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Resumen

La utilizacion de una interfaz cerebro-computadora
basada en el paradigma de la imagen motora requiere
un entrenamiento para adaptar el sistema al cerebro
del usuario. Este proceso de adecuacion para crear
un clasificador util requiere un numero muy elevado
de tramas de sefial EEG, y adquirir esas tramas
requiere  tiempo. Asi, ahorrar tiempo de
entrenamiento puede incrementar el tiempo dedicado
al uso de la aplicacion de la interfaz. Utilizando la
descomposicion EMD (Empirical Mode
Decomposition) sobre las tramas EEG y mezclando
sus IMFs (Intrinsic Mode Function), es posible crear
nuevas tramas EEG artificiales e incrementar el
numero total de tramas para entrenar el clasificador.
Los resultados preliminares del estudio muestran que
las tasas de error de los clasificadores creados con
tramas reales y artificiales mezcladas son similares a
las tasas de error del clasificador creado solo con
tramas reales. Estos resultados deberan ser
confirmados con estudios futuros donde se pueda
hacer una validacion estadistica de los mismo.

Palabras Clave: BCI, EMD, Empirical Mode
Decomposition,  Interfaz  cerebro-computadora,
imagen motora, EEG.

1  INTRODUCCION

Las interfaces cerebro-Computadora (ICC), o Brain-
Computer Interfaces (BCI) en inglés, son sistemas
capaces de controlar dispositivos externos solo con las
sefiales del cerebro [1]. Un BCI se divide en tres partes
principales:

1. Sistema de adquisicion de las sefales
cerebrales.

2. Sistema de procesamiento.

3. Sistema externo.

Hay diferentes sistemas de adquisicion y su eleccion
depende de la aplicacion a dar al BCI [1], [2]. La

utilizacion de gorros EEG (Electroencefalograma)
permite conseguir sistemas no invasivos con una
resolucion temporal alta, y que son adecuados para
aplicaciones en tiempo real [2]. Las sefiales EEG son
diferencias de potencial eléctrico de distintos puntos
del cuero cabelludo y son la respuesta a la activacion
o disparo de las neuronas como respuesta a un
estimulo externo. La sincronizacion a esta respuesta
de diferentes grupos de neuronas dara lugar a una
mayor diferencia de potencial que puede ser captado y
transferido al sistema de procesamiento.

Un ordenador, o una unidad de procesamiento, hara la
tarea de procesar las sefiales de EEG (sistema de
procesamiento). Estas sefiales son altamente ruidosas
y para capturar la informacion necesaria en ellas se
utilizan técnicas de filtrado y de deteccion de patrones
[1]. Los paradigmas son las instrucciones que sigue el
usuario de la BCI y que permiten provocarle
respuestas cerebrales conocidas que pueden ser
detectadas por el sistema de procesamiento, y ser
utilizadas para la actuacion sobre el sistema externo,
el cual puede ser un monitor o cualquier dispositivo
controlado con sefales digitales.

Seglin cual sea la aplicacion a la que se destina el BCI,
se utilizara el paradigma adecuado [3]-[5]. Uno de los
mas utilizados es la imagen motora (Motor Imagery)
[6], consistente en que el sujeto se imagine el
movimiento de una de sus manos durante unos
segundos. Esta imaginacion activa zonas de la corteza
motora muy similares a las que se activan cuando se
ejecuta el movimiento real de la mano. Asi, las
aplicaciones de BCI basadas en la imagen motora
posibilitan la eleccion entre dos acciones en funcion
de si uno se estd imaginado el movimiento de una u
otra mano.

Recientemente, los BCI basados en sefiales EEG y la
imagen motora estan comenzando a utilizarse en la
neurorrchabilitacion de pacientes que han perdido la
movilidad en una de sus extremidades superiores
como consecuencia de un ictus [7], [8]. También se
estan utilizando para la comunicacion en pacientes con
desorden de consciencia [9], [10].
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2  PROBLEMATICA

Al no ser el cerebro una estructura idéntica entre
diferentes personas, las sefiales EEG derivadas de los
paradigmas pueden contener diferencias sutiles. Es
por esto que en general los sistemas BCI precisan de
una de calibracion, o entrenamiento, previo a su uso,
consiguiéndose asi que el BCI se adapte a las
especificaciones de las sefiales EEG de cada usuario.

Para conseguir esta adaptacion se utiliza un
clasificador de la sefial de EEG. Debido a que la sefial
eléctrica del cerebro debe atravesar el craneo y los
tejidos de la cabeza, esta llega muy debilitada al
amplificador y con una muy baja relacion sefial a
ruido, y ademas con una baja resolucion espacial. Para
generar un clasificador bueno con todos estos
impedimentos, se necesitan una cantidad alta de
repeticiones de los patrones para poder promediarlos
y obtener una relacion sefial a ruido superior. Cuantas
mas repeticiones se consigan, mejor calidad sefial, y
mejor clasificador.

En el caso de BCI basados en la imagen motora este
proceso es mas largo que en otros paradigmas, y en la
mayoria de caso afiade un tiempo importante e
imprescindible para el control adecuado del sistema.
En el caso de aplicaciones destinadas a la
neurorrchabilitacion donde los usuarios son pacientes
con distintos grados de minusvalia, estos periodos
largos de tiempo pueden llegar a ser una molestia. Y
cuanto mas corto sea el tiempo destinado a la
calibracion, mayor puede ser el tiempo destinado a la
aplicabilidad del BCI, y mayor puede ser el beneficio
conseguido.

3 USO DE EMD PARA GENERAR
NUEVAS TRAMAS

3.1 PARADIGMA DE IMAGEN MOTORA

La imagen motora del sujeto se obtiene gracias a la
definicion de un paradigma. Este consiste en que el
sujeto debe imaginarse haciendo la dorsiflexion de una
de sus dos muifiecas durante ocho segundos, durante
los cuales se guardaran los datos de EEG. Cada
segmento de ocho segundos del sujeto imaginandose
el movimiento se llama trama (Figura 1). Al inicio de
cada trama el sujeto recibird una indicacién sonora
sobre cual de las dos muiiecas debe imaginarse el
movimiento. El paradigma determinard de una forma
pseudo-aleatoria el lado (derecho o izquierdo) en cada
nueva trama, hasta obtener un numero predeterminado
de tramas iguales para cada lado.

Al finalizar el paradigma se tendran un numero N de
tramas de sefial EEG de 8 segundos para cada lado
(N/2 para el lado derecho y N/2 para el lado

izquierdo). Estos dos conjuntos de tramas son los
utilizados para entrenar el clasificador que se utilizara
en tramas posteriores para determinar el lado que el
sujeto se esta imaginando el movimiento.

3 Pitido

Indicacién: derecha o izquierda

[ Imaginacion del movimiento

Segundos

Figura 1: Trama del paradigma de imagen motora. Los
primeros dos segundos el sujeto esta relajado. A los
dos segundos suena un pitido y a continuaciéon suena
una indicacion sonora del lado a imaginarse.

3.2 GENERAR NUEVAS TRAMAS

Como la calidad del clasificador es directamente
proporcional al numero de tramas de cada lado, tener
un numero elevado de tramas es vital para que el sujeto
tenga un buen control del BCI [11]. Dadas las
limitaciones para obtener un numero elevado de
tramas reales, se quiere estudiar la posibilidad de crear
tramas artificiales a partir de las tramas reales ya
existentes.

Por la naturaleza no lineal y no estacionaria de las
sefiales EEG, se estima oportuno utilizar la
descomposicion EMD [12] para generar estas nuevas
tramas artificiales.

3.3 EL ALGORITMO EMD

El algoritmo EMD (Empirical Mode Decomposition)
es un método de descomposicion de sefiales que
permite analizar sefiales de naturaleza no-estacionaria
y no-lineal.

La EMD descompone la sefial en un numero finito y
pequeiio de funciones intrinsecas llamadas IMFs
(Interinsic Mode Functions) que representan las
oscilaciones caracteristicas de la sefial. Cada IMF
debe satisfacer dos condiciones: (i) el numero de
cruces por cero y el nimero de maximos sera igual, o
al menos diferente de uno, para todo el conjunto de
datos; y (ii) en cualquier punto, el valor medio de la
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envolvente definida por el maximo local y la definida
por el minimo local, sera cero [12].

Para una sefial cualquiera, los pasos para obtener
sus funciones IMF son los siguientes:

(1) determinar el méximo y el minimo local para

(i1) generar la envolvente superior e inferior
conectando esos maximos y minimos locales
respectivamente, con un meétodo de interpolacion

(iii) determinar la media local . haciendo la
media de la envolvente superior e inferior de la sefial.
(iv) sustraer la media local de los datos: =

(v) si cumple con el criterio de parada, se puede
definir = como a una IMF, sino se asigna
=0 y se vuelve a empezar el proceso en (i).

Una vez finalizado el algoritmo, la sefial se pude
definir a partir de sus IMFs (1). Quedando definida
como:

Xt = IMF t +¢ t (1)

Donde n es el numero de IMFs obtenidas de la EMD,
y &€ t esuna constante o la media de la tendencia.

3.4 NUEVAS TRAMAS

Como se puede apreciar en (1), una sefial
descompuesta con la EMD se puede recuperar
completamente a partir de sus IMFs y del residuo. Del
mismo modo, si cambiasemos una de sus IMFs por
una IMF de otra sefial descompuesta previamente,
obtendriamos de (1) otra sefial diferente. Con esta idea
se pretende combinar diferentes IMFs de diferentes
seflales de EEG para crear una nueva sefial EEG
distinta a cualquiera de las sefiales originales que han
contribuido con su IMF. Aun asi, esta sefial resultante
de este proceso de creacion artificial, mantendra una
estructura y unas caracteristicas similares a las de las
sefiales contribuidoras.

Una trama esta formada por sefiales de EEG de ocho
segundos de duraciéon cada uno, teniendo tantas
sefiales como canales EEG. Para crear nuevas framas
artificiales se utilizaran IMFs de ofras framas
obtenidas de correr el paradigma. La seleccion de las
tramas contribuidoras se hara aleatoriamente y solo se
tendra en cuenta que todas pertenezcan a la misma
clase (lado derecho o lado izquierdo) que la trama
artificial a generar, y que solo contribuian con una sola
IMF para cada trama artificial nueva.

4 METODO

41 IMPLEMENTACION DEL PARADIGMA

La implementacion del paradigma se ha realizado con
un sistema (recoveriX de g.tec medical engineering
GmbH) que provee una interfaz grafica que permite
correr el paradigma y guardar los datos para su
procesado posterior. El sistema esta compuesto de un
gorro EEG de 16 canales (2.SCARABEO de g.tec
medical engineering GmbH) puestos justo encima del
cortex sensoriomotor segin el sistema internacional
10/10: FCS5, FC1, FCz, FC2, FC6, C5 C3, C1, Cz, C2,
C4, C6, CP5, CP1, CP2, CP6. El electrodo de la
posicion Fpz esta conectado a tierra, i en el 16bulo de
la oreja derecha hay un electrodo de referencia. El
gorto EEG esta conectado a un amplificador
biomédico (g.USBamp de g.tec medical engineering
GmbH). que a su vez esta conectado mediante un cable
USB al ordenador.

Cada vez que finaliza el paradigma el sistema
proporciona los datos en bruto de donde se puede
obtener las tramas para su procesado posterior,
diferenciadas por el lado del movimiento a imaginar
(derecha o izquierda). El paradigma recoge un total de
80 tramas: 40 para el lado derecho y 40 para el lado
izquierdo. A este conjunto de tramas se le llama
coleccion de tramas.

4.2 PROCESADO DE LOS DATOS
4.2.1 Preprocesado de la seial

Una vez obtenidos los datos estos se procesan en
diferentes fases. Cada trama consta de 16 sefiales (una
por canal) de 8 segundos con una frecuencia de
muestreo de 256 Hz, y una indicacion de la clase a la
que pertenece (derecha o izquierda). A cada una de las
sefiales se les aplica un filtro digital de 8-30 Hz.

4.2.2 Obtencion de un clasificador

Para la obtencion de un clasificador las tramas se
separan en dos grupos seguin sea su clase (imaginacién
del movimiento de la mufieca derecho o izquierda), y
a continuacion se calcula un filtro espacial CSP
(Common Spatial Pattern) [13][14].

Una vez obtenido los parametros del CSP, utilizando
solo los dos primeros y los dos ultimos vectores, se
aplican a todas las tramas, obteniéndose una matriz de
datos para cada trama con 4 canales EEG de 8
segundos. A estas sefiales se efectia un calculo
continuo de la varianza de su amplitud en una ventana
de 1.5 segundos. Estos valores de varianza, una vez
normalizados, representan las caracteristicas que se
utilizaran para enfrenar el clasificador LDA (Linear
Discriminant Analysis)[7].
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Asi, para un conjunto de tramas se obtiene un
clasificador formado por los parametros del CSP y los
parametros del LDA. Para asegurar que el clasificador
no esté sobreentrenado se aplicard un proceso de
validacion cruzada.

4.2.3 Calculo de la tasa de error del clasificador

Para la evaluacion de un clasificador se utiliza su tasa
de error. Una tasa de error elevada significa que el
clasificador no es capaz de determinar a qué clase
pertenecen las tramas. Para calcular la tasa de error se
necesitan un clasificador y una coleccion de tramas
(donde cada trama tendra asociada una clase). A cada
una de las tramas se las pasa por el clasificador,
obteniendo a cada muestra (256 muestras cada
segundo) y a la salida del clasificador el valor de la
clase a la que pertenece. Si la clase resultante del
clasificador no coincide con la real de la trama, esa
muestra se indica como erronea. Una vez finalizadas
todas las muestras de todas las trames se calcula el
porcentaje de fallos, obteniendo la tasa de error.

La tasa de error se diferencia en dos valores: derecha
e izquierda. De esta forma se puede diferenciar el error
cuando se clasifican las tramas del lado derecho y las
del lado izquierdo.

43 CREACION DE
ARTIFICIALES

TRAMAS

A partir de una coleccién de tramas se creara una
nueva coleccion de tramas en la cual se van a
reemplazar un numero determinado de tramas reales
por tramas artificiales (el mismo numero de tramas
para cada una de las clases). Asi, si se cambia una
trama correspondiente al lado derecho, se debe
también remplazar una del lado izquierdo.

Para proceder a hacer la transformacion de la
coleccion de tramas, se seleccionan aleatoriamente
entre todas las tramas las que se van a reemplazar. Las
otras tramas, seran las que contribuiran con sus IMFs
en la obtencion de las nuevas tramas artificiales. Para
cada una de las tramas artificiales se seleccionara
aleatoriamente cual es la trama que le cede su primera
IMEF, cual es la que les cede su segunda IMF, y asi
sucesivamente hasta obtener todas las IMFs. Con
todas las IMFs seleccionadas aleatoriamente y
aplicando la formula (1), obtenemos la trama artificial.

Como una trama estd compuesta de 16 canales, cada
trama que cede su IMF para una trama nueva, en
realidad cedera las 16 IMF que corresponden a sus 16
canales. Asi, en realidad se estan creando 16 sefiales
nuevas para cada trama.

4.4 PROCEDIMIENTO

Para el experimento solo se utiliza una unica coleccion
de 80 tramas (40 para cada clase) que se han obtenido
de un sujeto sano de 37 afios. A partir de esta coleccion
de tramas se crean otras ocho colecciones de tramas,
cada una con un numero diferente de tramas
artificiales: 2, 4, 6, 8, 10, 20, 30 y 40. Para cada
coleccion de tramas se calcula su clasificador,
obteniendo un total de nueve clasificadores (el de la
coleccion original y los ocho de las colecciones con
tramas artificiales).

El siguiente paso es calcular la tasa de error de cada
uno de los nueve clasificadores, utilizando los datos de
la coleccion de tramas originales. No se van a
considerar todas las muestras de los ocho segundos
que dura una trama, sino que solo se consideran las
muestres a partir de los 3.5 segundos hasta el final de
la trama. Es en estos momentos cuando el usuario ya
ha recibido la sefial acustica y ya se esta imaginando
el movimiento de la mufieca.

5 RESULTADOS

En la Tabla 1 se muestran los resultados del
experimento para cada uno de los clasificadores y para
cada una de las clases.

Tabla 1: Tasa de error de cada clasificador

Clasificador Derecha Izquierda
0 tramas artificiales 6,63 2,66
2 tramas artificiales 8,30 3,21
4 tramas artificiales 7,66 2,26
6 tramas artificiales 9,05 3,38
8 tramas artificiales 9,23 1,36
10 tramas artificiales 8,47 1,80
20 tramas artificiales 11,51 0,92
30 tramas artificiales 6,72 4,05
40 tramas artificiales 3,62 6,62

El primer clasificador es el que se ha generado con la
coleccion de tramas original, y comparando sus
resultados con los de los otros clasificadores se puede
ver que el comportamiento es siempre mejor para el
lado izquierdo que para el derecho, exceptuando los
dos ultimos clasificadores. También se puede apreciar
que cuantas mas tramas artificiales en la coleccion,
mejor es la tasa de error para el lado izquierdo y peor
para el lado derecho, exceptuando también los dos
ultimos casos.
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Los dos ultimos clasificadores tienen unas tasas de
errores bajas y muy similares a las del clasificador sin
tramar artificiales, a pesar de tener un porcentaje muy
elevado de tramas artificiales en la coleccion que los
genero.

6  DISCUSION

Los resultados del experimento muestran que todos los
clasificadores tienen una tasa de error similar a la tasa
de error del clasificador generado con la coleccion de
tramas original. Esto quiere decir que se podria utilizar
uno de los clasificadores con tramas artificiales para
utilizar el BCI, siendo el proceso de entrenamiento
mas corto porqué se hubieran precisado menos tramas
reales para obtener la coleccion de tramas.

Estos buenos resultados se pueden explicar por cuatro
motivos:

(1) La descomposicion EMD se adapta muy bien a
sefiales no-lineales y no-estacionarias como es el caso
de las senales EEG.

(i1) Usando las IMFs de tramas reales se recoge su
informacién subyacente que estard en las tramas
artificiales.

(iii) Los clasificadores LDA tienen poca tendencia al
sobreentrenamiento 'y una gran capacidad de
generalizacion.

(iv) El clasificador LDA se obtiene después de una
validacion cruzada que ayuda a prevenir el
sobreentrenamiento.

A pesar de todo esto, los resultados solo son
preliminares, y es  necesario  validarlos
estadisticamente para asegurar que es posible utilizar
tramas artificiales de la coleccion existente para
aumentar el namero total de tramas. Para la validacion
estadistica son imprescindibles la repeticion varias
veces del mismo experimento utilizando diferentes
IMFs de diferentes tramas para crear las tramas
artificiales. También serda imprescindible repetir el
experimento con un numero suficiente de sujetos
diferentes.
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