos bajo estudio se lee djué mensajes o comandos enviar. En un
funcionamiento normal son los usuarios quienesrligl mensaje. Este problema puede complicar la
transicion desde el ambito de la investigaciérehhtlindo real.

3.2 Ejemplos de BCI

Mientras que muchos estudios han descrito la emi@t entre las medidas electrofisiolégicas de las
funciones cerebrales y las respuestas neuromussuida intencidén del usuario y que pueden utdiza
en un sistema BCI, son relativamente escasos limsilas sometidos peer-review que satisfacen los
puntos del apartado anterior y el esquema dadaacion 3-1 con sistemas que dan el control al usuario
sobre un dispositivo y mantienen f@edbaclconcurrente sobre el mismo.

De entre todos los grupos de BCI independientasgfieamos el que esté relacionado con este tratajo, e
de las ondag y B.

3.21 Ondas py Py otra actividad de la corteza motora

Varios factores sugieren que las ongay [3 pueden ser buenas caracteristicas de sefial para un
comunicacion basada en EEG. Estan asociadas careas corticales mas directamente conectadas con
los canales de respuesta motora del cerebro. Bmiento o su preparacion se acompafia de un descenso
de los ritmos cerebrales de forma contralateram@mo. Esta alteracién se llama ERD (evento
relacionado con la desincronizacion, de sus siglainglés), mientras que la opuesta, el aumento del
ritmo, se llama ERS (evento relacionado con larsimizacion, de sus siglas en inglés) y ocurre dada

de relajacion tras un movimiento.

Y en lo que, indudablemente es el aspecto madiatrate este trabajo y es mas relevante para etleiso
BCI, ERD y ERS no requieren que se produzca fiskcaenel movimiento porque también ocurren
cuando se imagina dicho movimiento, cuando se bencimagenes motoras. Desde mediados de los
afos 80 varios BCI basados en las onpdaf han sido desarrollados, de los que tomamos dogp&e:

2 La revision por pares es un proceso de evaluacion de los articulos cientificos antes de su publicacién.
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BCI Wadsworth: usuarios con o sin discapacidades motoras aprendentrolar la amplitud de
sus ondag 0 3 para mover un cursor en una o dos dimensiones lbhgetivos en una pantalla

de ordenador. En lustracion 3-2 se muestra el fenémeno.

Para cada dimension de control del cursor, unaceguéineal traduce la amplitud de las ongdas

y B de varios sensores situados en el cuero cabellunha tasa de 10 veces/segundo. El 80% de
los usuarios aprenden a controlar el cursor tras @rsemanas, con 2 6 3 sesiones de 40 minutos
por semana. En las sesiones iniciales, los usuanpsean imagenes del movimiento (imaginar
el movimiento de la mano, actividades corporalespetas, relajacion) para controlar el cursor.
A medida que avanza el entrenamiento, las imagemésrnan cada vez menos importantes y los
usuarios aprenden a mover el cursor como si reafizactos motores ordinarios, es decir, sin
pensar en los detalles del proceso. Se ha llegaditanzar una precision del 95% en el manejo
del cursor para responder preguntas orales dengiyotasas de transferencia de informacion de

hasta 25 bits/minuto.
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llustracion 3-2. Espectro frecuencial y ondas EEG de la cortezanmoegistradas sobre el cuero
cabelludo. El usuario controla la amplitud de ladasu (8-13 Hz) para mover un cursor hacia el
extremo superior o inferior de la pantafaente Imagen extraida de [17].

La investigacion en este BCI se ha centrado em@xtas caracteristicas temporales, espectrales
y topogréficas de las ondasy B para optimizar la interaccion adaptativa entreiselario y el
sistema. Algunas mejoras incluyen filtros espasiglersonalizados al comportamiento de cada
usuario, analisis autorregresivo en frecuencia pagor resolucion en tiempos cortos y seleccién
optimizada de las constantes en la ecuacion dectigad de la EEG.

» BCI Graz: También estda basado en ERD y ERS de las opda$. La investigacion se ha
centrado en distinguir entre la EEG asociada dgimaa varias acciones motoras simples, como
mover el pie o la mano izquierda, para controlacunsor o abrir y cerrar una prétesis de una mano
paralizada. En el capitulo correspondiente a liaqion practica del sistema BCI empleado en este

trabajo, veremos las similitudes con esta investiga
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En su protocolo estandar, el usuario participarensesion inicial para seleccionar un paradigma de
imagen de movimiento. En series de firéfls® de 5,25 segundos de duracion, el usuario imagiaa u
entre varias acciones (e.g., mover la mano derkechano izquierda, un pie o la lengua) y la EEG de
varios electrodos situados sobre la corteza me@rsomete a andlisis frecuencial para extraer sus
caracteristicas. Para cada movimiento imaginadiefsee un vector de n dimensiones y entre todos
ellos establecen un clasificador, lineal o no, €ifipe del usuario (e.g., el LDA que se estudia mas
adelante o el DSLV), que decide qué accién se esta imaginando. Esekisnes siguientes, el
sistema emplea el clasificador entrenado previar@ania traducir el pensamiento del usuario en una
salida continua (e.g., un cursor o una barra erimiento) o discreta (e.g., seleccion de una letra o
simbolo) que se presenta al usuario cdeealbacken una pantalla de ordenador. Normalmente, el
algoritmo de clasificacion se ajusta entre lasosesi de distintos dias. Tras 6 0 7 sesiones @i tri
de dos clases de movimientos imaginados (i.e., marexha y mano izquierda), alrededor del 90%
de los usuarios pueden llegar a manejar el sistemaxito, llegando a alcanzar precisiones de mas
del 90% en algunos casos.

Los estudios actuales buscan mejorar la clasificacion pardmetros derivados del andlisis
frecuencial autorregresivo y del uso de filtros aesgles alternativos. En el terreno de la
aplicacién, se ha experimentado con sistemas BCtagrol en el hogar del usuario que
actualizan el algoritmo de clasificacion remontateatesde el laboratorio [18].

3.3 Emotiv EPOC

Es un dispositivo movil inalambrico de EEG de l4atas relativamente popular por su sencillez y su
precio ajustado (entorno a los 800 dolares) en eoagHn con el resto de marcas comerciales, que se
utiliza en diversas aplicaciones BCI, algunas sistiadas por el propio fabricante californiano Emot
Inc. Vemos una imagen del mismo enlllsstracion 3-3. A pesar de estar enfocado al mercado de
consumo, el dispositivo permite acceder facilmentes datos recabados por los sensores y es por ell
gue también se emplea en etapas iniciales de igaeigin sobre el cerebro humano mediante la
deteccion de las érdenes del usuario o la revid®rios indicadores de rendimiento y expresiones
faciales. Emotiv EPOC cuenta, ademas de los sen&®€, con informaciéon EOG y EMG facial que el
software usa para el control de aplicaciones. Segdabricante, es capaz de detectar indicadores de
rendimiento para los estados del usuario de agitaatencion, relajacion, interés, estrés y comaeidn.

El dispositivo reconoce expresiones faciales couiday parpadeo, sorpresa, fruncimiento, risa aisict

Cuenta con un programa que permite la configuragi@nlectura en tiempo real de las ondas cerefyrale
asi como su grabacion para un tratamiento postddioa SDK y una API también se facilitan para
entornos de desarrollo. Por norma general, paraadela correlacion entre algun tipo de actividad
cerebral y una tarea o evento cognitivo especife®,datos EEG son obtenidos de manera continua
mientras se van sucediendo distintos eventos ardo Ide un lapso de tiempo. Después se discretiza |
grabacién completa en secciones de tiempo llamgolashsen funcidn de las ocurrencias de los eventos,
obteniendo asi la respuesta relacionada.

El hecho de que la transmision de datos entrespbditivo y el ordenador sea inalambrica puedenkava
a priori la alarma en lo referente a sincronizacigérdida de paquetes o desconexiones temporales.
Veremos si esto afecta realmente al desempefidstiahs.

El casco Emotiv EPOC esta disefiado para proporciona buena cobertura de los I6bulos frontal y
prefrontal y algo menor en los I6bulos temporatjgtal y occipital. En ldlustracion 3-4 se muestran la
localizacion de los sensores usando el sistemanad®nal 10-20.

3 Un trial es cadaovez que se le pide al sujeto que imagine un movimiento concreto durante un periodo de tiempo determinado.
4 Distinction Sensitive Learning Vector Quantization es un método optimizado para la seleccion de caracteristicas.
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llustracion 3-3. Caso Emotiv EPOC empleado en el desarrollo detredtajo.Fuente Fabricante.
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18 Capitulo 3. Las Interfaces Cerebro-Ordenador (BCI)

3.4 Conclusiones

El control y la comunicacion del cerebro con el dwexterior sin emplear los masculos o los neryas
no es solo una mera especulacién. Multiples estudiaplicaciones prueban que una comunicacién
directa desde el cerebro es posible y puede gwaxdr una gran variedad de propositos. De todos snodo
la realidad actual todavia se encuentra lejos siesoenarios imaginados mas sofisticados, comtapilo
aviones o transmitir discursos en tiempo real.dbvfuturo de las BCI estd indefectiblemente lgada
capacidad de aumentar la tasa de transferencidatenacion.

Los sistemas BCI constan de varias etapas queasatel adquisicion de sefiales (el método no invasivo
con EEG seréa el empleado aqui), el procesado dal ¢dividido a su vez en la extraccion de
caracteristicas y la traduccion o clasificaciém) dispositivo de salida que servirafdedbaclal usuario.
Debemos contar con un protocolo de operacion ynafraina tarea de adaptacion del usuario al sistema

Los futuros avances de los sistemas BCI se fundamem la coordinacion cientifica y tecnolégica
interdisciplinar, identificacion de las caractacias de las sefales cerebrales que mejor puedaoleon
los usuarios, optimizacién de los métodos de esitiagy de traduccion, eliminacion de los artefactos
objetivacion del rendimiento del sistema, desasrdé aplicaciones apropiadas y atencion a las
necesidades y preferencias de los usuarios.



4 RECONOCIMIENTO DE PATRONES Y TEORIA
DE CLASIFICACION

funcién de la informacion que nos aportan nuestertidos. De forma evolutiva el ser humano ha

desarrollado sistemas neuronales y cognitivos tidamaente sofisticados con el fin de procesar los
datos que recibimos externamente y asignar ungaréea cada patron reconocido que derive en laraac
tomar correspondiente.

En nuestra vida cotidiana tomamos multitud de dmoes, de manera consciente e inconsciente, en

Distinguir una cara familiar, comprender un disourablado, interpretar un mensaje manuscrito difiban
un alimento en mal estado son procesos inadvesrtick@ncomplicados que se sustentan en el reconatimie
y clasificacion de patrones [19].

Los avances techoldgicos recientes permiten eleeng# maquinas en el reconocimiento y clasificadi&n
patrones en areas como el reconocimiento de veatifidacion dactilar, secuenciacion del ADN y magh
otras. Para algunas éareas, especialmente la®neldas con la audicion y la vision, las tareass##id, como
son los algoritmos empleados y el hardware espasidé dedicado, estan guiadas por como se ab@slan |
soluciones en la propia naturaleza [20].

Las técnicas de aprendizaje maquikechine Learninyy mejoradas, gracias al aumento exponencial de la
capacidad computacional, han permitido tambiéndgmmejoras en el reconocimiento y clasificacion de
patrones.

4.1 Introduccion

El estudio realizado en este capitulo sigue elssmahostrado en el libiBattern Classificatiome Duda, Hart

y Stork [19]. Vamos a desarrollar los conceptosncionamiento del esquema ddllstracion 4-1 a traves

de un ejemplo imaginario de una planta de procedadmescado en el que queremos separar los ejemplar
entrantes en una maquina por su especie. Suporgeradenemos lubinas y salmones, y a través de unos
sensores opticos intentamos descubrir algunagedsticas que diferencien a un tipo de pescaddarde

Extraccion de

Preprocesado o Clasificacion
caracteristicas

llustracion 4-1. Esquema inicial de un sistema de reconocimiemfaattones.

19
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En primer lugar, la cdmara captura una imagen del pescado. Acto seguido, la sefial de la camara es
preprocesada para simplificar las operaciones posteriores con el cuidado de evitar la pérdida de informacion
relevante. Los datos de un solo pescado se envian al extractor de caracteristicas, cuyo propoésito es el de reducir
su volumen midiendo ciertas caracteristicas o propiedades, como pueden ser la longitud o el brillo. Estas
caracteristicas, 0 mas precisamente sus valores, son enviadas al clasificador que las evaliia y toma una decision
en lo que respecta a la especie.

Hacemos una tentativa de disefio del extractor de caracteristicas y del clasificador partiendo de la suposicion
de que un salmodn es, por norma general, mas grande que una lubina. Esto nos permite establecer un primer
modelo para el pescado: la longitud tipica del salmon es mayor que la de la lubina. La longitud se convierte en
una caracteristica evidente y asi podriamos intentar clasificar los peces simplemente observando si la longitud /
de un ejemplar supera algin valor critico /.. Este valor de /. puede establecerse a partir de muestras de
entrenamiento de los distintos tipos de pescado, haciendo mediciones y revisando los resultados. En la
Tlustracién 4-2 podemos ver un posible escenario. Vemos que no existe un valor umbral /” que discrimine
inequivocamente entre ambas categorias. Usando tnicamente la longitud del pescado, nos veremos abocados a
cometer algunos errores.
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Ilustracion 4-2. Histogramas de la caracteristica de longitud de dos categorias. Fuente: Imagen modificada de
[19].

Introducimos ahora el coste que conlleva nuestra decision. Habitualmente la equivocacion en la asignacion de
una clase tiene un coste simétrico, esto es, decidir que tenemos una lubina cuando en realidad se trata de un
salmén nos supone el mismo perjuicio que al contrario. Debemos hacer constar que esto no tiene
obligatoriamente que ser asi, pero para nuestro trabajo con sefiales cerebrales tomaremos por simplicidad el
escenario simétrico. La importancia del coste asociado a una decision es que nos sirve de punto de partida para
construir una regla de decision, o frontera de decision. Minimizar dicho coste es el objetivo fundamental de la
teoria de decision, del que la clasificacion de patrones es un importante campo.

Suponemos ahora que afladimos una caracteristica mas, el brillo, a nuestro espacio de caracteristicas de los
peces. El extractor de caracteristicas describe ahora un vector de caracteristicas para cada pescado con el que
realizar la clasificacion en un espacio de caracteristicas de dos dimensiones. Deberemos dividir el espacio de
caracteristicas en dos regiones con una frontera de decision. Todos los puntos de una region seran



Medicion, procesado y clasificacion de sefialesrencefalograficas 21

considerados salmones y todos los de la otra, lubinas. En la Ilustracion 4-3 tenemos una grafica que
representa esta situacion con las caracteristicas de anchura y brillo para las categorias de lubina y salmon. La
linea diagonal verde puede servir de frontera de decision del clasificador. El error de clasificacion total en la
Tlustracion 4-3 es menor que usando una sola caracteristica como en la Ilustracién 4-2, aunque sigue
habiendo algunos errores.
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Ilustracion 4-3. Espacio de dos caracteristicas para dos categorias. Fuente: Imagen modificada de [19].

Podriamos pensar a priori que extraer mas caracteristicas de nuestras observaciones ayudara al clasificador en
su desempefio, pero hay que ser consciente de que no todas las caracteristicas cumpliran esta premisa. Pueden
ser irrelevantes o estar correlacionadas con otras que ya consideramos, con lo que no aportaran nada al
rendimiento del clasificador, o incluso hardan que funcione peor. También puede ocurrir que haya una
dificultad afiadida en la extraccion de la caracteristica o un coste computacional que la haga poco interesante
frente a la mejora que supone. Por otra parte, una alta dimensionalidad, contar con demasiadas caracteristicas,
puede ir en contra de la eficiencia del proceso en cuestiones de tiempo o dinero.

Es importante también incluir el concepto de generalizacion. Debemos evitar que nuestras muestras de
entrenamiento definan una frontera de decision demasiado adaptada a ellas, demasiado perfecta, y, por ende
demasiado complicada, cuando lo que queremos es que el clasificador sea capaz de discernir las caracteristicas
subyacentes de las nuevas muestras que le lleguen. Es decir, es preferible simplificar el proceso y que el
clasificador tenga un peor rendimiento con las muestras de entrenamiento, a costa de un mejor
comportamiento con las nuevas muestras .

(Pero hasta qué punto podemos simplificar? ;Podemos predecir como de buena sera la generalizacion de
nuestro sistema? Estas respuestas corresponden a los problemas tratados por el reconocimiento estadistico de
patrones, que se centra en las propiedades estadisticas de los patrones, habitualmente expresadas en densidades

1 En este punto de la introduccién hacemos una anotacion sobre el overfitting, que es la situacion en la que el sistema es tan complejo y el
modelo del clasificador tan ajustado a la secuencia de entrenamiento que realiza una clasificacién perfecta de las muestras de entrenamiento
mientras su rendimiento es pobre con las nuevas muestras. Una de las dreas de investigacion mas importantes en la clasificacion de
patrones estadistica es el ajuste 6ptimo de la complejidad del modelo: lo suficientemente complejo para ver las diferencias entre las
categorias pero lo suficientemente simple para comportarse bien con las nuevas muestras.
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de probabilidad.

En resumen, la extraccion de caracteristicas toma como entrada patrones y produce como salida valores de
caracteristicas. El numero de caracteristicas siempre se elige menor a las que se necesitarian para describir por
completo el objeto de interés, lo cual conduce a pérdida de informacion.

Existen ademas otros tres campos estrechamente relacionados y que se emplean con frecuencia, implicita o
explicitamente en los primeros pasos del reconocimiento de patrones como son la regresion, la interpolacion y
la estimacion:

a) Con la regresion se pretende encontrar alguna descripcion funcional de los datos con la intencion de
predecir los valores de las nuevas entradas. La regresion lineal, que es la mas comin y mas estudiada,
es aquélla en la que las variables de entrada se definen como funciones lineales.

b) Con la interpolacion se consigue inferir facilmente la funcion de entrada para aquellos valores
intermedios que no estan definidos.

¢) La estimacion se realiza sobre la densidad de probabilidad de que un miembro perteneciente a cierta
categoria tenga determinadas caracteristicas.

4.2 Sistemas de reconocimiento de patrones

Analizamos ahora el esquema de la Ilustracion 4-4 de un diagrama algo mas elaborado y genérico de un
sistema tipico de reconocimiento de patrones. Detallamos cada componente por separado, las operaciones que
describen y los problemas que presenta.

Extraccion de
caracteristicas

Deteccion Segmentacion Clasificacion Post-procesado

Ilustracion 4-4. Esquema avanzado de un sistema de reconocimiento de patrones.

4.21 Deteccion o lectura

La entrada del sistema es algin tipo de transductor que convierta alguna magnitud fisica en una sefial,
generalmente eléctrica. La dificultad que plantea deriva de las propias limitaciones del transductor en lo
referente al ancho de banda, la resolucion, la sensibilidad, la relacion sefal a ruido, la latencia, etcétera. Ya
podemos intuir con lo explicado anteriormente sobre las sefiales cerebrales que no sera trivial este punto en
nuestro caso, en el que utilizaremos un casco EEG para su captacion.

4.2.2 Segmentacion y agrupamiento

En el ejemplo de la planta de pescado, hemos asumido tacitamente que cada ejemplar esta aislado y podia ser
distinguido facilmente del resto en la cinta transportadora. En la practica, los peces se amontonaran y
deberemos determinar donde empieza uno y acaba otro. Es decir, los patrones individuales deben ser
segmentados. ;Pero como segmentar antes de categorizar? Debemos contar con un modo de pasar de una
observacion a otra, y saber cuando tenemos ausencia de ellas. La segmentacion es uno de los problemas mas
complejos del reconocimiento de patrones.
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De manera relacionada, aparece el problema deaadasppartes de un objeto compuesto o de distifagi
agrupamientos. Encontramos subconjuntos y conjuptesomplican la decision. Los mejores clasificeslo
intentan incorporar el nimero justo de entradas @alsificacion, pero no demasiadas. ¢Coémo sedsioe
automaticamente?

Por fortuna, no experimentaremos estas dificultadasuestro caso ya que contaremos con una segitanta
fija 0 estatica que trocea la sefial EEG en segmeletaluracion determinada con puntos de inicimg fi
conocidos de antemano en los que se inscriben degmientos imaginados. Si quisiéramos realizar una
segmentacion dinamica y automatica, nos moveriamas plano de mayor complejidad.

4.2.3 Extraccion de caracteristicas

La frontera conceptual entre la extraccion de tanigticas y la clasificacion propiamente dichéegemente
arbitraria. Contar con un extractor de caractedstideal conseguiria que el trabajo del clasificdidese
mucho menos exigente. Reciprocamente, un clagificadnipotente no demandaria mucho rendimiento al
extractor de caracteristicas. La distincién sézaglor razones practicas.

El objetivo clasico del extractor de caracteristiea el de caracterizar un objeto a través de amdiayos
valores sean muy similares a otros objetos de danencategoria y muy diferentes a los objetos diates
categorias. Esto lleva a pensar que debemos buoacatcteristicas distintivas que sean invariantes a
transformaciones irrelevantes de la entrada, cartraslacion, la rotacion o la escala.

Como ocurre con la segmentacion, la tarea de laceidn de caracteristicas estd mucho mas ligada al
dominio de estudio que la clasificacion propiamelitha y, por tanto, necesitaremos un buen conentmi
previo de nuestro escenario. Se aplican técnicda diasificacién de patrones para hacer al extraiz
caracteristicas menos sensible al ruido y, en @uesi para seleccionar las caracteristicas masmeds de
entre las posibles. En nuestro caso, tomaremos caraoteristica las matrices de covarianza denssyes

en los que se hagan los movimientos imaginados.

4.2.4 Clasificacion

Usa el vector de caracteristicas que se le pramargbara asignar el objeto a una categoria. Yaetjue
clasificador no va a ser perfecto, debemos detarrtarprobabilidad para cada una de las posibteg@das.

El grado de dificultad de los problemas de la fitasiion depende de la variabilidad de los valakedas
caracteristicas en objetos de la misma categeritefia la de los valores de las caracteristicabjetos de
diferentes categorias. Esta variabilidad en la misategoria puede deberse a la complejidad o puede
producirla el ruido.

No hace falta recordar la importancia del ruid@leprocesado de sefiales. Ya sea debido a la &datbde
las entradas pertenecientes al mundo real o al arteniento de los sensores, en la decision y el
reconocimiento de patrones estara involucradotedgeimente afectando al rendimiento global detisiat

Otro problema que se presenta en la practica ea geees no es posible determinar los valoresdies tas
caracteristicas para una entrada en particulanngQieberia compensar esta ausencia el categofizador
Asignar un cero o la media de los valores de lo®pas anteriores a la caracteristica ausente ljeshente

no sea la solucion optima. De igual manera, apdaetada de como entrenar al clasificador cuanslddbos

son incompletos.

4.2.5 Postprocesado

Usa la salida del clasificador para decidir la@te tomar. Hemos estudiado el rendimiento delmistpara
minimizar la tasa de error. Sin embargo, puederaeho mejor reducir el coste total esperado, llamad
riesgo. Esto implica incorporar conocimiento sdbsecostes a las decisiones del clasificador.

El postprocesado también podra tener en cuentmtExto para proporcionar informacion no proverietl
objeto estrictamente.
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El uso de multiples clasificadores puede mejorar el rendimiento, si imaginamos que cada uno opera sobre
distintos aspectos de la entrada. Cuando todos estan de acuerdo sobre un patrén, no hay problema. En caso
contrario, hay que proceder por votacion simple, por voto de calidad

4.3 Ciclo de disefo

El disefio de un sistema de reconocimiento de patrones comprende las siguientes etapas de la Ilustracion 4-5,
de las cuales veremos también los problemas que entrafian:

Adquisici6én de
datos

Eleccién del
modelo

Entrenamiento
del clasificador

Tustracion 4-5. Ciclo de disefio de un sistema de reconocimiento de patrones.

4.31 Adquisicion de datos

Puede ser la parte mas costosa en el desarrollo del sistema. A partir de unos pocos ejemplos tipicos se puede
implementar un estudio preliminar, pero muchos mas datos seran necesarios para entrenar y probar el sistema.
La dificultad estriba en saber cual sera la cantidad adecuada y suficientemente representativa.
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4.3.2 Eleccion de caracteristicas

La eleccion de caracteristicas distintivas es 9o pético del disefio que depende del dominio aElema.
El conocimiento a priori de los objetos de estadindara al disefio del clasificador, cosa que mosEe es
evidente ni sencilla. Tampoco lo es el combindnaiconocimiento con los datos empiricos para erardas
caracteristicas més relevantes y efectivas.

4.3.3 Eleccion del modelo

Puede ocurrir que el rendimiento del clasificadorsea el esperado y nos planteemos cambiar de onodel
hipotético al que referirnos para acercarnos aletoagtal subyacente y validar si los patrones sorctos.
Existe cierta incertidumbre en la tarea de selacgi@l cambio entre modelos que mejore la calidgld d
sistema.

4.3.4 Entrenamiento del clasificador

Es la utilizacién de los datos para determinatadifccador. Entre los abundantes métodos dispemibh el
disefio de sistemas de reconocimiento de patronedé@das recientes emergen como los mas efectivos
aquéllos que implican aprendizaje con patronegemepo. Vemos méas adelante una breve digresior shbr
aprendizaje.

4.3.5 Evaluacion del clasificador

Es conveniente conocer el rendimiento del sisteitiendificar las necesidades de mejora de sus quenpes.
Conduce a modificaciones de las otras etapas dng. Puede derivar en aumentar el nimero de
caracteristicas, medir la tasa de error, modil&saregiones de decision, etcétera.

43.6 Complejidad computacional

Los recursos necesarios para el calculo y la cgisguecomputacional de los algoritmos empleadosdson
gran importancia practica. Como en cualquier probléle ingenieria queremos una solucion eficientng
sea Unicamente eficaz, sino que lo sea a baja coste

4.4 Aprendizaje y adaptacion

En sentido amplio, cualquier método que incorpaiiainacion de las muestras de entrenamiento dsesial

del clasificador est& haciendo aprendizaje [21in€@ee ha avanzado, es habitual entrenar al chadgiieen un
modelo que aprenda de las caracteristicas de lestnasi para establecer la frontera de decisiomgumice

el error. La gran mayoria de los problemas de mainriento de patrones son tan complicados que no
podemos aventurar previamente una decision sobotadiicacion y emplearemos mucho tiempo en el
aprendizaje.

La evolucion del sistema se puede lograr a trawésstsiguientes métodos de aprendizaje diferersiad

a. Aprendizaje supervisado Se proporciona la categoria o coste de cada patrdm conjunto de
muestras de entrenamiento que sirven de referaintiadelo y se busca reducir la suma de los costes
para dichos patrones. Se trabaja con probabilidaaies determinar si un algoritmo de aprendizaje
puede alcanzar la solucion de un problema conorsites estable a variaciones de los parametros.
Algunas técnicas de clasificacion del aprendiagpervisado son [22]:

» Linear Discriminant Analysis (LDA)
» Quadratic Discriminant Analysis (QDA)
* Support Vector Machine (SVM)
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¢ Nalve Bayes
¢ k-Nearest Neighbor (k-NN)

b. Aprendizaje no supervisado No se conoce a qué categoria pertenecen lasrasugsel sistema
formaclusterso agrupaciones “naturales” en categorias con lesinas de caracteristicas similares.
La “naturalidad” de la agrupacion se define extaliol implicitamente en el algoritmo deistering
Un ejemplo de aprendizaje no supervisado es dfigoK-means, empleado éata mining[22].

c. Aprendizaje con refuerza Es una variante del aprendizaje supervisado gudae entrena y mejora
el clasificador comparando una entrada de categoriacida con la salida calculada por el mismo.
En la clasificacion de patrones, lo mas comunres t@n refuerzo binario que indique si la decigign
correcta 0 no. En el caso de contar s6lo con degadas y el mismo coste para los errores de
decision, este tipo de aprendizaje es equivaléatgrendizaje supervisado estandar.

4.5 Teoria de decision bayesiana

La teoria de decisién bayesiana se utiliza extemst@ren la clasificacion de patrones [19]. En watmjo
usaremos el conocido teorema de Bayes para implamarestra decision sobre la pertenencia a usa cla
fundamentada en las probabilidades calculadas&ftoac

El teorema de Bayes nos da la probabilidad de qureaoun evento A sabiendo que ha ocurrido otratev@
a partir de la ocurrencia del evento B condiciorsatdadel evento A. Se expresa como la relacianesite:

p(e]4)p(4)
ol)-

p\B
Seguimos, como ilustracion préactica, con el ejerapterior de una planta de procesado de pescddajer
necesitamos distinguir entre lubinas, a las quedtamosv, , y salmonesyp, en su caso. Llamamos también
sucesaw a la entrada del pescado, indeterminado aurméadaina separadora.

Denotamos las probabilidades a priofiv,) Y p(w,) como la probabilidad de que el proximo pescado sea
una lubina, es decir que el sucese= w; , 0 un salmén, que sea= w, . En nuestro ejemplo tenemos
ademds que:

plea)+ple)=1

Que se lee como que los pescados que entrardmemlana o son de una especie o son de otra. Cositam
entonces con una poblacion de dos clases que pstagdte en todos los sucesos.

Establecemos una primera regla de decision parmdquina separadora, Si no conocemos ninguna
caracteristica mas, a partir de las probabilidadegori. Diremos que tenemas , una lubina, sb(w,) >
p(w,) , y en otros caso diremas, , un salmoén. Si las probabilidades a priori sémtidas, solo acertaremos
la mitad de las veces. Hemos supuesto que el @dateconsecuencias de decidirse por uno u otcages
son las mismas. En general, la probabilidad de esrel menor valor d&(w;) y p(w,).

Vamos a medir los peces antes de introducirloa emalquina separadora y definimosomo el valor de una
variable aleatoria discreta X que representa sgitlmh Decimos quey(x) es la probabilidad de que la
variable aleatoria discreta X tome el vatpes decirp(X = x) la probabilidad de que un pescado mida una
determinada longitud. Definimos la funcion de déadide probabilidad decondicionada a la clagéx|w)
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como la probabilidad de que la longitud del pescselx dado que el suceso sea conocido, 00| w4)
sabiendo que tenemos una lubina en la maquira|y,) un salmén.

Escribimos para nuestro ejemplo la formula de Bayes

):p(x‘wj)p(wj)

o)1)

Para el caso de dos clases:

2

plx)=2 (X‘w/)p(w/)

j=1
Dondep(x) es el factor de evidencia, que es un factor déeegaea que la suma sea uno.

La férmula de Bayes convierte la probabilidad a@rpm(w;) en la probabilidad a posteriopi(w;|x).
Llamamos @ (x|w;) como la verosimilitud de»; con respecto & la clasew; para la que (x|w;) es grande
es mas probable que sea la verdadera clase.

Si para una longitud x dada(w,|x) > p(w,|x) normalmente decidiremos que la verdadera naturdieza
pescado es; , una lubina. De aqui obtenemos la probabilidaehae al tomar una decision dado

p(a)l‘x) si decidimos w,
p(error‘x) =
p(a)z‘x) si decidimos w,

Minimizamos la probabilidad de error paraxudado si decidimog; cuandop(w4|x) > p(w,|x) Y w, en
caso contrario. Esta regla minimiza la probabilidaerror media:

P(error) = J-:P(error,x)dx = T P(error’x)p(x)dx

Si para cada valor de tomamog (error|x) pequefio, entonces la integral anterior sera paquiifizamos
la regla de decision de Bayes para minimizar lagisitidad de error:

plerrorle)=min] ). (o]

Si para urx dado tenemos idénticas probabilidades condici@@@onces una observacion concreta no nos
proporciona informacion sobre la clase y la decisgtae por completo en las probabilidades a pSotas
probabilidades a priori son equiprobablggw,) = p(w;), la decision se basard en las verosimilitudes
p(x|w;). Laregla de decision de Bayes combina ambosréacémteriores para lograr la minima probabilidad
de error.

Cabe recordar que toda esta teoria bayesiana de aopliar para que contemple mas de una carécteris
mas de dos clases, méas acciones que una decis@ialm a una funcion de pérdidas por tomar |asteci
equivocada mas general. Obviamente, también existelesarrollo para vectores de caracteristicas o
descripciones con variables continuas.

4.5.1 Clasificacion de tasa de error minima

En nuestro escenario de trabajo, si queremos adigrgaclase y conocemos sus probabilidades a,priori
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entonces segun el teorema de Bayes podemos hacer una clasificacion que minimice la tasa de errores:
W= = p(a)i|x) Zp(a)k|x) Ok #i

4.5.2 Clasificadores, funciones discriminantes y superficies de decision

Existen muchas maneras de representar los clasificadores. Una de las mas utiles es como un conjunto de
funciones discriminantes g;(x), i = 1, ..., c. El clasificador asigna la caracteristica x a la clase w; si se
cumple:

g,(x)>g,(x) Dkzi

Podemos ver el clasificador como una maquina que calculca ¢ funciones discriminantes y selecciona la
categoria correspondiente al mayor discriminante.

Clasificacién

Costes

) e 0o 0 \ Xy

Iustracion 4-6. Esquema de un clasificador como un conjunto de funciones discriminantes.

Para el caso en el que el objetivo sea minimizar los errores, podemos simplificar tomando g; (x) = p(w;|x) ,
y la maxima funcién discriminante corresponde a la maxima probabilidad a posteriori.

La eleccion de las funciones discriminantes no es unica. Podemos multiplicarlas por la misma constante
positiva o combinarlas con la misma constante aditiva. Mas genéricamente, si reemplazamos cada g;(x) por
f (gi(x)) , donde f(-) es una funciébn monodtonamente creciente, la clasificacion no cambia. Esto da pie a
simplificaciones analiticas y computacionales. En particular, para la clasificiacion minimum-error-rate los
resultados son idénticos:

N
i

9,(x)=p(x@)p(w)
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o (x)=n[ o) [ o(@)] - @

Aungue las funciones discriminantes se puedenbasate varias formas, las reglas de decision son
equivalentes. El efecto de una regla de decisiodivadir el espacio de caracteristicas enegiones de

asignemosx a w. Las regiones estan separadas por fronteras dsiddecsuperficies del espacio de
caracteristicas donde las mayores funciones disentes se igualan.

4521 Elcaso de dos categorias

Aungue el caso de dos categorias es Unicamentealizacion particular del caso de multiples categoha
recibido tradicionalmente un tratamiento separddio.clasificador que coloca un patron en una de dos
categorias existentes se llama dicotomizador.t8blese una sola funcién discriminante:

o(x)=0.(x)-a.(x)

Y se usa la regla de decision siguieresi g(x) > 0 y @, en caso contrario. Un dicotomizador puede ser
visto como una maquina que computa una sola furdismmiminanteg(x) y clasificax de acuerdo con el
signo algebraico del resultado. De entre las vdmiasas en que podemos escribir la funcion disodimie
para minimun-error-rate, las mas utiles son:

4.5.3 Densidad normal

La estructura de un clasificador de Bayes estardieteda por las densidades condicionalés|w;) v las
probabilidades a priofi(w;). La funcion de densidad de probabilidad gaussamarmal multivariante es un
modelo apropiado para el caso en el que los veatierearacteristicaspara una clase dadatengan valores
continuos.

En primer lugar, recordamos que el valor esperadond funcién escaléfx) con densidad de probabilidad
p(x) se define como:

e (= el

Si los valores que puede tomarestan restringidos a un conjunto discrBtodebemos sumar todas las
muestras asi:

A=l

Teniendo en cuenta que en este géspes la masa de probabilidadxen
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454 Densidad univariante

Para la normal univariante continua o densidadsiues tenemos:

2

plx)= e —yx_”} @

El cuadrado de la desviacion estandar lo denomisaaranzas®

o= (c- e fle-s ol

—00

Asi tenemos que la densidad normal univariante astépletamente especificada con dos parametros: su
mediau y su varianzas’. Por simplicidad, habitualmente escribimos la eicuma(2) comap(x)~N (u, o)
para decir qu& esta normalmente distribuida con medig varianzac®. Las muestras de las distribuciones

normales tienden a agruparse entorno a la mediarcesparcimiento relacionado con la desviaciG@ndsr

o. EI 95% del area esta en— u| < 20, el pico esta epy valep(u) = ﬁ .

Se define la entropia de una distribucion como:

| plx)|=~[ p(x)in{x)ax

Esta cantidad se mide eats(si la definimos con lagen vez de In, la unidad sera el bit). La entropitie la
incertidumbre fundamental en los valores de loggsuseleccionados aleatoriamente de una distribucio
Puede demostrarse que la distribucidon normal teengéxima entropia de todas las distribucionesslada
media y una varianza. El Teorema Central del Lirditena que el efecto agregado de la suma de um gra
ndamero de perturbaciones pequefias y aleatoriarimetg@pendientes nos da una distribucion gaussiama. Y
gue muchos patrones, desde los peces hasta lasdrblados, pueden verse como patrones ideales
corrompidos por un gran numero de pequefios pro@deatorios, el gaussiano es un buen modelo para
describir una distribucién de probabilidad real.

4.5.5 Densidad multivariante
La densidad normal multivariante @dimensiones se escribe como:
1 1 t
p(x)=—mmexn| (x4 T (x-p)| @
(22) [z

Dondex es un vector columna a@ecomponentesy es el vector media décomponentes; es la matriz de
covarianzas de tamaifibx d , |Z| es su determinanteX/ ! su matriz inversa. Habitualmente se abrevia la
ecuacion (3) comp(x)~N(u, X) y tenemos que:
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u Ee[x}= Jx-p(x)dx

e (e ) = fox ) e

El valor esperado de un vector o una matriz seemi@tomando los valores esperados de sus elesngEsto
decir, six es el i-ésimo elemento ey el i-esimo elemento de vy oj el elemento i,j d&, entonces:

p=e x|

7, =e|(x=u)(x, -4

La matriz de covarianz&es siempre simétrica y semidefinida positiva. Llangtnos nuestra atencion al caso
en queX es definida positiva con tal de que el determandel sea estrictamente positivo. Los elementos de
la diagonalai son las varianzas de los respectixoyg los elementos de fuera de la diagosalson las
covarianzas de; y X . Para nuestro ejemplo de los peces, tendriamascovarianza positiva para la
caracteristica de longitud de la poblaciénxSi x son estadisticamente independientes, entane®s Si
todos los elementos de fuera de la diagonal san @) se reduce al producto de las densidades normales
univariantes por los componenteskde

Las combinaciones lineales de variables aleatafiagibuidas normal y conjuntamente, sean o no
independientes, estan normalmente distribuidasoBoreto, sp(x)~N(u,X), A es una matrizl X k ey =

A'x es un vector de k componentes, entoté@3~N (A'u, A*ZA). En el caso concreto de k=1Aysea el
vector de longitud unidaal y=a'x es un escalar que representa la proyecciéredeuna linea en la direccion
deay a'xaes la varianza de la proyeccionxdsobrea. En general, conocer la matriz de covarianzasifgerm
calcular la dispersion en cualquier direccidén aesphcio.

4.5.6 Funciones discriminantes para la densidad normal

Se puede evaluar la funcion discriminante de la@én (1) para la clasificacion minimun-error-raidas
densidades de probabilidadx|w;)~N (u;, Z;) son normales multivariantes:

gi(x):—%(x—ui )t Zi‘l(x—,ui)—gann—%ln‘Zi |+1np(a)i) 4)

Analizamos esta funcion discriminante y la claaifion resultante para tres casos especiales siguen
estudio realizado en [19]:

4561 Caso1:X; = gl

El caso mas simple ocurre cuando las caractedstma estadisticamente independientes y cadaamealdi
misma varianza®. La matriz de covarianza es diagona,veces la matriz identidad Geométricamente
corresponde a la situacion en que las muestras eraelusters hiperesféricos de igual tamafo, estando
centrado el de Iaésima clase alrededor del vector de mggdi&l calculo del determinante y de la inversa de
¥ es sencillod) |=6®y ='=(1/6%)1. Ya quelZi | y el término (d/2)In son independientes deson constantes
aditivas que pueden ser despreciadas. Obtenenfaadamnes discriminantes simplificadas:

gi(x)z—@ﬂnp((oi) (5)
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Donde||-|| es la norma euclidea, es decir:

onff=benf(xn) @

Si las probabilidades a priori no son idénticasedaacion (5) muestra que la distancia cuadriitica:
u;||>debe ser normalizada por la variar#ay desplazada una cantidadp(w;), y six esta a la misma
distancia de dos vectores de medias distintogdaidn Optima seré la de la categoria mas probgfieri.

No es necesario calcular las distancias si exparsdarforma cuadratica de la ecuacion (6):

gi(x):—z(l)_2 [xtx—Zufx+yfui:|+lnp(a)i)

El término cuadraticac’x es el mismo para cualquiely es por tanto una constante aditiva despreciable.
Obtenemos las funciones lineales discriminantes:

— t
'gi(x) =W X+,

Donde:

i0

Z;umﬁmd@)

Llamamos aw;, umbral dbiaspara la-ésima categoria.

Un clasificador que usa funciones discriminantaesdlies se llama maquina lineal. Las superficiededision
de una maquina lineal son trozos de hiperplanasides por las ecuaciones linealggx) = g;(x) para las
dos categorias con las probabilidades a posterésgialtas. En este caso, se puede escribir:

w'(x-x,)=0
Donde:
W=l -l
ot o)

X, =51 zmdwﬂﬁ‘%) 0

H'”i_'uf

Estas ecuaciones definen un hiperplano que atsagigaintax, y es ortogonal al vectow. Comow = u; —

u;, el hiperplano que sepavay 9 es ortogonal a la linea que une las medigs(i) = p(wj), el segundo
término a la derecha de la ecuacion (7) se anelgpyntox, esta a mitad de camino de las medias. Si no es
asi, el puntax, se aleja de la media mas probable. Vemos los ejermg# lallustracion 4-7 para 2
caracteristicas y 1, 2 y 3 dimensiones.
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llustracion 4-7. Parazi=c?l las distribuciones son esféricas en d dimensigit@frontera es un hiperplano
generalizado de d-1 dimensiones perpendiculalizela que separa las mediagente Imagen extraida de
[19].

. . ~ . . L. 2
Cabe anotar, que si la varianzaes pequefia comparada con la distancia cuad”atgca U J|| , entonces la
posicién de la frontera de decisién es insensiblgran medida a los valores exactos de las pratedils a

priori.

Si las probabilidades a prigpi(w;) son iguales para todas laxlases, entonces el térmihop(w;) se
convierte en otra constate aditiva que podemosirorbé regla de decision Optima puede entonces ser
planteada sencillamente como: para clasificar wiovede caracteristicas medir la distancia euclidea
|[x — u;|| de cada a cada uno de lasvectores de media y asignaa la categoria de la media mas cercana.
Un clasificador tal se llama clasificador de distaminima.

4562 Cas02:X; =X

Otro caso simple deriva de tener matrices de @vaaiidénticas para todas las clases. Este esabe® con

el que nos encontraremos en nuestro trabajo. Gecanétnte, esto corresponde a la situacion enddagu
muestras caen @tustershiperelipsoidales de igual tamafio y forma, calusterde la claséésima centrado
alrededor del vector media. Simplificando analogamente al caso anterior, r@st®s las funciones

discriminantes:

o (x)=-3x-n) = (x-1)snpf) @

Si las probabilidades a prigri(w;) son las mismas para laslases, entonces el térmihop(w;) puede
ignhorarse y la regla de decision 6ptima puede eéansec sencillamente: para clasificar un vector de
caracteristicag, medir la distancidx — p;)*2; ! (x — u;) de cada a cada uno de lasvectores de media y
asignarx a la categoria de la media méas cercana. Comqg antésbilidades a priori desiguales desvian la
decision a favor de la categoria mas probablecai.piixpandiendo la forma cuadrética de la ecua@dry
eliminando los términos independientes daedan funciones discriminantes lineales de nuevo:

—_ t
'gi(x) _wiX+wi0

Donde:
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o, = —%,uf):‘lul, +lnp(a)i)

Siendo esta Utima una ecuacion fundamental pactagficador. De nuevo las fronteras de decisidm so
hiperplanos. Si# y % son contiguas, la frontera entre ellas tieneda&on:

w' (x - XO) =0
Donde:

sz_l(”i_”j)

_ ln[p(a)i)/p(a)}.ﬂ

(ui—u,.)tE‘l(u,.—uj)

Xf%(“i"’”f) (‘ui_‘uj)

ComoX~*(u; — p;) normalmente no esta en la direccior(gde— p;), el hiperplano que sepasay % no
suele ser ortogonal a la linea entre las mediaer8bargo, si que interesecta esa linea en el pyng&i las
probabilidades a priori son iguales, esta a medio camino entre las medias. Si no s@aite el hiperplano
fronterizo 6ptimo se aleja de la media mas prob&eno antes, cabias suficiente el plano de decision no
tiene que caer necesariamente entre los dos & obedia.

45.6.3 Caso 3: X; = arbitrario

Para completar este desarrollo tedrico, vemos s oarmal multivariante general donde las matritaes
covarianza son distintas para cada categoria. &b t&rmino que puede despreciarse de la ecuag)des(
(d/2)In2e y las funciones discriminantes resultantes sodrétiaas:

g (x) =xX'Wx+wx+w
i i i i0

Donde:
w =274,
w=_1y"
1 2 1

wm=_§u;z;1u,,_§1n|zi|+1np(w,,)

En el caso de dos categorias, las superficiesaigdteson hipercuadros que pueden asumir cuagdetas
formas genéricas: hiperplanos, pares de hiperplaiperesferas, hiperelipsoides, hiperparaboloides o
hiperhiperboloides de varios tipos. Incluso para dimension, para una varianza arbitraria las negiale
decision no tienen por qué estar conectadas deansagrecilla, como puede verse etdatracion 4-8.
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p(xlw;)
0.4}

R, R, ®,

llustracion 4-8. Regiones de decision no conectadas de maneitiesent dos gaussianas de distinta
varianzaFuente Imagen extraida de [19].

La extension de estos resultados a mas de dooKdategs inmediata teniendo en mente que es necesar
identificar qué dos categorias deddstales son responsables de cada segmento feonteri

4.6 Conclusiones

Los Ultimos avances tecnolégicos utilizar maquieasel reconocimiento y clasificacion de patrones en
muchas areas. En algunos casos las solucionesiregiéiadas en la naturaleza. Las técnicas de dipegm
maquina mejoradas han permitido importantes impuésoel reconocimiento y clasificacion de patrofes.
puede optar por el aprendizaje supervisado, no\8saeo y con refuerzo.

Es necesario entrenar al clasificador para quegpdiedir el espacio de caracteristicas en regiangetir de
fronteras de decision. Minimizar el coste asociadiicha decision es el objetivo de la teoria désidec Por
cuestiones practicas, el nimero de caracterist@assiempre menor a las que se necesitarian gsoabit
por completo el objeto, lo que conlleva una pérdidainformacion. Al proceder a la generalizacia, e
necesario apoyarse en el reconocimiento estadiigipatrones y trabajar con densidades de pratzdhili

Los sistemas de reconocimiento de patrones codstéas etapas de deteccion, segmentacion, exmadeio
caracteristicas, clasificacion y postprocesadocgeatan con sus probleméticas y circunstanciaciéisps
independientes que es necesario estudiar paraamejaconjunto, lo cual es propio del ciclo de fGiiseEl
disefio consta de las etapas de adquisicion de, delexxion de caracteristicas, eleccién del modelo,
entrenamiento del clasificador y la evaluacionsjne para realimentar las etapas anteriores.

La teoria de decisidén bayesiana se utiliza corabgstrecuencia en la clasificacion de patroneardusos el
teorema de Bayes para tomar la decision sobrertieanpacia a una clase basandonos en las probdbgida
calculadas de acierto. En principio, se establaeeregla de decision a partir de las probabilidadasori, si
no se conoce ninguna caracteristica mas. La regtiedsion de Bayes permite hacer una clasificagi@n
logra la minima probabilidad de error.
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Podemos representar los clasificadores como urumonjde funciones discriminantes que asignan las
caracteristicas a las clases. Estas funcioneseskempuescribir de varias formas y se tiene queelglag de
decisién son equivalentes. Una regla de decisiidedel espacio de caracteristicas en regionegdsi@h,

gue se encuentran separadas por fronteras deddecisi

El caso de dos categorias se ve con detalle yauguta con un estudio diferenciado a pesar deusesoto
una realizacién particular del caso de multipleegm@ias. Un clasificador de dos categorias exésese
llama dicotomizador y se establece una sola fundi@oriminante. Un clasificador que usa funciones
discriminantes lineales se llama maquina lineal.

Para modelar las caracteristicas de las clasemeaela funcion de densidad de probabilidad ganasp
normal multivariante, al ser bastante buena pasaritd@ distribuciones de probabilidad real. Tensrea
cuenta el caso univariante y el multivariante pargas dimensiones. En funcion del aspecto de &sams
de covarianza de las clases, se obtienen funaditisasninantes simplificadas asociadas a la dedsidamal
y la clasificacion que resulta de ellas.

En nuestro trabajo tendremos el escenario comppestonatrices de covarianza idénticas para todas la
clases, que implica que las muestras se encontadustershiperelipsoidales de igual tamafio y forma. El
clasificador dibuja unas fronteras de decisionsgurehiperplanos.
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EN BCI

generalizacion del Discriminante de Fisher que $kzau para hacer clasificaciones lineales

supervisadas. Es un método paramétrico que nedesijgrendizaje, es decir, extrae algunos parasnetro
de un entrenamiento previo y posteriormente lofzaitisobre las nuevas muestras observadas para
categorizarlas. Entre la multitud de técnicas dsifatacion existentes, LDA destaca por su sedcijle
estabilidad.

La técnica deMachine Learningllamada Linear Discriminant Analysis (LDA) se basa una

En este trabajo haremos clasificaciones entreldsss; el caso mas simple posible y mas comuin. rféoma

una serie de observaciones y las dividiremos ergg®s o clases, debiendo asignar correctamentasi
correcta a cada observacion, tras haber entrerladias#ficador. Cuando conocemos la clase a la que
pertenece una observacion de nuestro conjuntotog, @atrenar al clasificador para que sea capastitear
dicha clase se trata de un problema de clasificamipervisada. Cuando no se conocen las clasess de |
muestras a priori, se habla de clasificacion nersigada.

Utilizaremos, como se ha mencionado, un clasificddwal y dejaremos de lado los no lineales
(gaussianos, polinémicos, etc...). Un clasificadoredil dibuja hiperplanos asignando las clases en
subespacios evaluados, los cuales son las regoiresios hiperplanos.

LDA supone que las caracteristicas del conjuntdeties siguen una distribucion normk(luy, Zy) para cada
clase. Las caracteristicas sobre las que trabajaram siguen distribuciones exactamente gaussipess,
podemos hacer la asuncion de que si lo hacen am ipgwacto en nuestro analisis. Para cada clase se
modelan la media y la varianza que mejor represdatalistribucion. Finalmente se aplica el teoratea
Bayes, analizado en un capitulo anterior, paralealas probabilidades de pertenencia a cada clase

El otro pilar que sustenta este capitulo es Com8pmtial Patterns (CSP), un algoritmo de procesado d
sefiales ampliamente utilizado en clasificacion @ésBara obtener los filtros espaciales que magimia
distancia entre dos clases. Muchas extensionestelalgoritmo bésico han sido propuestas, lo queiexe a
CSP en el modelo primario de la extraccion de teniaticas. Se desarrollé como una ampliacion de &0

el nombre original de transformada Fukunaga-Kod#f y desde entonces ha experimentado sucesivas
modificaciones, como se ve mas adelante. Paraesefalltivariables se aplica en subcomponentes con
distintas varianzas.

En el caso de las actividades motoras de sefal€s &kfiltro CSP utiliza la dependencia espaciah pa
maximizar la varianza de una clase movimientos tn@enminimiza la varianza de la otra clase. Esta
discriminacion allanara el camino para la clasii@a posterior. Su implementacion en este trabajo,
atendiendo a estas notas, va de suyo.

Aungue no se va a hacer uso de PCA en este trabajealiza una pequefia introduccion del mismaldebi

su importancia entre las técnicas de reconocimieletopatrones. AplicAndolo se consigue reducir la
dimensionalidad de los conjuntos de muestras glagién con la neurociencia se demuestra con bBblae

37
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que algunas de sus variantes se emplean extensamesgta disciplina cientifica.

Los textos [23], [28] y, sobre todo, [40] son leferencias basicas que se han seguido para laasl&ivode
este capitulo.

5.1 LDA

En este trabajo se utiliza LDA para implementanldaificacion lineal supervisada al ser un métahwiio y
eficiente. Requiere de un aprendizaje basado emtienamiento que sirve para extraer unas carsitiasi
gue son después empleadas en categorizar las miseagaciones.

Ya que en las simulaciones que se realicen neegsda discriminar entre dos tipos de movimientos
imaginados, hacemos por tanto el estudio de LDA gasificar entre dos clases.

5.1.1 LDA para dos clases

Aplicando esta técnica a nuestro problema, suposi@me contamos con un total de 2 clases y queremos
hacer una asignacion a una de ellas, que llamaren@snocemos la probabilidad a priori de ocurredeia
cada una de las dos clag€s;). Segun el teorema de Bayes tenemos que:

C

2p(e.)fde)

plef2)= ple ozl

Esta formula puede representarse, siguiendo laiéotdel anterior capitulo sobre Bayes como:

Priori [Werosimilitud

Posteriori = - -
Evidencia

Donde hemos llamaderiori a la probabilidad a priori de la claise/erosimilitudal término que indica la
probabilidad de obtener esta observacion en cansida clase eray Evidenciaa un término que hace la
funcion de factor de escala, y que regularizasellt@do, pero que estrictamente no es importaiatdara de
tomar una decision.

Podemos apoyarnos en esta representacion parauoandecision, debido a que tiene sentido asigrase
con mayor probabilidad a posteriori.

c=c, = p(ci|z) Zp(ck|z),Dk¢i

Como se ha comentado, LDA aplica el teorema de Bpgea estimar la clase a la que pertenece cada
observacion. Siguiendo el estudio realizado en Rlfjonemos que tenemos dos clases con una fudeion
densidad de probabilidad gaussiana de igual coxaria distinta media. Ese es nuestro caso, yaaquatriz

de covarianza de ambas clases es la mimsa y tdsudimnes solo se distinguen en la media.

Conocido ePriori, calculamos I&erosimilitudy la Evidencia:

Priori(c1) = p(c), Priori(c2) = 1 —p(cy)

Verosimilitud= p(zn’ck)
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2
Evidencia = Zp(ck)p(zn‘ck)
k=1

Dondep(zn|ck) es la probabilidad de que una nueva obsenvpertenezca a clakegue viene dada por:
1 -
bz, 7o Smw) 2z,

c )=;
7 (2x)”

Para una observaci@nasignaremos la clase 1 si se cumple lo siguiente:

pleJolz e )2(1ple olzfe) @

Vamos ahora a buscar la frontera entre las dosmegjide decision, que sera lo mismo que encortrar e
hiperplano que cumpla la igualdad de la ecuacign [@spejamosz, de la ecuacibn mencionada
desarrollando:

(1—p(c1 ))exp(—j%(zn — L, )T (2, ‘“z)}
oo /3. -1) (s,

(1—p(c1)) 1

o=tog| P |-Gl ) 3 ool 3 )

0=log

(1_p(61)) (10)

0= (,Uz —H )T 2_1zn B %'LLZTZ_liuz +%‘U1TZ_1'LLI +10g W

La ecuacion (10) es la ecuacion general del hipeopbe separacion entre las dos clases. Igualamos |
ecuacion (10) a la ecuacion general de un hiperglada por:

Ozazn+b

Y obtenemos los coeficientay el término independiente
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a:(,uz—,ul)TZ‘1

1 _ 1 _
b=5ulTZ l,ul—EuZTZ ‘1, +log

Podemos reescribir ecuacion (11) también como:

(1—p(cl))
plc,)

Podemos estimar a cual de las dos clases pertenacgbservacion simplemente evaluando el signa de |
ecuacion:

2 (s +i)

b=- +log

c= sgn(aTzn + b)
Que se interpreta como clase estimada 1 con s@gitivp y clase estimada 2 con signo negativo.

En lallustracién 5-1 podemos ver el resultado de clasificar dos nubgsudtos de dos clases distintas con
LDA. Las muestras pertenecen al datdmstteriris de MATLAB y corresponden al conjunto de datos
multivarianteFisher’s Iris que recoge medidas de cuatro rasgos de tresespeda planta iris. En el ejemplo
se ha tomado como caracteristicas la longitudxjejela anchura de los pétalos (eje y) de las dlake las
especies virsicolor y virginica, que son las clapas queremos diferenciar. Se ha trazado la fiomjee
divide las dos regiones de decision, que corregpanoha recta empleando un clasificador lineal.

25+ X XX
X X
XX XX X X X X
X X X
XXXX X X
2F XXX X X X
g XX X x
§ R X XX X X X
< OO0 O X
15F O OO0 Oxx
o O 000 x
(O 0000000)
OO0 O
o Q Vo
T RO s s s 6 s 7

Longitud del Pétalo

llustracion 5-1. Clasificacién con LDAFuente Imagen propia.
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5.2 CSP

CSP es un algoritmo que se usa en procesado déessqima separar sefiales multivariables en
subcomponentes con distintas varianzas. Cuandatda te clasificacion en sistemas BCI es inevitable
referirse a CSP, ya que aprovecha la dependengixials para la clasificacion de actividades motoras
imaginadas a partir de la obtencion de filtros esfEs que maximizan la distancia entre clases.

5.21 CSP aplicado a BCI de movimientos imaginados

Los sensores utilizados en nuestro trabajo pasadaisicion de las sefiales EEG cuentan con larggide
particularidad de no ser invasivos, para comodittaih del sujeto e inconveniencia del investigadlqoesar
de tener informacién espacial de la actividad edecagnética sobre el craneo y el cuero cabelluo, |
sensores proporcionan poca informacion espaciEsdezonas activas del cerebro, debido a la debido a
conduccion volumétrica. La que la sefial recibida gada sensor no se restringe espacialmente a la
informacion generada por la zona del cerebro daliee se sitla, sino que se trata de una combmkweeal

de todas las sefiales generadas en todas las sbraesabro, amén de la omnipresente contamina@on p
ruido. Se debera realizar un un filtrado espacitdsade abordar un ulterior procesado. Aproximadsdio

la mitad de las contribuciones en cada electrodaggamen de fuentes en un radio menor de 3 cmIR2¢jal

es un problema si la sefial de interés es débilpeamlos ritmos sensoriales y motores, y aparetres o
sefiales fuertes en el mismo rango frencuencialp ¢asrondas. del cortex visual o los artefactos musculares.

En primer lugar, asumimos que la banda frecuegdalventana temporal de la sefial EEG de entratla so
conocidas a priori. Asumimos también que la seBata@njuntamente gaussiana con media cero. Estos
supuestos no suponen ninguna limitacion al an&ligisiente debido a que la transformacion es ligdal
media puede restarse y afadirse al final y a qusistemas BCI de movimientos imaginados que artiliz
datos EEG operan en frecuencias especificas yynpéndida de informacién al asumir gaussianidad.

Vamos a ver el desarrollo matematico suponiendomsmtte dos clases de movimientos, de tipo izquigrdo
de tipo derecho que denotaremos | y D respectivienédi.

Podemos combinar las sefales recibidas por lasagles (filtradas con un filtro paso de banda) jfemaa la
matrizX como:

X=A(S+n
SiendoS lasM sefales procedentes de cada zona del cerebreisagarpor un sensdk, es una matriaf x
M donde cada columna devuelve una de las sefialeslawieal partir de las sefales generadas y que
llamaremos patrén espaciakhes el ruido.
El objetivo es calcular el mejor filtro espaciathplew que devuelva una sefidiltrada espacialmente con un

nameroN de filtros, dond®&<M, que maximice la diferencia entre las varianzdasisefiales de cada clase de
movimiento:

y=w'X

Definimos las matrices de estimacion de covariahzie las sefialeX a partir de cada elemento déa
matriz:

2{11)= 723 (X (1) )(x ()1

DondeXi(k) hace referencia al elemettde la filai-€simay p; hace referencia a la mediale la filai-ésima

Las varianzas? de las sefales filtradas se definen como:
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o’ :E[ny]:wTZw

El objetivo es hallar el filtro espacial que maxieia diferencia entrelas varianzas de las sefiales de cada
clase de movimiento, es decir:

=argmax w (21 _ZD)W

w WT(21+ZD)W

W = argmax
voo

(12)

El denominador de la ecuacion (12) es un términuodaalizacion para evitar que el médulo del fitrezca
indefinidamente. La ecuacién (12) se trata de wiente de Rayleigh que resolvemos a continuacion.
Definimos auxiliarmente:

— _ s1/251/2
zT _ZI+ZD_ZT zT
w' = uTZ;l/ 2 (13)
uu=1

Sutituyendo en la ecuacion (12) tenemos:

T

Ty-1/2 -1/2
u ZT ZTZT u

u'z?(2,-3,)%;

U = argmax (14)

El denominador de la ecuacion (14) es igual a uneegla:
u= argmjlx(uTZ;l/Z (ZI -3, )Z;l/zu) (15)
Con la ecuacion (13) y desarrollandg -2 =22 -2 =2 -22 , reescribioargumento de la
ecuacion (15):
u's(2,-5, )2, Pu=2u"E 8 2 Pu-u S8 5 e
Ty-1/2 “1/2.. 5. Ty-1/2 -1/2 _ Ty-1/2 -1/2
ux (21 —ZD)ZT u=2u X XY "u-1=1-2u X "X ¥ "u

Y reescribimos la ecuacién (15):

u=argmax| 2u’ 2;1/2212;1/2 u-1
u \ J

5

La maximizaciébn es entonces un problema generalizid autovectores que se resuelve eligiendo el
autovector asociado al mayor autovalor. El autevaioel autovectop buscados satisfacen:

5 )= Allg)

J J 7
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Hemos obtenido un filtro que maximiza la varianatieelas dos clases y contamos con una dimensran pa
discriminar entre ellas.

El objetivo de CSP es hallar uno o mas filtros eiges que maximicen la diferencia entre varialyzgae
sean ortogonales entre si. Por tanto, analogamiguaso anterior resolvemos un problema de miatidn:

fi=argmin(2u' 3"z, 3, u-1)

fi=argmin(1-2u'%,"’z 3 )

u=argmax| 2u’ Z;l/ ’y DZ;l/ ‘u

5

El segundo filtro espacial se obtiene con el autovesociado al maximo autovalor de S

s = A

El tercer filtro espacial lo da el autovector aadoi al segundo mayor autovalor de & cuarto filtro el
autovector asociado al segundo mayor autovalos ge§ sucesivamente.

Dado que las matrices $ S son simétricas, sus autovectores son ortogonatess . El corolario es que
todos los filtros obtenidos con el método CSP stwgonales.

Demostramos que los autovectores de ambas matoicedénticos:

—5-1/2 -1/2 _ 5-1/2 _ -1/2 _ 7 _
S, =25, 5= 5 (5, -5 )5 =1 -5,

Y despejando nos queda:

1 2
A :(1—/1(. ))
I J
Para cada autovector deeXiste otro igual de;SSi sabemos que los autovalores estan acotadescern y
uno al ser las matrices de covarianza semidefirndaitivas, entonces el autovector asociado al mayo
autovalor de Ses igual al autovector asociado al menor autovi#ad®, el autovector asociado al segundo
mayor autovalor de;Ss igual al autovector asociado al segundo mernovalor de Sy asi sucesivamente.
Podemos escribir:
#=f
. - C_}

J
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Siendo C el total de autovectores que coincideetnimero de canales utilizados.

Si suponemos qug, = 1, > - > A, , hallamos la solucién a partir de los autovestgree S. También
valdrian los autovectores de@de Z;l/ 2 (Z = ZD) 2;1/ 2,

W =327"%[py ... ]

El efecto del filtrado CSP puede verse elfulstracion 5-2 en la que se aplican 4 filtros espaciales a Ui se
EEG filtrada en banda. Se quiere discriminar emvimientos imaginados de la mano derecha y la
izquierda.

right left right
v v v

csp:A1 ~um+r|1.-'fi'll11,",',mewwwvé_rt'i'rvaYHMEWJM*#WaW~'4fi'i’l‘i!'\h’i!i'i\'ﬁ“%"w““““*““mﬂ“fwﬁ'ﬁi'!l’ljl

csp:R2 ‘P‘M“fl?'i!'|'.WAMWMWMl‘{1‘}'ﬁh’|\‘:"|%ﬂuJ'||‘."|fhmequ\'n'f'M'r'M'i'lI‘ﬁnw;ﬂ'i’i'ﬁ'\WM'ITIW&%W,’D\

e ““I‘I'i““%*'ﬁ"} ot o

]

o NJHM WWW»fﬂl*FMl];ﬂhWWWMﬁWNWMHﬁWWWWN'I-'M‘ﬂ'ﬁ‘ff

2425 2430 2435 [s]

llustracion 5-2. Resultado de aplicar 4 filtros CSP a una sefi@ E&htinua filtrada en banda. En verde los
intervalos en que se imagina el movimiento de lacntkerecha y en rojo para la mano izquierda. Con lo
filtros csp:R1 y csp:R2 hay mayor varianza paradao izquierda y con los filtros csp:L1 y csp:L2mwe
algo similar con la mano dereclraente [28].

Como vimos anteriormente, hemos reducido las dimeses de la entrada y podemos pasar a extraer las
caracteristicas calculando la varianza de cadaetas vectores de salida:

z = Var(yi) = Var(wiX),i D[l,N]
Obtenemos asi el vector de caracteristicas qué elsalasificador para estimar las clases de czsheye:

Z= [Zlf Zy, ""ZN]

Existe una coincidencia de estas caracteristicaslagotencia espectral para cada filaydgue nos
proporciona una buena intuicion de si en cierta zenesta produciendo un ERD.

Un recordatorio importante para nuestro estudguessiempre consideramos las fuentes como inctasekl
corresponder a poblaciones neuronales distintas.
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5.2.2 Variantes y extensiones de CSP

Existen muchas variantes de CSP cobijadas bagigogntes paraguas metodologicos:

a) Multiclase: En su algoritmo original, CSP esta restringidoabl@mas binarios y una forma comun
de extenderlo para que abarque mas clases es fromnjuntos de pares de ellas.

Otra aproximacion segun [29] es diagonalizar sénelh y aproximadamente las caracteristicas.

b) Seleccion automética del filtro espaciakl algoritmo CSSP (Common Spatio-Spectral Pattern
planteado en [30] resuelve la problématica del @Sfndar en las series temporales de EEG
haciendo copias retrasadas de la sefal originabtgnendo asi filtros espaciales simultaneos
optimizados en conjuncién con filtros frecuencia@mples. Esta técnica atenla o enfatiza
automaticamente bandas especificas de frecuemcicada electrodo para tener una discriminacion
Optima entre dos clases.

CSSSP (Common Sparse Spectral Spatial PatterngyBa]el tener que elegir manualmente la banda
de frecuencias con un enfoque distinto. Aqui trofiFIR temporal se optimiza con un filtro espacial
Al contrario que en CSSP, se utiliaza un soloofitemporal que, sin embargo, puede ser de gran
complejidad. Para embridar esta dificultad se dchtce un esquema de regularizacion que busca
soluciones dispersas para los coeficientes FIR fup@onan bien en la mayoria de los casos pero
requieren de afinacion para un rendimiento 6ptimo.

El método iterativo SPEC-CSP [32] alterna entrepimizacion de filtros espacialésla CSP vy la
optimizacion de la ponderacion espectral. El radoltes una descomposicién espacial y un filtro
temporal optimizados conjuntamente para el probldgraasificacion dado.

c) Conexion a un modelo discriminanteSe interpreta el analisis CSP como un modelo digwinte.
Contiene un interés tedrico que puede utilizarsa peear nuevas variantes de CSP a partir de
modelos de regresion lineales [33].

d) Regularizar el CSPEnN aplicaciones practicas de BCI cuantos menos@les tenga el dispositivo,
menos tiempo y esfuerzo sera necesario para defatativo y menor estrés padeceran los usuarios.
Puede hacerse un analisis CSP para determinar dotwbar los sensores y experimentar con un
numero bajo de electrodos. En [34] se propone emalarizacion de los coeficientes del filtro CSP
para llegar a una solucién reducida en la que pargb 6ptimo muchos de ellos son nhuméricamente
cero. Esto suministra una manera sencilla de edegitrmero y posicion de los electrodos, que pueden
reducirse a un total de entre 10 y 20 sin una cidaandimiento significativa.

e) Técnicas avanzadas para la reduccion de los datsalibracion Ya que los datos EEG presentan
una gran variabilidad de un dia para otro en einmisujeto, se suelen llevar a cabo sesiones de
calibracion antes de proceder con las pruebassimclon sujetos experimentados. Puede ser deseable
hacer uso de antiguas grabaciones para reductapa €le calibracion al minimo a partir de la
extraccion de filtros prototipicos mediante un atgw de clusterizacion [35].

En caso de contar con escasas o ninguna medidealildiecion, se propone un algoritmo EM
extendido en [36] el que la extraccion y clasifiéade las caracteristicas CSP se realiza congunta
iterativamente. Consiste en construir un grupoatesdde entrenamiento con los resultados estimados
del clasificador actural y volver a extraer lasacteristicas CSP actualizando el clasificador oen |
ultimos datos.

f) Tratamiento de sefiales EEG no estacionariddna simple adaptacion de la desviacion del
clasificador puede compensar la no estacionarieldadh sefial con resultados aceptables [37].

¢ El algoritmo EM se trata de una técnica iterativa general para realizar una estimaciéon de maxima verosimilitud de parametros de
problemas en los que existen variables no observables.
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Cambios extras como reentrenar al LDA y recalcela€SP mejoran muy poco el rendimiento o
incluso lo empeorar en ocasiones.

FSP (Fixed Spatial Pattern) [38] consiste en mantepatron espacial de la fuente relevante, algun
columnas de la matriz A quedan igual, mientrasaseb@a el filtro espacial adaptativamente en una
nueva grabacion.

En iCSP (invariant CSP) se pretende un CSP méastmbente a la no estacionariedad durante la etapa
feedbackdel BCI haciendo medidas sobre perturbacioneslagionadas con las tareas y usandolas para
reforzar los filtros espaciales que resultan iavdds antes las mismas [39]. La matriz de covaxidezla
perturbacion se afiade al denominador del cocienagileigh del CSP.

5.3 Introduccion a PCA

Pese a no hacer uso directo en este trabajo,adingento estadistico Principal Component AnalfR{SA)
es una de las herramientas mas empleadas en mbcauiento de patrones y por ello se consideraante
hacer, al menos, un pequefio bosquejo que perilpracipales caracteristicas. Mas aun, teniendmenta
gue de él deriva la ampliacién que da origen a CSP.

PCA utiliza una transformacion ortogonal para cdivain conjunto de observaciones de variables
posiblemente correlacionadas en otro conjunto deregade variables sin correlacion lineal llamadas
componentes principales. El nimero de estas comfgnprincipales es menor o igual que el nimetagle
variables originales, con lo que obtenemos unacoi@lu de las dimensiones del conjunto total. La
transformacion se define de tal modo que la prircenaponente principal tiene la varianza de mayoaf®

y, a su vez, las componentes siguientes tienenajgmvarianza posible bajo la restriccion de quanse
ortogonales a las componentes precedentes. Losre®atesultantes constituyen una base ortogonal no
correlacionada

PCA fue inventado por Karl Pearson en 1901 [23}sadrollado por Harold Hotelling en los afios 30sdgb
pasado. En el &mbito de aplicacion del procesadedal se le denomina también transformada disdecta
Kosambi-Karhunen-Loéve (KLT). Se utiliza fundamémtnte como herramienta de andlisis de datos y para
implementar modelos predictivos [24]. Puede rea&anediante la descomposicion en autovalores de la
matriz de covarianza o la descomposicion en vakirggillares de la matriz de datos, tras centranasos
casos los datos en la media de cada atributo.

Si tomamos un conjunto de puntos en un espaciédeaclla primera componente principal es la linga q
pasa por la media multidimensional y que minimlzauadrado de las distancias a ella de todos lo®guLa
segunda componente principal sigue el mismo condegt restarle a todos los puntos la correlacidnla
primera componente principal. PCA fundamentalmsstteel conjunto de puntos alrededor de su meda pa
alinearlos con las componentes principales y este Que se traslade, usando transformaciones alegp

la mayor parte de la varianza posible hacia lasgyeis dimensiones. Los valores en el resto de diomers
pueden ser desechados, al ser considerablemenpequsios, con una pérdida minima de informacista. E
capacidad de reducir las dimensiones, menciondadaamente, viene acompafiada con el coste de pgyor
recursos computacionales en el célculo.

PCA es sensible al escalado de las variables. Easel de contar con variables con distintas uniddde
medida entre si, se convierte en un método desangti cierto modo arbitrario. Pearson en su esmiijinal
habla implicitamente del espacio euclideo, dondexiste tal preocupacion. Una manera de sortear est
arbitrariedad es utilizar variables escaladas Idiortaa que tengan varianza unidad y tomar come blag
andlisis la matriz de autocorrelacion en lugaradmatriz de autocovarianza. Sin embargo, esto oy
expande las fluctuaciones en todas las dimensitElespacio de la sefial a la varianza unidad.

El centrado de la media es necesario al ejecuRR€CAl para asegurar que la primera componente jpainci
describe la direccién de maxima varianza. Si disieé&e hace a partir de la matriz de autocoiid@iaco es
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necesario este paso previo ya que los datos yarestntrados al calcular las correlaciones.

Cabe sefalar que, si bien PCA es una técnica mpjeada en el reconocimiento de patrones, no esta
optimizada para la clasificacién, uno de los fgadscipales de este trabajo. La alternativa pajue se ha
optado para la clasificacion es LDA, como se haertato anteriormente.

5.3.1.1 PCA en neurociencia

Una variante de PCA se utiliza en neurociencia idaratificar las propiedades especificas de umakiique
incrementan la probabilidad de que una neuronargemepotencial de accion. Esta técnica se cormoe ¢
andlisis de la covarianza desencadenada por sgik€sgle sus siglas en inglés [25]. El andlisis 8ifi€re de
PCA en que se usan los autovectores corresporglefis autovalores mayores y menores para icantél
espacio de caracteristicas.

Un caso tipico es el de presentar un estimuloide hlanco, ya sea como excitacion sensorial aljgtosde
prueba o como corriente inyectada directamente éelirona, y registrar como resultado el tren desp
producido. En principio, algunas caracteristicdgsiémulo hacen mas proclive a la neurona a gesgitees,

y para poder extraerlas se calcula la diferendia émmatriz de covarianza de los spikes desenedds y la
matriz de covarianza del conjunto de estimulo® jasterior en el tiempo (habitualmente se traljseslos

100 milisegundos). Los autovectores de esta dieréndican las direcciones del espacio de estgreihdas
que la varianza del conjunto de spikes estda mdadalede la varianza del conjunto de estimulos
inmediatamente anteriores. Concretamente, los ecttes con los autovalores positivos mayores se
corresponden con las direcciones en los que elioaabmayor. Ya que es en estas direcciones eudalss
variaciones del estimulo disparan los potenciales adcion, ofrecen buenas aproximaciones a las
caracteristicas relevantes que se buscan del &stimu

También se usa PCA para distinguir la identidadrdeneurona a partir de la forma de su potenciatdén.
Este procedimiento, llamado spike sorting, esctuindo se recogen extracelularmente sefiales pnoesdie
mas de una neurona [26]. Primero se aplica PCArgdi&ir las dimensiones del espacio corresporaint
las formas de onda de los potenciales de acci@spugs se hace un agrupamiento en clusters paiaraso
potenciales de accién concretos a neuronas indigslu

PCA como técnica de reduccion de las dimensiongmmisularmente apropiado para detectar activielade
coordinadas de conjuntos neuronales y ha sidaadtdi para determinar variables colectivas que mdasa
transiciones entre los distintos estados cerebrales

5.4 Conclusiones

En este capitulo se profundiza en el estudio deleldas principales algoritmos que se utilizanosrsistemas
BCI. De hecho, son los que implementaremos enrta peictica del trabajo por su utilidad contrest&iSP

se encarga de la extraccion de caracteristicas A& 8 la clasificacion. Hemos reducido el analisis
matematico contemplando Unicamente el caso eneetjgeremos discriminar entre dos clases, teniemdo e
mente que ambas técnicas estan definidas paranermde clases arbitrario.

Se presenta también PCA al ser una de las téomaasutilizadas en el reconocimiento de patrones. La
reduccion de las dimensiones es su principal rd&jimtivo. Se nombran algunas de sus variantessgue
aplican en neurociencia de forma regular.
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cerebrales para intentar discriminar entre dos miewtos imaginados. Dividimos el sistema en una

parte de captacion, que es de la que se encacgaocel Emotiv EPOC y su inyeccién de datos al PC,
una parte de procesado y clasificacion, que seutajdcen el PC mediante software y una parte de
presentacion del resultado feedbackpara el usuario, que rebajaremos a un minimo k#sigr que
simplemente sirva para completar los ensayos.

Es hora de ponerse manos a la obra y disefiareshsi8Cl que trabajard en tiempo real con las sefiale

6.1 Herramientas utilizadas

Estando alejados de los laboratorios neurociemsificofesionales en medios y recursos (y en corauios
también, ¢por qué no admitirlo?), una de las idabgacentes de este trabajo es la poder hacetudtioes
sobre las sefiales EEG dentro de nuestras posilettidhabilidades y capacidades. Las herramientas dae
disponemos son basicamente dos: el casco sens@®@.u

6.1.1 Emotiv Epoc

El dispositivo ya se ha presentado en el apart&d&8mos ahora algunas de sus caracteristicasagcn

e 14 canales EEG a partir de los electrodos AF3FB/FC5, T7, P7, O1, 02, P8, T8, FC6, F4, F8 y
AF4,

e 2 canales de referencia de los electrodos P3 ynPldseapéfisis mastoides izquierda y derecha
respectivamente.

* Muestreo secuencial con un Unico ADC (convertical@gico-digital) a 2048 Hz con downsampling
a 128 SPS (muestras por segundo).

» Resolucion de 14 bits con un LSB (paso entre \@liajvalores discretos) de 0B
» Rango dindmico referido a la entrada de 84@(pp).

* Ancho de banda entre 0,16 y 43 hercios con filwatsh en 50 Hz y 60 Hz.

* Filtro sinc digital de 5° orden incorporado.

» Conexion inalambrica con receptor propietario USBaebanda de 2.4 GHz.

» Dos girdscopos para deteccion de movimientos cantasa de muestreo de 128 Hz y una
resolucién de 10 bits.

El dispositivo se conecta al ordenador via inaléably como se comentaba anteriormente, puede supon
una dificultad afiadida en caso de interferenciada sincronizacion, interrupcion de la transmiseta, Por
fortuna, podemos emplear el software propietarioti@tpanel del fabricante para supervisar los pesib
fallos. El casco va alamacenando 128 muestrasegando de EEG vy utiliza un socket TCP/IP para mnitirs

la informacién. Dependiendo del rendimiento dekeaatlor sera necesario modificar el niUmero de nagestr
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que se envian en cada paquete TCP/IP, siendo uméslaercano al comportamiento en tiempo real ragnt
gue valores superiores evitan la pérdida de datgsrpblemas de red.

Las sesiones que se realizan no pueden ser exoesitealargas ya el dispositivo funciona con unarkat
interna recargable y se consume un tiempo conbideeam ajustar el casco al usuario antes de empezar
experimentar. Este ajuste debe hacerse para qoe ltisisensores reciban una buena calidad deyssiial
este requisito cumplido, no pueden empezar lagresde prueba con los usuarios.

6.1.2 PC con Matlab y Simulink

El ordenador sirve de base para exportar, eval@rayizar los datos. Se utiliza el programa Magaka
inyectar y procesar la informacion EEG en crudduwapa por el casco. La version R2017a es la gierda

el sistema BCI en tiempo real. La version R2014hasetilizado alternativamente para tareas auediale
pruebas y comprobaciones, debido a contar con agarnfamiliaridad con la misma. El toolbox de cadig
abierto EEGLAB del SCCN (Swartz Center for Compotal Neuroscience) muy popular en el
procesado de sefales cerebrales se ha empleadériaraimo apoyo en el trabajo.

Simulink es una herramienta desarrollada por Matté/@ara modelar, simular y analizar una gran
variedad de sistemas dindmicos. Importaremos Releseen tiempo real mediante Epoc Simulink EEG
Importer que facilita al modelo de Simulink los@aEEG captados por el casco en forma de datos en
serie. El bloque de SimulinEpocEEG(double yl1[22]gue se crea al efecto a partir de un mex S-
Function de Matlab recibe los datos en formato oredbble de tamafio 22 con los elementos en el
siguiente orden COUNTER, AF3, F7, F3, FC5, T7, ®I, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4, GYROX,
GYROY, TIMESTAMP, FUNC ID, FUNC VALUE, MARKER, SYNGSIGNAL. Lo que nos interesara
seran las grabaciones correspondientes a los $dresrcerebrales.

6.2 Esquema de bloques del trabajo

En lallustracion 6-1 vemos el modelo béasico de Simulink sobre el calsajamos. Procedemos a explicar en
gué consiste cada bloque en detalle.

)
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vz | dandz)
e EmmivEpecEED Gieereim Filer

Cakula_acloria £

Level-2 MATLAB ] i
Dosky oo et
=

Derecha

llustracion 6-1. Modelo de Simulink basico empleado.
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6.21 EpocEEG(double y1[22])

Se ha descrito ya la funcionalidad del bloquegasiecharemos un vistazo a lo que nos llega astdvél. En
la llustracién 6-2 podemos observar las 22 sefiales prometidas. Histeacion 6-3 el detalle de las 14
sefales de interés.

4 scope2 - 8 X
File Tools View Simulation Help
@- 80P

R e

llustracion 6-3. 14 sefiales de interés sobre las que se opera.

En el caso que veremos mas adelante de simulagidseafiales de competiciones, bastara por sustituir
blogue EpocEEG(double y1[22]por un blogue fuente que lea los datos previamad#ptados y los
inyecte al sistema a la tasa deseada.

6.2.2 Filtro Discreto Paso Banda

Lo primero que se hace es un filtrado espectral gaedarnos con la banda de frecuencia que necesite
para estudiar la actividad de la corteza sensomaoe se sitla entre los 8 y los 30 Hz. Se haaatd un
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filtro IIR discreto de orden 6 calculado con logfamentes de Butterworth e implementado en la odmecta
IIl. En lallustracién 6-4 tenemos su respuesta en frecuencia normalizada.

Magritude Response Estimate

Magnitude (d8)

Al
| \

0 0.1 0.2 0.3 04 05 06 07 0.8 0.4
Normalized Frequency | s radisample]

-140

llustracion 6-4. Magnitud de la respuesta en frecuencia normalidedfiltro.

Vemos que la respuesta en la banda de paso espademano no alterar los pesos de las componentes
frecuenciales de las sefiales y que el orden bhfiftidehace que no contamine los valores de iah ¢on el
siguiente.

6.2.3 gen_move_dj

El bloqguegen_move_dproporciona una salida que va dictaminando l&&as que el usuario debe referirse
durante cada trial. Esto se puede hacer de dosrasadiferentes: con una precarga de datos quense va
suministrando al usuario poco a poco 0 con unargeida automatica de los mismos. Si se generan
automaticamente los datos, es fundamental aseguraesdurante la fase de entrenamiento se proparcio
tantos trials de una clase como de la otra parerpmhstruir el clasificador con garantias. Durdmfase de
test no es necesario atender esta restriccion.

6.24 misfun5

El bloquemisfun5es el cerebro del sistema BCl y se encargar déicda, entrenar y coordinar al resto de
bloques. Consta conceptualmente de tres aparta@suncion CSP que utiliza los datos de entrendmie
para crear los filtros espaciales, una funcion Lipfe crea el clasificador y otra funcién que dewaial
resultado de la clasificacion.

6.2.4.1 Funcion CSP

Para generar los filtros espectrales se empleguitiste codigo de Matlab que recoge como enti@glddtos

de las sefiales de los trials de entrenamientogmeéro de caracterisitcas que queremos extraas defiiales
gue se corresponde con el nimero de filtros egpexique se obtienen. El cddigo es obra de Sergae€y
Deepa Beeta [41]. La matriz A de salida sera deftanel nUmero de canales (14 en nuestro caso) por e
numero de caracteristicas.

Cadigo Matlab de la funcién CSP

function [A,S,psi]=CSP(training,p)
% Implementation of the standard CSP algorithm
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% (c) Sergio Cruces & Deepa Beeta
% A: mixing matrix
% S: sources

[T,N,trials]=size(training.x);
classes=unique(training.y);
nc =length(classes); % number of classes

if 1 % Energy normalization of each trial
for t=1:trials
Trace=sum(var(training.x(:,:,t)));
training.x(:,:,t)=training.x(;,:,t)/sqrt(Trace);
end
end

XX=permute(training.x,[2 1 3]); % transposes the x matrices

for c=1:nc
ind=find(training.y==classes(c));
X{c}(:,:)=reshape(XX(:,:,ind),N,T*length(ind));
Cx{c}(:,:)=cov(X{c}(:,:)");

end

Cxt=zeros(N,N);

for c=1:nc
Cxt=Cxt+Cx{c}(:,:);

end

% Standard-CSP (two equivalent implementations)
if 1
if length(Cx)<2
[W1,~]=eig(Cx{2},Cxt);;
else
[W1,~]=eig(Cx{2},Cxt);
end
B=flipud([W1(:,1:floor(p/2)) W1(:,N-ceil(p/2)+1:N)]');
psi=1;
else
[U1,D1]=eig(Cxt);
White=U1*pinv(diag(sqrt(diag(D1))))*U1’;
[U2,D2]=eig(White*Cx{2}*White);
[D,ind] = sort(diag(D2),'descend');
B= U2(;,[ind(1:p/2); ind(N-p/2+1:N)])'*White;
A= pinv(B);
end
A=B';
for c=1:nc
S{c}(:,:)=B*X{c}(:,:);
end
end

6.2.4.2 Funcion Crea_Clasificador

La funciénCrea_Clasificadodevuelve las componentes del hiperplano que tefrertera de decision entre
dos clases utilizando el algoritmo LDA. Es imporarecordar que se normalizan los datos para rendep
de los valores absolutos de los mismos.
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Cadigo Matlab de la funcién Crea_Clasificador

function [ coef, oo, media, varianza ] = Crea_Clasificador( M, C, W, NB )

% Funcion que nos da las componentes de un hiperplano que separa varianzas de dos clases usando LDA
%

% ENTRADAS:

%

% M matriz de 3 dimensiones

% En la 12 dimension tenemos las muestas de la sefial

% Enla 22 dimension se concatenan las sefiales filtradas por bandas (num. sensores * por num. bandas filtradas)
% En la 32 dimension tenemos los trials

%

% Cvector de clases de los trials. Valores 06 1

%

% W matriz de filtros de 3 dimensiones

% En la 12 dimension tenemos el numero de caracteristicas que vamos a extraer
% En la 22 dimension es la dimension de la sefial

% Enla 32 dimension es el nimero de bandas. Tenemos un filtro para cada banda.
%

% NB numero de bandas

%

% SALIDAS:

% La ecuacion del hiperplano es coef*X+00=0

% “media” y “varianza” son la media y la varianza usadas para normalizar los datos

% Sefales pensando en la izquierda
s1=M(:,;,C==1);
% Sefiales pensando en la derecha
s0=M(:,:,C==0);
NC=size(W,1);
NS=size(W,2);
% Inicializacion
varl=zeros(size(s1,3),size(W,1)*NB);
varO=zeros(size(s0,3),size(W,1)*NB);
for k1 =1:max(size(s0,3),size(s1,3)) % Por si tienen tamafos distintos
for k2=1:NB
if k1<=size(s1,3)
% Calculamos la varianza
varl(kl,(k2-1)*NC+1:k2*NC)=var(W(:,:,k2)*s1(:,(k2-1)*NS+1:NS*k2,k1)',0,2)";
end
if k1<=size(s0,3)
varO(k1,(k2-1)*NC+1:k2*NC)=var(W(:,:,k2)*s0(:,(k2-1)*NS+1:NS*k2,k1)',0,2)';
end
end
end

% Tomamos el logaritmo para separar mejor
varl=log(varl/size(s1,1));
varO=log(var0/size(s0,1));

% Normalizamos los datos
media=mean([varl;var0]);
varianza=var([varl;var0]);

varl=(varl-repmat(media,size(vari,1),1))./repmat(sqrt(varianza),size(varl,1),1);
varO=(varO-repmat(media,size(var0,1),1))./repmat(sqrt(varianza),size(var0,1),1);

% Obtenemos los coeficientes del hiperplano
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coef = (cov(varl)+cov(var0))\(mean(varl,1)-mean(var0,1))’;
% Obtenemos la ordenada en el origen del hiperplano
00 = ((-coef')*(mean(varl,1)+mean(var0,1))')/2;

end

6.2.4.3  Funcion Prueba_Clasificador

La funcionPrueba_Clasificadodevuelve la distancia de la varianza de una eldsiperplano calculado en el
punto anterior y nos permite clasificar en fundéhresultado.

Cadigo Matlab de la funcién Prueba_Clasificador

function [ Y ] = Prueba_Clasificador( M, W, NB, coef, oo, media, varianza )
NC=size(W,1);
NS=size(W,2);

varCV=zeros(size(M,3),size(W,1)*NB);

for k1=1:size(M,3), for k2=1:NB
% Calculamos la varianza
varCV(k1,(k2-1)*NC+1:k2*NC)=var(W(:,:,k2)*M(:,(k2-1) *NS+1:NS*k2,k1)',0,2)';
end,end

varCV=log(varCV/size(M,1));
varCV=(varCV-repmat(media,size(varCV,1),1))./repmat(sqrt(varianza),size(varCV,1),1);
Y=(varCV*coef + 00);

end

6.2.5 Bloques visuales

El bloque ChangeColortoma la entrada dgen_move_dy genera una salida que ilumina el display
correspondiente llamadaquierdao Derechaque se utilizan como estimulos visuales para tusuario
proceda a imaginar el movimiento correspondiergta taterfaz sencilla hace que el display cambieotte vy
valor como vemos en lustracion 6-5 segun el caso. El valor mostrado es 1 para laemtpuy -1 para la
derecha. Cuando nos encontramos en la fase dertastez transcurrido el trial, el bloque inferauestra el
valor obtenido por el clasificador y toma el calerla clase correspondiente. El ensayo se puede ¢@tel
usuario siguiendo las indicaciones visuales déllmgues o con el investigador leyendo en voz altedse
mientras el usuario mantiene los ojos cerradosrpardgener la concentracion y evitar distraccioces)o la
que puede provocar la visualizacion de la clasiiizadel trial anterior en el bloque inferior.

llustracion 6-5. Detalle de los bloques visualae¥Clase izquierda) Clase derecha.
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6.2.6 Bloques de resultados

El blogqueCalcula_aciertocompara la clase planteada al usuario con la ekiseada por el sistema para cada
trial de la fase de test y envia el resultado luirde la comparacion al blogéeiertg que junto con el bloque
resultadogemiten los resultados obtenidos en las simulasiahespacio de trabajo de Matlab.

6.3 Paradigma para la recopilacion de datos

En primer término, es necesario entrenar al sis@Gigpara saber como piensa cada usuario el mavinie
gue se le indica. Mediante el bloggen_move_dpe genera aleatoriamente o de forma precargada una
secuencia de movimientos que el usuario debe pdrsarformacion se le hace llegar el usario, ya [sar
vision directa o por comunicacion oral del investior, mediante los blogques visuales que van cadbida

valor y color. El usuario se coloca el casco caylada del investigador, se sienta frene a la gtauando
comienza la sesion debe intentar imaginar el mevitai que se le indica durante los segundos queetiure
trial. Se hace una pausa entre un trial y otroignagina otra vez el movimiento que se indique.

El sistema se parametriza con el nimero de trisdsvamos a emplear para entrenamiento, la durdeidén
cada trial, el lapso de tiempo que usaremos ddatoada trial para almacenaje de datos, la patrestigals y
la duracion total de la prueba.

El bloquemisfun5se encarga de extraer las caracteristicas deflakes cerebrales del usuario e ir creando un
clasificador que se aproxime a su modo de pense.Vgz terminada la fase de entrenamiento, el éloqu
gen_move_djctiva un flag que haeeisfunStermine de recopilar datos y cree los filtros C&Pglasificador.

A partir de ese momento, las nuevas muestrasiganéa frente a las de entrenamiento y se desectiasida
comparacion que nos devuelva el resultado de $ifictecion. Se sigue indicando al usuario qué miaito
debe imaginar, pero ahora se intenta adivinar gt# gensando validando la sefial de entrada con el
clasificador creado anteriormente.

6.4 Montaje de aplicaciones

Como veremos en el capit@pse han montado un par de apliaciones en el sist&msu caso soélo hara falta
la fase de entrenamiento y no la de test, porquamos a evaluar al sistema, lo vamos a usari\Somis el
bloque ChangeColorpor el bloque de la aplicacion que queramos Yy dpectaremos a los bloques
gen_move_dy misfun5.El bloque de la aplicacion tomarda como entradaa ebentrenamiento los valores
gue le proporciongen_move_dy en la fase propiamente de uso de la aplicadifimata la salida del
clasificador ubicado emisfun5como valores de entrada de la aplicacion.

6.5 Conclusiones

El sistema se plantea en modulos al modo ingengré en el caso de Simulink se corresponde con los
bloques del modelo con sus funcionalidades comepotes. De esta manera, en las fases de disdéo y
prueba del sistema podemos asegurarnos del cotesganpefio de los bloques para su posterior iniégra
Los parametros que definen el modo de operacionsidetma deben ser ajustados para optimizar el
rendimiento. Se ha seguido la casuistica de exgeti® similares documentados como punto de partida.

El hecho de que el sistema funcione en tiempachiaaad que la sincronizacion y coordinacion entraddas
etapas del sistema deba ser completa y que laacapers y algoritmos se ejecuten con una clamcesh
temporal.
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seflales EEG, se presentan en este capitulo lasaciones realizadas, las parametrizaciones
manejadas y los resultados obtenidos. Considerampsmer caso de prueba con datos pregrabados y
el resto con captacion en tiempo real del cascdiZBBPOC.

V istos los fundamentos teoricos y el escenarioat@jio para la medicion, procesado y clasificac#&n d

7.1 Simulacién con datos de competicion pregrabados

La primera simulacién la realizamos en un falsmie real con datos pregrabados de calidad profdsion
cual servira para probar el correcto funcionamieletda parte de procesado y clasificacion delrastBClI
disefiado. Aparcamos asi los problemas que puedangse la captacion de sefiales EEG y evaluamos la
bondad del resto del sistema en comparacién cardaftados de otras investigaciones.

Los datos utilizados son los pertenecienteDatiaset 2ade la BCI Competition IV que contienen
grabaciones de sefiales EEG de cuatro movimientagiriados, de los que solo nos interesaran los dos
relativos a la mano izquierda y la mano derechaliZzamos el archivé08T.gdf del usuario 8 en una sesion
de entrenamiento, que contiene las etiquetas pomdgntes a los movimientos imaginados, por serden

los que mejor tasa de acierto presenta [22]. Lra@itn de los datos del formagdf 2 la hacemos empleando

el paquete de softwaBioSig?.

Tenemos 144 ensayos con las dos clases de mowiniieaginados sin contaminacion de artefactos, 2
segundos de espera entre ensayos y 4 segundd$atjedsdos que emplearemos los 3 Ultimos en uierbuf
para la clasificacion al considerar que contienés mmformacion. Inyectamos la sefial a una tasab@le 2
muestras por segundo y también a 125, que es laenéana a los 128 Hz de frecuencia de muestreo del
casco Emotiv EPOC. Nos quedamos con la sefial diedodos de los 22 totales, para que coincidaroso

del casco Emotiv EPOC. Los porcentajes de aciartieepo real son los indicados eff&bla 7-1:

Tasa de muestreo  Trials de entrenamiento  Trials deest Acierto (%)
1/250 72 72 95,83
1/250 14 130 89,23
1/125 72 72 95,83
1/125 14 130 88,46

Tabla 7-1 Porcentaje de acierto del usuario 8 del Dataset 2

! Dataset disponible en http://www.bbci.de/competition/iv

2 El formato gdf especifico para senales biomédicas contiene las sefiales EEG, informacién sobre los sujetos, la tasa de muestreo, la posicion
de los electrodos, la temporizacion, etc.

3 http://biosig.sourceforge.net/
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Vemos que la tasa de acierto es muy elevada yajqupacos trials dedicados al entrenamiento ya ebtes
una buena clasificacion. No es significativa l&dihcia entre una y otra tasa de muestreo. Con @fsts,
podemos pasar a las simulaciones en verdaderodtierapcon la tranquilidad de contar con una baisesta
en la parte del sistema de procesado y clasificacio

7.2 Mediciones en tiempo real con el casco Emotiv EPOC

Procedemos ahora a la captacion de sefales EE€ digpositivo Emotiv EPOC. Se introduce a los tisga

en un escenario en el que se les pide, siguierd®rseias aleatorias indicadas con estimulos visyzie
pantalla o auditivos por parte del invesigatigue imaginen los movimientos que se especifiquecada
caso, aunque para ser exactos, y adelantdndonas pruebas subsiguientes, no solo trataremos con
movimientos imaginados.

En las sesiones manejaremos los siguientes pacénoptiimizados empiricamente que nos ofrecen uormej
rendimiento:

» 2clases cada vez.

e 2 segundos de espera entre trials.

» 4 segundos de sefial por trial.

» Buffer de los ultimos 3 segundos de sefial par#ictas

» 26 trials de entrenamiento.

» 27 trials almacenados.

» 56 trials de test.

» 500 segundos por sesion.

* 1 banda de frecuencia entre 8 y 30 Hz.

» 6 filtros espaciales CSP para tener 6 caractesgbor canal.

a) Movimientos imaginados de la mano derechay la izégrda

En un primer abordaje, se realizan 30 sesionastarcon 5 usuarios a los que se les pide hacepémiento
imaginado de la mano derecha y de la mano izquieedtasa de acierto oscila entrét8j48%y el 57,58%,

lo cual podemos atribuir al puro azar y nos indijce@ no estamos extrayendo, en esta ocasion, nada de
provecho del cerebro de nuestros voluntarios.

Buscando mejorar estas cifras, se trabaja sobreekienes grabadas y se hacen de nuevo los célculos
recombinando los trials de entrenamiento y de yeste modifica el niumero de trials dedicados al
entrenamiento sin que se produzcan modificaciarsargivas en la tasa de acierto.

b) Movimientos imaginados de la lengua y las manos

Dado que la orden de movimiento de la lengua sergem la zona més alejada del I6bulo parietabotsple

las manos, vamos a intentar aprovechar esta pariiad espacial para disponer de mas resolucién y
discriminar entre ambos movimientos imaginadosesta caso se pudo contar con 3 usuarios completéndo
sesiones. La tasa de acierto obtenida se enceatteseld7,37%Yy el56,14%Yy constatamos con resignacion
gue no hemos avanzado en nuestra investigacion.

¢) Movimiento imaginado de ambas manos alternado coreposo

Reducimos las exigencias intentado ahora diferepoi@e el movimiento imaginado de ambas manosay un
actividad cerebral neutra perteneciente a un eskadeposo o mente en blanco. Tras realizar 1@ngsston

4 Sospechamos que el primero método es ligeramente peor pero no se ha podido alcanzar un veredicto concluyente.
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3 usuarios, conseguimos esta vez un valor estalilialrededor déd1,4% de acierto que, sin ser un gran
éxito, nos ofrece una via de esperanza por largusitar.

d) Movimiento imaginado de la lengua alternado con regso

Al hilo del caso anterior, probamos con el movirteemaginado de la lengua y el reposo retrocediemnda
tasa de acierto hasta movernos en el intervaloagharpor urd9,12% y un56,14% para9 sesiones con 3
usuarios distintos. Podemos colegir que hemosovadktner una salida del sistema marcada por @lgzar.
Y el culpable puede ser situado sin ambages @sdade captacion.

e) Movimiento leve de ambas manos alternado con reposo

Decidimos emprender un cambio radical en el enfogliestudio y experimentar con movimientos reates
vez de imaginados con la idea de que las sefaldzales sean mas potentes y diferenciables ytiagiasar

la limitacion que nos impone la, supongamos pobreepmomento a falta de confirmacion, captaciofade
sefiales EEG por parte del casco Emotiv EPOC. Bgipid podemos desechar la presencia de artefactos,
debido a un doble motivo: el filtrado interno deéspdsitivo de captacion y el filtrado espectralay |
normalizacion de las covarianzas en CSP de la d@peocesado. Segun [42] un ligero movimientadisie

las manos esta permitido y puede ayudar a la izaga&in del movimiento.

Enlazando con el casx), Se pide a los 4 usuarios que completaron 4 sssiceda uno que, dentro de su
posado de relajacion para afrontar las sesiones/andigeramente las manos segun se indique. Alosos
guarismos entre un minimo 64,91%y un esperanzador maximo & 44%

f)  Movimiento leve de la lengua alternado con reposo

En un escenario similar al del caso anterior caestones por cada uno de los 4 usuarios, confirgémo
buena direccion del nuevo enfoque obteniendo afradedor de uri3,68%de acierto.

g) Movimiento leve de la lengua y las manos
Damos un paso mas e intentamos discriminar entvémamtos reales de la lengua y ambas manos. Se pud
contar sélo con 2 usuarios completando 3 veceprstha. Salvo un pob&,89% de acierto en una sesion
y un espectacul®2,98%en otra, el resto de ellas se agrupan en unveddio de75,44%

h) Movimiento incipiente de la lengua y las manos
Seguimos explorando la casuistica y planteamos ahlws usuarios que imaginen y acto seguido hagan
movimiento incipiente y puntual, casi inaprecialden el fin de asegurar la generacion de la seB&@ E
correspondiente sin que el movimiento abarquepelods temporal de nuestro trial utilizado en Iaifitzacion
el mismo. Con esta condicion, 4 usuarios y 20 sesidotales, nos situamos a medio camino de los
movimientos imaginados y los reales con un miniel®@,65%Yy un maximo deb3,16% de acierto.

i) Movimiento incipiente de ambas manos alternado coreposo

Confirmamos la leve mejora que produce este méteslmecto del movimiento imaginado puro, a pesar de
contar Unicamente con 10 sesiones de 3 usuartesj@tdo una tasa de acierto ent@led%y el 77,19%

j) Movimiento incipiente de la lengua alternado con ngoso
Terminamos nuestra bateria de experimentos estecoag! usuarios en 18 sesiones totales, que rsitguia
linea esperada se mueve en valores de aciertmosra@d,91%.
7.3 Resumen de resultados y conclusiones

Presentamos graficamente los resultados obteregossentando el valor minimo, medio y méximo de cad
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caso en la Ilustracion 7-1.
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Tlustracion 7-1. Tasa de acierto de los experimentos en tiempo real. a) Imaginado mano derecha-mano
izquierda. b) Imaginado lengua-manos. ¢) Imaginado manos-reposo. d) Imaginado lengua-reposo. e) Leve
manos-reposo. f) Leve lengua-reposo. g) Leve lengua-manos. h) Incipiente lengua-manos. i) Incipiente
manos-reposo. j) Incipiente lengua-reposo.

Lamentablemente no se ha alcanzado un resultado satisfactorio para el caso principal y mas deseado de
distincion entre movimientos imaginados de la mano derecha e izquierda. Comprobado el buen
funcionamiento del sistema BCI disefiado si se pasa por alto la fase de captacion, podemos sospechar de unas
culpas repartidas entre el dispositivo utilizado y la habilidad de los usuarios participantes en el estudio. Nos
apoyamos en otros estudios [43] para inclinar la balanza acusatoria mas hacia el lado del casco que el de los
voluntarios [44]. El hecho de contar con un bajo niimero de sensores en la zona parietal y una sensibilidad que
suponemos acorde al enfoque amateur del producto parecen ser determinantes en la calidad de la sefial EEG
captada.

Moviendo el estudio hacia otros casos mas prometedores, comparamos nuestros experimentos con los datos de
competiciones oficiales. Debemos reconocer que son sensiblemente peores y no se ha podido generar un
escenario de tan alta calidad con las herramientas disponibles, pero podemos estar razonablemente satisfechos
al haber obtenido una bateria de casos en los que se roza o supera el 70% de acierto, que se considera el
umbral de una comunicacion fiable [45].

A pesar de intentar ser lo mas profesionales y sistematicos posibles, no podemos desdedefiar que el estudio de
este trabajo cuenta con pocos usuarios que ademas estan a priori escasamente entrenados. Quizas un abanico
mas amplio en el estudio arrojaria mejores rendimientos globales, pero no hay una certeza sobre la que apoyar
esta afirmacion salvo el hecho de que sabemos que las sefales cerebrales pueden variar ampliamente de un
individuo a otro [46].

En lo que respecta al casco Emotiv EPOC, el fabricante defiende las amplias virtudes de su dispositivo pero
por motivos empresariales no muestra estudios detallados sobre su rendimiento ni el del software suministrado
en entornos diferentes de los juegos y el entretenimiento en los que intervienen otras sefiales aparte de las
EEG. Tampoco se indica cuanto entrenamiento se necesita para dominar razonablemente el uso del casco.
Algunos estudios ajenos al fabricante validan su uso en un sentido amplio sin indicar tampoco pautas para el
entrenamiento ni el tamafo de las muestras utilizadas [47].
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En lo referente al uso del casco Emotiv EPOC,dasaxiones recogidas en este trabajo se corrobmmndas
de [48], [49] y [50] por lo que respecta al costaggste en la cabeza para obtener un buen comtadts
sensores antes de cada sesion, especialmentelodarge o grueso, por no mencionar a las persooas
dificultades de movilidad que requerirdn de ayuxtarea. También se coincide en calificar su usoocom
mentalmente exigente, provocando una sensaciéiubgride emocion, diversion y frustracion. Asi nosm
para algunos usuarios el dispositivo se torna inctinpor la presion de los anclajes tras un lapgedgo
afectando a su concentracion y desempefio en lebgsy, probablemente, a su predisposicion a eriaplea
en un futuro en hipotéticas aplicaciones.

En resumen, los resultados de este trabajo ofestan en sintonia con otras investigaciones sasikardan
pasos en una linea de estudio que se puede yah®iar con la esperanza de llegar a sistemagrBiCho
mas potentes, comodos, seguros y fiables.






8 APLICACIONES PRACTICAS

sistema BCI con las herramientas y el esquema adgde se proponen un par de aplicaciones

practicas sencillas para mostrar las bondades mwdatigacion realizada con sefiales EEG en este
trabajo. Las aplicaciones se han creado como odeeSimulink y se han ubicado dentro del esquesna d
trabajo descrito en el capitufocomo salida del mismo. Cabe recordar que en latlitea reciente sobre el
particular se hace hincapié en prestar atenci@s dattores que afecten a la aceptacion de laltgtao
aumentativa por parte de los usuarios y, asi, egla&sciones aqui presentadas pueden servir, deén
funcionalidad particular, para familiarizarles celhsistema a través de un entorno algo mas amigable
intuitivo. Sin animo de caer en la inmodestia, t@mlzonsidero que podrian servir de punto de papidta
futuros desarrollos y funcionalidades mas avanzadas

n raiz de los resultados obtenidos y tras comprqlgr dentro las limitaciones sefialadas, es factible

8.1 Juego de ping-pong

La aplicacion ping-pongstricto sensuse trata de un frontdn, consiste en manejar una barizontal
dirigiéndola a izquierda y derecha para golpearmet@ta y hacerla rebotar en las paredes del campgego.
El programa consta de una primera fase de entrentoy una segunda fase de juego propiamente dicho.

8.1.1 Fase de entrenamiento

En la pantalla inicial, debemos entrenar al clesifor para que aprenda a discriminar entre lasldsss de
movimientos imaginados que el usuario llevara @ calando quiera desplazar la barra hacia la iztpier
hacia la derecha. EI niUmero de trials que se dédiedh entrenamiento es configurable. Los tiemjgosspera
entre ensayos y de toma de datos en cada ensayiérisson parametros que podemos configurar. Serpees
una secuencia aleatoria de movimientos a izquied#siecha sefalizados con unas flechas de coboy agjul
respectivamente como se ve elidatracion 8-1.

800 pingpong 800 pingpong

<<<< S>>>

llustracion 8-1. a) Trial de la fase de entrenamiento para el movitnikacia la izquierddn) Idem derecha.
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8.1.2 Fase de juego

Una vez terminada la fase de entrenamiento, aparecen la barra y la pelota. Cuando el sistema interpreta el
movimiento imaginado, la barra se desplaza hacia el lado correspondiente. Si en el siguiente trial se insiste en
el mismo movimiento, la barra se movera mas rapidamente hacia el mismo lado. Si por el contrario se opta por
el otro movimiento imaginado, la barra cambiara de sentido de desplazamiento y se movera lentamente. En la
pantalla aparece el resultado de la tltima clasificacion en color verde en forma de valor numérico y con una
flecha sencilla o multiple en funcién de si se ha cambiado de sentido o se insiste en el mismo. En la
Iustracion 8-2 se pueden ver las cuatro posibilidades de desplazamiento de la barra. El valor absoluto del
indicador de la clasificacion sera mayor cuanto mayor sea la distancia al hiperplano de separacion establecido
por LDA. Con cada golpeo de pelota, el contador de la parte superior izquierda se incrementa en una unidad.
El juego termina cuando la pelota rebasa la posicion horizontal de la barra.

800 PingPongDan: 800 PingPongDani

Ilustracion 8-2. a) Movimiento lento hacia la izquierda. b) Movimiento rapido hacia la derecha.

Los usuarios que han probado la aplicacion reconocen, a pesar de algunos errores de interpretacion de los
movimientos imaginados, un cierto grado de jugabilidad y una sensacion entre la estupefaccion y la
satisfaccion cuando la barra obedece a los deseos del jugador y se desplaza en consecuencia. El hecho de
acelerar la barra cuando se repite el movimiento imaginado o el de mostrar grafica y numéricamente el
resultado del ensayo anterior, producen un efecto de feedback en el sistema que mejora el rendimiento y que,
aunque se ha establecido de forma subjetiva, podria ser interesante calibrar.

8.2 Aplicacion de alfabeto

Es una aplicacion para deletrear con movimientos imaginados, seleccionando las letras del alfabeto que se van
iluminando en la pantalla. Se hace uso de la frecuencia de aparicion de las letras en las palabras de un texto
arbitrariamente largo de la lengua castellana para mostrarlas en una proporcion tal que sea mas rapido escribir
las letras mas frecuentes y mas costoso para las que lo son menos. No se consideran tildes ni signos de
puntuacién. El programa consta de una fase de entrenamiento y una fase de deletreo.

8.2.1 Fase de entrenamiento

De manera analoga a como se hacia en la aplicacion del juego de ping-pong, se entrena al clasificador en un
primer momento para aprender a discriminar entre el movimiento imaginado que corresponde a la izquierda y
el de la derecha. El proceso es idéntico al descrito en el apartado 8.1.1.

8.2.2 Fase de deletreo

Al finalizar la fase de entrenamiento, se presenta la pantalla inicial de deletreo visible en la Ilustraciéon 8-3. En
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ella encontramos por duplicado a ambos lados éEnlana de la aplicacion todas las letras del dbéoey el
simbolo “_" que significa un espacio. El color bdsdos caracteres es el gris y consideramos iadainina

letra si aparece en rojo en el tablero izquierdespectivamente en azul en el derecho.

a e b ¢ d
i f g h j
K | mn A
o P q¢r s
u i V W X
_ y 2
|

llustracion 8-3. Pantalla inicial de la fase de deletreo.

El procedimiento para escribir una letra es biexcile. Para comenzar nos fijamos en qué ladoilesténada

la letra que queremos, y procedemos a imaginamoeinmiento correspondiente. Transcurrido el tiempo d
trial, el clasificador determina el lado elegidmegliza tres acciones: apaga todas las letrasiddtas del lado
contrario al elegido, redistribuye en ambos ladsslétras iluminadas del lado elegido y desplazzaiea
inferior que ejerce como testigo, coloreandolaajle ® azul segun el caso. Cuando repetimos movimlan
barra se desplaza mas rpidamente y cuando cansbieado, lo hace mas lentamente. Esto se haue, co
en la aplicacion de ping-pong, para provocar umereb ofeedbacken el sistema. Como es légico, el mismo
caracter nunca estara iluminado en ambos ladost&imeamente y con cada seleccion vamos reduciéndo e
namero de letras iluminadas hasta llegar a la gadnteresa. Finalmente, la letra aparecera estritalor
verde en la zona inferior de la ventana de laapbo.

Como ejemplo, vemos enllastracion 8-4, lallustracion 8-5 y lallustracion 8-6 el proceso para escribir la
letrae, que es la mas frecuente y que por tanto requgniré con la letra, el menor nimero de trials para
representarla. Partiendo de la pantalla iniciatetrs el movimiento imaginado del lado izquierde® gs
donde encuentran las vocales y el espacio. Traitkret trial, se apagan las consonantes del ladecto, se
redistribuyen las vocales y se desplaza la balvaezala de rojo a la izquierda.
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8 06 Alfabeto

a e

llustracion 8-4. Primer paso para escribir la letranovimiento imaginado izquierdo.

Volvemos a imaginar el movimiento del lado izqueeghra seleccionar las letras/ e. Ahora la barra se
desplazara mas deprisa.

8 06 Alfabeto

a e

llustracion 8-5. Segundo paso para escribir la letranovimiento imaginado izquierdo.

Finalmente, imaginamos el movimiento del lado deseta letrae aparece ya escrita en color verde en la
parte inferior y la barra coloreada de azul seldesam la derecha lentamente. Todas las letragevuelestar
disponibles de nuevo para seguir escribiendo @nc@aion.
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a e b c d
i f g h j
K | mn A
o P qFr s
u t V w X
_ y 2
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llustracion 8-6. Tercer paso para escribir la letranovimiento imaginado derecho.

8.2.21  Frecuencias de aparicion de las letras

La distribucion de las letras en la pantalla sédeho siguiendo la frecuencia de su aparicion éenigua
castellana indicada en Taabla 8-1[51]. Se han agrupado las letras intentando qye taa relacion inversa
entre su frecuencia y el nimero de movimientossaeites para escribirlas, aunque las vocales seetnan
algo privilegiadas en el reparto dado que solo sushd5% de las ocurrencias de un texto. Al espseile
asignan 4 movimientos porque se puede interpreasu frecuencia de aparicion es elevada.

Letra Frecuencia (%) N° movimientos
a 12,63 3
b 1,42 6
(3 4,68 5
d 5,86 5
e 13,68 3
f 0,69 7
g 1,01 6
h 0,7 7
i 6,25 4
| 0,44 7

k 0,01 8
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I 4,97 5
m 3,15 5
n 6,71 4
g 0,2 7
o] 8,68 4
p 2.1 5
q 0,88 7
r 6,87 4
S 7,98 4
t 4,63 5
u 3,93 4
\ 0,9 6
w 0,02 8
X 0,22 7
y 0,9 6
z 0,52 7
espacio - 4

Tabla 8-1.Frecuencias de las letras en espafiol y nUmero deniaotos necesarios para escribirlas en la
aplicacion alfabeto.

8.2.3 Rendimiento, conclusiones y posibles mejoras

El rendimiento de esta aplicacién es desigual,rdeedo del tiempo de espera que se defina eiatie\trel
tiempo para realizar cada uno de ellos, asi coma t#sa de acierto del usuario particular. Ensaermario
optimo, se puede llegar a escribir 4 letras poutoinHay que tener en cuenta la desventaja deupreas
mas movimientos sean necesarios para escribietraamas facil ser4 que aparezca un error ddicdasdn
en alguno de los pasos intermedios y se acabbiesdo una letra no deseada.

Los usuarios manifiestan las mismas sensacionegmlee aplicacion de ping-pong y la légica frustmac
cuando el resultado de una clasificacion no cooredg con el esperado. Reconocen la dificultad erapgjo
de la aplicacion, especialmente desde el puntastie del resultado obtenido a tenor del esfueratizeslo.
Aungue como se indicé en la introduccion de estieajo, la lentitud de estos sistemas conviene &mbi
relativizarla colocAndonos en el punto de vistaudehrio incomunicado o inmovilizado.

Algunas posibles mejoras de la aplicacion que raggor los resultados serian la opcion de autoctanpdes
palabras, ofrecer silabas en vez de letras o ibiltzd de corregir un movimiento erréneo.
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completo de un sistema BCI. Desde la pequefia reegpas dispara su potencial de accion hasta los
potentes algoritmos de procesado empleados erntdariteacion de un movimiento imaginado, en
cada paso se ha intentado aprender con el finathzaven el conocimiento y aportar un granitoesgeranza
de que algun dia estos sistemas sean plenameraé\azeen aplicaciones utiles.

n raiz te trabajo ha abarcado distintos aspectos igtegrados todos ellos, han pintado el paisaje

En la primera parte hemos visto como a pesar fletree continuado de diversas disciplinas ciematsfig
tecnologicas, la codificacion cerebral se sigusgaando un tanto esquiva a los esfuerzos dedatigacion

y no acaba de mostrar todos sus secretos. La fidaeiin y extraccion de las caracterisitcas y el
reconocimiento y clasificacion de patrones de ddimles cerebrales EEG que se corresponden a adésid
concretas es una tarea minuciosa que pone erevédatamiento de sefial. Los ritmey S provenientes de la
corteza motora son nuestros actores principalegrdtdematica no queda ahi aparcada, pues enaxidate

la deteccion también hemos comprobado como se pueaer practicamente indtiles los esfuerzos del
procesado Y la clasificacion si no partimos de im@nos datos sobre los que operar.

Los sistemas de interfaz cerebro-ordenador BClobjgto de estudio desde hace varios afios y latiiter
disponible confirma que se trabaja en la buenaalde. El salto desde el laboratorio a las vidagode
usuarios no es siempre inmediato y si ya de pta sieta de la eficiencia del sistema es complicada,
podemos dejar de contemplar otras facetas relesveotao la facilidad de uso, movilidad, la comodiddd
estética.

En el estudio tedrico de este trabajo, hemos coafip la importancia de la teoria de la decisiéesiapa a la
hora del reconocimiento de patrones y la clasificacue se pretenda realizar posteriormente. C&@mo s
concibe un clasificador a partir de las funcionissrinantes y como se obtiene la frontera de degtigue
separa las regiones de nuestros datos deriva loighiidad bayesiana.

Las sefiales que se manejan cuentan con una gransitimalidad y reducirla para facilitar su tratantoess
la funcién del algoritmo PCA, que se muestra camtroduccion al concepto de reduccion de dimensidires
neurociencia el discriminante lineal mas empleald& @A (Linear Discriminant Analysis), que sirve gar
trazar las fronteras antes mencionadas entre taarafiadas nubes de datos recogidas. Ademas deldilt
temporal y espectral, es necesario realizar uadiit espacial para detectar la zona del cerebgoese esta
produciendo la actividad sensomotora. La técnicB C3mmon Spatial Patterns) se utiliza para exteaer
informacion espacial que nos ofrecen las poblasioeeronales desincronizandose al unisono. La a&on
CSP y LDA en este trabajo es la base del procets#distema disefiado.

En el instante en que toca arremangarse y probal tmreno la validez de las afirmaciones tedrieas
cuando surgen los problemas reales y se conttastpremisas iniciales. El fracaso inicial en eblatorio ha
dado pie a comprobar paso por paso la bondadstietrsi BCI en tiempo real disefiado, viendo queediocu

de botella se situaba en el dispositivo de captaEidotiv EPOC, disefiado para otros menesteres mas
prosaicos. Las primeras pruebas de laboratorioaequé se intenta diferenciar entre los movimientos
imaginados de la mano derecha y la izquierda arumjaresultado puramente azaroso. Para solucidmaylo
gue ir descartando los factores de la bisofiezsilglrio frente al sistema, del nUmero escaso déssude

69



70 Capitulo 9. Conclusiones Finales

errores de implementacion del algoritmo, de fadinda captacion de las sefiales y de practicameshoeld

gue pase por a la mente del investigador azoramsbspechas de que el eslabén débil de la caslesta e
dispositivo Emtiv EPOC por la mediana sensibilidados sensores y menor resolucion espacial emnia z
parietal, que es donde se genera la actividad endtas extremidades del cuerpo, nos inducerrabcoar
nuestra intuicidn mediante una simulacion con keglide las competiciones que han sido obtenidas de
modo, digamos, mas profesional y con mejores egui@cnicos. Tras preparar los datos, se inyectan en
tiempo real en el sistema disefiado simulando ua@setros similares a los que tenemos en el trabajo
nuestras herramientas. Se comprueba que la taséed® es muy elevada (95%) y, ya que se abreiarde
éxito en el sistema, podemos proceder a dilucigupguebas y validaciones se llevaran a cabo pasgguir
resultados tangibles.

Descartando la idea inicial de conseguir diferenaidre movimientos imaginados de la mano deredaa y
mano izquierda, se ha procedido a realizar unaidate ensayos que, en su modesto alcance, demlaestr
importancia de contar con una buena resoluciérciedpe los sensores, la importancia del entrenamidel
usuario y el aprendizaje de la maquina, y la fiamilipara los usuarios de imaginar movimientos ns@sues
entre si. Con el objetivo de llegar al 70% de #migue es la cifra minima establecida para unain@macion
fiable, se intentan afinar en la medida de lo peddros los elementos conjugables del sistemae Beterse
en cuenta que el estudio se ha hecho con pocasossescasamente entrenados y con unas herrangeetas
pudiendo desempariarse en el entorno planteadstamodisefiadas especificamente para tal fin.

Una primera solucién propuesta es la de intensaridiinar entre los movimientos imaginados derguea y
las manos. Esto se hace porque la zona del cempbaogada del movimiento de la lengua se sitla eona
mas alejada del I6bulo parietal respecto de laospgnse intenta exprimir esta circunstancia peasificar
mas facilmente. Por desgracia, tampoco se consigaattados aceptables.

El segundo paso es uno hacia atras, es decir, intesta distinguir entre dos movimientos imagirsagino
entre un movimiento imaginado, las manos, y urdeste reposo del usuario en el que se le pideayedege
y deje la mente en blanco. Vemos que esta rebdmexigencia de discrimincion nos ubica en un &6
éxito que, no siendo una maravilla, es admisibheccimdicativo de que el sistema puede obtenertaemd.

Intentando replicar el caso anterior con la leregugez de las manos, no se llega a ninguna cié@ogamos
engalanar y suponemos, autoexculpandonos, quspelsitivo de captacion no se encuentra comodostan e
nueva discriminacion espacial que pretendemos.

El siguiente paso, tras referirnos a otros estugiobliografias, es el de intentar sobrepasadifisultades
gue nos surgen en la fase de captacion de seAatesello se pide a los usuarios que ademas denanady
movimiento, lo realicen fisicamente de forma ld@egual ayuda a visualizarlo. Se descarta la poiseate
artefactos en nuestra clasificacion debido akfiltrinterno del casco, al filtrado espectral y@olanalizacion
de las covarianzas en el algoritmo CSP. En el@asnover levemente las manos frene al estado dsaegl
sistema consigue tasas de entre el 65% y el 75khg8e se mueve levemente es la lengua frenstaalede
reposo, un 74% de acierto nos solaza en nuesedadas suposiciones.

Se retoma la idea primera de dos movimientos igae gn el mismo nicho de aciertos con un 75% d#ame
cuando lo que se mueve es la lengua frente a lassn@abe decir que en este caso se midieron clus pi
uno bajo y otro alto, que reflejan la volatibiliddd algunas mediciones. La media, sin embargoueoda
con las cifras anteriores.

Siguiendo con el ajuste fino de los experimentegpforando las fronteras del sistema, se dice aslaarios

gue hagan ahora un movimiento incipiente, casistemnte, que imaginen y noten de alguna maneexciel t

de la zona del cuerpo pensada sin llegar a haceesplazamiento apreciable. Se quiere asegurda asi
generacion de la sefial EEG correspondiente sinefugvimiento se introduzca en la ventana temporal
utilizada para clasificarlo. Estando entre lasatpgas de los movimientos imaginados y los reaesssigue
entorno al 60% de acierto para la lengua frenges arlanos, entre el 61% y el 77% para las mandg faén
reposo y alrededor del 65% para la lengua frente@dso. Son mayores las tasas para un movimiento
comparado con el estado de reposo que para dosnieotos enfrentados entre si cuando se trata de
movimientos incipienntes.
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Las cifras obtenidas finalmente nos dejan moderad@msatisfechos y validan a nuestro entender los
experimentos realizados, vista su coherencia gtérmms pasos tomados han seguido una via légichajue
intentado desentrafiar los misterios que se escomtdis el fracaso de las primeras sesiones coasel c
paradigmatico de los movimientos imaginados dedaawerecha y la izquierda.

Podemos, en suma, evaluar los resultados deldredmljzado como acordes con los de otras investiges,

lo cual no es algo que se dé por descartado de yngue necesita demostrarse en la practica. Qegizefio
paso dado con la idea de implementar mejores sistd®C| habra valido la pena si algunas de las
consideraciones, ejemplos, problemas o soluciomesnsde estimulo hacia cotas de mayor fiabilidad,
seguridad, potencia y comodidad.

Las aplicaciones que se han propuesto en la Ufiamnz, un juego y una herramienta de deletrecardist
bastante de ser revolucionarias pero suponen ompkjede la utilidad que se le puede dar a un sestem
BCI, pueden servir como herramientas de aproximaaid@sta tecnologia y son un camino explorable
hacia otras metas mas elevadas.
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