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Resumen.

Los sistemas denominados interfaces-cerebro-computadora, BCI por sus siglas en inglés,
han tenido un gran desarrollo en afios recientes, debido a su potencial aplicaciéon como
herramientas de apoyo a personas con limitaciones motrices severas para que éstas puedan
comunicarse o controlar algunos dispositivos en su vida diaria. Entre las técnicas no
invasivas se destaca el uso de senales de EEG (electroencefalografia) obtenidas por medio
de equipos de bajo costo como base para la construccion de sistemas BCI.

El presente trabajo de tesis se centra en el estudio e investigacion de técnicas de
procesamiento de sefiales para la deteccion de la actividad cerebral en los siguientes
paradigmas neurofisiologicos: el fenomeno ERD/ERS (Event Related Desynchronization/
Synchronization) incluyendo el caso de imaginacion motora y la deteccion de eventos tipo
P300. Para tal efecto, se desarrollaron dos protocolos experimentales propios basados en los
paradigmas mencionados, y se realizaron experimentos y comparaciones con la base de
datos PhysioBank, disponible a la comunidad internacional para propdsitos educativos y de
investigacion.

En la deteccion de la onda P300 se reporta el uso de sistemas adaptivos neurodifusos
(ANFIS). Para el analisis de las sefales se investigaron técnicas espectrales y pseudo-
espectrales tales como la transformada Wavelet y la Descomposicion Modal Empirica
(EMD). Esta ultima entregd resultados interesantes que condujeron al desarrollo de una
técnica original para el tratamiento de ruido correlacionado a los movimientos en la
interface electrodo-piel cercano a la corteza cerebral superficial. Este tipo de ruido se
presenta tipicamente en situaciones con el sujeto en movimiento, como seria el caso de un
sistema de control en una silla de ruedas.

La separacion de bandas involucrada en la deteccion del fendémeno ERD/ERS se hizo en
base a las técnicas de descomposicion EMD y MEMD (EMD multivariada). En esta ultima
se propuso una variante original incorporando conjuntos difusos.

Los resultados obtenidos indican un nivel competitivo de desempefio de los sistemas
desarrollados, orientdindose a aplicaciones en condiciones de operacion por parte del
usuario en ambientes naturales de ubicacion y desplazamiento en un espacio cerrado.



Abstract.

BCI - Brain Computer Interfaces have become, in recent years, in one of the most
important systems used as tool by persons with severe muscular disabilities. BCI enable
them to communicate or to control common devices in daily life. BCI systems based on
EEG — electroencephalography is counted among the non-invasive techniques and it is
possible to be used by low cost equipment.

The main objective for this work is to study and investigate digital signal processing
techniques for detecting brain activity following two of the most remarkable paradigms:
ERD/ERS — Event Related Desynchronization/Event Related Synchronization including
motor imagery and P300 wave. In consequence, two experiment protocols have been
developed according these paradigms. Applying these experiments is possible to compare
with other techniques and databases such as PhysioBank which is available as public to the
research community for educational purposes.

P300 events detection by means of ANFIS — Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems —
was explored with excellent results. Also for signal analysis decomposition, spectral and
pseudo-spectral techniques such as WT — Wavelet Transform and EMD — Empirical Mode
Decomposition were investigated as adequately feature selection solution. EMD results
allow developing an original technique for noise reduction correlated to the skull-electrode
interface movements. This type of noise is present when the subject moves constantly, e.g.,
an automatic control system for wheel chair.

Bands decomposition, useful for ERD/ERS events detection, is based on EMD and MEMD
— Multivariate EMD. For the last one, an original decomposition variation is proposed
based on fuzzy inference systems.

The developed system shows a competitive performance and fulfills the needs of
applications in conditions of daily life interior locations and natural subject movements.
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Capitulo 1.

Introduccion.

El concepto interface-cerebro-computadora o BCI por sus siglas en inglés, se refiere
genéricamente a aquellas aplicaciones orientadas a la realizacion de alguna
determinada actividad en una unidad de coémputo, accionada por la voluntad del
usuario y detectada desde sus sefiales cerebrales. En décadas recientes, a la par con la
disponibilidad de nuevos recursos computacionales y tecnologicos en general, se han
estado realizando en diversas partes del mundo, estudios e investigaciones sobre
sistemas BCI, orientadas al desarrollo de tecnologia, técnicas de procesamiento de
sefales, metodologias adecuadas, etc., con base en el andlisis de las sefiales de
electroencefalografia (EEG) generadas por un individuo. Dichas sefiales son
capturadas en forma no-invasiva por medio de electrodos colocados en la superficie
exterior de la corteza cerebral. Si bien existen alternativas adicionales de tipo invasivo,
tal como las sefiales de ElectroCortigrafia ECoG [1], o electrodos implantados en
zonas especificas del cerebro como en el caso de experimentos con vision por medio
de electrodos insertados en la corteza visual primaria [2], resulta evidente el nivel de
complicaciones inherentes a estudios de este tipo [3]. Por tal motivo, la investigacion
descrita en la presente propuesta de tesis doctoral, se centra en el andlisis de sefiales
EEG obtenidas por medio de electrodos superficiales con técnicas no invasivas.

En la actualidad los sistemas basados en BCI constituyen un area abierta en materia de
investigacion y desarrollo tecnoldgico, y no resulta dificil anticipar una gran variedad
de aplicaciones que redunden en una mejora en la calidad de vida del ser humano. De
manera especifica, se puede enfatizar el nivel de relevancia que estos sistemas
adquieren, por ejemplo, al incidir positivamente en la vida de personas con trastornos
motores severos producto de enfermedades graves tales como la Esclerosis Multiple,
Esclerosis Lateral Amiotrofica (ALS), y otras distrofias neuromusculares, para quienes
las formas de contacto hacia el mundo exterior se ven drasticamente reducidas [4].

El presente trabajo de tesis se centra en el estudio e investigacion de técnicas de
procesamiento de sefiales para la extraccion de caracteristicas y clasificacion de la
actividad cerebral en la modalidad de potenciales evocados asociados con actividad
motora, especificamente: deteccion del fendémeno ERD/ERS (Event Related
Desynchronization/ Synchronization) y deteccion de la onda P300 [5]. El andlisis de
las senales esta basado en técnicas espectrales que utilizan a la transformada wavelet
[5] y descomposicion modal empirico (EMD) [6], asi como sistemas adaptivos
neurodifusos [5] y filtrado Kalman [6]. Se incorporan técnicas relacionadas con el
tratamiento de ruido por diversos artefactos, y se presenta un esquema original de



1.1

removimiento de ruido correlacionado originado por movimiento de electrodos basado
en descomposicion modal empirica. Para los experimentos de reconocimiento se

utilizan  técnicas de clasificacion basadas en distancias y modelos adaptivos
neurodifusos (ANFIS) [5].

Fundamentos del problema.

La electroencefalografia consiste en el registro de las sefiales eléctricas producidas por
el cerebro. Estas sefiales cerebrales se obtienen mediante electrodos colocados sobre el
cuero cabelludo. Dependiendo del tipo de electrodos podria ser necesario el uso de gel
0 solucidén salina para mejorar la conduccion en la interface electrodo-piel. La
obtencion de las sefiales EEG es mediante medicion, amplificacion y registro de las
diferentes fluctuaciones eléctricas como funcion del tiempo y debido a esto las sefiales
registradas tienen cierto ancho de banda. Para la mayoria de los dispositivos se
requiere una respuesta en frecuencia de 0.16Hz hasta 100Hz. En algunos casos se
requiere una respuesta en frecuencias muy bajas llegando a DC. La actividad eléctrica
generada por la corteza cerebral no transita solamente por el drea cercana de la
superficie de la cabeza en una forma altamente enfocada sino que la corriente eléctrica
que fluye desde la corteza se distribuye conforme va recorriendo las diferentes capas
de resistencia eléctrica. El sistema de adquisicion EEG debe proveer de una
representacion de la distribucion espacial de los potenciales sobre la superficie y debe
estar compuesto de varios canales con caracteristicas similares (tipicamente 8-256
electrodos). Aun cuando las sefiales cerebrales tienen un contenido espectral con
energia distribuida, es decir, las ondas no se emiten en una sola banda de frecuencia, se
ha encontrado que determinadas funciones provocan reacciones o activaciones mas
pronunciadas en un determinado rango [7]. De esta manera, se encuentra en la
literatura la siguiente clasificacion:

Beta. Su frecuencia se encuentra entre 13 Hz y 30 Hz y usualmente tiene un voltaje
entre 5 y 30 nV. La onda beta estd asociada con el pensamiento activo, atencion o
enfoque en el mundo externo o para resolver problemas. Con actividad mental intensa
se pueden alcanzar hasta cerca de los 50 Hz.

Alfa. Esta banda esté localizada entre 8 Hz y 13 Hz con una amplitud tipica entre 30 y
50 pV. Estas ondas indican desde atencion relajada hasta desatencion y son
prominentes sobre el area occipital y frontal. Alfa es una de las bandas mas
prominentes en toda la actividad cerebral e indica ausencia de pensamiento. La
amplitud de esta onda es disminuida o eliminada abriendo los ojos, por ansiedad,
concentracion mental o sonidos no familiares.
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1.3

Theta. Localizada entre los 4 Hz a 7 Hz con amplitud mayor a 20uV. Es producto de
estrés emocional especialmente frustraciéon o decepcion. También esta asociada a la
inspiracion creativa y meditacion.

Delta. Se encuentra en el rango de 0.5 Hz a 4 Hz con una amplitud variable. delta esta
asociada con el suefio profundo o en el estado de despertar. Se confunde facilmente
con artefactos provenientes de los musculos del cuello y mandibula aunque delta es de
mucha menor amplitud y adicionalmente es atenuado al pasar a través del craneo.
Gamma. Esta banda esta formada por sefales de los 35Hz hasta los 200Hz-400Hz. Se
ha concluido que esta banda refleja el mecanismo de conciencia.

Mu. Esta banda estd en el rango de 8 Hz a 12 Hz y esta asociada con actividades
motoras y por lo tanto su amplitud pico es mayor sobre la corteza motora. Disminuye
con el movimiento o la intencién de movimiento. La diferencia con la onda alfa es que
¢ésta se registra sobre la corteza occipital. Una caracteristica importante es que las
personas pueden aprender a cambiar la amplitud de estas ondas mediante
entrenamiento, nivel de atencion o esfuerzo mental.

Infrabaja. Las oscilaciones de muy baja frecuencia se encuentran en el rango de 0.02
Hz a 0.2 Hz con una amplitud de decenas de microvolts. Se observa durante el suefio
durante los movimientos REM y en neonatos pretérmino relacionados con falta de
maduracion cerebral.

Ultrarapida. Se encuentra en el rango de 400 Hz hasta 1000 Hz. Relacionada con
potenciales evocados sensoriales.

Las bandas alfa, mu y gamma son la principal fuente de informacion para la deteccion
de eventos musculares y/o musculares-imaginarios.

Descripcion del problema.

El enfoque principal es la deteccion de eventos musculares mediante técnicas no
invasivas, lo cual incrementa la cantidad de ruido en la adquisicion de las sefiales EEG
debido a que se realiza mediante electrodos en contacto con el cuero cabelludo. El
ruido provocado por el movimiento de la cabeza podria enmascarar completamente las
sefales cerebrales. En términos generales las sefales EEG son consideradas como no-
estacionarias, lo cual podria dificultar o limitar su procesamiento adecuado con
herramientas como las transformadas a frecuencia/escala.

Objetivo general

El objetivo primordial es la deteccion de eventos musculares o musculares imaginarios
de acuerdo al fendémeno que produce: ERD/ERS. Por lo tanto, el fendémeno de
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desincronizacidn/sincronizacién es la base del sistema BCI propuesto atn para equipos
de bajo costo.

Objetivos particulares.

- Procesamiento de las sefiales EEG tomando en cuenta que estas sefiales son
consideradas como no-estacionarias en la mayoria de los casos.

-  Como elemento primordial se propone la reduccion de ruido provocado por el
movimiento de la cabeza.

- Deteccion del fendémeno ERD/ERS producto de eventos motrices como base para
un sistema BCI.

- Deteccion de eventos P300 producto de eventos sorpresivos.

- Disefio de experimentos y protocolos adecuados para producir fendmenos
ERD/ERS y P300.

Metodologia.

Se ha encontrado que el uso de bases de datos fisiologicas es bastante comin como
medio de obtencion de datos EEG. Se tiene que tomar en cuenta la descripcion del
experimento, condiciones en las cuales fueron tomados los datos y caracteristicas de
los sujetos bajo prueba. Adicional a estas bases de datos, el disefio y aplicacion de
experimentos propios aplicados a sujetos determinados es otra fuente principal para la
obtencion de datos EEG. Con estos datos es posible el procesamiento para la deteccion
de movimientos musculares o imaginarios-musculares. El uso de datos propios y de
bases de datos permite establecer hipotesis y conclusiones con mayor generalidad del
método propuesto.

Se han identificado dos problemas principales para el uso del EEG como base las
interfaces cerebro-computadora: la caracteristica no-estacionaria de las sefiales EEG y
el ruido provocado por el movimiento del usuario y por lo tanto del movimiento en la
interfaz electrodo-piel.

1.5.1 EEG senal no-estacionaria.

La caracteristica no-estacionaria de las sefiales EEG es bien conocida ya que sus
parametros estadisticos varian en el tiempo. Se considera que existen segmentos quasi-
estacionarios de aproximadamente 0.25s o de intervalos de hasta 2 segundos [7]. La
causa principal de que las sefiales EEG sean no estacionarias se debe a la influencia de



diversas estructuras cerebrales ubicadas en cada una de las capas que conforman el
cerebro. Estas estructuras se activan de acuerdo al funcionamiento interno del cerebro
y cada una transmite con diferente intensidad y variacion. Por lo tanto, si la fuente que
produce una sefial cambia con el tiempo, la sefial producida es considerada como no-
estacionaria. En el estudio del EEG se debe definir los valores tiempo-escala en todo el
proceso de andlisis pero para el caso del EEG estos valores cambian dindmicamente en
el tiempo. La caracteristica no-estacionaria del EEG no siempre se puede percibir
facilmente pero en ocasiones se observan transientes, picos abruptos, etc.

Comentarios y evaluacion.

Para resolver el problema de que el EEG es no-estacionario se han propuesto varias
soluciones que en términos generales es la segmentacion de la sefial EEG en ventanas
de analisis. Estas ventanas garantizan que durante ese intervalo el EEG se comportara
como una sefial de caracteristicas estacionarias. El tamafio de la ventana puede ser fijo
o variable de acuerdo a ciertos parametros dependientes del algoritmo o procesamiento
que se utilice.

En la mayoria de los casos la sefial EEG es segmentada en ventanas individuales del
mismo tamano. Para cada una de las ventanas se obtiene un conjunto de caracteristicas
como valores espectrales, por ejemplo, considerando la sefial como estacionaria.
Posteriormente esta informacion se usa como entrada a modulos de clasificacion. Por
ultimo, posiblemente sea necesario eliminar segmentos pertenecientes a la misma clase
que se encuentren adyacentes debido a semejanzas en los valores caracteristicos de
estas ventanas. Para el caso en el cual se varie el tamafo de la ventana se seguiran los
mismos pasos que para ventana fija. En cuanto a la definicion del tamafio de ventana se
usan diversos parametros auto-regresivos, estadisticos, etc. [7]. Algunos de estos
métodos cometen el error de que los pardmetros utilizados para definicién de tamaio
de ventana se calculan como si la sefal fuera estacionaria cayendo en una
contradiccion.

Para resolver el problema de la propiedad no-estacionaria de las sefiales EEG, la cual
restringe el tamafo de la ventana de andlisis o requiere de célculos adicionales para
definir este tamafio, se propone el uso de descomposiciones de tipo empirico. Estas
descomposiciones son consideradas de alguna forma adaptivas y en la mayoria de
veces no se requiere conocimiento a priori de la sefial de entrada, que en este caso, es
el EEG.

1.5.2 Ruido y artefactos.

Existen diversas fuentes de contaminacion que se presentan en el momento en que el
sistema de adquisicion registra las sefiales EEG. Entre las principales fuentes de
contaminacién se encuentran sefales bioeléctricas como las electro-oculares,



mioeléctricas, cardiacas; ruido electromagnético; ruido en el amplificador; ruido en la
conversion digital; artefactos en el electrodo. Cuando un electrodo es colocado en una
solucion conductora y no hay corriente fluyendo existe una diferencia de potencial
entre el electrodo y la solucion. Este potencial es provocado por la diferencia entre la
carga eléctrica producto del flujo de iones desde la superficie metalica del electrodo
hacia la solucién y la carga producto del flujo de iones metdlicos desde la solucion
hacia la superficie metalica de los electrodos. Un exceso de carga en la solucion causa
la formacion de una doble capa eléctrica y de esta forma se establece un equilibrio. El
valor del potencial del electrodo esta en funcién del material del electrodo y la
temperatura, en el rango de mili-volts. Este potencial generado en los electrodos, el
cual no puede ser eliminado, provoca un offset de voltaje en DC a la entrada del
amplificador para las sefiales EEG y puede ser tan grande o mas en comparacion a la
magnitud de la actividad eléctrica proveniente del cerebro.

El movimiento de un electrodo en relacion a la superficie de la cabeza causa cambios
en la interface entre el metal y la solucion lo que altera el offset de voltaje en DC y por
lo tanto produce un artefacto en las sefiales EEG. En la mayoria de los sistemas
basados en EEG y atn en el andlisis clinico, el ruido y los artefactos producidos por el
movimiento del cuerpo y cabeza del sujeto bajo prueba son algunos de los problemas
que mas afectan la correcta adquisicion, procesamiento y deteccion de eventos
cerebrales de interés.

Comentarios y evaluacion.

Existen muchos métodos para la eliminacion del ruido y artefactos de la sefial EEG.
Entre las més exitosas se encuentran ICA (Independent Component Analysis), basadas
en analisis mediante wavelet, transformada Hilbert-Huang. El andlisis de componentes
independientes ha sido ampliamente usado para la eliminacion de artefactos de la sefial
EEG, mejoramiento de la relacion sefial a ruido y/o seleccion optima de electrodos
[7][8]. ICA tiene algunas desventajas como la posible corrupcion del espectro [9], la
localizacion de componentes no necesariamente en orden especifico por lo que
dificulta su implementacion en sistemas de tiempo real [10]. La transforma discreta
wavelet (DWT) y la transformada Hilbert-Huang (HHT) ofrecen una extraccion
eficiente de caracteristicas de la sefial EEG. Sin embargo, se ha reportado que la HHT
ofrece una representacion tiempo-frecuencia mas precisa debido a su base adaptable a
los datos de entrada [11][12]. Ademas, antes del procesamiento con DWT se debe
elegir una wavelet adecuada y valores limite como tamafno de ventana de acuerdo a los
datos de entrada.

Adicional al uso de una descomposicion del tipo EMD (Empirical Mode
Decomposition), se propone un método para eliminacion de ruido y artefactos
provocado por el movimiento de cuerpo y cabeza mediante la comparacion de
informacion proveniente de diferentes electrodos ubicados lo més lejano entre si en la
medida que el sistema de adquisicion lo permita. La forma mas comiin de deteccion de
cambios en cada una de las bandas de frecuencia es mediante promediado por ventanas
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[3]. Esto puede ser mejorado mediante la implementaciéon de un filtro Kalman de
primer orden. Esto permite mejorar la deteccion de cambios en la potencia para cada
una de las bandas y ademds de proveer un elemento adicional de eliminaciéon de ruido
no proveniente de los cambios propios de los eventos musculares o musculares-
imaginarios.

Organizacion de la tesis.

El trabajo reportado en esta tesis estd organizado de la siguiente manera: Capitulo 1
contiene una breve explicacion de las senales EEG, su aplicacion y la importancia de
su correcto procesamiento como base para construir una interfaz cerebro-computadora.
Algunos fundamentos de EEG son descritos en el capitulo 2, asi como los eventos
musculares como base para las interfaces cerebro-computadora. En el capitulo 3 se
proporciona la teoria que servirda como soporte para entender algunos conceptos y
términos que se manejaran posteriormente en el presente documento. El capitulo 4
presenta el método propuesto para la deteccion de eventos musculares o mental-
imaginarios como base para las interfaces cerebro-computadora. Se incluyen las
soluciones propuestas a la caracteristica no-estacionaria de las sefales EEG,
eliminacion de ruido y artefactos y obtencion de la variacion en la potencia en cada una
de las bandas de frecuencia de interés. El capitulo 5 muestra los resultados de la
aplicacion del método propuesto sobre datos provenientes de experimentos propios y
de base de datos fisiologicas. Por tltimo en el capitulo 6 se presentan las conclusiones
y trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Fundamentos.

Conceptos basicos de las senales EEG.

Las sefiales EEG consisten de la suma de la actividad eléctrica de un conjunto de
neuronas. Las neuronas son células excitables con propiedades de caracteristica
intrinsecamente eléctrica y su actividad produce campos eléctricos y magnéticos. Estos
campos pueden ser registrados por medio de electrodos a relativamente corta distancias
de las fuentes (EEG local o potenciales de campo locales LFP) o de la superficie
cortical (electrocorticograma ECoG) o a larga distancia aun sobre el cuero cabelludo,
es decir, el EEG.

La actividad eléctrica generada por la corteza cerebral no transita solamente por el area
cercana de la superficie de la cabeza en una forma altamente enfocada sino que la
corriente eléctrica que fluye desde la corteza se distribuye conforme va recorriendo las
diferentes capas de resistencia eléctrica. Estas capas son parénquima cerebral, fluido
cerebro-espinal CSF, dura, craneo y cuero cabelludo.

Las afirmaciones del parrafo anterior dan como resultado una de los reglas
fundamentales en la interpretacion del EEG: la amplitud de la seiial EEG es
directamente proporcional a la distribucion de corriente en la superficie de la cabeza
y por lo tanto una forma de onda que es solamente detectada por un solo electrodo es
tomada, inmediatamente, como artefacto hasta que se pruebe lo contrario.

De manera muy general, el problema por resolver en aplicaciones de interfaz cerebro-
computadora consiste en obtener un conjunto de sefiales de EEG obtenidas a partir de
mediciones en el cuero cabelludo con electrodos especiales, y a partir de dicho
conjunto realizar una serie de operaciones numéricas orientadas a reconocer o
clasificar las sefiales hasta obtener una respuesta que represente la accion deseada por
la persona. En el proceso involucrado en las interfaces cerebro-computadora se pueden
distinguir varias etapas, que listadas en orden son: sensado, amplificacion y filtrado de
las sefiales, pre-procesado, extraccion de caracteristicas, seleccion de estas
caracteristicas o reducciéon de la dimensionalidad en su caso, reconocimiento o
clasificacion de caracteristicas y procesamiento final, el cual incluye la traduccion de la
respuesta obtenida hacia sefales eléctricas adecuadas a las interfaces de control de
determinado dispositivo, como puede ser una silla de ruedas eléctrica o dispositivos de
interaccion con la computadora como el ‘mouse’. En la figura 2.1 se muestra los
diferentes bloques de un sistema BCI basado en EEG.
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Figura 2.1 Esquema general BCI.

2.2 Distribucién espacial de los electrodos.

Esta documentado que es necesario asegurar al menos una area cortical de 6 cm” para
obtener un potencial bien definido en la superficie de la cabeza [13], como en el caso
de las sefiales producto de la epilepsia que ocupan un area de 10 a 20 cm’ de
superficie. Se estima que para el sistema 10-20 internacional, con distancia entre
electrodos de aproximadamente 4.5cm, exista un error de muestreo de cerca de 6%. En
el caso del sistema expandido 10-20 internacional, con una distancia inter-electrodo de
aproximadamente 2.5cm, se considera que el error no afecta la practica clinica. Sin
embargo, existe una actualizacion a esta version con distancias entre electrodos de 2
cm. No es necesario utilizar todos los electrodos siempre que se respete la distribucion
en el 4rea de interés. La figura 2.2 muestra la distribuciéon de electrodos
correspondiente al sistema extendido internacional 10-20, que es el mas
frecuentemente utilizado en el contexto de sistemas BCI. Las letras F, T, P, O,
etiquetando a cada uno de los electrodos se refieren respectivamente a los 16bulos
frontal, temporal, parietal y occipital. La letra C se utiliza para indicar los electrodos
ubicados en la parte central del craneo siguiendo la orientacion de los l6bulos. Los
nimeros pares designan a los electrodos colocados sobre el hemisferio derecho y los
nimeros impares sobre el hemisferio izquierdo. La letra z indica la linea media del
craneo de acuerdo a la orientacion numérica. Con la letra A se identifican los
electrodos sobre el 16bulo de la oreja. La letra Fp designa los electrodos cercanos a la
frente en el polar izquierdo y derecho. Pg se utiliza para etiquetar a los electrodos en el
area nasofaringea.



Figura 2.2 Sistema extendido 10-20 internacional (tomado de la referencia [14]).

2.3 Diferencias interindividuales e intraindividuales.

Existen ciertas variaciones en la reaccion cerebral a los mismos eventos y aun bajo las
mismas condiciones experimentales dependiendo de la persona de la quien se obtenga
el EEG. Como ejemplos tenemos a Davis y Davis [13] que en su investigacion
distinguen cuatro tipos de personas en relacion a la banda alfa: alfa dominante, alfa
subdominante, alfa mezclado y alfa raro. Kiloh y Golla[13] muestran que existe cierta
resistencia al incremento en energia en la banda alfa en respuesta a cerrar los ojos en
algunas personas.

Ademas de las variaciones entre diferentes personas, existen variaciones identificadas
en una misma persona en reaccion al mismo evento bajo las mismas condiciones
experimentales. Por lo que el EEG, en general, no se debe considerar como algo
permanente como es el caso de las huellas digitales. Esto es debido al efecto de un
nimero grande de variables fisiologicas y psicologicas como el envejecimiento, que en
este caso, la banda alfa tiende a decrecer. Otros casos, como el del ciclo menstrual en
la mujer que modifica ligeramente el EEG especialmente en la banda alfa.

2.4 Tipos de eventos cerebrales usados en interfaces cerebro-computadora.
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Existen varios fenomenos en el area de la electroencefalografia que puede ser usados
como base para las interfaces cerebro-computadora (BCI). Entre los mas importantes
se tienen:

- Potenciales provocados/evocados por estimulacion visual, auditiva o sensorial.



- Respuesta a actividades mentales complejas produciendo distribuciones de
patrones EEG sobre varias partes del cerebro.

- Respuesta a actividades motoras. Se presentan
sincronizaciones/desincronizaciones en varias bandas de frecuencia como
producto de esta actividad. Este tipo de fendmenos seran usados para la interfaz
cerebro-computadora propuesta. Por lo tanto, se describe en forma mas
detallada en la seccion 2.4.2.

2.4.1 Potenciales evocados: P300.

La onda P300 presenta un pico tipico en aproximadamente 300ms después de haber
recibido un estimulo externo aunque dependiendo principalmente de la edad puede
llegar hasta los 1000ms (figura 2.3). P300 se mide con mayor amplitud cerca de la
zona central alrededor del electrodo Cz. La duracion comun de este pico quasi-
triangular es de aproximadamente 150 ms a 200 ms con amplitud méxima menor a
10uV. La onda P300 presenta una baja razén sefial a ruido por lo que debera ser pre-
procesada mediante promedio por ventanas durante multiples respuestas o mediante el
uso de algoritmos como ICA [5]. Debido a la naturaleza propia del P300, los estimulos
deberan presentarse en una secuencia aleatoria en el tiempo y de manera poco
frecuente o sorpresiva al usuario. Por esta razon P300 es considerado dentro del grupo
ERP (Event Related Potencial) Potencial Relacionado a Evento.

time [5]
Figura 2.3 Onda P300 tomado de [13]

2.4.2 Actividades motoras: ERD/ERS.
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La desincronizacion EEG o, inicialmente conocida por bloqueo de banda alfa resultado
del procesamiento sensorial o acciones motoras, fue reportada por primera vez por
Berger (1930), Jasper y Andrew (1938), and Jasper y Penfield (1949) [13]. Esta
desincronizacion se refleja en el decrecimiento de la actividad oscilatoria relacionada
internamente o externamente a un evento no sorpresa (paced event) y es conocida
como desincronizacion relacionada a evento (ERD Event Related Desynchronization).
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El fendmeno opuesto, es decir, aumento en la actividad oscilatoria es conocido como
sincronizacion relacionada a evento (ERS Event Related Synchronization).
Adicionalmente a las oscilaciones en la banda alfa, se presentan variaciones en la
banda beta inferior y en la banda gamma (alrededor de 40 Hz). Las ERD y ERS se
encuentran localizadas en 4reas bien definidas, con comportamiento fasico y con
composicion espectral muy conocida. Por ejemplo, la existencia de al menos tres
bandas de frecuencia en el mismo electrodo sobre el area sensor-motora de la mano
durante el movimiento de un dedo puede ser observada en la figura 2.4.
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Figura 2.4. Eventos ERD/ERS tomado de [13]

Ademas de la desincronizacion mu (10 Hz — 12 Hz) y una desincronizacion posterior al
movimiento en la banda beta (14 Hz — 18 hz), se presenta una oscilacion en la banda
gamma (36 Hz — 40 Hz). La banda gamma alcanza un méaximo poco antes de que el
movimiento suceda, mientras que la sincronizacion en beta tiene su maximo después
del movimiento muscular. En contraste a la banda alfa, la banda gamma es
representativa de una etapa de procesamiento de informacion. Un prerrequisito para
que se presente el pico en gamma es, en la mayoria de los casos, la desincronizacion de
la banda alfa.

La cuantificacion del ERD/ERS se basa en la repeticion del mismo experimento
consistiendo en un evento que dispare el EEG, tomando en cuenta una fraccion de
segundo antes y algunos segundos después del evento. El evento puede incluir
estimulacidon no sorpresiva (actstica, visual o sensorial). De acuerdo a Da Silva [13] se
deben seguir las etapas de a) filtrado pasabanda de cada evento, b) calcular la potencia
de las sefiales, ¢) promediar todos los intentos y d) promediar sobre un nimero
pequeiio de valores de potencia para reducir la varianza. La potencia absoluta es
convertida en porcentaje de la potencia definiendo la potencia dentro de un intervalo de
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referencia como el 100%. Por convencion, un decremento en potencia corresponde a
un ERD y un incremento en potencia a un ERS.

Trabajo relacionado: Métodos y algoritmos para procesamiento del EEG.
Existe en la literatura una gran cantidad de enfoques que buscan obtener una
representacion adecuada de las sefales cerebrales y que permitan realizar su analisis,
deteccion o clasificacion. En dicho conjunto de enfoques y técnicas se pueden
distinguir tres grandes grupos [13][15][16]: Métodos no paramétricos, paramétricos y
una combinacion de los anteriores.

* Me¢étodos no paramétricos. Consideran las propiedades estadisticas de la sefial EEG
como producto de un proceso aleatorio.  Caracteriza las sefiales mediante
distribuciones de probabilidad y sus momentos, por la funciéon de auto-correlacion o
por su espectro en potencia, o0 mediante la distribucion de intervalos entre niveles de
cruce. En todos los casos, el EEG es considerado como un proceso estocastico y en la
mayoria de los casos sin una generacion de modelo. Entre estos métodos se encuentran
las funciones de correlacion, basados en potencia por descomposicion espectral, etc.

* Me¢étodos paramétricos. Igualmente usados para analizar sefiales EEG pero en este
caso la sefial EEG es generada por un modelo especifico. Por ejemplo, asume que el
EEG es la salida de un filtro lineal, ademads, suponiendo que a la entrada se tiene ruido
blanco es posible la caracterizacion del filtro por un conjunto de coeficientes o
parametros. Algunos de importancia mencionar son los filtros AR’/ARMA vy filtrado
Kalman.

Existe una gran variedad de algoritmos y métodos aplicados en literatura, buscando
que se cumplan las condiciones para cada uno de los modulos de la figura 2.1. En las
tabla 2.1-2.3 se enlistan estos métodos que son comunmente usados en los bloques de
pre-procesamiento, seleccion/reduccion de caracteristicas y clasificacion.

Tabla 2.1. Métodos comunmente usados para pre-procesamiento

Common average |Substrae la sefial promedio de todos los canales adyacentes
referencing sobre cada electrodo. No es util si no se usa una distribucion
(CAR). uniforme de electrodos [17][18].

Aumenta la resolucion espacial del EEG usando los electrodos
Surface Laplacian |disponibles. Pobre respuesta al incrementarse el ruido
(SL). [17][19][20].

Independent Encuentra las fuentes independientes usando las sefiales de los




14

component
analysis (ICA).

electrodos. Es necesario tener una buena resolucion espacial
de lo contrario resulta de poca utilidad [17][21].

Common spatial
patterns (CSP).

Filtro espacial que construye un nuevo espacio que minimiza
la varianza de las sefiales en los electrodos. Es muy sensible a
los outliers [17][22][23].

Encuentra las componentes principales o no correlacionadas

Principal de un conjunto de datos usando una transformacion ortogonal.
component Utilizado para reducir la dimensionalidad de los datos
analysis (PCA). [17][24].

CSP/PCA. Usa una combinacion de CSP y PCA [17].

Singular value Consiste en la factorizacion o descomposicion de una matriz
decomposition de datos usado para reduccion de dimensionalidad [17].
(SVD).

Common spatio-
spatial patterns
(CSSP).

Meétodo similar a CSP pero se construye un filtro para cada
canal con un retraso establecido entre si [17][25].

Frequency
normalization
(Freq-Norm).

Se normaliza la frecuencia de las amplitudes de acuerdo a
valores estadisticos de la sefial como la varianza [26][17].

Local averaging
technique (LAT).

Usa el promedio de todos los canales adyacentes para filtrar
ruido sobre la senal de un electrodo. No es 1til si no se usa una
distribucion uniforme de electrodos [17].

Robust Kalman
filtering.

El filtro esta disefiado para eliminar cambios en la varianza del
ruido del proceso y del ruido en la medicion [27].

Common spatial

Disena filtros espaciales que llevan a la estimacion de las
fuentes independientes relacionadas a cierto evento mental
eliminando el ruido comun [17][28][29].

subspace
decomposition.

Filtro para eliminacion de ruido mediante la autocorrelacion y
Wiener filtering. | la correlacion cruzada de la sefial y el ruido [17].

Sparse component
analysis.

Utiliza elementos de PCA pero cambiando la formula para el
calculo de la varianza total de los datos [30].
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Maximum noise
fraction (MNF).

Bésicamente consiste de dos transformaciones PCA en
cascada para eliminacion de ruido y reduccion de
dimensionalidad [31].

Spike detection
methods.

Consiste en aplicar un pre-énfasis a la sefial, como el valor
absoluto, para después aplicar un umbral de activacion
[17][32].

Neuron ranking
methods.

Elimina la mayor cantidad de nodos en la red neural propuesta
mediante analisis de sensitividad [17].

Tabla 2.2. Métodos comunmente usados para seleccion/reduccion de caracteristicas

Es basicamente una busqueda heuristica que intenta imitar el
proceso de evolucion natural. En general, este método consiste

Genetic de una inicializacion, seleccion, reproduccion y terminacion
algorithm (GA) |[31][33]

Principal Encuentra las componentes principales o no correlacionadas de
component un conjunto de datos usando una transformacién ortogonal.
analysis (PCA) | Utilizado para la seleccion de caracteristicas [27][26].
Distinctive Se basa en una funcion de distancia pero empleando pesos
sensitive adaptivos donde la influencia de caracteristicas que contribuyen

learning vector

a un error en la etapa de clasificacion es reducida [34][17].

quantization

(DSLVQ)

Sequential Comenzando desde el conjunto vacio agrega secuencialmente la
forward feature | caracteristica que maximiza alguna funcién objetivo tomando en
selection (SFFS) | cuenta las caracteristicas que ya ha seleccionado [17][35].

QGrid search

Considera n puntos de busqueda sobre una funcion de
optimizacion para formar una malla donde se encuentra un punto

method optimo o de interés [36].
Asigna un peso a cada caracteristica mediante iteraciones usando
Relief method | un valor umbral o criterio establecido [17].
. De acuerdo a la variacion de una funcion de costo de un conjunto
lf{ecurswlei | de entrenamiento se pueden ir eliminando caracteristicas o
e'atu.re/ C anne asignandole un peso de cero [17][37].
elimination
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(RFE)

Su objetivo es llevar a cabo reduccion de dimensionalidad
tratando de preservar lo mas posible la informacion para

Linear establecer el discriminante de clase o clases mediante la
discriminant proyeccion de un punto multidimensional sobre un vector de
analysis (LDA) |pesos [17].
Fisher Método similar a LDA, maximiza una funcion de la diferencia
discriminant entre las medias normalizada por una medida de dispersion
analysis intraclase [17][38][39].
(dimensionality
reduction/feature
selection)
Intenta resolver el problema de la combinacion de elementos no
cero en el vector de pesos proyectado en los datos de entrada y
Zero-norm asi seleccionar las caracteristicas mas importantes de la sefial de
optimization entrada [17].

Orthogonal least
square

Utiliza el método de minimos cuadrados para la identificacién
del sistema pero con un proceso de ortogonalizacion tipo Gram-
Schmidt [40].

Spectral
transformations

Se obtiene el vector de caracteristicas mediante transformacion
en frecuencia o escala: FFT, STFT, DWT, Windowed DCT
[41][42][43][44].

Tabla 2.3. Métodos comunmente usados para clasificacion.

Usa un hiperplano como discriminante, tratando de maximizar la
distancia al punto de entrenamiento mas cercano. El limite de
decision entre clases puede ser una recta o crear limites no lineales
mapeando a otro espacio de dimension mds alta usando un kernel.

Gaussian SVM | En este caso el kernel es una funcion gaussiana o RBF [45][46].
Basicamente maximiza la funcién de la diferencia entre las
medias. Usa hiperplanos para separar las clases considerando con
distribucion normal y matriz de covarianza igual a la identidad

LDA [45][46][47].




Se dice que el modelo oculto de Markov es un automata que

calcula la probabilidad de observar una secuencia determinada de

vectores de caracteristicas. Método muy adecuado para modelado
HMM de series de tiempo [45][48].

Red neuronal tipo perceptron formada de varias capas

generalmente: capa de entrada, una o varias escondidas y capa de
MLP / salida. Existen multiples conexiones entre estas capas. La capa de
Boosting with |salida determina la clase a la que pertenece el vector de
MLPs caracteristicas de entrada [49][50][51].

Las conexiones a los nodos de la red neuronal son modelados

como si fuera un filtro FIR, por la misma razén no tiene
FIR NN retropropagacion [45].

Este método aplica la regla de maximo a posteriori de Bayes para

conocer la probabilidad de que determinado vector caracteristico
Bayes pertenezca a una determinada clase. Asume una distribucioén
quadratic normal de los datos por lo que el umbral de decision es una
integrated funcion cuadratica [52][53].

Generalizacion de la distancia euclidiana pero tomando en
Mahalanobis | consideracion la dispersion de los datos mediante el uso de la
distance matriz de covarianza [45][54].

Técnica donde una instancia es clasificada basada en la muestra
K-Nearest mas cercana de las muestras de entrenamiento presentes en los
Neighbour vectores de caracteristicas [55].

Toma valores difusos o imprecisos en la entrada y entrega valores
Fuzzy Sets precisos en la salida [55].

Se puede notar en las tablas 2.1-2.3 que en algunos casos los mismos métodos son usados
para diferentes etapas del procesamiento del EEG dependiendo de la intencion del
investigador. Se pueden presentar variaciones de un mismo método o combinaciones entre
ellos. Igualmente existen combinacion de clasificadores usando diferentes tipos de
estrategias [45] como boosting (clasificadores en cascada), voting (la mayoria de los
clasificadores deciden la clase), stacking (parecido a voting pero con un clasificador

adicional a la salida).
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2.6 Discusion: Comparacion general de esta propuesta contra el tipico
procesamiento EEG.

El procesamiento de la sefial EEG se lleva a cabo mediante la construccion de mddulos con
forma general establecida en la figura 2.1. Se le dard mas importancia al pre-procesamiento
y seleccion de caracteristicas a diferencia de la mayoria de las propuestas debido a que el
ruido y artefactos pueden tener las mismas propiedades, como la misma banda de
frecuencia, que los cambios producidos por los eventos motrices y/o motrices imaginarios.
Al tener, en muchas ocasiones, las mismas caracteristicas el ruido y artefactos que los
eventos de interés, la complejidad del clasificador aumenta si es que llega a detectar
correctamente la mayoria de estos eventos durante la secuencia de datos EEG a menos de
que se cumplan con condiciones muy especificas, como tamafio de ventana, promediado de
la sefial, entre otros.

El objetivo es que la persona pueda llevar a cabo movimientos naturales y con un ancho de
banda en frecuencia menores a S00Hz aunque la mayoria de los equipos de adquisicioén de
datos eliminan frecuencias mayores a los 60Hz. Este objetivo no se maneja comunmente en
los sistemas BCI por lo que se propone el uso de uno de los fendmenos en la adquisicion
del EEG: el ruido producido por el movimiento de cabeza y/o cuerpo aparecera en todos
los electrodos del sistema con pequefias variaciones. El uso de un arreglo como en [6]
permite la eliminacion de este tipo de ruido eficientemente.

Cabe mencionar a ICA como uno de los métodos mas adecuados para separar la actividad
cerebral del ruido y artefactos [56][57][58]. En términos generales el andlisis de
componentes independientes consiste en encontrar una matriz de mezcla para obtener las
fuentes originales mediante la observacion tnicamente de la mezcla de sus componentes.
Los resultados y observaciones en [57] muestran algunas desventajas de ICA como los
problemas que se presentan en las bandas superiores de frecuencia (beta y gamma), el
tamafio de la ventana de andlisis y el nimero minimo de electrodos involucrados. Estos
resultados deberan ser interpretados con mucha precaucion particularmente la informacion
proveniente de electrodos en la vecindad de musculos como los de la mandibula. En
algunos casos [58] se agrega informacion temporal basada en correlacion e incrementan
aun mas la complejidad computacional de ICA.

El problema de la caracteristica no-estacionaria del EEG es resuelta comiinmente mediante
el uso de ventanas ya sea de tamafio fijo o adaptable de acuerdo a los datos de entrada para
después ser procesadas con descomposiciones tipo espectral en la mayoria de los casos.
Una de las mas mejores opciones actualmente es el uso de la transformada wavelet [56, 59,
60, 61]. La transformada de Fourier obtiene el contenido espectral de la sefial pero elimina
la informacion temporal. La STFT (Short Time Fourier Transform) es una transformada de
Fourier con tamafio de venta fijo. Mientras mas grande sea la ventana existe una mayor
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pérdida en resolucién temporal y una ventana corta perdera resolucion espectral. Al
contrario, la transformada Wavelet (DWT) entrega una representacion tiempo-frecuencia
mas completa de la sefial mediante el uso de un tamafio variable de ventana de analisis.
Normalmente la DWT provee de una informacién més precisa en frecuencia a bajas
frecuencias e informacion temporal mas precisa en altas frecuencias. Esta propiedad es
importante en medicina porque la mayoria de las sefiales contienen informacion en alta
frecuencia con una duracion corta en tiempo e informacién en baja frecuencia de mas larga
duracion. A pesar de las grandes ventajas del uso de DWT se presentan algunas desventajas
referentes a la caracteristica de la sefial EEG, la cual es compleja y no-estacionaria. Estas
desventajas son que se debe tener conocimiento previo de la sefial de entrada para definir la
wavelet madre y el tamafio de ventana adecuadas. Existen otras opciones que se exploran
en esta investigacion. Se procesara mediante el uso de descomposiciones de la familia
EMD (Empirical Mode Decomposition). La descomposicion EMD es capaz de
descomponer una sefial con caracteristica no-estacionaria. Como resultado nos entrega un
determinado niimero de niveles de descomposicion con caracteristicas estacionarias y por
lo tanto puede ser procesado adecuadamente por los modulos posteriores de acuerdo a los
pasos de la figura 2.1. Lo mas importante es que no es necesario tener un conocimiento
previo de la senal de entrada.

En el caso de la deteccion de eventos ERD/ERS propios de los eventos motrices es
necesario promediar la potencia por banda para conocer la linea base propia de cada una de
estas bandas. Este valor base cambia entre personas y aun entre mediciones provenientes de
la misma persona, lo que se conoce como diferencias intra-personales e inter-personales.
Ademas, este valor base debera ser conocido preferentemente antes del procesamiento de
determinada secuencia EEG, lo que equivale en ocasiones, a un entrenamiento del sujeto
bajo prueba. Se propone el uso del filtro Kalman en sustitucion del simple promediado de la
potencia en las bandas. Esto permitird encontrar el valor base automaticamente y a su vez
eliminara cambios bruscos en las bandas de frecuencia a consecuencia de otros fendémenos
cerebrales diferentes al ERD/ERS.

Adicionalmente, se analiza el uso de ANFIS como elemento clasificador utilizando como
entradas valores de potencia provenientes de la descomposicion espectral de la onda P300.
La onda P300 fue producto de una adecuada estimulacion del usuario usando el
experimento propuesto en el capitulo 5.
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Capitulo 3

3 Procesamiento de senales EEG.

Se describiran en este capitulo los elementos base de la presente propuesta para el
procesamiento del EEG y la eliminacion de ruido y artefactos. Ademas se estableceran
algunos conceptos y abreviaturas ttiles para la lectura de los capitulos posteriores.

3.1 EMD. Descomposicién en modo empirico.

La descomposicion EMD es un método completo para obtener estimaciones o
representaciones tiempo-frecuencia altamente localizadas para sefiales no-estacionarias. El
objetivo general de EMD es encontrar o identificar los modos oscilatorios o intrinsecos
(IMF — Intrinsic Mode Function) tomando como base la sefial de entrada en una forma
adaptiva. Estas funciones modo intrinseco cumplen con dos condiciones: el nimero de
maximos y minimos es igual al nimero de cruces por cero o con diferencia de uno, la
media de las curvas envolventes conectando los maximos y minimos locales es
aproximadamente cero. Existe una modificacion a la primera condiciéon de tal forma que
solo puede haber un cruce por cero entre un maximo y un minimo, por lo que variaciones
locales en la sefial y asimetrias son eliminadas. Por lo tanto, cada IMF puede ser
considerada como una sefial de banda limitada y representando una escala temporal
intrinseca a los datos de entrada. EMD fue propuesta inicialmente por Huang [40] como
una herramienta de analisis espectral para series de tiempo no lineales y no estacionarias.
Para la obtencién de frecuencia instantdnea se aplica la transformada Hilbert a estas sefiales
limitadas en banda, dando como resultado la HHT (Hilbert Huang Transform).

Una sefial puede ser descompuesta en sus IMFs tras un conjunto de operaciones iterativas:
Sea

v(t) = v(t) 3.1
donde V(?) es la sefial original.

Se identifican los méximos y minimos locales de V(?). Es necesario generar una onda
envolvente usando estos puntos maximos mediante interpolacion. La mas comun es la
interpolacion spline clibica. De esta forma se obtiene e;(?). De la misma manera se procede

para los puntos minimos del cual se obtendra e, (?).
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Se calcula la curva media local mediante la ecuacion 3.2.

TTl(t) — el(t)'lz'eu(t) (3.2)

Se substrae la media local de V(?), de acuerdo a la ecuacion 3.3.
¢i(t) = v(t) —m(t) 3.3)

donde i es el orden de la IMF. Ahora V(?) = ¢;(t). Se verifica si ¢;(¢) cumple los requisitos

de una IMF, de lo contrario se repite el proceso para V(%). La primera IMF se resta de los
datos originales, de acuerdo a la ecuacion 4.

r(6) = v(t) — ¢;(t) (3.4)

El procedimiento se repite iterativamente sobre el residuo 7(?) hasta que sea constante 0 no
contenga mas oscilaciones aunque existen otros criterios de paro. A este proceso se le llama
sifting. Estos criterios de paro pueden ser diversos como por ejemplo, que se cumpla cierto
numero de siftings, que se alcancen ciertos umbrales o minima amplitud residual. Este
proceso permite establecer algunas propiedades importantes de la descomposicion EMD:

Completa. Se refiere al grado de precision con la cual una sefial puede ser representada, es
decir, de que es posible reconstruir la sefial original mediante sus descomposiciones o
IMFs.

Ortogonal. Garantiza la reconstruccion de la sefial y evita la fuga entre descomposiciones.

Local. Significa que todos los eventos pueden ser localizados con una funcién del tiempo,
tanto en amplitud como en frecuencia.

Adaptiva. Es decir que cambia su resolucion (nimero de descomposiciones) dependiendo
de la variacion de los datos.

Las descomposiciones o IMFs son localmente ortogonales entre si, como lo expresa la
ecuacion 3.5, aunque en ocasiones se pueden presentar desviaciones menores por la
naturaleza iterativa del algoritmo.

(x(®) = x(©) - x(t) = 0 3.5)

Si es necesario conocer o analizar estas desviaciones es posible usar la ecuacion 3.6. La
ecuacion 3.6 es un indice de ortogonalidad donde X es la sefial original, j# k, n es el

numero de descomposiciones y 7 es el nimero de muestras dentro de la ventana de analisis.
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r (2?:11 Tt IMF,-ctﬂMFk(t)) (3.6)

lo = 2it=o 2®

En ocasiones es necesario contar con una aproximacion local sobre ciertas zonas de la
secuencia de entrada o iterar solo en zonas donde el error es de valor considerable. Una
EMD local puede ser obtenida mediante una funcion de peso W(?) que describa una curva
de decaimiento suave fuera de la zona problematica. De esta forma la ecuacion (3.3) puede
ser modificada a la ecuacion (3.7).

d(t) = x(t) —w(t)m(t) 3.7

La figura 3.1 muestra la descomposicion EMD proveniente de una sefial artificial, se puede
notar las 5 primeras descomposiciones (tomado de [6]).

a)

Amplitude

T T T T T S W '

0 1.5625 3.125 4.6875 6.250 7.8125

IMF_4 IMF_3 IMF_2 IMF_1

IMF_5

0 1.5625 3.125 4.6875 6.250 7.8125
seconds

Figura 3.1 Descomposicion EMD: a) sefial original, b) EMD aplicado a esta senal

En el caso del EEG, que comunmente se analiza informacion de multiples electrodos, es
necesario incluir una descomposicion acorde a este analisis multivariado. Cuando se aplica
EMD a cada uno de los canales, sin tomar en cuenta las variaciones en conjunto, se
presentan algunas dificultades en el andlisis del EEG. El problema de la unicidad, es decir,
la variacion del numero de IMFs para diferentes canales, es causado por la naturaleza
empirica del algoritmo y principalmente por el calculo de la curva media en forma local.
Ademas se presentan cambios en frecuencia (mode mixing), escala y fase de la curva IMF.
Para resolver estos problemas se han desarrollado extensiones a la descomposicion EMD.
Tales como la EMD bivariada/compleja [62, 63], trivariada [64] y n-variada [65]. En
términos generales consisten en el mapeo de sefiales multivariadas en multiples sefiales
reales o complejas para general envolventes multidimensionales.
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En el caso de la EMD, la media local es calculada por medio del promedio de la envolvente
superior ¢ inferior. En contraste, en el caso de las sefales multicanal, los maximos y
minimos locales no se pueden definir directamente y en consecuencia de la definicion de
las envolventes. La MEMD (Multivariate EMD) [65] genera un conjunto de envolventes de
n-dimension producto de la proyeccion sobre espacios n-dimensionales. Se considera que
es una generalizacion de [64] y [65]. La eleccion de un adecuado espacio o vectores de
direccion para de ahi generar las proyecciones es propuesto como una esfera n-dimensional
en [65] con muestreo distribuido o mediante secuencias de baja discrepancia como la
secuencia de Halton o Hammersley. Estas secuencias proveen una mejor distribucion o
muestreo, en este caso, de vectores de direccion en la esfera n-dimensional [66] y en
consecuencia una mejor media local mediante el uso de las multiples envolventes.
Tomando en cuenta estas consideraciones se agregan pasos adicionales al algoritmo de
EMD para obtener la MEMD. Considerando una secuencia de vectores n-dimensional,

comunmente designada por V(t) de acuerdo a la ecuacion (3.8).
{v(t)}z‘;l = {vl (t)’ UZ (t)! ) vn (t)} (38)

: ., , : 6k
Primero se generan los vectores de direccion sobre la hiper-esfera, designados por X , con

angulos definidos por ¢ sobre una (n-1) esfera, acorde a la ecuacion (3.9) y (3.10).
x% = {xk x¥, ..., xK} (3.9)

0% = {6,605, ....00_1)} (3.10)

Se calculan las proyecciones p*(#) de t=1 a T, de la sefial de entrada V(t) a lo largo de la

direccion de los vectores definidos por x% para V k.

. 6k . - .
Se encuentran los tiempos { #; } correspondientes a los puntos maximos y minimos del
conjunto de proyecciones.

Se interpola usando [tl-gk,V(t iek) )] para obtener las envolventes multivariadas designadas por

e®t) de k=1 aKk.

Para el conjunto K de vectores, la media M(?) de las curvas envolventes se calcula
mediante la ecuacion (3.11).

m(t) = Tho, e (0) (3.11)

En este punto se vuelve a realizar el mismo proceso que describe la ecuacion (3.3). Si se
cumple el criterio para las IMFs se ha encontrado la primera IMF, de lo contrario se

continta iterando para ¢;. Este método es computacionalmente eficiente para un niimero
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conocido, previamente, de canales o variables de entrada, debido a la propia naturaleza de
las secuencias de Hammerslay.

3.2 Filtro Kalman.

El filtro Kalman es una herramienta para la estimacion de variables expresadas en estados
de un sistema lineal de un amplio rango de procesos [67]. En particular, el filtro Kalman es
uno de los pocos filtros que minimiza la varianza del error de estimacién. El modelo del
mundo real descrito por el filtrado Kalman es descrito por medio de ecuaciones
diferenciales. Estas ecuaciones deben estar en forma de matriz, es decir, en variables de
estado (3.12):

x=Fx+Gu+w (3.12)

donde x es una variable aleatoria (en este caso expresado en forma de vector) con los
estados del sistema, /' es la matriz del sistema dindmico, # es un vector desconocido

llamado vector de control y w es el ruido del proceso, el cual es expresado igualmente
como vector. Se define convenientemente la matriz de ruido en el proceso, relacionado con
el vector de ruido en el proceso de acuerdo a (3.13)

Q =E[ww'] (3.13)

Se requiere que las mediciones estén linealmente relacionadas a los estados de acuerdo a la
ecuacion (3.14).

z=Hx+v (3.14)

donde z es el vector de medicion, H es la matriz de medicion y v es el ruido en la medicion,
el cual también es expresado en forma de vector. De igual manera se define la matriz de
ruido en la medicion R en relacion al vector de ruido v

R = E[vvT] (3.15)

Las ecuaciones (3.12-3.15) deben ser discretizadas para que el filtro Kalman pueda ser
construido. Si se toman muestras cada 7, segundos, es necesario encontrar primero una

matriz fundamental ®. Para un sistema invariante en el tiempo la matriz fundamental puede
ser encontrada de una matriz de sistema dinamico de acuerdo a

d(t) = L7L(sI = )] (3.16)
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donde [/ es la matriz identidad y F’ es la matriz del sistema. La ecuacion (3.17) es usada para
propagar un estado hacia adelante o expresado matematicamente

x(t) = O(t — ty)x(ty) (3.17)

Adicionalmente ¢ puede ser obtenida utilizando la expansion por series de Taylor (3.18),

una vez encontrada ®(t) se reemplaza f por f — fy en @

2 n
FO? L EON (3.18)

2! n!

O(t) = et =1+ Ft+

Por lo tanto, la matriz fundamental discreta o matriz de transicion puede ser obtenida por la
evaluacion de la matriz fundamental en el periodo de muestreo 7, es decir (3.19),

@y = O(T,) (3.19)

entonces la forma discreta del filtrado Kalman para la ecuacion de mediciones se convierte
en (3.20)

Zr = ka + 147 (320)
y (3.21)
Rk = E[Ukvlrl;] (321)

Se puede observar que la matriz Rk consiste de las varianzas de todas las fuentes de ruido
en la medicion. La resultante ecuacion para el filtro Kalman esta definida por (3.22)

Rk = PyRy-1 + Gru—1 + Ki(ze — HOpRy—; — HGyug—4) (3.22)
donde
K es la matriz de ganancia

G esté definido por (3.23)
Gy = J,* O(1)Gdr (3.23)

De igual manera la matriz de ruido del proceso discreta se obtiene a través de la matriz
fundamental (3.24)

Qe = [, * ®(QP" (Ddv (3.24)

La ganancia de Kalman es calculada mientras el filtro estd operando utilizando las
ecuaciones de Ricatti. Las ecuaciones de Ricatti son un conjunto de ecuaciones matriciales
recursivas definidas por (3.25-3.27)
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Mk = (kak_l(DiI; + Qk (325)
Kk s MkHT(HMkHT + Rk)_l (326)

donde la matriz de covarianza Pj representa errores en los estados estimados, es decir, una
varianza entre el valor real menos el estimado después de una actualizacion y M es la
matriz de covarianza representando errores en los estados estimados antes de una
actualizacion. Para comenzar la iteracion en las ecuaciones de Ricatti es necesario iniciar la

matriz de covarianza P con una P,.

Este valor de P es muy importante para obtener la variacion correcta en la potencia para
cada una de las bandas involucradas en los eventos ERD/ERS. El filtro est4d basado en la
definicién del sistema usando variables de estado y un algoritmo recursivo de minimizacién
[67]. El filtro consiste de dos etapas prediccion y correccion. La prediccion o estado
anterior resuelve las ecuaciones diferenciales que describen el modelo dindmico (ecuacion
9), donde X es el vector de estados, F la matriz dindmica del sistema y W es ruido de
proceso. Las medidas estan linealmente relacionadas a los estados de acuerdo a la ecuacion
(3.10). La ecuacién (3.10) es conocida como modelo de observacion, donde Z es el vector
de medicion, H es la matriz de medicién y V es el ruido de medicion. La solucién de las

ecuaciones diferenciales es una combinacion lineal del estado inicial X segin lo expresa la

ecuacion (3.17). En esta propuesta se considera un modelo expresado por las ecuaciones
(3.28-3.30).

x=Fx+w (3.28)
z=Hx+v (3.29)
x(1) =Dt —1,)x(t,) (3.30)

3.3 Logica difusa.

La logica difusa es una extension de la légica tradicional que utiliza conceptos de
pertenencia de conjuntos mas parecidos a la manera de pensar humana. El concepto de
conjunto difuso fue introducido por L.A. Zadeh en 1965 como una generalizacion de un
conjunto exacto o nitido (conocido como crisp) tradicional. Los conjuntos tradicionales
hacen uso de logica booleana con valores exactos como en la logica binaria. La logica
difusa ademas de incluir los valores 0 y 1, toma en cuenta valores intermedios por lo que se
considera como un super-conjunto incluyendo a la l6gica tradicional. Si X es una coleccion
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de objetos en el cual x € X, un conjunto difuso es un mapa pp(x) : X -> [0, ], en el cual a

cada valor de x la funcion pz(x) le asigna un nimero entre los valores 0 a a.. Por lo tanto, el
conjunto difuso es el conjunto de pares ordenados definidos por la ecuacion (3.31).

A={(x pax) | x € X} (3.31)

El valor asignado por tz(X) corresponde al grado en el cual el valor X tiene el atributo F, es

decir, su grado de pertenencia por lo que a tg(x) se le llama funcion de pertenencia. Esta
funcion es un grado de ambigiiedad sobre la caracteristica de la variable. Se usan variables
lingliisticas para el analisis y modelado de sistemas. Un ejemplo de ello es la variable
temperatura que puede definirse como fria, tibia, caliente. En la figura 3.2 se muestran los
componentes de un sistema difuso. A continuaciéon de enumeran estos componentes con
una breve definicion.

Base de
conocimientos
Reglas
A
v
Valores de Fuzzificacidn ) Inferencia Defuzzificacion Vanr‘es de
entrada salida

Figura 3.2 Etapas y componentes de un sistema de control difuso.

- Valores de entrada. Son valores nitidos, por ejemplo, valores provenientes de sensores
(presion, temperatura, velocidad, etc.)

- Etapa de fuzzificacion. Convierte los valores nitidos en grados de membresia.

- Inferencia. Mediante evaluacion de reglas mapea el o los conjuntos difusos de entrada a
la salida. Este proceso de inferencia se basa en una base de conocimientos provenientes
de un experto o mediante una base de datos de mediciones de la planta.

- Defuzzificacion. Convierte el conjunto o conjuntos difusos a valores nitidos (crisp)
mediante métodos de defuzzificacion como el calculo del centroide.

Mediante el uso de las variables lingiiisticas, reglas y las funciones de membresia es posible
el modelado completo de sistemas. Las reglas difusas son de la forma /F x es A THEN y es
B, en la cual A y B son variables lingliisticas definidas por conjuntos difusos en los
universos X y Y. La parte, IF x es A4, es llamada antecedente o premisa y la parte THEN y
es B es el consecuente o conclusion.

Una vez definidas las partes de un controlador difuso se pueden hacer variaciones de este,
lo que resulta en la definicion de sistemas tipo Mamdani y Sugeno. El modelo Sugeno no
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necesita la defuzificacion porque cada regla cuenta con un valor de salida exacto debido a
que usa una funciéon como consecuente. Mamdani fue uno de los primeros modelos a
seguir ya que es mas facil aplicar la experiencia de operadores humanos. Para este tipo de
modelos es necesario asignar un operador. Estos operadores puede ser AND, OR, T-norm,
T-conorm y defuzzificacion. Los métodos de defuzzificacion usados en el control tipo
Mamdani puede ser centroide, bisector de un area, el méas pequefio, medio, maximo de un
maximo, etc. Para esta propuesta se usara un controlador difuso tipo Mamdani para
aprovechar el conocimiento médico de los eventos motrices expresados en las sefiales EEG.

3.4 ANFIS.

ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) combina la ventaja de los sistemas
difusos de poder usar expresiones lingiiisticas para generar modelos y también la capacidad
de las redes neuronales de poder ser entrenadas. En otras palabras el sistema usa la
inferencia difusa para representar conocimiento en una manera interpretable y también
tiene la habilidad de poder ajustar los pardmetros de sus funciones de membresia y reglas
lingtiisticas directamente de los datos para mejorar el desempefio del sistema. La figura 3.3
muestra la arquitectura ANFIS, la cual puede ser vista como una red neuronal que contiene
cinco capas que se propagan hacia adelante. ANFIS utiliza un sistema de inferencia tipo
Sugeno generando reglas difusas tomando como referencia un conjunto de datos de entrada
y de salida. Considerando los componentes de un sistema difuso descritos en la seccion 3.2,
ANFIS ajusta los parametros de las funciones de membresia tanto en la premisa y en el
consecuente. Este ajuste se realiza mediante un algoritmo de aprendizaje en dos pasos:
hacia adelante (forward pass) y en retroalimentacion o hacia atras (backward pass).

Layer1 Layer 2 Layer3 Layer 4 Layer5
X

A,
TR

:b

1

YyYYy

YYY
)

Figura 3.3. Arquitectura ANFIS para dos variables de entrada [49].

Dado un conjunto de entrada y salida, ANFIS construye un sistema de inferencia cuyos
parametros en la funciéon de membresia son ajustados usando ya sea mediante retro-
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propagacion solamente o una combinacioén con estimacion de minimos cuadrados. El ajuste
de estos parametros en la retro-propagacion es utilizando, comunmente, gradiente
descendiente.

La propagacion hacia adelante se realiza mediante el calculo de la salida en cada una de las
capas de la figura 3.3 y los parametros en el consecuente se obtienen mediante estimacion
de minimos cuadrados. En la capa 1 o capa de fuzzificacion, se definen los grados de
membresia para cada valor de entrada dependiendo de la funcién de membresia elegida. En
muchas ocasiones la funcion de membresia es gaussiana o normal por lo que la salida esta
definida por la ecuacion 3.32.

(&)
O1,i = g, (x) =€ 2( 7t ) (3.32)

donde O;; es la salida del i-ésimo nodo con ¢; y 6; como el centro y la desviacion estandar
del conjunto difuso normal A4; respectivamente. Este es el primer conjunto de parametros en
la premisa cominmente designados por S1. La salida de la capa 2 es calculada mediante el
producto /7 de los grados de membresia de acuerdo a la ecuacion 3.33.

02,1’ =w; = :uAi(xl) X :uBi(xZ) (333)

La capa 3 es un proceso de normalizacion N; tomando en cuenta la salida de todos los
nodos de la capa anterior. Es una razon entre la i-ésima regla respecto a la suma de todas
las reglas (ecuacion 3.34).

Wi

Os3; =w; =
, Wi +Wot Wit +wy,

(3.34)

En la capa 4 se considera el peso de cada entrada sobre una funcion lineal de acuerdo a la
ecuacion 3.35.

Oy = wifi = wi(pix +q; +17) (3.35)

Donde p, g, r es el conjunto de pardmetros en el consecuente los cuales pueden ser
encontrados usando la estimacion por minimos cuadrados y comtinmente designados por
S2. Finalmente la capa 5 calcula la salida como la sumatoria de todos los nodos de la capa
anterior usando la ecuacion 3.36.

Os; = Xi Wif; (3.36)

La estimacion minimiza el error de || AX-B || ? aproximando a X con X*, donde B son los
datos de salida conocidos previamente, A son los pesos obtenidos de la capa 3 y X es el
conjunto de pardmetros que sea desea estimar de la capa 4.
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Como se habia mencionado anteriormente ANFIS se entrena mediante ciclos de dos pasos:
hacia adelante y en retroalimentacion. Para realizar este entrenamiento es necesario
encontrar los parametros S1 y S2 definidos anteriormente. En el paso hacia adelante se
considera el conjunto S1 como fijo y el conjunto de pardmetros S2 es calculado mediante
estimacion por minimos cuadrados. En el paso en retroalimentacion el conjunto S2 es
considerado como fijo y el conjunto de parametros S1 se encuentra cominmente mediante
gradiente descendiente. ANFIS es uno de los mejores métodos en entregar un compromiso
entre sistemas difusos y redes neuronales lo cual le permite obtener salida suavizada y con
alta adaptabilidad. Sin embargo ANFIS tiene algunas restricciones desde el punto de vista
de su tiempo de entrenamiento.

3.5 Discusion.

Se establecieron los métodos que serviran como base para la propuesta del capitulo 5.
Ademés de su notacion se describio su modo de funcionamiento y las operaciones
involucradas en cada uno de ellos.
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Capitulo 4

4 Moddelo propuesto de procesamiento, eliminacion de ruido y artefactos
para los eventos ERD/ERS.

En este capitulo se describe cada una de las partes de las cuales consta esta propuesta,
describiendo sus ventajas respecto a otros métodos conocidos.

4.1 Descomposicion de la sefial EEG.

El uso de la transformada Wavelet [68][69] y EMD [70] para el manejo de senales no-
estacionarias se ha incrementado en los ultimos afios y en el caso del EEG no ha sido la
excepcion. Se establecen ciertas limitantes para el andlisis usando transformada Wavelet
como el tamafio de la ventana. Se ha hecho notar en los capitulos anteriores las ventajas de
EMD sobre la transformada Wavelet, tales como su adaptabilidad y su mejor desempeiio en
localizacion temporal. EMD en el analisis multicanal puede, en algunos casos, presentar
problemas en la cantidad de descomposiciones resultantes por canal. Esto tiene como
consecuencia, desde el punto de vista multivariable, en que no se exista banda limitada en
cada IMF. Este problema puede ser evitado mediante un promediado por ventanas antes de
realizar la descomposicion pero perderia una de las grandes ventajas sobre otras
transformadas y en algunos casos pérdida de informacion. MEMD evita los problemas de la
EMD para andlisis multicanal como el permitir definir una IMF; en la cual se detectaran los
cambios caracteristicos de los eventos motrices: alfa, beta, gamma, ademas de eliminar el
problema de defase, escala y el promediado necesario antes de la descomposicion. Un
punto fuerte es que las ventanas de andlisis no se limitan a la duracion propia del evento y
algo muy importante, no es necesario considerar que el EEG es estacionario durante la
duracion de la ventana. Aun mas se elimina la necesidad de agregar procesamiento
adicional en el caso de tamafio de ventana adaptiva.

La descomposicion del EEG mediante MEMD se lleva a cabo en esta propuesta en
cualquier situacion, ya sea en condiciones controladas de laboratorio o no. La siguiente
seccion describe el caso en la cual las condiciones de ruido y artefactos son provocados por
movimiento de cabeza o cuerpo. En algunos casos es posible la eliminacion de
contaminacion de naturaleza EOG (Electro-Oculografia) s6lo mediante la descomposicion
MEMD [71].
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4.2 Eliminacién de ruido y artefactos.

En la mayoria de los sistemas de adquisicion de datos EEG, se encuentran disponible un
numero determinado de electrodos que van desde 14 (Emotiv headset, por ejemplo) hasta
en numero mayor a 100 electrodos. En todos estos sistemas se cuenta con los datos de
varios electrodos simultdneamente. Una ventaja de tener multiples fuentes es la posibilidad
de reducir el ruido drasticamente mediante un procesamiento basado en correlacion.
Cualquier movimiento de cabeza producira ruido en los electrodos del sistema de
adquisicion EEG debido a pequefios movimientos entre el electrodo y el cuero cabelludo
del sujeto bajo prueba. Mientras mas dréstico sea el movimiento de la cabeza el ruido se
incrementara sobre cada uno de los electrodos reduciendo el desempefio de la deteccion
[72]. Este ruido puede ser eliminado o reducido tomando en cuenta una las principales
reglas en la interpretacion y andlisis del EEG: una serial que se presenta en todos los
electrodos (con ligeras variaciones en amplitud) es muy probablemente ruido para
personas saludables. Este tipo de ruido presente en todos los electrodos es producido por
diferentes fuentes tales, como en este caso, por movimientos musculares de cabeza/cuello o
respiratorios, por ruido electromagnético, etc. En conclusion, el objetivo a seguir es
encontrar sefiales comunes en todos los electrodos o en un subconjunto de electrodos
lejanos entre si. La figura 4.1 muestra el proceso general para obtener las componentes
comunes a los electrodos. Este proceso consiste en la descomposicion de la senal
proveniente del electrodo por medio de MEMD. Esta descomposicion se repite para todos
los electrodos o al menos 3, involucrando al electrodo del cual se requiera analizar su
informacion y 2 electrodos los mas alejados entre si y que se tengan disponibles en el
sistema de adquisicion. El siguiente paso es tomar la descomposicion i de cada electrodo (i-
¢sima IMF) y se le aplica una funcidon basada en correlacion para encontrar un indice de
semejanza. Finalmente un modulo de integracion es necesario para descartar
descomposiciones comunes a los electrodos.

Como se ha mencionado anteriormente, el ruido producido por movimientos de cabeza
apareceran en todos los electrodos del sistema con pequenas variaciones, lo que lleva a
concluir que es posible establecer una dependencia de estas sefales o al menos en las
componentes (IMFs) de la sefial de cada electrodo. Funciones basadas en correlacion, tal
como el coeficiente de Pearson miden o establecen un valor de dependencia entre dos
variables aleatorias. La ecuacion (4.1) define la correlacion de Pearson con valores
esperados de pux y py con desviaciones estandar 6x y oy.

— E[(X_“X)(Y_“Y)]
o OxOy

(4.1)

Pxy
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Figura 4.1 Eliminacion de ruido mediante EMD y correlacion.

Si se aplica la funcién de correlacion directamente a las sefiales de entrada de cada
electrodo podria arrojar similitud entre esos canales. Esto significa que las sefiales tendrian
que ser removidas en esa ventana de andlisis, sin embargo, la eliminacion de estas
secuencias causara la pérdida de informacion relevante. Por lo tanto, descomponer la sefial
de entrada de cada electrodo reduciré la pérdida de informacion, permitiendo que el sistema
pueda remover los artefactos producidos por movimientos de la interfaz electrodo-piel. Este
proceso se ha aplicado con €xito en experimentos propios en [6] mediante descomposicion
EMD vy siguiendo el flujo de la figura 4.1. Ademas de esta propuesta inicial con EMD, se
aprovecharan las ventajas de MEMD sobre EMD para sefiales multicanal. En conclusion el
sistema cambiard al descrito en la figura 4.2.

33



\ Ahsid 4

Additive

Y

Bl i

—

Figura 4.2 Modelo propuesto para eliminacion de ruido mediante MEMD y correlacion.

Este proceso descrito en la figura 4.2 se aplicaré en los casos de que hay informacién de 3 o
mas electrodos disponibles y que no existan condiciones controladas de laboratorio.
Ejemplo de estas condiciones controladas pueden ser jaula de Faraday y/o instrucciones al
sujeto bajo prueba de no moverse a menos de que sea necesario. Se han disefiado
experimentos propios para la adquisicion de EEG enfocandose en los eventos ERD/ERS
con énfasis de no instruir al usuario de que evite cualquier movimiento. Estos experimentos
se describiran mas a fondo en el capitulo 5.

Por medio de la correlacion de Pearson, descrita por la ecuacion (4.1), se encuentra la
similitud entre estas IMFs producto de la MEMD. Este valor de correlacion se usa como
entrada para calcular un p-valor por medio de una transformacion del valor de correlacion
al valor obtenido de una distribucion t estadistica con n-2 grados de libertad, donde 7 es el
nimero de datos en la secuencia de entrada. Si el valor resultante es cercano a cero en la
mayoria de los electrodos en comparacion respecto al electrodo de andlisis significa que
esta descomposicion (IMF), en esa ventana, sera considerada como ruido y por lo tanto, no
se considerada en el mddulo de adicion.

34



4.3 Lineabase ERD/ERS.

Tipicamente se debe conocer con anterioridad a la deteccion de eventos, el valor de la
potencia para cada una de las bandas involucradas en el fendémeno ERD/ERS que
corresponde al sujeto de prueba. Este valor base o linea base se establece durante el reposo
o descanso, sin dormir o somnolencia, de la persona que usara el sistema. Lo anterior
implica cierto entrenamiento previo al uso del sistema tanto para el moddulo de
procesamiento como para el usuario. Se propone la implementacion de un filtro Kalman
lineal para evitar el uso de la linea base para cada banda. Se considera al filtro Kalman
como un filtro predictivo recursivo que minimiza la covarianza del error convirtiéndolo en
un estimador Optimo. Esto permite usar el filtro para actividades como seguimiento,
eliminacion de jitter para estabilizacion de imagenes [73], seguimiento en tiempo real de
rostros [74]. En esta propuesta las matrices de Kalman (ecuaciones 3.28 y 3.29) pueden ser
definidas en forma similar a una particula en movimiento en un plano a velocidad constante
sujeto a perturbaciones aleatorias en su trayecto. Es decir, que la variacion de la potencia
para cada una de las ventanas sera sometida a “seguimiento” por el filtro. De esta forma se
estableceria la linea base automaticamente y no permitiria cambios bruscos, los cuales no
son tipicos en los eventos ERD/ERS por lo que eliminaria otros fendmenos mentales que se
presenten. Por lo tanto, el modelo del sistema queda definido de acuerdo a las ecuaciones

4.2 y 4.3 en su forma discreta, donde T es el periodo de muestreo.

] 1 0 T, O
X221 _10 1 0 T
%1 =lo 0 1 o x+w (4.2)
%] o o o 1
Z11 1 0 0 0
zg]_[o L o 0]x+v (4.3)

Los valores de los vectores de ruido de proceso y de medicion pueden ser definidos
mediante la varianza de la sefial para cada una de las bandas. Una vez que se han obtenido
las IMFs mediante el uso de MEMD es correcto considerar que la sefial es estacionaria con
ruido gaussiano con media de cero de acuerdo a [] y por lo tanto, se cumplen las
condiciones de funcionamiento para filtro Kalman.

4.4 C(Clasificacion.

Se propone el uso de un sistema difuso para la deteccion de eventos ERD/ERS ya que se ha
aplicado exitosamente el uso de los sistemas de inferencia difuso para deteccion de eventos
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mentales [75]. Una vez que se ha procesado la sefial EEG mediante los modulos descritos
en las secciones anteriores es posible en forma directa construir un sistema difuso con 3
variables de entrada correspondientes a cada una de las bandas involucradas, es decir, alfa,
beta y gamma. Se tiene que tomar en cuenta para la construccion del sistema difuso, a pesar
de que se tenga un sistema con ruido y artefactos reducidos, la variacion natural en
amplitud y fase para cada una de las bandas. A continuacion se describird las razones por
las cuales existe una variacion en la amplitud y el atraso/adelanto para las bandas alfa, beta
y gamma. Estas variaciones son del tipo intra-personal e inter-personal.

Variacion en fase y amplitud en las bandas del fenomeno ERD/ERS.

Se toman como validos ciertos rangos en fase y de amplitud en cada banda (gamma, beta,
alfa) dentro de la ventana del ERD/ERS debido a que no en todas las personas se presentan
de la misma manera y es dependiente de la edad, inteligencia y estado de animo. Aqui los
modificadores en la fase y la amplitud dependiendo de la banda:

. Alfa.

Su variacion es mayor, en este caso disminucion de potencia, cuando es un movimiento
nuevo o que requiere de cierto entrenamiento. Por esta razén, siempre la variacion
disminuye en la etapa final de cualquier experimento.

Su variacion es menor cuando se usa la mano o region dominante: diestro, zurdo.

La variaciéon es mayor cuando implica el uso de caracteristicas mentales tales como la
percepcion, el juicio y/o la memoria.

. Beta.

Indica la terminacion del movimiento, por lo que persistira su variacion, en este caso como
disminucién de potencia, durante movimientos sostenidos.

Representa en general una desactivacion o inhibicion del movimiento.

Se presenta también cuando se observa a otra persona realizar movimiento (empatia).
. Gamma.

Indica la preparacion para el inicio de una actividad cognitiva.

Igualmente que alfa disminuird su variacion al realizar movimientos aprendidos o
monotonos.

De la misma manera que alfa, aumenta la variacion pero con un incremento en la potencia,
cuando implica el uso de caracteristicas mentales tales como la percepcion, el juicio y/o la
memoria.
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El conjunto de reglas difusas puede ser definido siguiendo el comportamiento propio de los
eventos ERD/ERS explicado en los capitulos anteriores. Las tablas 4.1 y 4.2 muestran las
reglas difusas para este sistema.

Retraso en los cambios de potencia.

Se ha comentado anteriormente que el punto de referencia para detectar un posible evento
ERD/ERS es el aumento considerable relativo en la banda gamma. A partir del punto donde
se detecta un incremento en la potencia de gamma se medira la fase o retraso de cambio
para las bandas beta y alfa.

Retraso gamma-beta. Tipicamente deberd haber un cambio en beta (incremento en la
potencia) al momento de la restauracion o re-sincronizacion de gamma (ver figura 2.3).
Recordando que beta indica la terminacion del movimiento, su disminucién persistira
durante movimientos sostenidos y aumentard al terminar esta persistencia.

Dado que este retraso es modificado voluntariamente por el sujeto bajo prueba debera ser
acordado previamente y mantener esta duracion #5 como fase valida como parametro para el
clasificador. El rango de duracion voluntaria del movimiento es considerado 3 +/-20% [13]
como parametro valido para la mayoria de las personas.

Retraso gamma-alfa. El tiempo de retraso entre el incremento en la banda gamma ¢,y el
punto minimo en alfa es de considerarse como cero. En su defecto solo se debe considerar
como condicion obligatoria es que alfa debera estar disminuyendo.

Todo este conocimiento de variaciones en potencia y retraso en tiempo para cada una de las
bandas alfa, beta y gamma puede ser utilizado directamente por el sistema de inferencia
propuesto. Por lo tanto, definiendo alfa, beta y gamma como variables lingiiisticas como
entrada al sistema de inferencia se usa una matriz tipo Toeplitz (ecuacion 4.4) formada con
la secuencia de datos de entrada, que en este caso es la variacion de cada una de las bandas,

donde 7 es el nimero de entradas.

x(0) x(1) x(2) x(3) e x(n) L
0 X(O) X(]_) x(Z) x(n — 1)

_1 0 0 x(0) x(1) e x(n=2) -

¥=1'0 0 0 x0) o x(n-3) - (4.4)
s

Es necesario definir las reglas difusas para estas variables lingliisticas tomando en
consideracion los diagramas de la figura 4.3 y 4.4. El primer sistema de inferencia funciona
como un habilitador del segundo sistema al detectar la desincronizacion de las bandas,
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inicio propio de los eventos motrices. La salida Desync funciona como una entrada al
segundo sistema que detectara la sincronizacion de las bandas marcando la terminacion del
evento motriz.

Alpha o

Sict de
inferencia

\

Beta Desync

Gamma y

Figura 4.3. Vista general del sistema de inferencia detectando la desincronizacion de las

bandas ERD.
Alfa o
Beta >
E? S'istema ('ie — ERD_ERS
inferencia
Gammay

Desync

Figura 4.4. Vista general del sistema de inferencia detectando la sincronizacion de las
bandas ERD.

Las reglas difusas se definen directamente de la observacion del comportamiento del
ERD/ERS. La tabla 4.1 enlista las reglas para el primer y la tabla 4.2 para el segundo
sistema de inferencia considerando operadores AND. El conjunto difuso es de tipo
gaussiano siendo uno de los mas comunes y arrojando mejores resultados que el tipo
triangular. Los conjuntos difusos de entrada cubren el rango de entrada dividiéndolo en 3
areas: low, average y high. Las tablas 4.1 y 4.2 describen reglas que se usaran en el sistema
difuso. Como ejemplo tenemos para el primer renglon de la tabla 4.1: “Si gamma (y) es alto
y beta () es bajo y... entonces Desync es Extra-Alto”.

Tabla 4.1 Reglas para el sistema de inferencia 1, donde, L = low, A=average, H=high,
XH=extra-high, x=dont care.

IF-THEN | Sistema de inferencia: Desincronizacion
Y Y B B(1) o a(1) Desync
H X L X L L XH
H X A X L L XH
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Tabla 4.2 Reglas para el sistema de inferencia 2, donde, L = low, A=average, H=high,
XH=extra-high, x=dont care.

IF-THEN | Sistema de inferencia: Sincronizacion
Y y(1) B B(1) o a(l) Desync | ERD _ERS
A X H X L X XH XH
A X H X A X XH XH
A X H X H X XH H
L X H X L X XH XH
L X H X A X XH XH
L X H X H X XH H
A X A L L X XH H
A X A L A X XH A
A X A L H X XH L
L X A L L X XH A
L X A L A X XH A
L X A L H X XH L
X X L X X X X L
X X X X X X L L
X X X X X X A L
X X X X X X H L

4.5 Evaluacion y discusion.

Se ha propuesto un método de deteccion de eventos ERD/ERS incluyendo reduccion de
ruido para condiciones no controladas de laboratorio. Estas modificaciones no implican que
el sistema forzosamente tenga que ser usado con eliminacion de ruido o con el filtro
Kalman. El sistema se ha propuesto con alta modularidad, es decir, el bloque de reduccion
de ruido y la obtencion de linea base puede ser eliminados de la linea de procesamiento
para los casos de ambientes controlados. El esquema general de la propuesta se muestra en
la figura 4.5.
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Figura 4.5. Esquema general lpropocoror—ermgris ulos que son opcionalmente
utilizados.

La mayoria de senales EEG disponibles provenientes de base de datos no consideran el
ruido provocado por el movimiento del usuario ya que se encuentra bajo la instruccion de
no moverse en la mayor medida posible. Por lo tanto, la estimacién de la reducciéon de ruido
es evaluado mediante el procesamiento de sefiales EEG provenientes de experimentos
propios. En el capitulo 5 se describe la aplicacion de este método y se demuestra la
posibilidad de reducir la complejidad del clasificador a un conjunto simple de reglas
difusas. La forma en la que se evalia el sistema propuesto es mediante los siguientes
elementos:

Disefio propio de experimentos mediante apoyo visual a los usuarios.

Se aplica a personas sanas entre 18 y 50 afios.

Se les instruye al sujeto de la cantidad y protocolo de cada una de las pruebas.
Se conoce el momento en que un evento ERD/ERS debera presentarse.

Los valores de desempefio se presentan primordialmente mediante la matriz de confusion
en su forma de graficas ROC con lo cual se establece facilmente una comparacion.

Para la reduccion de ruido se evalua mediante valores de correlacion que son la referencia
principal para habilitar el modulo de integracion para la reduccion del ruido y artefactos.
Adicionalmente se procesa la informacion EEG para el fendémeno ERD/ERS de
informacion proveniente de una base de datos reconocida siguiendo el proceso de
evaluacion de esta propuesta. Se debera tomar en cuenta que la informacion de la base de
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datos es bajo ambiente controlado de ruido y movimiento. Esta se evalua igualmente
mediante graficas ROC.

4.6 Descomposicion multivariada mediante sistemas difusos.

Se propone un método alternativo a [65] para la obtencion de las descomposiciones IMFs
para sistemas multivariados pero conservando las mismas ventajas de la MEMD como el
correcto procesamiento de sefiales no estacionarias y la eliminacion de los problemas que
surgen al aplicar EMD a sistemas multivariables como el modo mezclado (mode-mixing).
En términos generales se obtiene la descomposiciéon en modo empirico para multiples
sefales de entrada mediante un sistema de inferencia difuso en substitucion a la proyeccion
en hiper-esferas. Uno de las aproximaciones mas conocidas es la de D. Looney y N.
Rehman [65], la cual mediante proyeccion a esferas multidimensionales se obtiene la
descomposicion en modo empirico para sistemas multivariados, eliminando los problemas
anteriormente mencionados. Como un sustituto de estas hiper-esferas se propone el uso de
conjuntos difusos para la obtencion de una sefial con caracteristicas comunes a las
variaciones de las sefiales de entrada y en consecuencia de la sefial envolvente que se usara
como base para la descomposicion.

Como se habia descrito en el capitulo 3 se debe elegir un espacio adecuado para la
generacion de las proyecciones. Este espacio es propuesto en [65] como una esfera n-
dimensional muestreada mediante el uso de secuencias de baja discrepancia como las
secuencias de Hammersley.

Considerando nuevamente la secuencia de vectores n-dimensional designada por V(t) de
acuerdo a la ecuacion (3.8). La generacion de vectores de direccion descritos por la hiper-
esfera y su proyeccion sobre estos vectores sera sustituida por el sistema de inferencia

difuso. Se representa la regla de control difuso de la forma r;: if(V; es A) then (Z es C'), a
través de una relacion difusa cuya funcion de membresia definida en el espacio producto A

X A>X...A, X B esta dado por la ecuacion (4.5).
Hrj (i) =ty (W0, i (2)) (4.5)

donde t es la T-norma, la cual comtiinmente es el producto o, en este caso, el minimo. Dado
que existen un conjunto de reglas que mapean V en Z entonces existen 71 relaciones que
pueden conectarse mediante la operacion OR. Esto permite formar una base de
conocimiento, de acuerdo a la ecuacion (4.6).

usr(i,y) = U lyj(x, 2) (4.6)
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La ecuacion 4.6 se puede definir utilizando la s-norma (ecuaciéon 4.7), la cual puede ser
definida como una suma o, en este caso, maximo.

ter(i, 2) = s(r (X, 2), U2 (X, 2), .., U (X, 2)) 4.7)

Empleando la composicion como operador se puede inferir la funciéon de membresia de
salida de acuerdo a un conjunto de entradas V. Considerando a cada uno de los vectores de
la secuencia n-dimensional V como variables lingiiisticas de entrada y una variable de salida
z como la funciéon de membresia que, después de defuzzificacion, reemplazara a las
proyecciones pgk( t) sobre la hiper-esfera. La funcion de membresia del conjunto difuso de

salida C’ esta definido por la ecuacion 4.8.
per(z) = Xisg wi A, (2) = (W ACDV (W AG) V..V (W AG)  (4.8)

donde ftci(z) es la funcion de membresia de la conclusion difusa C;, w; indica el grado de

activacion de la regla R; y 7 el niimero de reglas.

Para la obtencion de la sefial que substituird a las proyecciones es necesario la
defuzzification de la conclusion difusa (ecuacion 4.8) en un valor nitido mediante el
método de centroide como lo especifica la ecuacion (4.9).

. fz [T (z)zdz

o [ up(2)dz (4.9)

donde uici(z) esta definido por la ecuacion 4.8 y Z, son los centros de gravedad de la

funciones de membresia resultantes y los cuales funcionan como valor nitidos. Se
. 1k . . .

encuentran los tiempo { #; } correspondientes a los puntos maximos y minimos de la

salida del sistema de inferencia difuso Z,,.

Se interpola usando [/ k,V(tl-” k) ] para obtener las envolventes multivariadas designadas por

¢“t) de k=1 a K.

Para el conjunto K de vectores, la media M(?) de las curvas envolventes se calcula
mediante la ecuacion 4.10 en forma similar a la ecuacion 3.11.

m(t) = = TK_; e () (4.10)

Se sigue el mismo proceso que describe la ecuacion (3.3). Si se cumple el criterio para las
IMFs se ha encontrado la primera IMF, de lo contrario se continua iterando para ¢;. El
conjunto de reglas a usar se muestran en la tabla 4.3 para n=3. Se representa la regla de

control difuso de la forma r;: if(Vj es Aj) then (Z es Cj) para cada una de las entradas i.
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IF-THEN | Sistema de inferencia Multivariado con n=3
V; % V3 z
L L L L
L L A L
L L H A
L A L L
L A A A
H H A H
H H H H

Tabla 4.3 Reglas para el sistema de inferencia MEMD, donde, L = low, A=average,
H=high.

En el capitulo 5 se evaltia el proceso de descomposicion propuesto mediante valores
promedio de amplitud y valores de potencia en un intervalo determinado de tiempo.
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Capitulo 5

En este capitulo se presenta el disefio de experimentos para la obtenciéon del EEG
distinguiendo el fendémeno ERD/ERS. Ademads se presentan los resultados de la deteccion
de eventos musculares, reduccion de ruido y artefactos y la obtencion de la linea base.

5 Modelo propuesto para la deteccion, eliminacion de ruido y artefactos en
los eventos ERD/ERS.

5.1 Experimentos.

Se han disefiado experimentos para la obtencion de ciertos eventos mentales y musculares
con buenos resultados siguiendo un protocolo sencillo de adquisicion [6][56][75][5][76]. El
protocolo que se siguid para la obtencion del ERD/ERS es un poco mas relajado que para el
fenomeno P300 [56][75][5]. En el experimento de [75], el sujeto deberia estar aislado en
cuarto cerrado eliminando la mayor cantidad de estimulaciones visuales, auditivas y
sensitivas, adicionalmente se le instruyd que estuviera completamente inmoévil en sus
posibilidades. Para la obtencion del ERD/ERS, en este experimento, el individuo no esta
aislado, con otras personas en el mismo cuarto y no se le instruye el permanecer
completamente inmoévil.

5.2 Antecedentes.

Se han disenado experimentos en busca de la activacion de eventos cerebrales como el
P300. Como se ha mencionado anteriormente P300 es el resultado de la activacion de la
zona central cerebral aproximadamente a los 300ms de ocurrido el elemento causante. Este
elemento es un evento sorpresa al usuario. Tomando como ventaja la naturaleza del
fenémeno P300 se aplico un experimento que busca activarlo mediante una aplicacion
parecida a un juego de video que es mostrado al usuario. Esta aplicacion consiste en una
nave espacial a punto de destruir un poblado. Mediante la tecla de entrada se destruye esta
nave de ataque. Los tiempos y la posicion en los cuales aparece la nave no son conocidos
por el usuario de tal manera que se estimule la aparicion de la onda P300. Es necesario que
el usuario se encuentre en un cuarto sin otras personas y aislado de estimulos visuales y
auditivos. También se le instruye al usuario no moverse en todo lo posible. En la figura 5.1
se puede observar el momento en que el usuario recibe el estimulo y la forma en que la
aplicacion proporciona el elemento de retroalimentacion al usuario y se ‘destruye’ la nave.
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Figura 5.1. Estimulo para la activacion de la onda P300.

El diagrama contenido en la figura 5.2 muestra la forma en que se proceso la sefial EEG. Se
considera que la sefial es estacionaria mediante el uso de una ventana deslizante de 2
segundos de duracion que cubre la maxima duracion de este tipo de eventos P300. Al
aplicar ICA (Independent Component Analysis) se considera la sefial EEG como la suma
de un conjunto de fuentes independientes dentro de la zona central de la cabeza [75]. El
equipo de Emotiv (se explicard las caracteristicas de este equipo en la siguiente seccion) no
incluye electrodos sobre el area central cerebral. Sin embargo, existen electrodos en la
cercania del area central: AF3, AF4, F3 y F4. A pesar de controlar el experimento aislando
al usuario, la sefial EEG se encuentra contaminada con ruido y artefactos. Se usard la
informacion proveniente de los 14 electrodos disponibles como entrada al algoritmo de
ICA. Tipicamente la sefial P300 aparece en el canal 2 a la salida de ICA.

EEG

v

Filtro PasaBanda

v

Separacion mediante ICA

v

Vector de caracteristicas:
DWT

v

Clasificador ANFIS

Figura 5.2. Deteccion de eventos P300.
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Un andlisis mediante transformada discreta wavelet es usado para localizar los picos de
energia correspondientes al patron de la onda P300. Se encontré adecuada el uso de la
wavelet madre tipo Daubechies-4 [75] mediante valores de correlacion entre la wavelet
madre y la onda P300 dentro de la ventana de analisis. Se tomo en consideracion dos
puntos importantes en la eleccion de la wavelet madre: sefiales complejas requieren de
wavelet madre compleja y la wavelet madre adecuada tendrd una forma parecida a la senal
a analizar. La tabla 5.1 muestra una tabla comparativa incluyendo valores de correlacion
entre wavelets madre representativas de acuerdo a los dos puntos anteriores.

Tabla 5.1 Valores de correlacion para eleccion de wavelet madre.

Ventana | DB4 Coif 4 Sym 4
1 0.85 0.76 0.81
2 0.9 0.66 0.83
3 0.75 0.64 0.77
4 0.96 0.83 0.9
5 0.9 0.81 0.88
6 0.91 0.87 0.92
7 0.86 0.83 0.84
8 0.63 0.58 0.61
9 0.95 0.82 0.87
10 0.77 0.78 0.75
11 0.67 0.55 0.74
12 0.86 0.72 0.83
13 0.59 0.54 0.56
14 0.93 0.77 0.89
15 0.78 0.81 0.83
16 0.97 0.88 0.93
17 0.71 0.77 0.74
18 0.82 0.66 0.71
19 0.56 0.79 0.72

La onda P300 muestra un patron conformado por energia proveniente de las bandas 8-4, 4-
2,2-1y 1-0.5 Hz por lo que se requeriran 11 niveles de descomposicion tomando en cuenta
una frecuencia de muestreo de 128 muestras por segundo. Estas cuatro bandas se han
etiquetado como variables lingiiisticas B1, B2, B3 y B4 respectivamente (ver figura 5.3).
ANFIS es usado para mapear la composicion de la sefial P300 a un conjunto de pulsos
triangulares cuyo pico ocurre al mismo tiempo que se envia el estimulo al usuario. Se
aplico el experimento a un conjunto de 8 usuarios en segmentos de 10 eventos con duracion
de 16 segundos.
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Figura 5.3. Entrenamiento de ANFIS como clasificador [75].

La figura 5.4 muestra la salida de ANFIS después del entrenamiento, obsérvese el
incremento de la amplitud cuando un evento P300 esta ocurriendo. El pico de la onda
triangular indica el momento en que el estimulo es mostrado al usuario. En este caso,
existen estimulos en las muestras 384, 768, 1152 y 1920.

Training data: o FIS output: *

14
121
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2L, .
0.0
-0.21
-04 1 1 1

0 500 1000 1500

time in samples

Output

4

Figura 5.4. Salida de ANFIS después de entrenamiento [75].

La figura 5.5 muestra la forma y los elementos involucrados durante la aplicacion del
experimento. Se obtuvo un desempefio de hasta el 85% en la deteccion de eventos P300.
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Figura 5.5. Experimento P300.

5.3 Montaje para estimulacion y adquisicion de la sefial EEG.
El equipo de adquisicion de datos es el casco de Emotiv [77] que cuenta con 14 electrodos

distribuidos de acuerdo a la figura 5.6 tomando como referencia el sistema 10-20
extendido.

Figura 5.6 Electrodos disponibles en el sistema Emotiv (remarcados en cuadros).

Este equipo representa una alternativa practica y econOmica para el desarrollo de
aplicaciones basadas en EEG en comparacion a equipos médicos de mas de 100 electrodos.
Tiene algunos inconvenientes como que, en algunas ocasiones, se tenga contacto pobre
entre el electrodo y la piel, ademds de que est4 basado en electrodos humedos. El diagrama
de la figura 5.7 muestra los elementos necesarios para la adquisicion del EEG para el
experimento de generacion de ERD/ERS asi como el flujo de informacion.
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Figura 5.7. Componentes del sistema para generar eventos ERD/ERS.

5.4 Protocolo experimental para eventos ERD/ERS.

El experimento consiste de tres etapas, las cuales consisten en presentar una serie de
comandos que el usuario bajo prueba debera seguir. La persona debera estar calmada y en
una posicion comoda tratando de no realizar movimientos musculares diferentes a los que
se le presentan en la pantalla pero con comportamiento natural. Los comandos son eventos
muy sencillos de tres tipos:

- Movimiento dedo izquierdo
- Movimiento dedo derecho
- Movimiento pie

El elemento sensor para deteccion de movimiento en la mano derecha e izquierda es un
teclado simplificado con interfaz USB. El usuario sera instruido para que presione la tecla
de entrada como sefalizacion del evento muscular. Para la deteccion de movimiento de pie
se construy6 un interruptor con base inclinada para el descanso del pie. Este interruptor se
conecta a una tarjeta con interfaz USB (ver figura 5.8).
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Figura 5.8. Interruptor de pie para envio de marcadores al equipo EEG.

5.4.1 Primera etapa del experimento ERD/ERS.

La base para la generacion de eventos ERD/ERS es una aplicacion de software que va
instruyendo al usuario si debe accionar el teclado de la mano derecha, el teclado de la mano
izquierda o el interruptor de pie (cue). En la primera etapa la aplicacién presentara al
usuario el comando a realizar clara y graficamente esperando la respuesta del usuario
mediante la activacion del teclado o del interruptor segiin sea el caso. Uno de los puntos
importantes es la presentacion al usuario de la retroalimentacion que indica que ha
realizado con éxito el movimiento. Esta es una de las principales condiciones que de
acuerdo a [78] permite construir interfaces cerebro-computadora sin requerir, o con muy
poco, entrenamiento por parte del usuario.

lzquierda

Figura 5.9. Ejemplo de comando y retroalimentacion al usuario.

Una vez que el usuario realizd6 el movimiento y la computadora lo ha detectado, la
aplicacion presentard un mensaje de retroalimentaciéon 500ms después para dar a conocer
que se ha grabado el evento (figura 5.9). En la figura 5.10 se muestran los 3 comandos para
generar eventos motrices. Ninguno de los 3 es del tipo sostenido, es decir, se espera que la
respuesta de la banda beta sea inmediata a la terminacién de gamma.
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Derecha ‘

Figura 5.10 Comandos derecha, izquierda y pie para generar eventos motrices.

5.4.2 Segunda etapa del experimento ERD/ERS.

En la segunda parte del experimento, utilizando los mismos elementos de hardware, se
usard mano izquierda o mano derecha dependiendo del evento en la secuencia presentada
por la aplicacion. Esta tiene como objetivo reforzar ain mas los cambios en las bandas en
comparacion con la primera parte del experimento. Para llevar a cabo este reforzamiento se
provoca en el usuario un aumento en el razonamiento en el momento de realizar el
movimiento. La elaboracion de la aplicacion de software incluye dos tipos de naves que
deben ser destruidas de acuerdo a su tamafio. Se tienen dos posibles armas laser y misil que
corresponde a la nave azul pequefia o a la nave roja grande. Si se presenta una nave azul
pequena se debera usar el laser para destruirla, es decir, realizar un movimiento con la
mano derecha (figura 5.11).

Derecha

Figura 5.11. Movimiento mano derecha.

Una caja de texto aparece especificando que mano debe usar para mayor claridad. De la
misma manera que la aplicacién anterior, a los 500ms se le presentard al usuario un
mensaje de retroalimentacion. Igualmente que para la mano derecha, se presenta una nave
de mayor tamafno de color naranja, la cual deberd ser destruida con un misil lo que
corresponde a realizar un movimiento de mano izquierda (figura 5.12).
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lzquierda

Figura 5.12. Movimiento mano izquierda, segunda etapa del experimento.

5.4.3 Tercera etapa del experimento ERD/ERS.

El motivo de la tercera etapa es el andlisis de movimientos sostenidos. Se esperaba una
desincronizacion normal pero con la terminacion de movimiento retrasada, lo que implica
un retraso en el aumento de la banda beta. De la misma manera se le instruye al usuario de
mantener su mano derecha o izquierda cerrada o flexionar su pie durante un lapso de 4
segundos los cuales seran remarcados por la aplicacion hasta que se le pida abrir su mano.
En la figura 5.13-5-15 se muestra el procedimiento, de la misma manera se envia
retroalimentacién al usuario en cada paso del proceso.

Mano derecha abierta Mantener mano derecha cerrada Mano abierta derecha

Figura 5.13. Movimiento sostenido de mano derecha con retroalimentacion a los 4
segundos.
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Mantener mano izquierda abierta Mantener mano izquierda cerrada Mantener mano izquierda abierta

Figura 5.14. Movimiento sostenido de mano izquierda con retroalimentacion a los 4
segundos.

Pie en descanso Doblar dedos del pie Doblar dedos del pie

Figura 5.15. Movimiento sostenido de pie con retroalimentacion a los 4 segundos.

5.5 ERD/ERS Imaginario.

El experimento incluye un ciclo adicional incluyendo las tres etapas del experimento pero
ahora se enfocard en el fendmeno muscular imaginario. Este fendmeno como se habia
explicado anteriormente, implica, el imaginar que se esta realizando el movimiento. Cada
una de las bandas reaccionard de la misma manera pero se espera una disminucion en el
cambio de cada una de sus potencias. De la misma manera se enviard un marcador al
sistema de adquisicion que se tomard so6lo como referencia temporal debido a que es muy
dificil saber el momento en que el usuario imaginara realizar el movimiento. Los eventos
imaginarios-musculares dependen de la imaginacion del usuario por lo que sera mas
complicado que desencadene el fenomeno ERD/ERS.

El casco de Emotiv sélo cuenta con 2 electrodos sobre el area motriz por lo que usando el
mismo equipo se colocara el casco en desfase con el estandar 10-20. Este desfase seria del
10% girado hacia arriba para que, por ejemplo, los electrodos AF3 y AF4 coincidan con F3
y F4. De esta forma se puede analizar el cambio de potencia en el area motriz y en
especifico la zona que corresponde o controlan los pies. En la figura 5.16 se muestra el
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sistema completo para llevar a cabo el experimento y el ambiente en el cual se tomaron
alguna de las muestras EEG.

Figura 5.16. Sujeto de prueba durante el experimento ERD/ERS.

54



5.6 Base de datos EEG PhysioBank para eventos ERD/ERS.

Una de las més grandes bases de datos fisiologicos disponibles y siempre en constante
crecimiento es PhysioBank [83]. Esta base de datos contiene un conjunto de archivos
digitales de senales fisiologicas tales como neurales, cardiacas, pulmonares, miograficas,
etc., provenientes de personas saludables y de pacientes con ciertos padecimientos como
epilepsia, apnea del suefio, enfermedades cardiacas. PhysioBank posee datos EEG de
eventos musculares y musculares imaginarios usando el sistema BCI2000 [84] con 64
canales disponibles (figura 5.17). Por los anteriores argumentos se usara esta base de datos
en las siguientes secciones para establecer adecuadamente un punto de comparacion para el
sistema propuesto.

National I National

Institute of Institute of
Biomedical 4Qall=] /= é General
Imaging and Med|ca|
Bioengineering Sciences
PHYSIONET % PhysioBank Record Search Search
Input Toolbox
Database: [EEG Motor Movement/imagery Dataset (egmmidb) = W
Record:  [S001/5001R01.edf ¥| Signals]Fcs. =l Navigation
Annotations: [event annotations (event) = e | we [ 2| [ 5] 2o | =0

Qutput Previous record | - | + | Mext record |

Length: ¢ 10sec & 1min ¢ 1hour ¢ 12hours ¢ toend
Time format: ¢ time/date ¢ elapsedtime ¢ hours ¢ minutes ¢ seconds & samples Help | About ATM
Data format: @ standard ¢ high precision ¢ raw ADC units

input: record eegmmidb/S001/S001R01.edf (FcB.) 09] to [16:16:00.000 EEG Motor Movement/image:

A WWM e

Grid intervals: 0.2 sec, 50 uV (F]

[16:15:00]

[16:16:00]

Figura 5.17. PhysioNet - Interfaz para el manejo de la base de datos PhysioBank

5.6.1 Montaje de PhysioBank para estimulacion y adquisicion de la sefial EEG.

El equipo de adquisicion de EEG cuenta con 64 electrodos siguiendo el sistema
internacional 10-10 (sin los electrodos Nz, F9, F10, FT9, FT10, A1, A2, TP9, TP10, P9 y
P10) de acuerdo a la figura 5.18. La frecuencia de muestreo disponible al usuario para este
equipo es de 160 muestras por segundo.

5.6.2 Protocolo experimental de PhysioBank para eventos ERD/ERS.
Cada sujeto es sometido a 14 secuencias de eventos en paquetes de dos y tres minutos:

Dos minutos para linea base, incluyendo, ojos abiertos y ojos cerrados.
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Tres minutos para 4 diferentes actividades:

®®

A@®®®

99®®ﬁ
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Figura 5.18. Electrodos disponibles en el equipo de PhysioBank.

- Actividad 1 — 2. Un objeto aparece, ya sea del lado derecho o izquierdo de la
pantalla. El sujeto abre y cierra la mano hasta que el objeto desaparece para después
permanecer en descanso.

- Actividad 3. Un objeto aparece en la parte de arriba o baja de la pantalla. El sujeto
abre y cierra ambas manos, si el objeto esta en la parte de arriba, o ambos pies, si se
encuentra en la parte de abajo, hasta que el objeto desaparece. Después permanece
en descanso.

- Actividad 4. Un objeto aparece ya sea en la parte de arriba o baja de la pantalla. El
sujeto imagina abrir y cerrar ambas manos, si el objeto esta en la parte de arriba, o
ambos pies, si se encuentra en la parte de abajo, hasta que el objeto desaparece.
Después permanece en descanso.

5.7 Descomposicion EMD/MEMD.

A pesar de las multiples ventajas de la descomposicion EMD, en el caso de sistemas
multivariable surgen algunos problemas en su analisis como el modo mezclado y diferente
numero de escalas. En la figuras 5.19-5.21 se muestran las 5 primeras descomposiciones
EMD para la informacion de los electrodos FC6, F4 y F8 respectivamente. Esta secuencia
contiene informacion de un evento ERD/ERS provenientes de la base de datos. Como es de
esperarse se obtienen diferente nimero de escalas (IMF) 8, 8 y 7 para los electrodos FC6,
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F4 y F8. También se observa desfasamiento en los modos oscilatorios asi como un filtrado
relativo entre canales de la informacion de una escala a otra.

IMF,

IMF,

IMFB

IMF‘

IMF

IMF,

IMF,

IMF3

IMF‘

IMF
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Figura 5.19 Descomposicion EMD para FC6.
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Figura 5.20 Descomposicion EMD para F4.
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Figura 5.21 Descomposicion EMD para F8.

Por motivos de comparacion se realizard la descomposicion de la misma secuencia EEG
conteniendo el mismo evento ERD/ERS de la base de datos pero en esta ocasion mediante
MEMD. La MEMD usa las series de Hammersley muestreando sobre una hiperesfera
unitaria [65]. En las figuras 5.22 a la 5.24 se puede notar que no existe modo mezclado, sin
filtrado de informacion entre escalas, sin desfasamiento y con el mismo numero de escalas
9,9y 9 para FC6, F4 Y F8 respectivamente.
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Figura 5.22 Descomposicion EMD para FC6.
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Figura 5.23 Descomposicion MEMD para F4.
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Figura 5.24. Descomposicion MEMD para F8.

Con las mismas ventajas para el manejo de sefales no-estacionarias, la MEMD resuelve el
problema del anélisis multivariado con la EMD simple. Esto permite mejorar el algoritmo
de reduccion de ruido propuesto en [6].

5.8 Reduccidn de ruido.

El algoritmo de reduccion de ruido y artefactos propuesto y descrito en la seccion 4.2 ha
sido exitosamente aplicado en [6] tomando como base la descomposicion EMD. Es posible
realizar una comparacién usando el mismo algoritmo de reduccion de ruido pero con la
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diferencia de que las descomposiciones provendran de la MEMD aplicado a los mismos
datos de entrada de [6] y bajo las mismas condiciones. La figura 5.25 a-c muestra la
descomposicion MEMD vy la descomposicion EMD 5.25 d-f para los mismos 3 electrodos
alejados entre si, a saber, FC5, P7 y P8, tomando como referencia AF3. Existe una
considerable cantidad de ruido producto del movimiento de la cabeza especialmente
alrededor de la muestra 200. El evento de interés estd ocurriendo en la muestra 1200.
Visualmente se puede apreciar que el algoritmo de reduccion de ruido presentara problemas
en la IMF2 ya que a pesar de ser semejantes para todos los electrodos, la correlacion sera
minima y el modulo de integracion tomard una decision incorrecta. Se establece una
comparacion numérica usando los valores de correlacion de 5 sujetos bajo prueba en la
tabla 5.1. S6lo se muestran los valores promedios para fines de ilustracion incluyendo los
valores para la EMD y MEMD. La primera columna W; designa el nimero de ventana bajo
analisis. La tercera columna muestra la diferencia total en deteccion correcta de IMFs
consideradas ruido entre la EMD y MEMD. Esta diferencia determinard el aumento en
rendimiento tomando como base de descomposicion la MEMD.
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Figura 5.25. Descomposiciones MEMD (a-c) y EMD (d-f) para la secuencia de [6].

ac

Tabla 5.2 Valores de correlacion y el aumento en deteccion de ruido usando MEMD.

Diferencia en
MEMD EMD deteccion
W1 0.968166667 0.9244 0
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W2 0.702333333 0.497066667 0
W3 0.566133333 0.556233333 0
W4 0.754766667 0.753986667 0
W5 0.586333333 0.430566667 0
Wo6 0.53986667 0.47283333 0
W7 0.978766667 0.7537 0
W8 0.809666667 0.4215 1
W9 0.784933333 0.5146 1
W10 0.63242 0.550353333 0
Wil 0.6492 0.193033333 0
W12 0.8048 0.43133333 1
W13 0.9951 0.957533333 0
W14 0.995533333 0.386166667 2
WI5 0.956633333 0.695266667 2
W16 0.8152 0.580393333 2
W17 0.891066667 0.467066667 2
W18 0.95223333 0.55756667 2
W19 0.997066667 0.971566667 0
W20 0.994433333 0.810966667 0
W21 0.972033333 0.883133333 0
W22 0.818986667 0.49436 1
W23 0.811133333 0.596533333 1
W24 0.97683333 0.94856667 0
W25 0.9995 0.9973 0
W26 0.998066667 0.971266667 0
W27 0.986466667 0.712033333 0
W28 0.830753333 0.712606667 0
W29 0.979866667 0.575333333 1
W30 0.999533333 0.9929 0

Total 16

5.9 Discusion.

Se tiene una mejora de 16 eventos correctamente detectados como ruido. Considerando un
conjunto de 108 eventos totales se tiene una mejora del aproximadamente 14.81% en la
razon sefal a ruido ponderando en forma unitaria cada uno de los segmentos. Esta
propuesta provee de una mejora significativa a métodos basados puramente en niveles de
confidencia de la amplitud de la sefial [71]; separar el ruido de las sefiales EEG por bandas
de frecuencia [79] mediante transformada wavelet que podria eliminar una cantidad
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importante de informaciéon de los eventos que se desea detectar; con transformada wavelet
pero agregando informacion muscular con electrodos adicionales [80]; con algoritmos
como ICA que, ademas de su complejidad, se deben cumplir tamafios de ventana adecuados
y con una gran cantidad de electrodos involucrados [81]. ANFIS ha probado ser una buena
eleccion para eliminar ruido [5] pero involucra un tiempo considerable de entrenamiento
[82]. En muchas ocasiones se consideran condiciones de laboratorio por lo que no es
necesario realizar este tipo de pre-procesamiento para eliminacion de ruido y artefactos.

5.10 Linea base.

Como parte de esta propuesta se incluye el uso del filtro Kalman como un elemento
importante que nos permitird analizar con mayor facilidad el cambio en la potencia para
cada banda. La grafica de la figura 5.26 muestra la descomposicion MEMD de datos
provenientes de una secuencia de la sefial EEG del experimento descrito en este capitulo,
después de la eliminacion de ruido, especificamente de los electrodos FC6, F4 y F8§,
tomando a FC6 como referencia. El movimiento es de la mano izquierda no sostenido.
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Figura 5.26. Descomposicion MEMD incluyendo evento ERD/ERS.

Después de la descomposicion podemos considerar a cada una de las IMFs como lineales y
estacionarias que son unas de las principales condiciones de operacion para el filtro

Kalman. Las matrices de covarianza de ruido de proceso Q y de covarianza de ruido de
medicion R se asumiran constantes durante todo el experimento. Bajo las condiciones de
que R y Q son constantes entonces la covarianza estimada del error P y la ganancia de

Kalman K, se estabilizaran rapido y permaneceran constantes. Se considera que los ruidos
de proceso y de medicidon son independientes entre si y de distribucion normal. Los valores
de covarianza en la medicion, muchas veces establecidos mediante prueba y error, se
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encontraron mediante un procedimiento similar a la descomposicion EMD. Se encuentran
los puntos maximos de la sefal de potencia. Tomando estos puntos como seiial de
referencia se traza una envolvente que serd considerada como la media en los cambios de
potencia para los eventos ERD/ERS. La figura 5.27 muestra una envolvente que sera
utilizada como valor medio para la obtencion de las matrices de ruido de referencia.
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Figura 5.27. Envolvente ejemplo obtenida mediante spline cubica.
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Figura 5.28. Variacion de la potencia para las IMFs 1 ala 5.

Ya que se han definido todos los valores del modelo Kalman se procede a aplicar a cada
unas de las bandas. MEMD provee de una gran ventaja al no haber modo mezclado y
entregar el mismo niumero de IMFs en su andlisis multicanal. Este permite distinguir los
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cambios gamma, beta y alfa en las IMFs 3, 4 y 5 respectivamente. En la figura 5.28 se
pueden observar la variacion de la potencia para las IMF 1 a la 5. En la figura 5.29 se pude
notar visualmente la caracteristica del fendmeno motriz: la desincronizacion implica una
disminucién de energia en todas las bandas (remarcado en rojo). Después de que el
movimiento ha ocurrido se vuelven a resincronizar la potencias en las bandas.
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1
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Figura 5.29. Desincronizacion relativa a evento motriz.

La figura 5.30 muestra el efecto del filtro Kalman sobre la variacion para cada una de las
bandas. Se puede observar que el evento ERD/ERS producto del movimiento de mano
izquierda puede ser detectado aun visualmente.

5.11 Discusion.

Siguiendo la tendencia en esta propuesta del uso de algoritmos adaptables a los datos de
entrada, con la aplicacion del filtro Kalman ya no es necesario conocer el valor o rango de
variacion de la linea o valor base, reduce artefactos de otros procesos mentales y elimina la
necesidad del promediado por ventana deslizante. El promedio por ventana deslizante es
uno de los métodos mas usados para la obtencion de la variacion de potencias o amplitudes
de los fenémenos cerebrales. Con el tiempo se han venido usando otras opciones como
filtro Kalman para eventos ERP como el P300 [85, 86, 87]. En [86] se demuestra
claramente la ventaja de Kalman sobre promediado por ventana deslizante. Aunque en
[85][86] se usa Kalman aun para sefiales no-estacionarias y por la misma razén queda
confinado a tamafio de ventanas determinados, por ejemplo, por la duracion del evento
P300. Otra desventaja de [86][87] es que es necesario el modelado del P300, es decir,
modelarlo como si fuese una planta a controlar.
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Figura 5.30. Evento ERD/ERS ocurriendo en la muestra 350. Linea verde es la variacion de
la potencia. Linea azul es la salida del filtro Kalman para cada banda.

65



Para eliminar la desventaja de los tamafos limitados de ventana en [88] se propone el uso
del filtro particula para el manejo adecuado de la caracteristica no-estacionaria de la sefial
EEG, lo que implica un aumento considerable en la complejidad del algoritmo.

5.12 Clasificacion.

Aprovechando el conocimiento médico como base de conocimientos y de que las
variaciones que ocurren en el fenomeno ERD/ERS puedan ser descritas en lenguaje comun,
los sistemas de inferencia difusos pueden ser utilizados en forma casi directa como
clasificadores de este tipo de eventos. En el capitulo anterior se describi6 el sistema de
inferencia que se usara como clasificador definiendo la matriz tipo Toeplitz con n=2. De
acuerdo a las tablas 4.1 y 4.2 que enlistan las reglas difusas, se construyen los sistemas de
inferencia para la deteccion de los eventos ERD/ERS. Cabe recordar que es un sistema a
dos pasos. El primer paso detecta la desincronizacion de acuerdo a la variacidon de las
bandas. El segundo paso detectard la vuelta a sincronizacion de las bandas. Las reglas
difusas y las curvas de relacion para la deteccion de la desincronizacion se muestran
graficamente de la figura 5.31 a la 5.33 y para la sincronizacion de la 5.34 a 5.37.
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Figura 5.33. Grafica de gamma vs alfa en la etapa de desincronizacion.
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Figura 5.35. Grafica de desync vs gamma en la etapa de desincronizacion.
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Figura 5.36. Grafica de desync vs beta en la etapa de desincronizacion.
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5.13 Discusion y evaluacion.

Tomando en consideracion las secuencias provenientes (etapas 1 y 2) del experimento
realizado para provocar el fendmeno ERD/ERS, se ha sometido a una comparacion entre la
obtencién de la descomposicion mediante MEMD y mediante transformada wavelet. El
clasificador es el sistema de inferencia propuesto en el capitulo 4 con filtrado Kalman en
ambas descomposiciones. La transformada discreta wavelet esta usando como wavelet
madre una tipo Daubechies-2. La figura 5.38 muestra la grafica ROC como medio de
comparacion adecuada para establecer el desempefio de la MEMD vy la transformada
wavelet. MEMD se desempefia mejor que la transformada wavelet, en concordancia con
otras comparaciones realizadas en [89] pero ambas presentan un aceptable método de
descomposicion.
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Figura 5.38. Grafica ROC de MEMD (‘0’ rojos) y transformada wavelet (‘X azul).

Es dificil establecer una comparacion clara entre los sistemas de deteccion de eventos
musculares debido a que desde la adquisicion de la sefial EEG existen una gran cantidad de
parametros que varian en cada investigacion. Sin embargo, el uso de bases de datos,
permite una comparacion mas acertada entre el universo de métodos y algoritmos de
deteccion del ERD/ERS. La base de datos PhysioBank es una excelente opcion dado que se
han registrado los datos EEG siguiendo un protocolo bien establecido ademas de que es
ampliamente reconocida. Se analizaran los datos de un subconjunto de los 109 usuarios
disponibles, en concordancia con [89]. Se eligen los bloques en donde los sujetos imaginan
el movimiento de mano derecha e izquierda. La tabla 5.2 muestra que la comparacion sera
de los sujetos bajo prueba 1, 2, 4, 7, 12, 13, 15, 25, 26, 29. En total son 45 eventos
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seleccionando hasta 11 posibles canales FC3, FC4, Cz, C3, C4,C5, C6, T7, T8, CP3 y CP4.
Adicionalmente se muestra sobre que numeros de IMFs se llevaréa a cabo el procesamiento
y los valores de desempefio. El sistema que se usard para detectar eventos ERD/ERS es el
propuesto en esta tesis. En contraste, en [89] se usard MEMD como método de
descomposicion, CSP (Common Spatial Patterns) para el vector de caracteristicas y como
clasificador una maquina de soporte vectorial (SVM) con kernel gaussiano.

Tabla 5.3 La primera columna contiene el nimero de sujeto en la base de datos de
PhysioBank. La segunda columna contiene el desempefio de [89] y la tercera columna
contiene el desempeio de esta propuesta.

Sujeto IMF4C11 IMF3_5C11
1 81.7 80.2
2 84.8 83.7
4 72.1 75.3
7 81.4 81.2
12 72.2 73.6
13 64.9 67.1
15 79.6 78.2
25 69.0 70.4
26 71.5 72.1
29 75.9 78.3
Promedio 75.31 76.01

Comentarios sobre complejidad computacional.

El esquema propuesto, que incluye una descomposicion mediante MEMD, puede ser
aplicado confiablemente independientemente del tamafio de ventana aunque debera ser
tomada en consideracion la complejidad computacional. Para ventanas menores de 2
segundos y que se conozcan previamente las caracteristicas de la sefial a analizar la
transformada wavelet debera ser considerada por su menor complejidad computacional. En
cuanto a la obtencion de la linea base mediante filtro Kalman se aconseja siempre ser
aplicada a menos de que se tenga algin obstaculo en cuanto a la cantidad de procesamiento
0 que se considere una situacion controlada de laboratorio para el uso del sistema.

La complejidad computacional puede ser definida para cada uno de los algoritmos
utilizados en esta propuesta siguiendo la notacion big O. Para cada una de las siguientes
definiciones siguiendo la notacién big O, n el tamano de la secuencia de entrada, k es el
numero de variables de entrada, p el nimero de vectores de muestreo y p, es el nimero de
conjuntos difusos. La complejidad del filtro Kalman se reduce a O(n”) [67]. En el caso de la
MEMD su complejidad se puede descomponer en el conjunto de operaciones que se
realizan para su obtencion. Uno de los puntos en los cuales se presenta mayor complejidad
es en la interpolacion cubica que se requiere para el calculo de las envolventes. De esta

71



forma la complejidad de la EMD se encuentra definida por su interpolacion ctiibica O(n +
log(n))[90], la busqueda de puntos extremos O(n), mapeo a hiper-esferas O(n-k-p) o mapeo
por conjunto difuso O(np,) y adicionalmente la construccion de las secuencias de
Hammersley para el mapeo a hiper-esferas O(log(n)) [91]. El modelo de eliminacion de
ruido requiere de una complejidad computacional de O(n). Como puede ser observado este
modelo puede ser implementado en tiempo real facilmente con el desempefio en
procesamiento de las computadoras actuales.

5.14 Evaluacion de descomposicion MEMD difusa.
De acuerdo a la base de conocimiento de la tabla 4.1 se genera el sistema de inferencia tipo
Mamdani con conjuntos difusos tipo triangular (figura 5.39).
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Figura 5.39. Sistema de inferencia difuso para descomposiciones multivariadas.

Para comprobar el funcionamiento del sistema propuesto se usaran como entrada una sefial
senoidal con amplitud méxima de 0.9 contaminada con frecuencias 4 y 8 veces mas alta con
amplitud méaxima de 0.1, en consecuencia se tienen 3 sefiales de entrada. En la figura 5.40
se observa la salida del sistema difuso tomando como entrada las 3 sefiales artificiales. Esta
salida se tomara como base para el trazado de las envolventes. Posteriormente el proceso es
semejante para obtener la descomposicion en modo empirico (figura 5.41-5.43). Es decir,
busqueda de maximos y minimos (figura 5.41); trazar envolventes mediante spline ctbica
(figura 5.42); célculo de la variacion promedio, el cual se restara a la sefial original (figura
5.43). Si se cumplen los requisitos que distinguen a una IMF se detiene el proceso de lo
contrario de vuelve a repetir el ciclo. Se usard como criterio de paro, para que la sefial se
considere como IMF, que tenga un cruce por cero entre un maximo y un minimo.
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Figura 5.42. Primer intento fallido de obtencion de IMF mediante sifting por lo que se
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Figura 5.43. IMF 1 para la sefal de entrada 3.

A la salida se debera observar la frecuencia predominante combinada con las frecuencias
contaminantes ya separadas en diferentes IMFs. Adicionalmente se compara con la salida
de la descomposicion multivariable propuesta por Looney y Rehman[65]. En la figura 5.44
en la parte izquierda se puede observar la descomposicion obtenida mediante el sistema
difuso y a la derecha mediante hiper-esferas. El primero punto de comparaciéon numérica
entre el método propuesto mediante el uso de un sistema de inferencia difuso y mediante
proyecciones a hiper-esferas es la cantidad de descomposiciones IMF resultantes. En este
caso ambos métodos obtienen 3 IMF como se esperaba. La tabla 5.3 resume algunos
valores numéricos de interés para cada IMF. La columna de “Potencia esperada” es el valor
absolutamente correcto de potencia para cada descomposicion. Las columnas de error es la
diferencia entre la IMF y la sefial senoidal original expresando valores promedios. El error
debera tener siempre un valor de 0.

Tabla 5.4 Comparacion entre MEMD por hiperesferas y MEMD difuso.

.MEMD MEMD Difuso
hiperesferas
Potencia Error | Potencia | Error Potencia
esperada
1 IMF 1 0.003 0.02 0.004 0.08 0
1 IMF 2 0.002 0.03 0.03 0.09 0
1 IMF 3 0.63 0.01 0.63 0.03 0.63
2 IMF 1 0.003 0.07 0.004 0.07 0
2 IMF 2 0.08 0.02 0.095 0.09 0.07
2 IMF 3 0.63 0.01 0.62 0.03 0.63
3IMF 1 0.08 0.02 0.093 0.03 0.07
3 IMF 2 0.003 0.04 0.005 0.05 0
3 IMF 3 0.63 0.02 0.61 0.03 0.63
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La MEMD difusa obtiene valores aceptables para el caso de que se use la potencia como

5.15 Discusion.
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amplitud instantanea de las senales de entrada de acuerdo a los datos numéricos de la tabla
5.3. Sin embargo, la MEMD difusa propuesta tiene las mismas propiedades y por la misma
razon las mismas ventajas que la MEMD: completa, ortogonal, local, adaptiva. Ademas de
eliminar el modo mezclado y defase en la sefial entre el mismo nivel de descomposicion
para cada una de las variables de entrada. Adicionalmente, se elimina la necesidad del
calculo previo de las secuencias de baja discrepancia y de sus respectivos dngulos dentro de
cada hiper-esfera. En el caso de la MEMD difusa, como en la MEMD por hiper-esferas, no
es necesario conocer previamente el tamafio de la secuencia de entrada.
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Capitulo 6

En este capitulo se presentan las principales contribuciones de la tesis ademas se incluye
una discusion de la tendencia a futuro de esta propuesta.

6.1 Conclusiones.

La investigacion descrita en el presente documento reporta el uso de modelos y algoritmos
siempre teniendo en cuenta la naturaleza no-estacionaria de la sefial EEG. La reduccion de
ruido en los sistemas BCI es un punto muy importante para el analisis/deteccion de eventos
mentales por lo que se ha propuesto un sistema sencillo de aplicar basado en las
propiedades del EEG, con un aumento de la razon sefial a ruido de al menos 15%. Ademas
esta propuesta cuenta con bloques de procesamiento que facilmente pueden ser agregados o
eliminados para los casos en que se encuentre en condiciones no controladas o en
experimentos de laboratorio. Por lo tanto la propuesta es altamente modular.

Adicionalmente se explora el uso de algoritmos considerados como adaptivos a los datos de
entrada por lo que, en muchas ocasiones, no es necesario conocer de antemano los
parametros o caracteristicas de la sefial. Permitiendo alcanzar desempefios del orden de
hasta el 90%.

Los resultados de esta investigacion pueden ser usados para mejorar los sistemas basados
en EEG fuera y dentro de laboratorio. Las contribuciones del presente trabajo de tesis
doctoral al area de interfaces cerebro-computadora se resumen a continuacion:

- El disefio de experimentos propios que han permitido la estimulacion a las areas,
formas y tiempo correctos del cerebro.

- La creacién y uso de algoritmos adecuados para la descomposicion de la seial EEG,
ya sea para sefiales uni-variable o multicanal, considerando su caracteristica no-
estacionaria. Ademas, estos algoritmos no necesitan conocimiento previo de la sefial
a descomponer. La mayoria de los algoritmos propuestos en otras investigaciones
incluyen tamafios de ventana limitados establecidos experimentalmente en el orden
de méximo 2 segundos de analisis. En este intervalo de tiempo la sefial EEG se le
considera como estacionaria o cuasi-estacionaria.

- La eliminacién de ruido provocado por movimientos de la cabeza y al fin de cuentas
en la interfaz electrodo-piel. Este proceso de eliminacién de ruido y artefactos se
basa en las caracteristicas propias de la adquisicion de datos EEG. Por lo tanto, no
necesita capacidades especiales del sistema de adquisicion de datos o electrodos
adicionales que registren informacioén mio-eléctrica.
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- Mediante un filtrado adaptivo es posible conocer la linea base y eliminar cambios
abruptos en la variacion de la potencia de la sefial. No es necesario que la linea base
sea conocida previo al inicio de la deteccion de eventos mentales.

- El disefo de clasificadores que puedan aprovechar la amplia base de conocimiento
médico en forma directa y asi evitar tiempos de entrenamiento y ser facil de depurar
y modificar.

- Este sistema propuesto puede ser facilmente implementado atn en equipo de
adquisicion de bajo costo.

6.2 Trabajo a futuro.

El principal punto a continuar trabajando es la investigacion en descomposiciones que
mejoren el desempefio computacional de esta propuesta y que tengan las mismas ventajas.
En esta propuesta se hace uso de una descomposicion que necesita la creacion de
secuencias que maximicen la uniformidad de muestreo sobre hiper-esferas. Posteriormente
se tienen que calcular las proyecciones sobre los vectores que describen estas hiper-esferas
y generar envolventes multidimensionales que permitirdn el calculo de la media. Es posible
encontrar esta curva promedio mediante métodos como los sistemas de inferencia difusos y
asi reducir el nimero de operaciones numéricas.

Otro punto importante es la creacion de nuevos experimentos mentales de tal manera que
permitan que no exista el entrenamiento al usuario del sistema o se mantenga en lo minimo.
En general se debera procurar entrenar al sistema no al usuario [72].

6.3 Publicaciones realizadas a partir del presente trabajo de tesis doctoral.

Rosas-Cholula, G., Ramirez, J., Alarcon, V., Gomez, P., Rangel-Magdaleno, J., Gyroscope-
driven mouse pointer with an EMOTIV EEG headset and data analysis based on Empirical
Mode Decomposition, Sensors, Vol. 13, No. 8, pp. 10561-10583, 2013. (JCR and SCI
indexed journal with impact factor 1.953; ISSN 1424-8220)

Ramirez-Cortés, J.M., Alarcon-Aquino, V., Rosas-Cholula, G., Gomez-Gil, P., Escamilla-
Ambrosio, P. J. “ANFIS-based P300 rhythm detection using wavelet feature extraction on
blind source separated EEG signals”, Book Chapter, Intelligent Automation and Systems
Engineering, Springer, Vol. 103, pp. 353-365, 2011.
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Rosas-Cholula, G., Ramirez, J.M., Alarcén, V., Martinez, J., Gomez, P, “On signal P-300
detection for BCI applications based on wavelet analysis and ICA preprocessing”,
Electronics, Robotics and Automotive Mechanics Conference (CERMA), Morelos, Mexico,
pp-360-365, 2010.

Ramirez-Cortés J.M., Alarcon V, Rosas-Cholula, G., Gomez, P., Escamilla, P., “P-300
rhythm detection using ANFIS algorithm and wavelet feature extraction in EEG signals”,
International Conference on Signal Processing and Image Engineering ICSPIE 2010, Best

Paper Award; World Congress on Engineering and Computer Science, San Francisco, Cal.,
USA, pp. 963-968, 2010.

Rosas-Cholula, G., Ramirez, J.M., Escamilla, J., Alarcon, V., “On the development of a
simple EOG-based mouse with BCI technology applying Empirical Mode Decomposition
and DWT”, International Graphonomics Society Conference (IGS), Cancun, Mexico,
pp.70-73, 2011.

Rosas-Cholula, G., Ramirez, J.M., Rangel-Magdaleno, J., Gomez, P, Alarcon V, "Head
movement artifact removal in EEG signals using Empirical Mode Decomposition and
Pearson correlation", International Conference in Artificial Intelligence ICAI 2013, CSREA
Press, Las Vegas, Nevada, July, 2013.

(Estas publicaciones han recibido en total 29 citas internacionales de acuerdo con Google
Scholar)
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