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Resumen

El uso de interfaces cerebro mdquina (BCIs)
supone un importante avance en el control de
dispositivos para la rehabilitacion de pacientes.
Ademds, la deteccion de la atencion durante la
marcha puede ser fundamental a la hora de garan-
tizar la seguridad en el control de estos disposi-
tivos mediante electroencefalogramas (EEG) y evi-
tar activaciones involuntarias. FEn esta investi-
gacion, realizamos un andalisis de diferentes con-
figuraciones de los electrodos que componen una
BCI, tratando de discernir qué configuraciones de-
tectan la atencion de manera mds precisa.

Palabras clave: Atencién, Imaginacion Motora,
EEG, Electrodos, Rehabilitacién.

1 MOTIVACION

Una correcta rehabilitacién puede ser clave en la
recuperaciéon de los pacientes. En casos en los que
el paciente haya experimentado una dolencia que
implique una disfuncién motora, sea parcial o to-
tal, del tren inferior, como pueden ser pacientes
que hayan sufrido un accidente cerebrovascular o
una lesién espinal, las interfaces cerebro méaquina
suponen un importante aliado.

De manera resumida, una BCI se encarga de leer
los pulsos eléctricos que generan las neuronas del
usuario (senales EEG) y los envia a una com-
putadora para poder interpretarlos. Dicho de otro
modo, BCI puede actuar como mensajero entre el
cerebro y los musculos cuando esta comunicacién
biolégica esté danada, por ejemplo por alguna de
las dolencias citadas previamente. El empleo de
estas técnicas es capaz de mejorar notablemente
el estado de los pacientes, ya que les ayudan a re-
generar los patrones neuronales perdidos [2], [10],
[14].

Por su parte, el éxito en las rehabilitaciones
basadas en BClIs depende de la interpretacién que
se haga de los registros EEG efectuados. Este
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articulo se centra en los procesos cuyo objetivo
es conseguir diferenciar la imaginacion motora del
usuario (su intencién de caminar) frente al relax
(mantener la mente despejada). Existe mucha
literatura al respecto [11]; pero, en general, los
métodos se basan en "entrenar” un clasificador, es
decir, realizar un ntimero de sesiones en las que
se marque cuando se realiza cada tarea mental, y
este algoritmo clasificador extraiga caracteristicas
de las senales EEG registradas para que aprenda
a diferenciar cuando se ejecuta cada una de estas
tareas. De esta manera, tras el entrenamiento, se
puede probar el algoritmo, ahora sin enviarle in-
formacion de qué tarea se estd realizando, y por
tanto el clasificador debe averiguarlo tinicamente
analizando las senales EEG.

No obstante, la correcta distinciéon entre estos es-
tados mentales no siempre garantiza un uso se-
guro del BCI. En aquellos casos en los que se em-
plee algin dispositivo que asista al paciente en
su movimiento, como podria ser un exoesqueleto,
y en los que este dispositivo esté controlado por
el BCI [4], una mala interpretacién de los reg-
istros EEG podria desencadenar activaciones in-
voluntarias del exoesqueleto, y esto puede ser peli-
groso, especialmente en pacientes con discapaci-
dades motoras.

Precisamente por este riesgo, en este estudio se
ha tenido en cuenta también el concepto de aten-
cién [7], [11], es decir, una tercera tarea a analizar
en los registros, junto con imaginacién motora y
relax. Asi, en caso de detectarse imaginacién mo-
tora, pero no atencién, el exoesqueleto no se acti-
vara.

A su vez, las BCIs basan su funcionamiento en un
conjunto de electrodos que se encarga de registrar
las seniales EEG. De forma general, los equipos
para EEG suelen contar o bien con 64 electrodos,
o bien con 32. No obstante, la eleccién de qué
electrodos se van a emplear para el andlisis de los
registros es un aspecto clave para el éxito del algo-
ritmo de clasificaciéon de tareas mentales, debido
principalmente a que una mala eleccion de los elec-
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trodos de trabajo puede incluir senales EEG en el
clasificador que presenten poca o nula informa-
cién especifica sobre las tareas que se desea clasi-
ficar, de modo que pueden "confundir” al clasifi-
cador e inducirlo a error. No obstante, las regiones
del cerebro estimuladas (y que por tanto generan
seniales EEG que contienen informacién relevante
para el clasificador) varfan mucho en funcién de la
naturaleza de las tareas mentales realizadas por el
usuario [3], [12], [13].

Sin embargo, se ha demostrado que, en lo referente
a la atencién, una correcta seleccién de los electro-
dos de trabajo es capaz de lograr una mejora de
los resultados en la clasificacién de las tareas [5].
Es por ello que este estudio se ha focalizado en la
busqueda de las configuraciones éptimas de elec-
trodos a la hora de detectar la atencién en usuar-
ios de EEG. Una mejora en estos algoritmos per-
mitiria el desarrollo de técnicas de rehabilitacién
basadas en dispositivos controlados por BCIs mas
seguras y eficientes.

2 MATERIALES Y METODOS

2.1 Equipamiento

Respecto a la BCI, se utilizé un sistema inaldm-
brico de BrainProducts, compuesto por un am-
plificador actiCHAMP32, un médulo inaldmbrico
MOVES32, treinta y dos electrodos, y dos gorros
para electrodos de diferente tamafnio. El software
para la toma y procesamiento de datos estd pro-
gramado por nuestro equipo de investigacion uti-
lizando la plataforma MatLab.

El gorro de electrodos sigue la distribucion del sis-
tema internacional 10-10. Cuatro de los treinta
y dos electrodos se colocaron alrededor de los ojos
para la reduccién de artefactos oculares. Las zonas
elegidas para la colocacion de electrodos son las
indicadas en la figura 1.

2.2 Protocolo experimental

En total se registraron las senales cerebrales de
4 sujetos diferentes (W01, W02, W03, W04), a
los que se instruia para que realizaran unas tar-
eas determinadas mientras utilizaban una cinta
de andar. Por supuesto, todos los sujetos par-
ticiparon voluntariamente, dando consentimiento
informado.

Para cada uno de los registros, se debia repetir dos
veces la secuencia de tareas mostrada en la figura
2. Dicha secuencia consistia en una primera tarea
de relax, en la que la cinta se encuentra parada,
y el sujeto simplemente debia mantener la mente
relajada; a continuacion, la cinta se ponia en mar-
cha, y comenzaba la tarea de imaginaciéon motora,
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Figura 1: Configuracién de los electrodos para los
registros

en la que el sujeto debia imaginarse a si mismo
caminando (mientras caminaba); finalmente, el
sujeto entraba en la tarea de cuenta regresiva, en
la que se le indicaba al sujeto un niimero de tres
digitos, y otro nimero del 6 al 9 (que variaba en
cada registro) que debia restarle de forma sucesiva
mientras que segufa caminando. De esta forma, en
el registro de EEG disponiamos de tres estados re-
specto a la atencién en los que se podia encontrar
la mente: atencion baja, durante el relax; atencion
alta en la accion de caminar, durante la imagi-
nacién motora; y atencion alta, pero en una tarea
diferente de caminar, durante la cuenta regresiva.
Todo este procedimiento fue aprobado por la Ofic-
ina de Investigacién Responsable de la Universi-
dad Miguel Hernandez de Elche, de acuerdo con
la declaracién de Helsinki para la experimentacién
con sujetos humanos.

2.3 Procesamiento de senales

El algoritmo para la deteccién de la atencién uti-
lizado en esta investigacion es el mismo que el pub-
licado en [7], con la diferencia de que en este estu-
dio utilizamos diferentes configuraciones de elec-
trodos. Dicho algoritmo se puede dividir en dis-
tintas etapas:

En la primera etapa, el preprocesamiento, se
aplica el algoritmo H* [6] para reducir los artefac-
tos oculares. Ademas, los datos originales, toma-
dos con una frecuencia de muestreo de 500Hz se
remuestreaban a 200Hz para reducir la carga com-
putacional. Dicha frecuencia se escogié para man-
tener las frecuencias de interés de la banda v (30-
90Hz). Finalmente, se aplicaba una normalizacién
a las senales para que los diferentes electrodos tu-
vieran el mismo peso a la hora de realizar el proce-
samiento. Dicha normalizacion es la misma que la
aplicada en [1], basada en el pardmetro MVT.
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Figura 2: Esquema de las tareas a realizar durante los registros

La siguiente etapa, de procesamiento, comenzaba
aplicando un filtro notch de 50Hz para filtrar el
posible ruido introducido al sistema a través de la
red eléctrica. A continuacién, se aplicaba un fil-
tro paso banda entre 5-90Hz, seguido de un filtro
de Common Average Reference [8]. Finalmente,
como vector de caracteristicas se utilizaba la den-
sidad espectral de potencia mediante el método de
mdzima entropia [9], para las bandas entre 30-
45Hz vy 55-90Hz.

La etapa final corresponde a la clasificacion. Para
realizar la misma, se empled un Andlisis Discrimi-
nante Lineal (LDA, por sus siglas en inglés). Para
ello, se consideraban tres clases, cada una cor-
respondiente a una de las tareas: relax, cuenta,
e imaginacién motora. Este clasificador se apli-
caba a cada una de las épocas del registro, y se
les asignaba un 0 si eran clasificadas como de la
clase "relax” o ”cuenta”, y un 1 si pertenecian a
la clase “imaginacién motora”. Finalmente, para
determinar el nivel de atencién de cada época, se
realizaba una media aritmética de dicha época y
las 9 anteriores. Asi, se obtenia un indice entre 0
vy 1 que representaba la atencion predicha por el
algoritmo.

2.4 Evaluacién de configuraciones

Para evaluar las configuraciones de electrodos, se
empled una divisién por grupos similar a la en-
contrada en [7], dividiéndolos segtn el 16bulo al
que pertenecian. Asi, el total de electrodos se
dividi6 en 5 grupos: Frontal (F), Fronto-Central
(FC), Central (C), Centro-Parietal (CP) y Pari-
etal (P). Ademds, también se analizaron todas las
combinaciones posibles entre dichos grupos, por
lo que la cantidad total de configuraciones anal-
izadas asciende a 30.

Para evaluar cada configuracion, se realizaba una
validacién cruzada, en la que se entrenaba al
clasificador con todos los registros de cada sujeto
menos uno. A continuacién, se aplicaba dicho
modelo para predecir el nivel de atencion en el reg-
istro que no se habia utilizado para entrenamiento,
obteniendo asi una grafica como la mostrada en la
figura 3. Esto se repetia hasta tener las predic-
ciones de la atencion de cada uno de los registros
de cada sujeto.
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Finalmente, para evaluar cada una de las config-
uraciones estudiadas, se comparaban las predic-
ciones conseguidas con cada grupo de electrodos
con las obtenidas utilizando la informacién de to-
dos los electrodos, obteniendo asi una grafica como
la mostrada en la figura 4. Para realizar una com-
paracion objetiva de ambas predicciones, se calcu-
laban las areas bajo las curvas que formaban du-
rante cada tarea, tanto la prediccién con los elec-
trodos especificos como la prediccién con todos los
electrodos, y se calculaba un indice de acuerdo a
la siguiente expresién:

o+ aj: Area bajo curva de predicciones real-
izadas con una configuracion de electrodos es-
pecifica, pertenecientes a la tarea j (Imagi-
nacién Motora, Cuenta, Relax)

o Aj: Area bajo la curva de predicciones real-
izadas con todos los electrodos, pertenecientes
a la tarea j (Imaginacién Motora, Cuenta, Re-
lax)

Asi, cada uno de los términos que conforman dicha
férmula evaltia lo mucho que han mejorado o em-
peorado las predicciones con el grupo de electrodos
especificos en comparacién con el caso en el que
se utilizan todos los electrodos, para cada una de
las tareas.

En el caso de la imaginaciéon motora, se busca que
el drea perteneciente a esta tarea aumente con la
eleccién de electrodos especifica respecto al caso en
el que se utilizan todos los electrodos. Por tanto,
lo deseable es que la relacién entre ambas areas
sea mayor que la unidad, y cuanto mas alta mejor.
Cuando esto se cumpliera, el primer término ten-
dria un valor positivo.

En el caso tanto de la cuenta regresiva como de
relax, se busca que el area con el grupo de electro-
dos especifico sea menor que en el caso en el que
se usan todos ellos. Por tanto, lo deseable es que
las areas producidas por las curvas de predicciones
con todos los electrodos sean mayores que las pro-
ducidas por los grupos de electrodos especificos.
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Figura 3: Ejemplo de las predicciones de atenciéon durante uno de los registros.

Cuando esto se cumpliera, el segundo y tercer tér-
mino también deberia tener un valor positivo.

En resumen, cuanto mayor fuera este indice, I,
mejor seria la combinacién de electrodos analizada
para realizar las predicciones de atencién.

3 RESULTADOS

En la tabla 1 se muestran los indices calcula-
dos para cada uno de los sujetos y agrupaciones
de electrodos, expresados en porcentaje (multipli-
cando el indice calculado por 100). Ademaés, en la
dltima columna se muestra la media aritmética de
los indices de los cuatro sujetos para cada agru-
pacién. Los cinco mejores indices de cada una
de las columnas se encuentran subrayados y en
negrita.

Como se puede observar, los resultados empeo-
raron para la gran mayoria de los casos. Ademés,
la variabilidad entre sujetos es muy elevada. No
obstante, si que es posible detectar algunos ca-
sos en los que se mejord con claridad la deteccién
de la atencién, como por ejemplo al emplear Uni-
camente la regién frontal (F) del cerebro, en vez
de todos los electrodos disponibles, para el caso
del sujeto W01. Pese a ello, debido a la ya men-
cionada variabilidad de los resultados en funcién
del sujeto, no es posible encontrar una configu-
raciéon que mejore claramente dicha prediccién de
atencion; sin ir mas lejos, las predicciones uti-
lizando dnicamente la region frontal (F) empeora
los resultados en gran medida para todos los otros
sujetos. De hecho, dicha seleccién de electrodos
es una de las peores configuraciones para el su-
jeto W02. Este mismo efecto se puede observar
a lo largo de toda la tabla 1, y ninguna de las
configuraciones analizadas ha logrado mejorar los
resultados de manera global (tomando la media de
los resultados con los cuatro sujetos empleados en
el estudio) respecto a los logrados con todos los
electrodos.
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4 CONCLUSIONES

Lo que se pretendia con este estudio era analizar
la existencia de una selecciéon de electrodos que
mejorara la deteccion de la atencién motora en un
grupo de sujetos. Sin embargo, como se puede ob-
servar en los resultados, no se encontré ninguna
configuracién que aumentara la prediccién de la
atencion respecto al caso en que se utilizaban to-
dos los electrodos. Si que se encontraron ciertas
configuraciones que funcionaban mejor con unos
sujetos que con otros, lo que sugiere la posibilidad
de que los mecanismos de atencién varien entre
unos individuos y otros. Al fin y al cabo, parece
claro que la atencién es un fenémeno cognitivo
complejo, y su naturaleza parece depender de cada
sujeto. Esto sugiere que, quiza, seria positivo re-
alizar un pequeno estudio previo para cada sujeto,
y asi poder comprobar qué configuraciones fun-
cionan mejor para cada uno, ya que varian entre
sujetos, siempre que se vaya a desarrollar alguna
aplicacién en la que prime la deteccién de la aten-
cién, como las citadas en el primer apartado de
este articulo, relacionadas con la rehabilitacién.

Otra de las posibilidades podria ser que las
caracteristicas seleccionadas para la clasificacién
de las senales cerebrales no sean las adecuadas
para la detecciéon de este estado mental. Como
trabajo futuro, se plantea la realizacién de nuevas
pruebas utilizando caracteristicas diferentes a
la hora de realizar la clasificacién. Ademas,
teniendo en cuenta la ya nombrada variabilidad
entre sujetos, también planteamos la posibilidad
de entrenar una red neuronal convolucional que
sea capaz de desarrollar caracteristicas propias
para cada sujeto, lo que mejoraria enormemente
la clasificacién de este proceso cognitivo.
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Figura 4: Ejemplo de la evaluaciéon de una de las configuraciones, en la que se utilizaron tinicamente
electrodos de un grupo (C).

Tabla 1: Resultados finales. Las cuatro primeras columnas muestran los indices calcula-
dos, expresados en porcentaje (multiplicados por 100). En la tltima columna, se muestra
la media de los resultados de todos los sujetos. Los mejores indices, tanto por sujeto como
de la media total, se encuentran resaltados en negrita y subrayado.

Configuracién | W01 [%] | W02 [%] | W03 [%] | W04 [%] | Media [%)]
F 35 -115 -35 -42 -39
e -6 -78 -25 -50 -40
C 8 -3 -25 -42 -15
CcP -2 -35 -23 -42 -26
P -14 -149 -41 -32 -59
F+ FC 5 -84 -24 -26 -32
F+C -24 5 -25 -42 -21
F+CP -6 -23 -14 -38 -20
F+P -32 -101 -25 5 -38
FC+C -25 =27 -21 -38 -28
FC+CP -16 -41 -8 -33 -25
FC+P -18 -68 -13 -17 -29
c+CP -17 -3 -11 -45 -19
C+P -1 -16 -12 -36 -16
CP+P -35 -19 -22 -55 -33
F+FC+C -32 -39 -16 -35 -31
F+FC+CP -13 -45 -4 -45 =27
F+FC+P -4 -73 -11 -12 -25
F+C+CP -16 5 -9 -48 -17
F+C+P -26 -10 -14 -57 =27
F+CP+P -37 -18 -12 -42 =27
FC+C+CP -24 -27 -4 -73 -32
FC+C+P -45 -27 -16 -48 -34
FC+CP+P -17 -47 -5 -37 =27
C+CP+P -17 -1 -4 -49 -18
F+FC+C+CP -11 -24 2 -54 -22
F+FC+C+P -31 -12 -6 -63 -28
F+FC+CP+P -28 -37 -8 -26 -25
F+C+CP+P -17 1 -10 -45 -18
FC+C+CP+P -31 213 2 -55 24
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English summary

Study of the optimal electrode con-
figuration for attention detection
during a motor imagery task

Abstract

The wuse of Brain-Machine Interfaces
(BMIs) represents a relevant advance in
the control of devices destinated to pa-
tients rehabilitation. Besides, attention
detection during gait becomes wvital when
guaranteeing a safe control of this de-
vices through electroencephalofraphic sig-
nals (EEG), in order to avoid involuntary
activations. In this research, we analyze
different BMI electrode configurations try-
ing to assure which ones detetcs attention
with the higher accuracy.

Keywords: Attention, Motor Imagery,
EEG, Electrodes, Rehabilitation.
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