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Resumen

El principio clave de la decodificacién de la imaginacién motora (MI, Motor Imagery) para las Interfaces Cerebro-Méquina
(BMIs, Brain-Machine Interfaces) basadas en electroencefalogramas (EEG) consiste en extraer caracteristicas discriminativas de
tarea de los dominios espectrales, espaciales y temporales de manera conjunta y eficiente. A este respecto, la no estacionalidad
de las sefiales EEG vy su alta relacion sefial/ruido representan un desafio para el disefio avanzado de algoritmos de decodificacion
efectivos. Por su parte estos algoritmos permiten el control de dispositivos en tareas de neurorrehabilitacion, activando la corteza
motora del paciente y contribuyendo a su recuperacion. Por estas razones, este estudio ha optimizado un algoritmo de decodificacién
de MI basado en caracteristicas espaciales, el cual ha sido probado en dos sujetos sanos alcanzando rangos de acierto de hasta el
80 %, lo que supone una mejora respecto a estudios previos.

Palabras clave: Interfaz Cerebro-Mdaquina, Imaginacién motora, Patrones Espaciales Comunes, Andlisis Discriminante Lineal

Pedaling motor imagery decodifcation through electroencefalographic signals
Abstract

The fundamental principle behind the decoding of motor imagery (MI) for electroencephalogram (EEG)-based Brain-Machine
Interfaces (BMIs) is to effectively and simultaneously extract task-discriminative features from spectral, spatial, and temporal
domains. In this regard, the non-stationarity of EEG signals and their high signal-to-noise ratio pose challenges for the advanced
design of effective decoding algorithms. These algorithms enable device control in neurorehabilitation tasks by activating the motor
cortex of patients, contributing to their neural disease recovery. For these reasons, this study has optimized a spatial feature-based
MI decoding algorithm, which has been tested on two able-bodied subjects, achieving accuracy rates of up to 80 %, which represents
an improvement compared to previous studies.

Keywords: Brain-Machine Interface, Motor Imagery, Common Spatial Patterns, Linear Discriminant Analysis

1. Introduccién dos invasivos (intracorticales) como la electrocorticografia (co-
nocida como ECoG) (Leuthardt et al., 2006) o bien mediante
Las Interfaces Cerebro-Maquina o BMIs por sus siglas en ~ Métodos no invasivos (directamente desde el cuero cabelludo),

inglés permiten a los especialistas registrar la actividad neuro- ~ €0MO la Imagen por Resonanc.ia Magnética Funci.onal (fMRI.’
nal del cerebro del usuario (Slutzky, 2019). Estos aparatos re-  del inglés Functional Magnetic Resonance Imaging) (Misaki
gistran los impulsos eléctricos cerebrales bien a través de méto- and et al., 2021) o la que probablemente sea la técnica mas ex-

*Autor para correspondencia: javier.juanp@umbh.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)

47



XLIV Jornadas de Automatica 2023. Bioingenieria. Juan, J.V. et al, pp. 47-52

tendida, la electroencefalografia o EEG (Garipelli et al., 2013;
Ortiz et al., 2020). Todas estas técnicas, apoyadas en las BMIs,
son un apoyo especialmente ttil en los procedimientos de reha-
bilitacion neuronal (Mak and Wolpaw, 2010; Slutzky, 2019), ya
que brindan la oportunidad de analizar e interpretar las sefiales
EEG de los pacientes. Para pacientes que requieren rehabilita-
ci6én neural motora (principalmente pacientes con lesiones de
médula espinal y accidentes cerebrovasculares), este apoyo es
aln mayor, ya que una correcta interpretacion de la actividad
neuronal supone la deteccién de la intencién de movimiento
del paciente. Estas detecciones son esenciales para asegurar un
control consciente de los dispositivos clinicos utilizados en la
rehabilitacion motora, como un exoesqueleto de miembros infe-
riores o un cicloergémetro. De acuerdo a la literatura (Cramer,
2008; Gharabaghi, 2016), una mayor implicacién neuronal por
parte de los pacientes durante su rehabilitacién motora conlleva
una inmersién mas realista y profunda en sus tareas motoras, lo
que se traduce en un rendimiento y resultados de rehabilitacion
mds satisfactorios. Si a su vez, esta implicaciéon mental se ba-
sa en la imaginacién motora o MI, es decir, la imaginacién del
movimiento, ya sea visual o cinestésica, se activa el drea moto-
ra cerebral, aumentando mds aun las ventajas de esta clase de
terapias ya que se estimula el 4rea cerebral afectada.

Siguiendo estas lineas, muchas investigaciones se han cen-
trado en asegurar un control seguro y preciso de los dispositi-
vos rehabilitadores a partir de las sefiales EEG (Li and Hsiao-
Wecksler, 2013; Milldn, 2010). Respecto a esto, estudios re-
cientes afirman que la corteza motora esta particularmente acti-
va durante fases concretas del ciclo de la marcha humana (Cas-
termans and Duvinage, 2013). En consecuencia, se han mul-
tiplicado los estudios que tratan de controlar dispositivos de
rehabilitacion mediante BMIs, ya sean para miembro superior
(Mansour et al., 2022; Vidaurre et al., 2016), o bien para miem-
bro inferior, principalmente exoesqueletos(Contreras-Vidal and
Grossman, 2013; Li and Hsiao-Wecksler, 2013; Millan, 2010)
aunque también los hay que emplean dispositivos clinicos de
pedaleo como cicloergémetros debido a su menor coste y ma-
yor facilidad de uso (Ambrosini and et al., 2016; Ortiz et al.,
2019). Debido a la activacion de la corteza motora, la mayoria
de estas BMIs se basan en MI.

A la hora de decodificar esta MI de las sefiales de EEG, al
igual que en otras numerosas aplicaciones de BMIs el enfoque
clasico se basa en extraer una serie de caracteristicas discrimi-
nantes, ya sean temporales (en relacién con la evolucién de las
sefales en el tiempo), espaciales (en relacién con la posicién
de cada electrodo) o frecuenciales (en relacidn con la evolucién
de las sefiales en el dominio de la frecuencia) y alimentar un
algoritmo clasificador con ellas (generalmente buscan definir el
hiperplano que separe los conjuntos) (Lotte and et al., 2018). El
aprendizaje automatico o Machine Learning también estd co-
menzando a hacer presencia en el campo, mayoritariamente con
redes neuronales convolucionales basadas en aprendizaje pro-
fundo o Deep Learning, método que se esta postulando como
una posible solucién al problema que plantea la decodificacion
correcta y acertada de la MI en tiempo real (Lawhern and et al.,
2018; Liang and et al., 2023), existiendo incluso desarrollos
de redes neuronales exclusivamente para la decodificacién de
MI partiendo de EEG (Autthasan and et al., 2022; Wang et al.,
2023). Sin embargo, esta tecnologia es relativamente nueva y,
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aunque todo indica que acabrd siendo asi, todavia no existen
evidencias absolutas de que mejore los resultados que pueden
llegar a alcanzarse haciendo uso de técnicas de clasificacion ba-
sadas en la extraccidn de caracteristicas de la sefial. Ademas, las
redes neuronales tienen una fuerte desventaja, ya que requieren
de una gran cantidad de datos para su entrenamiento, necesario
para optimizar su rendimiento.

En cuanto al empleo de técnicas de extraccién de carac-
teristicas para decodificacién de MI partiendo de EEG, la ten-
dencia en los tltimos afios ha centrado el camino en las ca-
racteristicas espaciales, pues parece ser lo que mejor resulta-
dos estd dando (Ang et al., 2012; Blankertz et al., 2008). En
concreto, los modelos basados en el algoritmo de Patrones Es-
paciales Comunes (CSP, Common Spatial Patterns en inglés)
como en (Ang et al, 2012). Ademas, estudios como Ortiz
et al. (2020) sugieren que una clasificacién en cascada mediante
Andlisis Discriminante Lineal (LDA del inglés Linear Discri-
minant Analysis) mayoriza el acierto en la clasificacién. Para
acabar, el concepto de divisidn por bandas de frecuencia parece
representar también una mejora robusta para los modelos de-
codificadores de MI. Debido principalmente a la alta relacién
sefial/ruido que caracteriza a las sefiales EEG es fundamental
afinar bastante el preprocesamiento cuando se desea extraer in-
formacién vélida de ellas; por tanto, es muy habitual aplicar
filtros, transformaciones, normalizaciones etc. a estas sefales
antes de analizarlas. La divisién por bandas de frecuencia abo-
ga por seleccionar un rango de frecuencias de interés y dividirlo
en varias bandas, analizando cada una por separado, o bien apli-
cando relaciones entre ellas. Estudios como (Ortiz et al., 2020)
demuestran la eficacia de este método, incluso aplicado con re-
des neuronales (Wang et al., 2023). Este tdltimo estudio sugiere
ademas que la relacién entre bandas que proporciona mejores
resultados de decodificacion es la suma elemento a elemento.

Por todos estos motivos, se ha optado por elaborar un algo-
ritmo de deteccidén de MI basado en caracteristicas espaciales y
clasificaciéon mediante Andlisis Discriminante Lineal para con-
trol de un cicloergémetro clinico mediante imaginacién motora
del pedaleo. Este esquema de control podria incurrir una mayor
inmersioén e implicacién cerebral consciente de los pacientes,
lo que presuntamente supondria una mejora en los resultados
del proceso rehabilitador. El uso del cicloergdmetro, a su vez,
y no alternativas mas avanzadas como exoesqueletos, hace mas
econdmicamente viable esta posible terapia. Del mismo modo,
el empleo exclusivamente de EEG y no de también otras po-
sibles técnicas para el control como electromiografia abarata
costes y disminuye tiempos de instrumentacién. En un trabajo
previo (Juan et al., 2022) se disefié un algoritmo preliminar y
se realizaron algunos registros piloto alcanzando un acierto de
en torno al 60 %. En este texto se presenta una versién optimi-
zada del algoritmo, afiadiendo el concepto de segementacién en
bandas de frecuencia, en la que se han alcanzado porcentajes de
acierto en la clasificacién de alrededor del 80 % en los nuevos
registros.

2. Materiales y métodos

En la presente seccidn del escrito se detalla el proceso se-
guido para la experimentacion y el registro de datos EEG, in-
dicando los equipos utilizados. A continuacién, se explica el
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procedimiento llevado a la hora de procesar los datos y obtener
resultados.

2.1.  Sujetos

Con el objetivo de validar y poner a prueba el algoritmo de-
sarrollado, han sido seleccionados dos sujetos totalmente sanos
(26.0+4.2 afios de edad) para este trabajo, todos ellos mayores
de edad y sin presentar ninguna condicién que pueda alterar la
calidad de las sefiales EEG registradas, como pueden ser bruxis-
mo, embarazo o lactancia, o poseer implantes eléctricos como
marcapasos. Los sujetos estdn formados por una mujer (S1) y
un hombre (S2). Por su parte, todos los sujetos recibieron in-
formacion clara sobre el estudio, y firmaron el consentimiento
informado planteado en el comité de ética aprobado por el Co-
mité de Etica de la Investigacién con medicamentos del Hospi-
tal Universitario Severo Ochoa de Leganés (Madrid) con c6digo
HLM-CYCLING-EEG.

2.2.  Protocolo experimental

El protocolo fue disefiado estratégicamente para poder en-
trenar dos paradigmas de control: control en parado (ciclo-
ergémetro inactivo) y control en movimiento (cicloergémetro
activo). Esto requiere de fases de relax (no MI) y fases de MI,
tanto en estatico como durante el pedaleo (siempre en modo pa-
sivo, el dispositivo asiste al usuario como en una terapia real).
Partiendo de estos principios, cada sesién de pruebas ha cons-
tado de 22 repeticiones, consistiendo cada una de ellas en 15s
de relax, seguidos de 30s de MI del pedaleo, més 15s de relax.
Se afiadieron algunos segundos en cada cambio de tarea que
fueron descartados para el andlisis con el fin de evitar perturba-
ciones en la sefial. De estas 22 repeticiones, las 11 impares se
realizan con el cicloergémetro inactivo y las 11 pares con el ci-
cloergdémetro activo. De esta manera, se poseen datos sobre los
comandos de arranque (MI en estético) y parada (relax en movi-
miento) del dispositivo rehabilitador en una posible terapia. El
numero de repeticiones se fijé en 22 para poder descartar la peor
de cada paradigma y quedarse con un nimero mds redondo, 10
de cada, y poder alimentar una posible futura red neuronal para
decodificacién de MI.

Fase de
instrumentacion
(45 min)

Fase de bucle abierto (45 min)

1 min
A
r 1)
S Preparar
Relax et Relax si u?ente
motora gutent
repeticion

15s

‘ I:I Repeticiones en parado

30s 15s

.Repeticiones en movimiento

Figura 1: Protocolo experimental. Protocolo seguido en cada una de las sesio-
nes de experimentacion. Cada usuario realizé cuatro sesiones.

La gran diferencia respecto a (Juan et al., 2022) es que en
esta ocasion se han realizado cuatro sesiones por sujeto, es de-
cir, se disponen de 22*¥4=88 repeticiones por usuario. Esto per-
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mite estudiar en cierta medida la progresion de los modelos de-
codificadores conforme reciben mas datos, asi como la de los
propios usuarios conforme aprenden a usar la BMI. La Figu-
ra | representa esquemadticamente el protocolo seguido en cada
sesion experimental para la recabacion de datos EEG.

2.3.  Equipos empleados

Para grabar las sefiales EEG de las sujetos, se ha emplea-
do el equipo g.NAUTILUSPRO Flexible de 32 canales con
su distribucion g.SCARABEO, de g.tec medical engineering
GmbH. Este equipo estd formado con un gorro para EEG y 34
electrodos (32 activos mds tierra y referencia), un emisor Wi-
Fi (HEADSET) y un receptor (BASE STATION), por lo que
es parcialmente inaldmbrico, lo que permite al usuario pedalear
con total libertad de movimiento. Las sefiales EEG fueron ad-
quiridas a 500Hz, y el gorro fue correctamente instrumentado
con gel conductor en todos los registros.

En cuanto al cicloergémetro, este se trata del modelo Cy-
cleMotus™ A4 (Fourier Intelligence ©). Los instantes en los
que permanecid activo fue siempre en su modo pasivo, con una
velocidad de giro de 30 revoluciones por minuto para el usuario
S1y de 20 para el sujeto S2. Estas velocidades se ajustaron a
las preferencias de comodidad para cada usuario.

En la Figura 2, perteneciente a una de las sesiones de regis-
tro, puede apreciarse con mds detalle el montaje descrito.

Gorro de EEG

Ordenador de
registro

HEADSET

Figura 2: Montaje de los experimentos realizados. Sujeto de pruebas realizando
una de las sesiones de registro de sefiales EEG. Las sefales se capturan mien-
tras pedalea y ejecuta las tareas mentales. Se tapé la pantalla interactiva del
cicloergémetro para evitar estimulos externos al protocolo de registro.

2.4. Andlisis realizados

En primer lugar, se ha realizado una preseleccién de electro-
dos para el anélisis. El gorro cuenta con 32 electrodos activos
como se describe en la subseccioén 2.1, pero tan solo 19 han
sido tomados para la investigacion, los cuales son, de acuerdo
con el estandar 10/10: FZ, F4, F3, FC5, FC1, FC2, FC6, T7,
C3, CZ, C4, T8, CP5, CP1, CP2, CP6, P3, PZ y P4. Estos se
encuentran distribuidos por el drea motora cerebral (4rea cen-
tral), parte que se estimula al efectuar MI segin (Castermans
and Duvinage, 2013). En la Figura 3 puede verse un gréfico
con la situacién de estos electrodos sobre el craneo.



XLIV Jornadas de Automatica 2023. Bioingenieria. Juan, J.V. et al, pp. 47-52

Todos los canales fueron registrados a S00Hz, mientras se
les aplicaba un filtro hardware paso-banda entre 0.5Hz y 60Hz
de orden 8, y un filtro notch entre 48Hz y 52Hz de orden 4.
Para continuar con el preprocesamiento, se ha aplicado una se-
gunda etapa de filtrado, esta vez por software, a los 19 canales
seleccionados para todas las tareas de interés (MI y relax) de
todos los registros realizados. A diferencia de lo efectuado en
(Juan et al., 2022), esta segunda fase del filtrado ha dispues-
to de una divisién por bandas de frecuencia. Asi, se ha filtra-
do 10 veces cada canal, obteniendo 10 sefiales distintas. Las
bandas de frecuencia han sido las siguientes: 2-5Hz, 5-10Hz,
10-15Hz, 15-20Hz, 20-25Hz, 25-35Hz, 35-40Hz, 40-45Hz, 45-
50Hz, 50-60Hz, simulando lo efectuado por (Ortiz et al., 2020).
Estas diez salidas, tras el filtrado, volvieron a unirse en una tni-
ca seflal mediante la suma elemento a elemento de todas estas
sefiales filtradas, siendo esta la funcién de relacién que mejo-
res resultados ha generado en (Wang et al., 2023). Todas estas
bandas fueron filtradas mediante filtros Butterworth de orden
2. Este proceso de preprocesamiento queda descrito de forma
visualmente mds clara en la Figura 4.

En paralelo al banco de filtros, todas las senales registradas
han sido también filtradas mediante un filtro Butterworth pasa-
banda entre 8Hz y 40Hz de orden 8 por software para poder
tener una comparativa de los resultados sin aplicar la discrimi-
nacion por bandas de frecuencia.

@@
@@@@@ @0@0@
© OO
oL .@.@.@. ®
@. ® e

Figura 3: Distribucién de electrodos. Grupo de 19 canales segtin estdndar 10/10
seleccionados para los andlisis de los registros de EEG tomados; estdn marca-
dos en verde. La tierra (GND) cae en la posicion de FCZ, y la referencia (REF)
va puesta mediante pinza en el 16bulo de la oreja derecha, previamente limpiado
con gel dermoabrasivo para mejorar la calidad de la sefial.

Tras el acondicioamiento de las sefiales EEG, paso funda-
mental debido principalmente a la elevada relacién sefial/ruido
que presentan, se ha efectuado la extraccion de caracteristicas.
Esta se ha basado en caracteristicas espaciales por los moti-
vos expuestos en la introduccidn; se le ha aplicado a todas las
sefiales preprocesadas el filtro de Patrones Espaciales Comunes
(CSP). A grandes rasgos, este algoritmo maximiza la discrimi-
nacion entre dos patrones estimando una transformada basada
en los valores propios que presentan las matrices de cada clase.
Para poder aplicarlo, se discretizaron las sefiales, dividiéndo-

50

las en ventanas temporales de dos segundos (mil muestras a
500Hz) que presentan un solapamiento de medio segundo, de
modo que se obtendrd una salida del clasificador, relax o MI,
cada medio segundo.

W Sefial original filtrada por bandas
2-5Hz

5-10Hz

Sefial original con filtro pasa-banda 0.5-60Hz y filtro

Notch de 50Hz hardware 10-15Hz

15-20Hz
20-25Hz
o+

25-35Hz

Sefial final para el andlisis, suma de las 10 bandas

. 35-40H
* filtradas &

40-45Hz

45-50Hz

50-60Hz

Muestras

Figura 4: Estrategia de preprocesamiento. A la sefal original ya filtrada por
hardware se le aplica una division por bandas de frecuencia mediante filtrado
software, para después unir todas las bandas con una suma escalar. Este proceso
se ha repetido para los 19 canales seleccionados en todos los registros.

Para acabar, las caracteristicas extraidas permiten entrenar
un clasificador que sea capaz de procesar los registros y definir
qué tarea mental ejecutaba el usuario en cada ventana temporal.
El clasificador seleccionado ha sido el Andlisis Discriminante
Lineal (LDA), ya que parece dar buenos resultados en decodifi-
cacion de MI a partir de EEG (Ortiz et al., 2020) . Grosso modo,
este clasificador aplica un método basado en el Teorema de Ba-
yes a un conjunto de datos de entrenamiento extrayendo patro-
nes para clasificacién. La forma de aplicarlo a este caso ha sido
dividiendo los datos por sujetos y por sesiones de pruebas. Para
cada sesion, se tienen 22 registros de un mismo sujeto, 11 en
estitico y 11 durante el pedaleo. Con estas 11, se aplica una va-
lidacién cruzada: se toman 10 para convergencia del modelo (el
algoritmo genera sus patrones conociendo qué tarea mental, si
MI o relax, corresponde a cada fragmento de sefial) y el registro
sobrante se emplea para probar el modelo (es el clasificador ya
entrenado quien determina qué tarea mental efectuaba el sujeto
en cada ventana temporal). Esto permite probar cada modelo 11
veces, comparando para cada registro la respuesta del clasifica-
dor con las tareas mentales reales que se efectuaron, obteniendo
datos de acierto promedio y de desviacion estandar, tanto para
estatico como para pedaleo. El proceso se ha repetido tomando
también todos los datos de cada usuario: 4 sesiones a 22 regis-
tros por sesion, 88 registros; 44 en estético y 44 en pedaleo. De
este modo puede medirse también la mejora de los modelos al
aumentar sus datos de entrenamiento.

3. Resutados y discusion

La Tabla 1 muestra un resumen de los resultados obtenidos,
tanto aplicando el banco de filtros como sin aplicarlo. En primer
lugar, cabe destacar los efectos que tiene aplicar esta distribu-
cuién por bandas de frecuencia sobre los resultados. Los dos
sujetos mejoran su acierto en el relax al aplicarlo (mds de dos
puntos de media), pero tan solo uno mejora al aplicarlo en MI,
quedando tan solo medio punto de media por encima el acierto
obtenido con banco de filtros. Audn asi, los resultados medios
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son superiores a los logrados en (Juan et al., 2022), siendo los
conseguidos por S1 muy destacables con un acierto medio su-
perior al 70 %. Esto no parece deberse a la mayor velocidad de
pedaleo tomada por este usuario durante los registros (30r.p.m.
frente a 20r.p.m. para S2), ya que la superioridad en su acier-
to también estd vigente en el paradigma de estatico. La Figura
5 muestra graficamente el nivel de acierto alcanzado en algu-
nos de los registros con mayor acierto, superando el 90 % en
algunos casos. La linea verde de la figura muestra el indice de
MI, que no es mds que la media de la salida del clasificador (0
cuando detecta relax, 1 cuando detecta MI) para su muestra ac-
tual y las cuatro anteriores (los dos segundos inmediatamente
anteriores de sefial). En el primer ejemplo, S1, se aprecia como
la MI se activa de manera prematura pero se mantiene durante
su periodo hasta la llegada del relax (comando de parada) y se
mantiene el relax salvo una leve activacion final.

Tabla 1: Resumen de los resultados obtenidos en la decodificacién de MI con
modelos por sesién. Los valores son de porcentaje de acierto + desviacion
estandar.

caso de la Tabla 2 solo se han considerado los valores obtenidos
al aplicar el banco de filtros.

Acierto: 90,5%

Ml
index

60 tiempols]

Acierto: 94,8%

60 tiempols]

Figura 5: Resultados de decodificacion de MI. En la figura se muestran los re-

De la Tablal puede extraerse alguna conclusiéon mds. Los
valores de MI son ligeramente superiores a los de relax; es-
to puede deberse a que generalmente los sujetos muestran una
forma concreta y homogénea de realizar la imaginaciéon moto-
ra, mientras que mantener un estado de relajacién presenta mas
variables a nivel mental. También parece haber un mayor nivel
de acierto en pedaleo frente al paradigma de estético, aunque la
diferencia es pequefia.

Para poder estudiar la influencia de la cantidad de datos em-
pleados para generar los modelos clasificadores, se incluye la
Tabla 2. A diferencia de en la Tabla 1, los valores no estan ob-
tenidos sacando la media de los resultados de cada sesidn, sino
que se ha realizado un tnico modelo por usuario para cada para-
digma incluyendo todos los datos de sus cuatro sesiones. En el
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Banco e .
. . sultados de la decodificacién de algunos de los registros con mayor grado de
Sujeto de Paradigma Relax MI acierto. En un caso ideal, la linea verde de indice de MI debe valer O durante las
filtros fases de relax (recuadros azules) y 1 durante la fase de MI (recuadro naranja).
Estético 69.7+23.0| 77.8+£21.3
S1 Si Pedaleo 69.4+16.6| 72.0+19.8
Valor medio | 69.6£19.8| 74.9+20.6
Estético 69.3+21.7| 75.3+19.4 Tabla 2: Resumen de los resultados obtenidos en la decodificacién de MI con
modelos por usuario. Los valores son de porcentaje de acierto + desviacion
S1 No Pedaleo' 66.9+16.0| 69.2+16.8 estindar.
Valor medio | 68.1+18.9| 72.2+18.1 Sujeto Paradigma Relax MI
Estético 62.2+27.2| 57.4+22.7 Estatico 74.7+15.0 | 71.2+23.7
S2 Si Pedaleo 64.3+19.1| 59.3+25.9 S1 Pedaleo 70.1+14.3 | 71.5%18.1
Valor medio | 63.3£23.1| 58.3+24.3 Valor medio | 72.4+14.6 | 71.3+20.9
Estético 58.7+5.8 | 60.4+19.3 Estatico 66.6+15.0 | 55.8+20.2
S2 No Pedaleo 61.7+19.3| 59.6+£23.6 S2 Pedaleo 69.0£20.0 | 52.6+25.6
Valor medio | 60.2+22.6| 60.0+21.5 Valor medio | 67.8+17.5 | 54.2+22.9
Estdtico | 66.0£25.1] 67.6+22.0 Estatico | 70.7£15.0 | 63.5+21.9
Valores , Valores
Si Pedaleo 66.8+17.8| 65.7+22.9 . Pedaleo 69.5+17.1 | 62.1+21.9
medios e Ve medios
Valor medio | 66.4+21.5| 66.6+22.4 Valor medio | 70.1£16.0 | 62.8+21.9
Estdtico 64.0+23.8| 67.9+19.3
Val
n;lecolirﬁ No Pedaleo 64.3+17.6| 64.4+20.2 Realizando una breve comparativa con la Tabla 1, los resul-
Valor medio | 64.2+20.7| 66.1+19.8 tados obtenidos son algo inferiores en MI, aunque mejoran con

creces los logrados en relax. A priori, mas datos de entrena-
miento hardn que los modelos decodificadores funcionen me-
jor; no obstante, mezclar datos de sesiones distintas puede ser
contraproducente ya que no es sencillo replicar con exactitud
las tareas mentales en dias diferentes. A raiz de lo comentado
antes, modelos mds dindmicos como el de relax parecen pre-
sentar un mayor margen de convergencia de modo que se bene-
fician de datasets mds amplios, mientras que el modelo de MI
satura antes. Todo esto sugiere la necesidad de realizar siempre
una pequefia tanda de entrenamiento antes de cada sesion en
una posible terapia real para controlar 1a MI de forma 6ptima.

Para acabar, queda comentar que en todos los casos, de ma-
nera general los datos de desviacidn estandar son altos, alrede-
dor de 20 %. Esto supone un problema ya que el sistema sera
poco estable y podrd incurrir en activaciones involuntarias, algo
que puede ser peligroso con pacientes reales.
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4. Conclusiones

Haciendo acopio de todos los datos recabados, parece cla-
ro que el sistema no es lo suficientemente preciso para poder
llevar a cabo una terapia real en estos momentos. No obstante,
se ha logrado un avance gracias al andlisis mediante la discri-
minacién por bandas de frecuencia, y eso hace pensar que los
resultados puedes seguir mejorando con otros enfoques.

También existe un amplio margen de mejora que podria
abarcar el Deep Learning. Este planteamiento podria subvertir
el problema que genera usar datos de distintas sesiones, ya que
se trataria de modelos mucho mds genéricos. Todos los regis-
tros tomados serdn igualmente vélidos para entrenar modelos
basados en redes neuronales convolucionales, 1o que podria au-
mentar mds estas mejoras en el acierto. Ademads, una red neu-
ronal correctamente entrenada podria presentar un comporta-
miento mas homogéneo, disminuyendo las variaciones en la de-
codificacion y por tanto el riesgo de activaciones indeseadas.
Ademds, aplicar el concepto de Transfer Learning mediante
un algoritmo de Fine Tuning permitiria generar modelos pre-
entrenados funcionales, de manera que con una Unica sesi6n
de entrenamiento podria alcanzar la precisién suficiente para
ser empleado por cada usuario. El gran inconveniente del Deep
Learning es que los modelos requieren de mucho mayor tiem-
po de entrenamiento, pero esto puede no ser un problema ya
que el entrenamiento puede automatizarse y no requiere de una
presencia constante del paciente.

En cualquiera de los casos, serdn necesarios mas investiga-
cién y mds datos para alcanzar los objetivos propuestos.
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