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RESUMEN

Las Interfaces Cerebro Computadora (BCI) basadas en Electroencefalografia (EEG)
crean una conexion directa entre el cerebro humano y una computadora. Los
paradigmas de Imaginacion Motora (MI) permiten que los usuarios controlen el
movimiento de un agente en el mundo fisico o virtual al detectar y decodificar
patrones cerebrales asociados con movimientos reales e imaginados. Estas

interfaces poseen un amplio potencial de aplicaciones clinicas y no clinicas.

A pesar de ello, desarrollar sistemas BCI basados en EEG conlleva ciertos desafios
debido a problemas como la baja relaciéon sefal-ruido (SNR), la no estacionariedad
y no linealidad de las sefiales EEG que causa la variabilidad intersujeto dificultando
la identificacion de caracteristicas distintivas. Ademas, las capacidades limitadas
de los sujetos para llevar a cabo tareas de MI en condiciones de baja SNR generan

dificultades adicionales en la implementacion de estos sistemas.

Con el fin de abordar estos desafios, en este trabajo de tesis, se presenta dos
nuevas metodologias para el procesamiento de sefiales EEG. La primera de ellas

consiste en i) una metodologia para el procesamiento de sefiales de EEG para la



X Resumen

clasificacion de tareas de MI en alta y baja densidad de canales, con Ia
representacion y clasificacion de sefiales de EEG basada en imagenes para reducir
el efecto de la variabilidad intersujeto y mejorar la interpretabilidad
espacio-frecuencia en modelos de Aprendizaje Profundo (DL). Ademas, se presenta
un protocolo de adquisicion de datos para un sistema BCI-MI basado en EEG, que
es de bajo costo, portatil y disefiado para abordar las restricciones inherentes en la
captura de la actividad neuronal con electrodos en el cuero cabelludo. Se utiliza un
marco de DL para mejorar la precision y exactitud de las BCIs-MI, al mismo
tiempo, ii) se introduce un novedoso sistema de bajo costo y pocos canales que
permite la clasificacion de tareas de MI en tiempo real, superando desafios
computacionales. Este sistema garantiza que los bloques de datos EEG estén
disponibles para el usuario en un tiempo menor a su duraciéon. Esta innovacion
ofrece perspectivas prometedoras para mejorar la accesibilidad y eficacia de las

interfaces cerebro-computadora en aplicaciones practicas.

Para concluir las metodologias propuestas en esta tesis contribuyen a mejorar la
variabilidad intersujeto, la interpretabilidad espacio-frecuencia en modelos DL y el
rendimiento de clasificacion de los paradigmas de MI en sistemas BCI basados en
EEG.

La representacion de EEG basada en imagenes permite obtener interpretabilidad
espacio-frecuencia al combinar la representacion espacial de los pares de canales
EEG para construir un mapa topografico (topoplot) en diferentes bandas de
frecuencia. Esto codifica relaciones no lineales relevantes mediante similitud
basada en la distribucion Gaussiana, lo que a su vez mejora la precision y exactitud
de las BCI. Ademas, se complementa con analisis por grupo, Mapas de Activacion
de Clase (CAMS) e Incrustacion Estocastica de Vecinos con Distribucién t (t-SNE),
para brindar una mayor interpretacion de los resultados de la clasificacion. El
procesamiento de sefales de EEG para la clasificacion de tareas de MI, tanto en
alta como baja densidad de canales, aborda eficientemente los efectos de la
variabilidad y los artefactos en la sefial, asi como la baja SNR. Este enfoque se
dirige especialmente a los sujetos que no logran obtener un control suficiente
sobre el BCI.



XI

Por otro lado, la adquisicion y procesamiento de sefiales de EEG en tiempo real nos
permite realizar todas las etapas de un sistema de bucle cerrado utilizando métodos
de MLy lograr resultados competitivos en nuestra base de datos adquirida mediante
un sistema BCI distribuido, econdémico, portatil y con poca cantidad de canales. Al
compararlo con bases de datos publicas, podemos afirmar que somos capaces de
enfrentar los desafios relacionados con la variabilidad, interpretabilidad y tiempo

real en sistemas BCI.

Sin embargo, persisten desafios por abordar para para mejorar el rendimiento y
exactitud de las BCI. En particular tenemos previsto para investigaciones futuras, i)
realizar pruebas utilizando una variedad mas amplia de bases de datos publicas de
MLI; ii) seguir explorando en técnicas de extraccidon de caracteristicas, iii) explorar
arquitecturas de vanguardia, como por ejemplo los modelos basados en
Transformer, como el EEG-transformer; iv) aumentar la densidad de canales para la

adquisicion de nuestras bases de datos.

Palabras claves: Interfaz cerebro computador, Imaginaciéon motora, Electroencefalografia,
Tiempo real, Aprendizaje profundo, Conectividad Gaussiana, Topogramas,

Interpretabilidad






ABSTRACT

Brain-Computer Interfaces (BCIs) based on Electroencephalography (EEG)
establish a direct connection between the human brain and a computer. Motor
Imagery (MI) paradigms enable users to control the movement of an agent in the
physical or virtual world by detecting and decoding brain patterns associated with
real and imagined movements. These interfaces have a wide range of potential

clinical and non-clinical applications.

However, developing EEG-based BCI systems comes with certain challenges due to
issues such as low signal-to-noise ratio (SNR), non-stationarity, and non-linearity
of EEG signals, causing inter-subject variability that hinders the identification of
distinctive features. Additionally, subjects’ limited abilities to perform MI tasks in

low SNR conditions pose additional difficulties in implementing these systems.

To address these challenges, this thesis work presents two new methodologies for
EEG signal processing. The first one includes i) a methodology for processing EEG
signals for MI task classification in high and low channel density, with EEG signal

representation and classification based on images to reduce the inter-subject
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variability effect and improve the spatial-frequency interpretability in Deep
Learning (DL) models. Additionally, a data acquisition protocol is introduced for a
low-cost, portable EEG-based BCI-MI system designed to address the inherent
constraints in capturing neuronal activity with scalp electrodes. A DL framework is
used to enhance the accuracy and precision of BCIs-MI, while ii) a novel low-cost,
few-channel system is introduced that allows real-time MI task classification,
overcoming computational challenges. This system ensures that EEG data blocks
are available to the user in less time than their duration. This innovation holds
promising prospects for improving the accessibility and effectiveness of

brain-computer interfaces in practical applications.

In conclusion, the proposed methodologies in this thesis contribute to improving
inter-subject variability, spatial-frequency interpretability in DL models, and the

classification performance of MI paradigms in EEG-based BCI systems.

Image-based EEG representation enables spatial-frequency interpretability by
combining the spatial representation of EEG channel pairs to construct a
topographical map in different frequency bands. This encodes relevant nonlinear
relationships through Gaussian-distribution-based similarity, thereby enhancing
the accuracy and precision of BCIs. It is further complemented with group-wise
analysis, Class Activation Maps (CAMs), and t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding (t-SNE) embedding to provide better interpretation of classification
results. EEG signal processing for MI task classification, in both high and low
channel density, efficiently addresses the effects of signal variability and artifacts,
as well as low SNR. This approach is particularly aimed at subjects who struggle to

achieve sufficient control over the BCI.

On the other hand, real-time EEG signal acquisition and processing allow us to
perform all stages of a closed-loop system using ML methods and achieve
competitive results in our acquired database through a distributed, cost-effective,
portable, and low-channel BCI system. When compared to public databases, we
can assert that we are capable of addressing challenges related to variability,

interpretability, and real-time requirements in BCI systems.
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Nevertheless, there are challenges that remain to be addressed in order to enhance
BCI performance and accuracy. In particular, for future research, we plan to i)
conduct tests using a broader range of public MI databases; ii) continue exploring
feature extraction techniques; iii) explore cutting-edge architectures, such as
Transformer-based models, like the EEG-transformer; iv) increase channel density

for data acquisition in our databases.

Keywords: Brain-Computer Interface, Motor Imagery, Electroencephalography,

Real-time, Deep Learning, Gaussian Connectivity, Topoplots, Interpretability.
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cAapiTuLO 1

PRELIMINARES

1.1 Motivacion

Las Interfaces cerebro computador (BCI), por sus siglas en inglés, establecen una
conexion directa entre el cerebro humano y una computadora, permitiendo asi, la
captura de las actividades neuronales asociadas con estimulos externos o tareas
mentales sin requerir la participacion de los nervios periféricos y los musculos
[Padfield et al., 2019]. Este enfoque se debe a su amplio potencial de aplicaciones
clinicas y no clinicas, en areas como el neuromarketing y la neuroeconomia
[Tremmel et al., 2019, Polatetal.,, 2021], en marcos para el desarrollo de
protocolos médicos como el andlisis del estado cognitivo [Choi et al., 2020a],
diagnostico de trastornos mentales, andlisis basados en emociones
[Fraiwan et al., 2021], neurorrehabilitacion, neuroprotesis, control de videojuegos
[Padfield et al., 2019], educacién [Taherian and Davies, 2018], rehabilitacion

funcional y asistencia motora [Miao et al., 2020].



2 Preliminares

En los sistemas BCI, es comun el uso de tres paradigmas: Imaginacién Motora (MI),
P300 y los potenciales evocados (PE). Las BCI basadas en P300 pueden operar mas
rdpidamente que otros enfoques, ya que la sefial P300 se produce
aproximadamente 300 ms después del estimulo
[Wolpaw and McFarland, 1994, Yuan and He, 2014, Shin etal.,, 2022]. Los PE
proporcionan una evaluacion objetiva de la funcion neuronal, lo que puede ser util
en la personalizacion y ajuste de los sistemas BCI. Sin embargo, al igual que con el
P300, los PE pueden variar considerablemente entre individuos, lo que requiere
una calibracion individualizada y puede limitar la eficacia del sistema BCI
[Kundu and Ari, 2022]. Por otro lado, la MI permite a los usuarios controlar el
movimiento de un agente en el mundo fisico o virtual mediante la deteccion y
decodificaciéon de patrones cerebrales asociados con movimientos reales e
imaginados. Este ambito ha sido objeto de extensa investigacion debido a su
impacto en aplicaciones médicas [Anderson, 2004, He and Wu, 2019]. Las BCI han
demostrado ser efectivas en sistemas protésicos neuronales, mejorando la calidad
de vida de pacientes que sufren condiciones que afectan la funcién motora, como
lesiones de la médula espinal, esclerosis lateral amiotrofica e ictus. Sumado a esto,
estas interfaces han mostrado su eficacia en areas como la mejora de la
comprension del lenguaje en nifios y adultos mayores [Bonnet et al., 2022], en
terapias de entrenamiento con retroalimentaciéon neuronal para personas con
enfermedad de Parkinson [Marcos-Martinez et al., 2021], y en la reduccién de las
manifestaciones de conductas asociadas al Trastorno por Déficit de Atencion e
Hiperactividad (TDAH) o epilepsia [Arns et al., 2013].

También se ha demostrado que las BCI son ttiles en la mejora de la concentracion
y el enfoque atencional [Djamal and Putra, 2020]. Estas interfaces ofrecen
oportunidades para mejorar la calidad de vida de las personas y contribuir al
desarrollo sostenible en areas clave. Ademas, favorecen una educacién inclusiva,
equitativa y de calidad, promoviendo oportunidades de aprendizaje a lo largo de la
vida, tal como dicta la ONU [de Bogota et al., 2018]. Recientemente, se ha
ampliado el wuso de la tecnologia BCI en contextos educativos

[Taherian and Davies, 2018, Cardona-Alvarez et al., 2023]. Esto comprende un
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conjunto robusto de competencias fundamentales para que las personas
contribuyan activamente al desarrollo humano, como parte de la metodologia de
Alfabetizacion en Medios e Informacion (AMI) de la UNESCO
[Collazos-Huertas et al., 2020, Garcia-Murillo et al., 2023].

La actividad cerebral se puede registrar a través de varios métodos de
neuroimagen [Nicolas-Alonso and Gomez-Gil, 2012]. Los métodos se clasifican en
dos grupos: invasivos y no invasivos. Los invasivos como, electrocorticografia
(ECoG) y Electroencefalografia (EEG) intracraneal. Las caracteristicas espaciales y
temporales de alta calidad de estas sefiales conducen al éxito, sin embargo, los
electrodos invasivos tienen importantes inconvenientes debido al riesgo de
realizar la cirugia y la degradacién gradual de los electrodos. Por lo tanto los
enfoques no invasivos como la resonancia magnética funcional (fMRI),
magnetoencefalografia (MEG), espectroscopia de infrarrojo cercano (NIRS) y EEG
son los mas comunes [Abiri et al., 2019]. Las senales de EEG son utilizadas en los
sistemas BCI basados en MI debido a su naturaleza no invasiva, alta resolucion
temporal, costo relativamente bajo, portabilidad, bajos riesgos para los usuarios y

facilidad de adquisicion de sefales cerebrales [Miao et al., 2020].

Sin embargo, las sefiales de EEG presentan desventajas significativas, como la no
estacionariedad, una baja SNR y una baja resolucion espacial. Ademas, se
requieren habilidades adecuadas por parte del usuario para implementar
protocolos clinicos, lo que implica que el BCI debe utilizarse en condiciones de
laboratorio  controladas  [Becker etal., 2022, Cardona-Alvarez et al., 2023],
asimismo, las sefiales de EEG pueden verse afectadas por la postura y el estado de

animo de un sujeto [Padfield et al., 2019].

Recientemente, los enfoques respaldados por Aprendizaje Automatico (ML) han
suscitado un interés creciente como estrategia para abordar las problematicas
inherentes a las sefiales captadas por EEG. Por lo general, estos métodos
comprenden etapas como el preprocesamiento, la extraccion de caracteristicas y la

fase de clasificacion. El proposito subyacente a las técnicas de preprocesamiento
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consiste en mitigar la influencia de la SNR, que puede verse afectada por artefactos
de sefal tales como contracciones musculares involuntarias, las cuales pueden ser
generadas por diversas biosefiales, asi como por movimientos pulsatiles
vinculados al ritmo cardiaco y la respiracion [Shoka et al., 2019]. Todo esto con el
fin de mejorar la calidad de las sefales y facilitar la identificacion de patrones

distintivos relacionados con la MI.

Sumado a ello, los algoritmos de inteligencia artificial y Aprendizaje Profundo (DL)
se han aplicado a los sistemas BCI para lograr clasificaciones mas rapidas y precisas
de la entrada sensorial y mejorar el rendimiento del usuario en diversas tareas
[Martini et al., 2020]. Sumado a esto, comprender y explicar estas respuestas
permite el diagnéstico médico preciso y el desarrollo de estrategias de ML mas
efectivas. Los avances en la interpretabilidad del DL tienen el potencial de
aumentar la confianza y aceptacion de las BCI por parte de los usuarios finales,
especialmente en aplicaciones médicas y clinicas donde la confianza en los
resultados y la interpretaciéon de la actividad cerebral son fundamentales
[Collazos-Huertas et al., 2020, Garcia-Murillo et al., 2023].

En este contexto, en el dominio tiempo-frecuencia, se utilizan técnicas clasicas
para la extraccion de caracteristicas como el enfoque de Filtros Espaciales
Comunes basados en Bancos de Filtros FBPatrones Espaciales Comunes (CSP), se
utiliza para extraer caracteristicas espaciales en bandas de frecuencia relevantes
para los datos de MI [Luo et al., 2018]. Siendo un derivado de CSP, el analisis de
componentes principales, es un método eficaz para la reduccion de dimensiones
en seflales de EEG, con un tiempo de entrenamiento corto y bajo costo
computacional. Esta caracterizaciéon también involucra la representacion de las
relaciones entre areas cerebrales o canales, denominada conectividad, que aporta
informacion valiosa sobre la estructura, funciéon y causalidad cerebral
[Farahani et al.,, 2019]. En lo que respecta a las medidas de conectividad, los
estudios computacionales han concentrado su atencién en la conectividad

funcional y efectiva [Friston et al., 1991, Farahani and Karwowski, 2019].

La conectividad funcional (FC) se refiere a las correlaciones temporales entre

eventos neurofisiolégicos que ocurren a distancias espaciales en la red
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cerebral[Friston,, Zhang et al., 2015]. Por otro lado, la conectividad efectiva se
enfoca en las interacciones causales entre unidades neuronales dentro de la misma
red cerebral, lo que significa que se centra en la influencia causal que un sistema
neural ejerce sobre otro sistema [Rollsetal, 2022]. Esta distincion entre
conectividad funcional y conectividad efectiva se ha destacado en estudios previos
[Friston, , Zhang et al., 2015, Rolls et al., 2022].

Por otra parte, la implementacion de sistemas en tiempo real se ha vuelto cada vez
mas necesaria en el sector de las tecnologias de la informacion. Este factor es
especialmente crucial en areas donde la efectividad y la eficiencia son criticas. En
los campos de la neurociencia y la medicina, la importancia del tiempo real se
acentia, especialmente en la  operacion de los sistemas BCI
[Alvarez and Rossetti, 2015], [Muiiz et al., 2009].

La capacidad de realizar analisis en tiempo real facilita el ajuste de algoritmos y la
calibracion de sistemas durante su funcionamiento. Esta funcionalidad resulta
vital para el desarrollo eficaz y la implementaciéon de la tecnologia BCI
[Muniz et al., 2009]. Los sistemas BCI en tiempo real también posibilitan una
interaccion fluida con sistemas de protesis motoras o aplicaciones de
rehabilitaciéon, proporcionando una respuesta inmediata a los usuarios y

permitiendo su adaptacion y aprendizaje [Pires et al., 2022], [Cho et al., 2021].

No obstante, existen diversos desafios asociados con la implementaciéon de
sistemas BCI en tiempo real. Entre ellos se encuentran la necesidad de métodos de
procesamiento de sefales eficientes y efectivos que puedan manejar el gran
volumen de datos generados, y la demanda de sistemas en tiempo real que sean
capaces de adaptarse a las condiciones variables y dindmicas asociadas con la
actividad cerebral del usuario [Choi et al., 2020b]. Por lo tanto, es esencial
garantizar que los sistemas sean seguros, y confiables, dada su aplicacién en areas

sensibles como la medicina y la rehabilitacién [Alvarez and Rossetti, 2015].

En un contexto local, el Grupo de Control y Procesamiento Digital de Sefales

Grupo de Control y Procesamiento Digital de Sefiales (GCPDS) de la Universidad
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Nacional de Colombia ha estado trabajando en el analisis de datos
neurofisiolégicos para proponer y desarrollar metodologias de ML para el
diagnostico asistido de condiciones mentales
[Cardenas-Pefa et al., 2017, Collazos-Huertas et al., 2019], analisis automatizado
de reconocimiento de actividad humana [Pulgarin-Giraldo et al., 2017] y analisis de
datos biomédicos [Hurtado-Rincon et al., 2016]. El GCPDS ha mostrado interés en
trabajar en interfaces cerebro-computador y actividad eléctrica cerebral en
diferentes aplicaciones, con una variedad de proyectos de investigacion
(respaldados por Minciencias, Direcciéon Nacional de Investigaciones de Manizales
(DIMA) y Vicerrectoria de Investigaciones de la Universidad Nacional de Colombia,

entre estos proyectos se encuentran:

» Herramienta de apoyo al diagnostico del TDAH en nifios a partir de multiples

caracteristicas de actividad eléctrica cerebral desde registros EEG.

» Desarrollo de un sistema integrado de monitoreo de actividad cerebral a
partir de registros EEG en pacientes bajo anestesia general para ambientes

quirurgicos.

= Prototipo de interfaz cerebro-computador de bajo costo para la deteccion de

patrones relevantes de actividad eléctrica cerebral relacionados con TDAH.

» Prototipo de interfaz cerebro-computador multimodal para la deteccion de

patrones relevantes relacionados con trastornos de impulsividad.

» Interfaz cerebro-computador basada en aprendizaje de maquina y teoria de
informacion como soporte a la deteccion de trastornos de déficit de atencion

e hiperactividad.

m Procesamiento de senales de electroencefalografia en Interfaz
cerebro-computador orientado a la deteccion de imaginacién motora

utilizando modelos de DL y medidas de conectividad.
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En particular, el GCPDS ha ampliado recientemente sus esfuerzos de investigacion
mediante la alianza con el SES-HUC Hospital Universitario de Caldas para
desarrollar una estrategia innovadora en el marco del proyecto “Sistema prototipo de
procesamiento de biosefiales en unidades de cuidado intensivo neonatal utilizando aprendizaje
de madquina - Fase 1: Validacion en ambiente simulado” con cédigo Hermes 55063,
financiado por la “Convocatoria para el fortalecimiento de la investigacion, creacion e
innovacion articulado con la formacion en la universidad Nacional de Colombia 2020-2021”
y “Sistema de integraciéon de EEG, ECG y SpO2 para seguimiento de neonatos en unidad de
cuidados intensivos del Hospital Universitario de Caldas - SES HUC” con cdédigo Hermes
57414, financiado por la “Convocatoria nacional para el fortalecimiento de la formacién a
través del apoyo a proyectos de investigacion, creacion artistica e innovacién de la Universidad
Nacional de Colombia 2022-2024”. El impacto potencial de esta investigacion es
significativo, ya que este sistema prototipo de procesamiento de registros de
actividad cardio-cerebro-pulmonar, como soporte al seguimiento individualizado
de pacientes en Unidades de Cuidado Intensivo Neonatal (UCIN), permitira reducir
la mortalidad perinatal y neonatal, teniendo en cuenta que es un factor persistente
durante la estadia del paciente en UCIN, y mejorar la calidad de la atencion

materno-infantil en el SES Hospital Universitario de Caldas.

En consecuencia, resulta necesario desarrollar nuevas estrategias de
procesamiento de sefiales EEG en sistemas BCI mediante un sistema de bajo costo,
pocos canales y portable, con el empleo de técnicas de ML y herramientas que
faciliten la extracciéon de caracteristicas relevantes de la MI, asi como la
interpretabilidad en ML. Estas mejoras permitiran fortalecer la confianza en los
resultados obtenidos, especialmente en aplicaciones médicas y clinicas donde la

confianza y la interpretabilidad de la actividad cerebral son fundamentales.

1.2 Planteamiento del problema

Las senales de EEG son empleadas en los sistemas BCI basados en MI debido a su

alta resolucion temporal, bajo costo, portabilidad elevada, reducidos riesgos para
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los wusuarios y la facilidad en la adquisicion de sefiales cerebrales
[Miao et al., 2020]. Sin embargo, estas presentan desafios de procesamiento por
las limitaciones inherentes a la captura de actividad neuronal con electrodos en el
cuero cabelludo: su naturaleza no estacionaria, no linealidad, baja resolucion
espacial, susceptibilidad a la interferencia de ruido externo y la propensiéon a
artefactos de sefal. Esta situacion conlleva al efecto de conduccién de volumen, en
el cual los campos eléctricos generados en un unico punto del cerebro se propagan
a través de los tejidos y son detectados por mas de un sensor
[Xygonakis et al., 2018]. En consecuencia, los canales de EEG pueden proporcionar
informaciéon incorrecta sobre la fuente en la corteza, es decir, el efecto de
dispersion del campo. Ademas, las sefiales de EEG pueden verse afectadas por la
postura y el estado de dnimo del sujeto [Padfield et al., 2019]. Su rendimiento
suboptimo puede generar frustracion, imprecisiones y una funcionalidad reducida
[Han et al., 2019].

Estos factores contribuyen a una (Baja Relacion Sefial-Ruido (SNR), por sus siglas
en inglés), crucial en el desempefio de las BCIs basadas en EEG. A su vez, el grado
de aprendizaje de nuevas habilidades motoras varia entre individuos, siendo la
variabilidad intersujetos un factor significativo que contribuye al bajo rendimiento
[Saha and Baumert, 2020]. El estado mental, la atencion y la fatiga también pueden
influir considerablemente en la eficacia de las BCIs. Por otra parte, la variabilidad
en la estructura y funcién cerebral capturada por los registros de EEG afade

complejidad al proceso [Tobon-Henao et al., 2022].

Por otro lado, a causa de las restricciones relacionadas con la resolucion espacial y
temporal de los electrodos utilizados para capturar la sefial de EEG, la distribucion
espacial y el contenido de frecuencia de la sefial pueden carecer de una claridad
[Bozhokin and Suslova, 2021], dificultando la extraccibn de caracteristicas
discriminantes [Tobon-Henao et al., 2022]. Esto limita la interpretabilidad de los
modelos de DL en areas criticas como la atencion médica. La falta de transparencia
genera preocupaciones sobre la seguridad y confiabilidad del sistema,
especialmente en decisiones clinicas, y presenta desafios en la optimizacion del

rendimiento de las BCIs basadas en EEG para tareas de MI.
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Las BCI requieren llevar a cabo tareas complejas como la adquisicion de sefales, la
extraccion, clasificacion de caracteristicas, y la traduccion de comandos, lo cual
exige una elevada capacidad de procesamiento 'y computacion
[Sugiarto and Putro, 2009]. Dado que operan bajo sistemas operativos que no son
en tiempo real, donde el término tiempo real se refiere a la transmision de bloques
de muestreo, los bloques de datos de EEG, con una duraciéon de P segundos,
estaran a disposicion del usuario en un intervalo temporal inferior a P segundos,
independientemente de la longitud del bloque. En este contexto, el concepto de
disponibilidad implica que los datos estan preparados para su utilizacion en el
entorno de desarrollo [Cardona-Alvarez et al., 2023]. Teniendo esto en
consideracion, el empleo de recursos computacionales puede influir en cada
componente del sistema [Sugiarto and Putro, 2009]. Dicha influencia puede
resultar en demoras y variabilidad en la latencia, especialmente en sistemas
centralizados, tal como se observa en [Assran et al., 2020],
[Deshmukh et al., 2021]. Los desafios relacionados con la latencia y la variabilidad
tienen el potencial de disminuir la estabilidad del sistema y restringir su capacidad
para gestionar un numero creciente de procesos, lo que plantea obstaculos al

rendimiento y a la confiabilidad de los sistemas BCI.

A pesar de las ventajas de las BCI basadas en EEG, es evidente que existen
limitaciones que deben ser superadas. Para abordar estos desafios, se propone una
metodologia empleando un sistema de bajo costo, portatil y con pocos canales
utilizando OpenBCI. Para concretar el concepto de tiempo real mencionado, se
plantea una metodologia que abarca la adquisicion y el procesamiento de sefales
de EEG mediante algoritmos de DL, con el propdsito de no generar una carga
computacional excesiva. Al mismo tiempo, se busca preservar la interpretabilidad

espacio-frecuencia en el modelo DL y la variabilidad intersujeto.

A continuacion se describen en detalle los principales desafios de los BCI-MI
basados en EEG, abordados en este trabajo: i) la variabilidad intersujeto, ii) la

interpretabilidad espacio-frecuencia en modelos BCI y iii) BCI en tiempo real.
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1.2.1 Variabilidad intersujeto en sistemas BCI

Las BCI basadas en EEG enfrentan el desafio de la variabilidad intersujeto, lo que
dificulta la creacién de BCI precisos y confiables en aplicaciones médicas y no
médicas [Tremmel et al., 2019, Polat et al., 2021]. Esta variabilidad se debe a
diversos factores que afectan la baja SNR, lo que plantea desafios en el analisis de
EEG. Sumado a esto, la captura de la actividad neuronal con electrodos en el cuero
cabelludo enfrenta restricciones inherentes, como la no estacionariedad, no
linealidad y baja resolucion espacial [Bozhokin and Suslova, 2021]. Esto produce el
efecto de conduccion de volumen, donde los campos eléctricos generados en una
ubicacién cerebral se propagan y son detectados por multiples electrodos
[Xygonakis et al., 2018]. Esto resulta en una asociacion espacial entre los canales
de EEG, lo que a su vez influye en el numero de electrodos utilizados y en el
espacio entre ellos durante la captura de las sefiales de EEG. Las interconexion
espacial puede dar lugar a interpretaciones erroneas de las fuentes en la cortezay a
la aparicion de componentes topograficos que se extienden en el espacio, conocido

como el efecto de dispersion del campo [Alotaiby et al., 2015, Kim and Im, 2021].

Respecto a la cantidad de canales, se ha encontrado que para tareas como la
clasificacion de emociones, la precision de la clasificacion aumenta
significativamente al aumentar el numero de canales mas alla de 102
[Sharma et al., 2023a]. En esta investigacion, los participantes realizaron una tarea
de deteccion de estimulos visuales mientras registraban datos EEG con 2
electrodos. Sus resultados demostraron que podian capturar y cuantificar los
componentes potenciales cerebrales relacionados con eventos N200 y P300
utilizando un sistema EEG montado en la frente con una disposicion minima de
electrodos, concluyendo asi, que el numero y la seleccion Optimos de canales

dependen directamente de la tarea especifica. [Boere et al., 2023].

En el caso de la tarea de MI, no es claro cudntos canales son necesarios y varia
entre sujetos. Un estudio analiz6 senales EEG correspondientes a la actividad

fisiologica sensoriomotora utilizando 16 canales [Klein et al., 2022]. Este estudio
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trabajo con una base de datos de 60 canales EEG y utiliz6 los canales C3 y C4 para
trabajar con la imaginacién motora [Liu etal., 2022]. En ambos estudios se
obtuvieron resultados competitivos. En resumen, el nimero 6ptimo de canales a
utilizar en el paradigma de la imaginacion motora puede depender de la pregunta
de investigacion y del dispositivo EEG especifico utilizado. Sin embargo, algunos
estudios han utilizado desde un solo canal hasta 60 canales para capturar sefiales

EEG durante la imaginacion motora [Padfield et al., 2019].

Otro factor que contribuye a los bajos valores de SNR es la captura de interferencia
de ruido externo por parte del montaje del sensor, que se mezcla con la
informacion de la actividad cerebral [Tobén-Henao et al., 2022]. Sumado a esto, las
sefiales de EEG pueden verse afectadas por artefactos de sefial, como
contracciones musculares involuntarias, generadas por diversas biosenales,
incluyendo electrooculografia (EOG), electrocardiografia (ECG), electromiografia
del cuero cabelludo (EMG) y movimientos pulsatiles relacionados con el corazén y
la respiracion [Shoka et al., 2019]. Por otro lado, la postura y el estado de animo
del sujeto también pueden afectar las sefiales de EEG [Padfield et al., 2019], lo que
puede generar rendimientos suboptimos, frustracion e imprecisiones en el BCI
[Han et al., 2019] resultando en fluctuaciones de rendimiento, obstaculizando el

desarrollo de BCI confiables y precisas [Vidaurre and Blankertz, 2010].

La baja SNR también estad influenciada por las diferencias individuales en la
estructura y funcion cerebral, que quedan reflejadas en los registros de EEG
[Garcia-Murillo et al., 2021]. Como resultado de la variabilidad entre sesiones y
sujetos, aproximadamente el 15-30 % de los usuarios no logran obtener un control
suficiente sobre el BCI, lo que significa que deben aprender a modular sus sefales
cerebrales para asegurar un funcionamiento confiable del sistemas BCI. Las
caracteristicas extraidas de patrones cerebrales variantes en el tiempo entre
sujetos puede ser diferente para las mismas tareas [Wriessnegger et al., 2020]. Esta
habilidad individual para producir patrones de actividad cerebral distintos entre
diferentes tareas mentales y estables dentro de una misma tarea, conocida como
habilidad BCI, limita significativamente la adopcion generalizada de BCI basados
en MI [Duan et al., 2021].
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Se ha estudiado que el cerebro contiene alrededor de cien mil millones de
neuronas, cada una estableciendo varias miles de conexiones sinapticas entre ellas
[Rossini et al., 2019], es relevante codificar esas relaciones espacio tiempo y
frecuencia entre esas conexiones [Fu et al., 2019]. Ademas es bien conocido que el
patron de conexion entre neuronas puede variar de sujeto a sujeto y es relevante
codificarlo, algunos estudios han planteado que apartir de estas relaciones, las
diferencias de conectividad entre humanos han contribuido a la comprensioén de la
evolucion del cerebro y de los perfiles cognitivos
[Thiebaut de Schotten and Forkel, 2022].

1.2.2 Interpretabilidad espacio-frecuencia en modelos
DL

La interpretabilidad es esencial en los modelos DL utilizados en sistemas BCI
basados en EEG, especialmente en contextos como la tarea de MI. Es de vital
importancia que esta interpretacion pueda ser explicada mediante la resolucion
espacial en la zona de los canales [Bozhokin and Suslova, 2021]. Sin embargo,
debido a las limitaciones en la resolucion espacial de los electrodos empleados
para registrar la sefal EEG, la distribucion espacial y el contenido de frecuencia de
la sefial pueden no presentar una claridad absoluta [Bozhokin and Suslova, 2021],
lo que, a su vez, puede afectar la precision de los sistemas BCI. Ademas, dado el
caracter no estacionario de la sefial EEG y su propension a cambiar con el tiempo,
podria resultar complicado analizar la sefial en términos de su contenido de

frecuencia o ritmos cerebrales [Bozhokin and Suslova, 2021].

Por otra parte, los modelos DL enfrentan diversos problemas relacionados con la
interpretabilidad, como el alto ndmero de  espacios latentes
[Chen and Stouffs, 2021]. Uno de los enfoques mas comunes para abordar este
problema es el Aprendizaje de Prototipos, donde las similitudes con prototipos

latentes aprendidos se utilizan como base para clasificar puntos de datos no vistos
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[Hoffmann et al., 2021]. Sin embargo, existe una brecha semantica entre la
similitud en el espacio latente y la similitud en el espacio de entrada, lo que puede
afectar la interpretabilidad y dar lugar a decisiones incomprensibles

[Yang et al., 2021].

Esta falta de interpretabilidad obstaculiza la aplicaciéon amplia de modelos de ML
en areas criticas como la atencién médica, donde la interpretacion adecuada de las
respuestas de actividad cerebral es crucial. La falta de transparencia genera
preocupaciones sobre la seguridad y confiabilidad del sistema, especialmente en la

toma de decisiones clinicas [Meng et al., 2022].

Ademas, los sesgos presentes en los conjuntos de datos o modelos pueden llevar a
decisiones injustas en el uso de algoritmos de ML, favoreciendo a ciertos
individuos o grupos debido a sus caracteristicas inherentes. Esto puede resultar en
una subutilizacion o mala interpretacion de los resultados, afectando la atencion al

paciente y poniendo en riesgo vidas humanas [Meng et al., 2022].

Para abordar este problema, la interpretabilidad en el campo del DL ha
experimentado un rdpido desarrollo en los dltimos afios [Liang et al., 2021]. Estos
avances en la interpretabilidad podrian mejorar la confianza y aceptaciéon de las
BCI por parte de los usuarios finales. Por otro lado, las técnicas de interpretacion
en enfoques temporales, de frecuencia y espaciales también pueden proporcionar
informacion valiosa sobre las razones detrds de un mal funcionamiento del
modelo, facilitando asi la mejora del rendimiento del mismo

[Collazos-Huertas et al., 2021a].

1.2.3 BCI en tiempo real

El sistema BCI se compone de tres tareas fundamentales: la adquisicion de senales,
la extraccion y clasificacion de caracteristicas, y la traduccion o mapeo de

comandos [Sugiarto and Putro, 2009]. Para llevar a cabo estas tareas, se necesita
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una computadora de alto rendimiento capaz de ejecutar multiples procesos bajo
sistemas operativos que no son en tiempo real. Una forma de mejorar la
complejidad computacional del marco de BCI y aumentar la fiabilidad del
rendimiento general del sistema es distribuir estos tres procesos, que son
intensivos en  recursos de CPU, en un sistema  distribuido

[Sugiarto and Putro, 2009].

En un experimento médico basado en EEG estandar, se trabajan en conjunto al
menos tres componentes de abstraccion de datos: adquisicion de datos, base de
datos de senales y visualizacion de sefiales [Alvarez and Rossetti, 2015],
[Beniczky et al., 2017]. Sin embargo, un sistema BCI de bucle cerrado requiere al
menos siete componentes principales que deben sincronizarse de manera
adecuada: adquisicion de datos, base de datos/almacenamiento de seiales,
procesamiento de caracteristicas (extraccion y clasificacion), visualizacion
(temporal o espacial), generacion de comandos para actuadores/agente, base de

datos de comandos y adquisicion de retroalimentacioén [Sugiarto and Putro, 2009].

En ciertos contextos, como el ambito de la investigacion, los sistemas
centralizados son propensos a retrasos debido a imprevistos costos de
procesamiento [Assran et al., 2020], [Deshmukh etal., 2021]. Los sistemas BCI
generalmente no operan bajo un sistema operativo en tiempo real, lo que significa
que la utilizacion de recursos computacionales afectard a cada componente del
sistema. Por esta razon, es importante que la latencia no solo sea reducida, sino
también que presente pequefas variabilidades (bajo jitter). Ambas medidas son
indicativas de la estabilidad del sistema y su capacidad para gestionar un mayor

numero de procesos [Deshmukh et al., 2021].
Por lo tanto, surge la pregunta de investigacion:

¢Como desarrollar una estrategia de procesamiento de sefiales de EEG en sistemas
BCI-MI con DL y medidas de conectividad para abordar de manera efectiva los
desafios de la variabilidad intersujeto, la interpretabilidad espacio frecuencia en

modelos DL y permitiendo su despliegue en tiempo real?
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1.3 Estado del arte

A continuacion, se describen en detalle los principales enfoques del estado del arte
utilizados para resolver los problemas que se han abordado en este trabajo: i)
abordaje de la variabilidad intersujeto en BCI-MI basados en EEG, ii) enfoques de

interpretabilidad en BCI-MI basadas EEG y iii) BCI en tiempo real.

1.3.1 Abordaje de la variabilidad intersujeto en BCI-MI
basados en EEG

Recientemente, los métodos fundamentados en ML han captado creciente interés
como una estrategia para enfrentar el problema de la variabilidad intersujeto en
BCI basados en EEG para MI. Estos métodos generalmente incluyen las etapas de
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y la clasificacion. El proposito de
las técnicas de preprocesamiento es reducir la influencia de la SNR causada por
artefactos de sefial, como contracciones musculares involuntarias, generadas por
diversas biosefiales y movimientos pulsatiles relacionados con el corazén y la
respiracion [Shoka et al., 2019], mejorando la calidad de las sefiales y facilitando la

deteccion de patrones distintivos relacionados con la tarea de MI .

Ademas, los métodos de preprocesamiento abordan el reto de la baja resolucion
espacial, consecuencia del fenémeno de conduccion de volumen
[Xygonakis et al., 2018]. Esto hace necesario seleccionar canales de EEG,
dependiendo del paradigma a realizar, de la pregunta de investigacion y del
dispositivo EEG utilizado [Boere et al., 2023, Padfield et al., 2019], con el objetivo
de: (i) reducir la complejidad computacional de cualquier tarea de procesamiento
realizada en las seniales de EEG mediante la seleccion de los canales relevantes vy,
por lo tanto, extrayendo las caracteristicas de mayor importancia; (ii) reducir la

cantidad de sobreajuste que puede surgir debido a la utilizaciéon de canales
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innecesarios con el fin de mejorar el rendimiento; y (iii) reducir el tiempo de

configuracion en algunas aplicaciones [Alotaiby et al., 2015, Kim and Im, 2021].

En contraste, los enfoques de extraccion de caracteristicas se esfuerzan por
convertir las sefiales de EEG sin procesar en patrones cerebrales pertinentes que
sean independientes de las particularidades individuales de cada sujeto
[Ince et al., 2007], facilitando la identificacién de patrones compartidos entre
personas, lo cual mejora la capacidad generalizada de BCI basados en MI
[Duan et al., 2021].

En diversas investigaciones se han propuesto multiples enfoques para enfrentar
diversas fuentes de interferencia, abarcando tanto artefactos como la propagacion
volumétrica. Para extraer componentes valiosas de MI a partir de las sefales de
EEG, generalmente se realiza un preprocesamiento en tres etapas principales:
seleccion de canales, filtrado de frecuencia de la sefial y eliminacion de artefactos
[Zhao et al., 2019, Yang et al., 2020].

En la etapa de eleccion de canales, se selecciona un subconjunto de datos de
MI-EEG a partir de un grupo de electrodos EEG que contiene las caracteristicas mas
distintivas de la MI. Este enfoque busca reducir la complejidad del sistema, los
tiempos de calculo y el costo del equipo, con la posibilidad de mejorar el
rendimiento general del sistema. Varios estudios revisados han examinado como
afecta la precision de la clasificacion de la MI la seleccion de canales con diferentes

nudmeros de electrodos [Zhao et al., 2019, Yang et al., 2020].

Para el preprocesamiento, se ha empleado el filtrado de frecuencia para identificar
las bandas de frecuencia mas relevantes para las tareas de MI y eliminar artefactos.
La actividad ERD/ERS se refiere a la Respuesta Desincronizacion de Rango (ERD,
por sus siglas en inglés) y a la Respuesta Sincronizacion de Rango (ERS, por sus
siglas en inglés), de los ritmos sensoriomotores en seflales MI-EEG se encuentra
principalmente en las bandas de frecuencia p (8-12 Hz) y 3 (18-26 Hz). Por lo
tanto, practicamente todos los estudios revisados incluyeron estas dos bandas de

frecuencia en su andlisis debido a que contienen las caracteristicas mas distintivas
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relacionadas con las actividades de MI. El filtrado de frecuencia también ayuda a
eliminar gran parte del ruido, como artefactos de baja frecuencia, por ejemplo,
Electrooculografia (EOG), causados por los movimientos sacadicos de los ojos y
ruido de alta frecuencia, por ejemplo,Electromiografia (EMG) por encima de 35 Hz)
[Chu etal.,, 2018].

Para abordar el ruido eléctrico y ambiental, asi como las bandas de frecuencia
donde la informacién neurofisiologica es irrelevante, se utilizan filtros pasa banda
y filtros notch [Singh et al., 2021]. Ademads, las técnicas de separacion ciega de
fuentes, como el Andlisis de Correlacion Canénica (CCA), el Andlisis de
Componentes Principales (PCA) y el Andlisis de Componentes Independientes
(ICA), se emplean comunmente para descomponer el EEG contaminado en
componentes estadisticamente independientes y eliminar o corregir artefactos
[Stergiadis et al., 2022]. El ICA, en particular, es ampliamente reconocido por su

éxito en eliminar diversos tipos de artefactos [Rashid et al., 2020].

Asimismo, se han propuesto diversos filtros espaciales para superar el efecto de
conducciéon de volumen, entre ellos la Referencia Promedio Comtn (CAR) y el
Laplaciano de Superficie (SL). La filtracion espacial CAR resta la actividad eléctrica
promedio medida en todos los sensores de cada sensor con el fin de reducir el
ruido registrado [Uribe et al., 2019]. Sin embargo, no aborda el ruido especifico del
sensor y puede introducir ruido en un sensor que, de otro modo, estaria limpio
[Mridha et al., 2021]. Por otro lado, el SL busca eliminar la actividad cerebral
comun de los sensores vecinos debido al efecto de conduccién de volumen,
mejorando asi las caracteristicas topograficas locales, facilitando el andlisis de
conectividad a nivel de sensor y ayudando a mejorar el SNR [Xu et al., 2018]. No
obstante, aplicar estos métodos a todos los sujetos independientemente de su
nivel individual de ruido podria tener un efecto perjudicial para aquellos con EEG

limpio [Tobon-Henao et al., 2022].

Por otro lado, los métodos de extraccion de caracteristicas pueden clasificarse

ampliamente en tres dominios: tiempo, tiempo-frecuencia y espacial. En el
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dominio temporal, se utilizan caracteristicas temporales, como medidas
estadisticas [Wangetal, 2018]. En el dominio de la frecuencia, se emplean
técnicas como la transformada rapida de Fourier (FFT) [Hassanpour et al., 2019],
transformada discreta de coseno (DCT) [Taheri et al., 2020] y densidad espectral
de potencia (PSD) [Ma et al., 2020]. Estas técnicas son esenciales en el andlisis y
procesamiento de sefales, ya que permiten descomponer y representar sefiales
complejas en términos de sus componentes de frecuencia, facilitando Ia
interpretacion y el tratamiento de la informacién contenida en las senales. Sin
embargo, la FFT presenta limitaciones en sefiales no estacionarias, la DCT puede
llevar a la pérdida de informacién debido a la transformacion que realiza, y la PSD

muestra sensibilidad al tamafio de la ventana y pérdida de informacién temporal.

En el dominio tiempo-frecuencia, se utilizan técnicas como la descomposicion de
paquetes de wavelet (WPD), la transformada discreta de wavelet (DWT)
[Ma et al., 2020], la descomposicién de modo empirico (EMD) [Taheri et al., 2020]
y la transformada de Hilbert-Huang (HHT) [Huang et al., 2020]. La WPD es una
extension de la DWT que permite una mayor flexibilidad al descomponer una
sefial en diferentes subbandas. En lugar de obtener una tnica descomposiciéon en
escalas y frecuencias especificas, la WPD genera multiples descomposiciones en
subbandas con diferentes caracteristicas, lo que permite una representacion mas
detallada de la sefial y una mejor capacidad para capturar diferentes componentes
en diferentes niveles de resolucion[Ma etal., 2020]. La DWT proporciona
informacion sobre diferentes frecuencias presentes en la sefial y es ampliamente
utilizada en aplicaciones de compresion de sefales, eliminacion de ruido y analisis
de sefiales no estacionarias. Ambas técnicas, EMD y HHT, son poderosas
herramientas para analizar sefiales complejas y no lineales, permitiendo una mayor
comprension de las caracteristicas intrinsecas de las sefiales y su variacion en el
tiempo. Sin embargo, son sensibles al ruido, lo que puede dificultar la

interpretacion y el andlisis preciso de los resultados.

El enfoque FBCSP (Filtros Espaciales Comunes basados en Bancos de Filtros) se

utiliza para extraer caracteristicas espaciales en bandas de frecuencia relevantes
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para los datos de MI [Luo et al.,, 2018]. Siendo un derivado de CSP, el analisis de
componentes principales, es un método eficaz para la reduccion de dimensiones
en sefiales de EEG, con un tiempo de entrenamiento corto y bajo costo
computacional. Sin embargo, algunas de las caracteristicas extraidas aun pueden
ser redundantes y carecer de interpretabilidad, ademas de que es sensible a la

variabilidad intersujeto.

Por otro lado, se han estudiado medidas de conectividad con el fin de comprender
las asociaciones entre el cerebro y el comportamiento: Las medidas de
conectividad cerebral pueden ayudar a identificar patrones de conexiones
anatomicas, dependencias estadisticas y procesamiento de informacion entre
diferentes regiones del cerebro [Miraglia et al., 2022]. Estas medidas se pueden
utilizar para entender como se comunican entre si las distintas regiones cerebrales
y como esta comunicaciéon se relaciona con el comportamiento y la cognicion
[Thiebaut de Schotten and Forkel, 2022]. Entre las técnicas de conectividad, la
conectividad funcional y efectiva han sido el enfoque de los estudios
computacionales en los ultimos afos

[Friston et al., 1991, Farahani and Karwowski, 2019].

La FC captura la similitud entre diferentes canales de EEG, proporcionando
informacion sobre qué regiones del cerebro interactiian cuando un sujeto realiza la
tarea de MI[Hsu, 2014]. Mediante esta técnica, es posible detectar relaciones
relevantes entre los diferentes canales que resultan ttiles para lograr una
clasificacion efectiva de la tarea de MI. La conectividad efectiva se refiere a las
interacciones causales entre unidades neuronales de la red cerebral
[Farahani et al., 2019]. Para el analisis de la conectividad efectiva del cerebro,
métodos como la causalidad de Granger, la modelizacion causal dindmica y las
redes bayesianas han sido de interés para los investigadores

[Friston, , Zhang et al., 2015].

En este sentido, la incorporaciéon de técnicas de aprendizaje de maquina podria

eliminar la informacién redundante presente en los datos de EEG, retener mejores
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caracteristicas y obtener un mejor desempefio con respecto a la tarea que se va a
llevar a cabo [Cheng et al., 2020].

La clasificacion de sefiales de EEG en MI se divide en el uso de métodos de
aprendizaje supervisado y no supervisado. se utilizan métodos de aprendizaje
supervisado como la maquina de soporte vectorial (SVM) y el andlisis
discriminante lineal (LDA) para la clasificacion de caracteristicas, o el método de
aprendizaje no supervisado de los k vecinos mas cercanos (KNN) para la
clasificacion de caracteristicas [Xie et al., 2022]. Sin embargo, la informacion qtil
del EEG puede perderse durante la extraccion de caracteristicas. Con las
capacidades de extraccion automatica de caracteristicas y representacion robusta
de caracteristicas, el modelo de DL puede recibir directamente los datos de EEG
preprocesados y establecer un modelo de extremo a extremo sin la necesidad de

extraccion de caracteristicas [Xie et al., 2022].

Los modelos de DL, tales como EEGNet [Lawhern et al., 2018], ShallowConvNet
[Qayyum et al., 2022], DeepConvNet [Liand Song, 2023], EEG-transformer
[Song etal., 2021], y red neuronal de convolucion de grafos (GCN)
[Sun et al., 2022], presentan un potencial significativo en la resolucion de los
desafios relacionados con la variabilidad en BCI-MI basados en EEG. Mientras que
EEGNet y ShallowConvNet utilizan capas convolucionales para extraer patrones
espaciales y temporales de los datos EEG, se ha observado que EEGNet puede
enfrentar dificultades en capturar dependencias temporales a largo plazo
[He et al., 2022], y ShallowConvNet puede no ser tan eficiente como arquitecturas
mas profundas para identificar patrones complejos. De igual manera, DeepConvNet
se destaca por su habilidad en la identificacion de patrones espaciales y
temporales, aunque es necesario contar con una cantidad considerable de datos de

entrenamiento para prevenir el sobreajuste [Tobon-Henao et al., 2023].

Estos modelos de DL pueden ser propensos al sobreajuste cuando son demasiado
complejos o los datos de entrenamiento son ruidosos o insuficientes

[Zhang et al., 2019]. Para abordar este desafio, se han propuesto diversas técnicas
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de regularizacion. La adaptacion de dominio tiene como objetivo reducir la
variabilidad entre diferentes sujetos mediante el aprendizaje de una asignacion
entre dominios fuente y objetivo [Phunruangsakao et al., 2022]. El Dropout es una
técnica que se aplica durante el entrenamiento de una red neuronal y consiste en
aleatoriamente “desactivar” un porcentaje de neuronas en cada iteracion. Esto
evita que las neuronas se vuelvan demasiado dependientes de otras y ayuda al
modelo a aprender caracteristicas mas robustas y generalizables [Roy et al., 2020].
Por otro lado, la Batch Normalization es una técnica que normaliza las activaciones
de cada capa de la red neuronal, de modo que tengan una media cercana a cero y
una varianza cercana a uno. Esto ayuda a estabilizar el proceso de entrenamiento y
reduce la dependencia de los valores iniciales de los pesos, lo que resulta en una
mejora del rendimiento y la generalizacion de los modelos de DL
[Huang et al., 2019].

Los autoencoders apilados, también conocidos como Stacked Autoencoders
Autoencoders Apilados (SAE), son un tipo de red neuronal artificial que consta de
multiples capas de autoencoders. Cada capa funciona como un autoencoder
independiente, donde la capa de entrada se codifica y se decodifica para obtener
una representacion latente o codigo intermedio. La representacion del codigo en
cada capa se utiliza como entrada para la siguiente capa [Altaheri et al., 2023]. Por
otro lado, los modelos basados en Transformer, como el EEG-transformer, pueden
procesar secuencias de EEG de longitud variable utilizando un mecanismo de
auto-atencion para capturar las dependencias entre diferentes segmentos. No
obstante, es importante tener en cuenta que estos modelos conllevan costos

computacionales mas elevados [Kong et al., 2021].

Los modelos de aprendizaje profundo DL hibridos que integran dos o mas DL
modelos en una sola red para la clasificacion de BCI, aprovechan las fortalezas de
diferentes tipos de redes y mejoran el rendimiento en tareas complejas que no
podrian ser resueltas eficazmente por un tnico modelo. La combinacién de varias
arquitecturas de redes permite abordar caracteristicas y desafios especificos de un

conjunto de datos o problema particular, por ejemplo, el RCNN (red neuronal
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convolucional recurrente), Red neuronal con arquitectura de Convolutional Neural
Network (CNN)/SAE, CNN/MLP y CNN/LSTM, y han obtenido resultados
prometedores en tareas de clasificacion de BCI [Altaheri et al., 2023]. La Figura 1-1

resume la discusion anterior sobre el problema de la variabilidad intersujeto.
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Figura 1-1. Resumen de los principales enfoques utilizados para abordar el problema de la
Variabilidad intersujeto y sus desventajas resaltadas en rojo.

1.3.2 Enfoques de interpretabilidad en BCI-MI basadas
en EEG en modelos ML

Es de vital importancia entender los mecanismos neuronales involucrados en la MI
para optimizar completamente el disefio de BCI que se basen en sefnales EEG

[Velasquez-Martinez et al., 2020b]. La carencia de claridad en la interpretaciéon
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dificulta la amplia aplicacion de modelos de DL en campos criticos como la
atencion médica, donde una adecuada comprension de las respuestas de la
actividad cerebral es crucial. La falta de claridad del sistema genera inquietudes en
relacion a la seguridad y confiabilidad del mismo, especialmente cuando se trata de

decisiones clinicas, lo que plantea dudas sobre su desempefio [Meng et al., 2022].

Se han empleado diversos enfoques temporales, de frecuencia y espaciales para
investigar las actividades cerebrales asociadas con la MI. Estos enfoques han
contribuido a lograr una mayor precision y confiabilidad en el rendimiento de las
BCI[Collazos-Huertas et al., 2021b]. Dentro de las técnicas de analisis
tiempo-frecuencia, se ecuentra la transformada wavelet siendo ttil para procesar
sefiales que varian en el tiempo, ya que puede separar la informacién de
frecuencias bajas y altas. Por otro lado, la descomposicion empirica en modos
(EMD) se utiliza para descomponer sefiales no lineales en sus componentes
intrinsecos [Deriche et al., 2019]. Asimismo, la transformada de Fourier (FT) puede
extraer caracteristicas mas abundantes [Deriche et al., 2019]. Mediante el analisis
de la densidad espectral de potencia (PDS), es posible identificar las bandas de
frecuencia mas relevantes para la MI y como varia su potencia en el tiempo
[Feradov et al., 2020]. Es importante tener en cuenta que estas técnicas a menudo
proporcionan espacios de representacion con alta redundancia y, en ocasiones,
poca relevancia. También son sensibles al ruido, a artefactos, y presentan
limitaciones en la resolucion espacial. En contraste, los métodos espaciales buscan
localizar las areas cerebrales en las que se evidencia una actividad cerebral
significativa [Marks and Isaac, 1995]. El algoritmo CSP se basa en la
diagonalizacion simultdnea de dos matrices de covarianza para encontrar los filtros
espaciales 6ptimos sin la necesidad de extraer caracteristicas de una banda de
frecuencia particular; sin embargo, requiere analisis multicanal y es muy sensible al
ruido [Nasihatkon et al., 2009]. Por ultimo, el analisis de componentes principales
es un método efectivo para la reduccion de dimensionalidad, se puede realizar en
sefiales EEG con un corto tiempo de entrenamiento y un bajo costo computacional
[Chavan and Kolte, 2015]. No obstante, algunas de las caracteristicas extraidas aun

son redundantes y carecen de interpretabilidad. Por otro lado, los topoplots se
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Figura 1-2. Resumen de los principales enfoques utilizados para abordar el problema de la
interpretabilidad y sus desventajas resaltadas en rojo.

utilizan para representar la amplitud o potencia de las sefiales EEG en puntos de
tiempo especificos o en bandas de frecuencia determinadas basadas en la topologia
espacial de los electrodos, es decir, la posicion de los electrodos en el cuero
cabelludo [Altaheri et al., 2023], facilitando la identificacion de las regiones donde
la actividad neuronal estd mas relacionada con la tarea de MI. En cuanto a sus
limitaciones, no proporcionan una interpretacion directa y explicita de las
relaciones entre las caracteristicas de los datos. Aunque los datos se organizan de
manera topoldgica en el mapa, no siempre esta claro qué significan exactamente

las relaciones espaciales entre las conexiones [Altaheri et al., 2023].
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Con el fin de abordar dichas limitaciones, se han empleado diferentes enfoques de
conectividad cerebral FCS, tales como la correlacion [Sverko et al., 2022],
coherencia espectral (COH) [Ashenaei et al., 2022] y el indice de desfase de fase
(PLI) [Fengetal., 2020], para evaluar como se relacionan distintas regiones
cerebrales en términos de frecuencia y fase. No obstante, estos métodos presentan
vulnerabilidad ante diversas fuentes de ruido y artefactos, como la conduccion de
volumen, eleccion de referencia y la variabilidad temporal de las sefales
[Ruiz-Gomez et al., 2019]. En el enfoque tiempo-espacio-frecuencia tenemos la
desincronizacion relacionada con eventos (ERD) y sincronizacion relacionada con
eventos (ERS), siendo importantes para entender como la actividad cerebral se
modula en diferentes situaciones y tareas mentales. Por ejemplo, en ciertas tareas
motoras o cognitivas, podemos observar una disminuciéon de ciertas frecuencias
cerebrales (ERD), mientras que, durante el reposo o la relajaciéon, podemos
observar un aumento en dichas frecuencias (ERS) [Cona et al., 2009]. Sin embargo,
estos enfoques son susceptibles a la variabilidad inter/intra sujeto. Estas
limitaciones pueden afectar tanto la precision como la interpretacion de los
resultados obtenidos. En consecuencia, ha surgido la necesidad de implementar

enfoques basados en DL.

Los CAMs son una técnica visual ampliamente utilizada que proporciona
interpretabilidad para tareas de clasificacion de imagenes. Esta técnica genera
mapas de activacion de clase, que permiten a los investigadores identificar las
regiones mas discriminativas en una imagen [Zhou etal., 2015]. El concepto
subyacente de los Mapas de Activacion de Clase (CAM)s implica la generacion de
regiones destacadas para una clase especifica mediante una combinacion lineal de
mapas de caracteristicas provenientes de una capa especifica de una red neuronal
convolucional. Posteriormente, se distinguen entre todos los enfoques de métodos
de CAMs, como es el caso de Grad-CAM [Selvaraju et al., 2016]. Sumado a esto, los
enfoques de CAMs son agnosticos al modelo, simples de implementar e
interpretar, eficientes y producen visualizaciones intuitivas [Teng et al., 2022].
Estos beneficios hacen de los CAMs una herramienta potente y versatil para

investigadores y profesionales que deseen comprender mejor las caracteristicas de
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los modelos basados en redes neuronales convolucionales. La Figura 1-2 resume la
discusion previa sobre las técnicas de interpretabilidad para comprender los

procesos cerebrales.

Un método adicional es la propagacion de relevancia por capas LRP. Su objetivo es
proporcionar una mayor transparencia y explicabilidad en los modelos de DL para
comprender como el modelo toma decisiones y realiza predicciones. También, se
pueden visualizar los mapas de activacion para obtener una comprension mas
profunda del comportamiento de la red y descubrir qué caracteristicas son
aprendidas en cada nivel [Li and Ruan, 2021]. Estas técnicas resaltan tanto los
momentos especificos como los canales particulares en las sefiales EEG que mas
contribuyen a la distincion entre las diferentes clases de BCI-MI, y pueden ser
significativas para entender las diferencias en el rendimiento de los individuos

[Sturm et al., 2016].

1.3.3 BCI en tiempo real

Actualmente, la mayoria de los sistemas BCI utilizan algoritmos sofisticados para
entrenar los datos en etapas fuera de linea y luego realizar tnicamente la
clasificaciéon en tiempo real. Este enfoque ha motivado un considerable esfuerzo
para minimizar el costo computacional asociado al procesamiento de sefiales en
BCI [Netzer etal., 2020], [Hasan etal., 2020]. Constantemente se debate Ia
relacion entre el costo computacional y la precision [Ahmadi et al., 2012], dado
que la aparicion de procesadores mas avanzados a menudo conlleva técnicas de
analisis mas costosas. En consecuencia, el objetivo perpetuo es identificar métodos

computacionales de bajo costo [Changoluisa et al., 2020].

En cuanto a otro componente esencial, el clasificador, se han explorado diversas
técnicas para las sefiales de EEG en MI. Estas incluyen el andlisis discriminante
lineal (LDA), los vecinos mas cercanos (KNN) [Xie et al., 2022], 1a red neuronal de

retropropagacion (BPNN) y la maquina de soporte vectorial (SVM). Entre estos, la
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SVM es la técnica mas utilizada en el campo de la EEG, gracias a su excepcional
capacidad de generalizacion y mapeo no lineal. No obstante, es importante sefialar
que el proceso de entrenamiento de los algoritmos KNN y SVM puede conllevar un
costo computacional elevado, especialmente al tratar con conjuntos de datos
voluminosos. A su vez, el LDA es susceptible a caracteristicas irrelevantes y puede
presentar dificultades en la clasificacion en dimensiones elevadas
[Tang et al., 2019].

Recientemente, han surgido nuevas propuestas que exploran alternativas a los
clasificadores comunmente utilizados, como las SVMs, en favor de técnicas mas
avanzadas. Kumar et al. recomendé el uso de un perceptrén multi-capa (MLP),
preservando los mecanismos de extraccion de caracteristicas especializados
[Kumar et al., 2016]. En una linea similar, An et al. aplic6 un modelo de red de
creencias profundas (DBN) para la clasificacion de dos clases de MI, demostrando

que el DBN era mas exitoso que el método SVM [An et al., 2014].

Por otro lado, otras investigaciones estan adoptando enfoques que combinan
técnicas avanzadas de clasificacion. Yousef et al. combinaron redes neuronales
convolucionales (CNN) y autoencoders apilados (SAE) para clasificar sefiales de MI
en EEG [Echtiouietal.,, 2021]. Asimismo, los autores de [Shen etal., 2017]
propusieron un enfoque de DL de extremo a extremo utilizando CNNs y células de
memoria a corto y largo plazo (LSTMs) para clasificar datos EEG, sin aplicar ningtin

preprocesamiento.

A su vez, algunas investigaciones se han enfocado en la mejora de las etapas de
entrada a los modelos. Schirrmeister et al., por ejemplo, utilizaron un modelo con
etapas de entrada de CNN para separar el filtrado temporal y espacial. A pesar de
que la estructura del modelo es bastante simple y superficial, ha demostrado
producir excelentes resultados [Tibor Schirrmeister et al., 2017]. Por otro lado,
Yang H et al. generaron caracteristicas de patroén espacial comuin aumentado
(ACSP) basadas en matrices de proyeccion par a par [Yangetal, 2015]. Este

enfoque puede considerarse como la extraccion de caracteristicas CSP a partir de
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una descomposicion de mdltiples niveles de diferentes rangos de frecuencia.
Finalmente, Bashivan P et al. propusieron una nueva forma de caracteristicas que
preservan la  estructura espacial, espectral y temporal del EEG
[Bashivan et al., 2015]. Estas investigaciones demuestran la diversidad y la
innovacion en la exploracion de nuevas técnicas de clasificacion y extraccion de

caracteristicas, apuntando a mejorar la precision y eficiencia de los sistemas BCI.

P
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Figura 1-3. Resumen de los principales enfoques utilizados para afrontar el problema del
Tiempo real y sus desventajas resaltadas en rojo.

En el cuadro 1-1 Se observa la comparaciéon de latencia en sistemas BCI con
diferentes configuraciones, cabe aclarar que los sistemas con cable tienen

fluctuaciones significativamente mas bajas que los inaldmbricos. Aunque la
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latencia también depende del paradigma; por lo tanto, la misma configuracion

tiene respuestas de latencia diferentes.

Sistema BCI Frecuencia Jitter Comunicacién ~ Tamaiio de bloque  Latencia
BCI2000 + DT3003 [Schalk et al., 2004] 160 Hz  0.67 ms Cableado 6.35 ms 51.9%
BCI2000 + NI 6024E [Schalk et al., 2004] 25kHz  0.75ms Cableado 40 ms 27.5%
BCI2000 + g.USBamp [Wilson et al., 2010] 1200 Hz 5.91 ms Cableado 83.3 ms 14, 30, 48 %
OpenViBE + TMSi Porti32 [Kisakye, 2013] 512Hz  3.07 ms Multiplexor 6ptico 62.5 ms 100.4 %
BCI-Framework [Cardona-Alvarez et al., 2023] 1000 Hz 5.7 ms Inalambrico 100 ms 56 %

Cuadro 1-1. Comparacion de latencias entre diferentes configuraciones de sistemas BCI.

En lo que respecta a las plataformas de software utilizadas para desarrollar sistemas
BCI en tiempo real, resulta evidente que su eficacia est4 intrinsecamente vinculada a
la capacidad del sistema para adquirir y procesar sefiales con precision y eficiencia.
Tanto BCI2000 como OpenViBE, dos de las plataformas mas reconocidas en este
campo, comparten la meta de lograr un rendimiento 6ptimo al adquirir y analizar
sefales cerebrales en tiempo real, ademas, es crucial que el sistema proporcione
retroalimentacion coherente al usuario con baja latencia y minima fluctuaciéon, como

se discute en el articulo de Wilson et al [Wilson et al., 2010].

Aunque BCI2000 [Schalk et al., 2004] ofrece muchas ventajas como una plataforma
versatil para el desarrollo de sistemas BCI , también tiene algunas limitaciones y
desventajas, BCI2000 esta disefiado para ofrecer capacidades en tiempo real, pero
en el caso de BCI2000 + DT3003 y BCI2000 + NI 6024E podria haber cierta latencia
en la adquisicion de sefiales cerebrales, procesamiento y generacion de comandos.
Esta latencia podria ser critica en aplicaciones donde se requiere una respuesta muy
rdpiday precisa, a pesar de los esfuerzos por minimizar la latencia, en situaciones de
alta carga computacional o interrupciones del sistema, podria haber fluctuaciones
en la latencia, lo que podria afectar la sincronizacion y el rendimiento en tiempo
real. [Schalk et al., 2004]
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Especificamente, en el caso de BCI2000 + g.USBamp [Wilson et al.,, 2010], se
presenta un procedimiento detallado para medir y caracterizar las latencias en
sistemas BCI. Se observa una variabilidad en las latencias en diferentes etapas del
procesamiento de sefiales en sistemas BCI. Estas variaciones en las latencias
pueden afectar la precision y la calidad de la interaccion usuario-computadora en
sistemas BCI. Esta variabilidad en las latencias puede resultar en respuestas
inconsistentes y tiempos de reacciéon impredecibles en las aplicaciones BCI en
tiempo real, lo que a su vez afecta negativamente la experiencia del usuario y
reduce la confiabilidad de los resultados en aplicaciones BCI. Las latencias pueden
variar segin el hardware utilizado, el sistema operativo, el software de
procesamiento de sefiales y otros factores. Esta variabilidad en las latencias puede
resultar en respuestas inconsistentes y tiempos de reaccion impredecibles en las

aplicaciones BCI en tiempo real [Wilson et al., 2010].

Similar a los otros sistemas BCI, OpenViBE + TMSi Porti32 [Kisakye, 2013] puede
experimentar latencia y fluctuaciones de sincronizacion (jitter) en la adquisicion,
procesamiento y presentacion de sefiales cerebrales. Esto podria impactar la
capacidad de respuesta en tiempo real de las aplicaciones, y la eficacia asi como el
rendimiento en tiempo real de OpenViBE podrian depender en gran medida del

hardware utilizado.

El desarrollo y la aplicacion de sistemas de BCI en tiempo real con DL estan en
constante evolucioén, presentando un panorama diverso y emocionante. Se
propuso un nuevo método de extraccion de caracteristicas para clasificar cuatro
clases de sefiales de MI mediante la combinacion de CSP
[Aghaei et al., 2015, Netzer et al., 2020], LCD [Zheng et al., 2013, Ai etal., 2019] y
redes cerebrales funcionales. Se extrajeron caracteristicas en el dominio de la
frecuencia y el dominio espacial a partir de sefiales EEG de MI utilizando los
algoritmos CSP y LCD. Posteriormente, se construyeron redes cerebrales

utilizando las sefiales EEG de cada sujeto.

Las medidas de grado de las redes cerebrales se extrajeron para caracterizar las

actividades cerebrales de los sujetos. El método propuesto se integré en un
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sistema de control de robot BCI en tiempo real disefiado para experimentos en el
mundo real [Ai et al., 2019]. Asimismo, este estudio [Choi et al., 2020b] tuvo como
objetivo desarrollar un controlador intuitivo de BCI hibrida basado en MI
relacionada con la marcha para un exoesqueleto de extremidades inferiores e
investigar la viabilidad del controlador en un escenario practico que incluye
levantarse, caminar y sentarse. Para el decodificador en linea, se registraron los
verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos
negativos (FN) de los dos clasificadores mientras los sujetos estaban ejecutando el

escenario de la marcha.

Aunque este estudio presenta la viabilidad del controlador BCI hibrido en tiempo
real y basado en MI con un exoesqueleto portatil en sujetos sanos, el costo y la
accesibilidad presentan limitaciones. La tecnologia de BCI y los exoesqueletos
pueden ser costosos y no estar facilmente disponibles para todos los pacientes que
podrian beneficiarse de ella [Choi et al., 2020b]. La accesibilidad y la asequibilidad

son factores importantes a considerar en su implementacion practica.

Recientemente, los avances en BCI han comenzado a adoptar el marco de DL,
capaz de proporcionar una decodificacion precisa de los pensamientos del usuario.
Se ha demostrado, por ejemplo, que el sistema MI-BCI tiene un alto rendimiento
de decodificacion, como la clasificacion de movimientos de extremidades
superiores en una sesion fuera de linea. Sin embargo, s6lo unos pocos estudios han
demostrado un sistema BCI en tiempo real basado en un marco de DL. Esta
limitacion se debe principalmente al hecho de que dicha metodologia requiere mas
tiempo de entrenamiento del modelo durante la sesiéon de calibraciéon, en

comparacion con los enfoques de ML convencionales [Cho et al., 2021].

Para superar este desafio, en este estudio, se propone NeuroGrasp, un marco de
DL de dos etapas que decodifica multiples tipos de agarre de la mano a partir de
sefiales EEG bajo el paradigma de MI. El método propuesto utiliza eficazmente el
aprendizaje basado en EEG y electromiografia (EMG). Empleando una red neuronal
convolucional (CNN), se usa la informaciéon de sefal correspondiente de los seis

musculos como etiqueta para extraer caracteristicas del EEG [Cho et al., 2021].
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Ademas, las BCI han empezado a explorar otros paradigmas interesantes, como la
BCI basada en la expresion facial emocional controlada por un agente inteligente.
Este agente realiza acciones correctas e incorrectas, mientras que el usuario
observa y evalua las acciones del agente. A través de un proceso de aprendizaje por
refuerzo (RL), el agente aprende una estrategia Optima si el participante genera
potenciales relacionados con el error (ErrPs) cuando se producen acciones
incorrectas del agente. Este tipo de interacciéon de biofeedback podria ser muy
relevante en el desarrollo de futuros sistemas BCI mdas avanzados e intuitivos

[Pires et al., 2022].

Por lo general, para aumentar la precision de decodificacion, los marcos de DL
requieren mas muestras de entrenamiento y capas mas profundas. Sin embargo,
esto puede resultar en un tiempo inaceptable para los usuarios del sistema BCI en
tiempo real. Por lo tanto, aun existen desafios significativos para equilibrar la
necesidad de precision y eficiencia en los sistemas BCI en tiempo real. La figura 1-3

resume los enfoques en el despliegue de sistemas BCI.

En la actualidad, el uso de enfoques de ML y DL han ganado cada vez mas atencion
como una estrategia para abordar el desafio de la variabilidad entre sujetos en los
BCI basados en EEG para MI. Estos enfoques tipicamente involucran etapas de
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion. El objetivo de las
técnicas de preprocesamiento es disminuir el impacto del ruido de sefal,
especialmente causado por artefactos, en el rendimiento del BCI. Los mas usados
son FBCSP, es un método eficaz para la reduccién de dimensiones en sefiales de
EEG y CFCs estas técnicas resultan utiles para lograr una clasificacion efectiva de la
tarea de MI, al integrar arquitecturas bien establecidas de DL, como EEGNet
presentan un potencial significativo en la resoluciéon de los desafios relacionados
con la variabilidad en BCI-MI basados en EEG.

Asi mismo, para abordar el desafio de la interpretabilidad en BCI basados en EEG
para la MI los métodos mas usados son los mapas de grafos y mapas topologicos

facilitando la identificacion de las regiones donde la actividad neuronal estd mas
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relacionada con la tarea de MI, estos métodos permiten identificar las areas
cerebrales donde la actividad neuronal estd mas vinculada con la tarea de MI. Para
lograr una evaluaciéon mas efectiva de las diferencias en los patrones cerebrales
entre los sujetos, es crucial utilizar métodos de discriminaciéon de clases basados
en FC. Estos enfoques se centran especialmente en las variaciones en las
conexiones y canales clave involucrados en la clasificacion de MI.

En el ambito del despliegue de sistemas BCI para afrontar el desafio del tiempo
real con DL, se encuentran en constante evolucion, presentando un panorama
diverso y emocionante en la neurociencia. Al adoptar el marco de DL, se logra una
decodificacion precisa de los pensamientos del usuario, extrayendo caracteristicas
en el dominio de la frecuencia y el dominio espacial a partir de sefiales de EEG para
la tarea de MI utilizando los algoritmos CSP.

Siendo estos aspectos el fundamento para nuestra propuesta de metodologias
novedosas que aborden los desafios a los que se enfrentan las sefiales de EEG en
sistemas BCI-MI. Nuestro principal objetivo es desarrollar estrategias para el
procesamiento de sefiales de EEG que puedan lidiar con los problemas de la
variabilidad intersujeto en alta y baja densidad de canales, desarrollar Ia
representacion de EEG basada en imagenes, para enfrentar la baja resolucion
espacial y obteniendo interpretabilidad. Aspiramos a desarrollar una metodologia
de adquisicion y procesamiento de datos en un entorno de tiempo real, cerrando el

lazo con la tarea de MI, con un sistema BCI de bajo costo y portable.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar una estrategia de procesamiento de sefiales de EEG, basado en ML y
medidas de conectividad, para codificar informacion relevante en la clasificacion
de tareas de MI en sistemas BCI lidiando adecuadamente con la variabilidad entre
sujetos, preservando la interpretabilidad en el dominio espacio-frecuencia en

modelos DL y permitiendo su despliegue en tiempo real.
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1.4.2 Objetivos especificos

» Desarrollar una metodologia de procesamiento de sefales de EEG para la
clasificacion de tareas de MI en configuraciones de alta y baja densidad de

canales, con el fin de mitigar el impacto de la variabilidad intersujeto.

m Desarrollar una metodologia de representacion y clasificacion de MI basada
en medidas de conectividad y modelos DL que preserve la interpretabilidad

espacio-frecuencia.

» Implementar un modelo de entrenamiento y clasificacion de sefiales EEG que
permita adquirir y procesar las sefiales en tiempo real, proporcionando una

herramienta practica para sistemas BCI en la deteccion de tareas de MI.
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1.5 Contribuciones
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Figura 1-4. Diagrama esquematico que ilustra las soluciones propuestas para los problemas
de Variabilidad intersujeto, interpretabilidad espacio-frecuencia en modelos DL
y tiempo real.
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-Procolo de adquisicion
-BCI-Framework
-OpenBCl

-CarRacing

-Latencias

En esta seccion, se presenta un breve resumen de las contribuciones significativas
que abordan aspectos clave en el campo de estudio, como se observa en la Figura
1-4. A lo largo de este trabajo de investigacion, se han realizado esfuerzos para
abordar y resolver los desafios identificados, y se han desarrollado enfoques y
soluciones innovadoras. A continuacion, se proporcionara una vision general de las
principales contribuciones presentadas en esta tesis, destacando su relevancia y

aportes al conocimiento existente.

Las contribuciones se han estructurado en base a las siguientes areas tematicas: i)
Representacion y clasificacion de EEG basada en imagenes y DL, ii) Adquisicion y

Procesamiento en tiempo real.
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1.5.1 Representacion y clasificacion de EEG basada en
imagenes y DL

Se propone una metodologia de representacion y clasificacion de sefiales EEG
basada en imagenes a partir de conectividades, para la clasificacion de tareas de
MI. Se utiliza un marco de aprendizaje profundo para mejorar la precision y
exactitud de las BCI-MI.Ademads, para lograr una mejor interpretacion de los
resultados, se recurre a técnicas de interpretacion y visualizaciéon. Esta
metodologia ha sido probada en bases de datos publicas con multiples canales (64

canales) y en bases de datos propias con pocos canales (16 canales).

La principal ventaja de este enfoque radica en su capacidad para superar los
desafios inherentes a la variabilidad intersujeto y a la interpretabilidad
espacio-frecuencia, que a menudo son obstaculos en los enfoques basados en DL.
Para abordar estos desafios, se ha desarrollado un protocolo de adquisicion de
datos para el sistema BCI-MI basado en sefiales EEG. Este protocolo se ha
implementado utilizando herramientas como OpenBCI y el BCI-Framework, lo que
permite superar las restricciones asociadas con la captura de la actividad neuronal
a través de electrodos en el cuero cabelludo. Este enfoque de bajo costo y portatil
es especialmente valioso en entornos de investigacion y aplicaciones practicas, ya

que facilita la recopilacion de datos en diversas situaciones y contextos.

1.5.2 Adquisicion y procesamiento en tiempo real

Se desarrollo un enfoque para el entrenamiento y la clasificacion de sefiales EEG,
que involucra la captura y el procesamiento en tiempo real. El sistema BCI
incorporado se caracteriza por ser de bajo costo y portatil, a la vez que que aborda
los desafios fundamentales relacionados con el tiempo real y los costos

computacionales inherentes a los sistemas BCI-MI basados en sefiales EEG.
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Este enfoque se ha evaluado exhaustivamente utilizando bases de datos publicas y
ha demostrado resultados competitivos en comparacion con otras soluciones
disponibles. La combinacion de técnicas de ML y el enfoque integral en todas las
fases del sistema, desde la captura hasta la clasificacion, garantiza un rendimiento

optimo en términos de precision y confiabilidad.

El enfoque propuesto también tiene en cuenta los desafios econdémicos al abordar
la cuestion de los costos computacionales y la necesidad de equipos especializados.
Al ser altamente eficiente en términos de recursos, este sistema no solo logra una
excelente velocidad de procesamiento, sino que también minimiza los requisitos
técnicos y econémicos. Esto se traduce en una solucion accesible que se adapta a una
variedad de contextos y entornos, lo que potencialmente amplia su aplicabilidad a

areas mas alla de la investigacion en laboratorios.

Ademas, se contribuye con una patente, registro de software, bases de datos de MI,
memoria visoespacial de trabajo (WM) y estado de reposo, se encuentra disponible

un repositorio en GitHub para que los experimentos puedan ser replicados.

1.6 Bases de datos electroencefalografia

En el presente estudio, se emplearon bases de datos especificas con el proposito de
llevar a cabo pruebas y validaciones del trabajo propuesto en esta tesis. A
continuacioén, se proporcionard una descripcion detallada de las bases de datos
utilizadas, incluyendo informacién relevante sobre los sujetos participantes, la
configuracion experimental y los parametros de adquisicion de datos. Esta
descripcion nos permitird obtener una comprension mas completa del contexto en

el cual se llevaron a cabo las pruebas.
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1.6.1 Giga Motor Imagery - DBIII MI

Disponible publicamente en [Cho et al., 2017], contiene los registros de EEG de
cincuenta y dos (52) sujetos utilizando una distribucién de electrodos basada en el
montaje de 64 canales segun el sistema internacional 10-10, como se observa en la

Figura 1-5.
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Figura 1-5. Mapa topografico para representacion del EEG de la base de datos GigaScience
montaje estindar 10-10, 64 canales. Ademas, resalta en color las principales
partes del cerebro (Frontal izquierda, Frontal, Frontal derecha, Central derecha,
Posterior derecha, Posterior, Posterior izquierda, Central izquierda).

Cada prueba tuvo una duraciéon de 7 segundos y se muestre6 a una frecuencia de
512 Hz. Al inicio de la prueba, se mostré una cruz fija en una pantalla negra
durante 2 segundos. Luego, apareci6 de manera aleatoria en la pantalla una
instruccion de sefial vinculada a una de las etiquetas MI [0, 1] durante 3 segundos.
A cada sujeto se le solicité imaginar el movimiento de sus dedos, comenzando
desde el dedo indice hasta el dedo menique, tocando cada uno con el pulgar, en la

Figura 1-6 se puede observar un ensayo del experimento de MI. Posteriormente, se
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Figura 1-6. Un ensayo del experimento de MI, 4 clases (flechas) para la base de datos Giga
Motor Imagery - DBIII MI.

mostr6é una pantalla en blanco al comienzo de un periodo de descanso, que varid
de forma aleatoria entre 4,1 y 4,8 segundos. Este procedimiento se repitié mas de
20 veces para completar una sola ejecucion y se detuvo al finalizar para completar
una prueba cognitiva escrita. Cada sujeto llevo a cabo entre 100 y 120 ensayos de
las tareas etiquetadas, adquiridas en cinco o seis ejecuciones. Sumado a esto, se
recopilaron 233 grabaciones de un solo estado de reposo, con una duraciéon de 60

segundos, de cada sujeto.

1.6.2 BCI-Framework Unal

La adquisicion de datos de EEG se llevo a cabo en diez (10) sujetos durante las
pruebas del paradigma de MI ,se les proporciond instrucciones detalladas sobre las
tareas y se les permitid practicar brevemente para familiarizarse con el

procedimiento.

Al inicio de la prueba, se mostré una cruz fija en una pantalla negra durante 2
segundos. Luego, aparecié de manera aleatoria en la pantalla una instrucciéon de
sefial vinculada a una de las etiquetas MI [0, 1] durante 3 segundos. A cada sujeto

se le solicité realizar el movimiento de sus manos, antes de iniciar con la
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imaginacion, en la Figura 1-6 se puede observar un ensayo del experimento de MI,

cada prueba tuvo una duracion de 7 segundos.

Figura 1-7. Mapa topografico para representacion del EEG de la base de datos BCI-
Framework-Unal estdndar 10-20, 16 canales. Ademas, resalta en color las
principales partes del cerebro (Frontal izquierda, Frontal, Frontal derecha,
Central derecha, Posterior derecha, Posterior, Posterior izquierda, Central
izquierda).

El paradigma de MI utilizado se basé en la ampliamente utilizada técnica de
sefiales de flecha, que ha demostrado ser efectiva para inducir y registrar
respuestas cerebrales asociadas con la MI [Cho et al., 2017]. Cada tarea de MI se
representd mediante una secuencia de flechas direccionales que indicaban el tipo
de movimiento a imaginar, como la mano izquierda, la mano derecha, ambos pies o

la lengua.

Para llevar a cabo la adquisicion de datos, se utilizo un gorro de EEG estandar con
sistema de colocacion de electrodos 10-20, como se puede observar en la figura
1-7, asegurando una ubicacioén precisa y consistente de los electrodos en el cuero
cabelludo. Se seleccionaron un total de 16 canales de EEG, que abarcaban areas

cerebrales relevantes para la tarea de MI. La sefial de EEG se registrd6 con una
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frecuencia de muestreo de 1000 Hz para capturar de manera precisa las

fluctuaciones temporales de la actividad cerebral.

Marker streamed

Fixation cross

Stimulus onset
asynchronously
1.0s ~ 3.0s

v

Time

Figura 1-8. Paradigma experimental. Un ensayo del experimento de MI 4 clases (flechas)
para la base de datos BCI-Framework-Unal.

1.7 Estructura de la tesis

En el segundo capitulo se presenta una metodologia para representar y clasificar
sefiales de EEG basada en imagenes a partir de conectividades, con el proposito de
abordar desafios relacionados con la variabilidad intersujeto y la interpretabilidad
espacio-frecuencia en métodos DL. Ademas, se describe el protocolo de adquisicion
de datos utilizado para capturar las sefales de EEG usado en los experimentos. Esta
metodologia emplea un marco de DL para mejorar la precision y exactitud de las
BCI-MI.

En el tercer capitulo, se presenta un enfoque innovador con una metodologia para
el entrenamiento y la clasificacion de sefales EEG en tiempo real. Este enfoque
consiste en un sistema BCI distribuido, de bajo costo y portatil, disefiado para
abordar los desafios de tiempo real y los costos computacionales en sistemas
BCI-MI basados en EEG. Esta metodologia abarca cada una de las etapas necesarias

para un sistema de bucle cerrado, e incorpora métodos de ML.
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Finalmente, en el cuarto capitulo se concluye la tesis al resumir las observaciones
finales, las principales contribuciones del trabajo presentado y las conclusiones.
Ademas, se discuten posibles direcciones para futuros trabajos y se proporciona

una lista de productos académicos y resultados asociados a esta tesis.



CAPITULO 2

REPRESENTACION Y CLASIFICACION DE EEG BASADA
EN IMAGENES Y DL

En este capitulo se presenta una metodologia de representacion y clasificacion de
sefiales de EEG basada en imagenes, con el objetivo de afrontar desafios
relacionados con la variabilidad intersujeto y la interpretabilidad
espacio-frecuencia en modelos DL. Utilizando la representacion de canal de EEG en
pares, se construye un topoplot en diferentes bandas de frecuencia, codificando
relaciones no lineales relevantes a través de una similitud basada en la distribucion
Gaussiana. Ademas, se emplea un marco de aprendizaje profundo para mejorar la
precision y exactitud de las BCI-MI, y para lograr una mejor interpretacion de los
resultados se recurre a técnicas como CAMs y t-SNE. El conjunto de datos utilizado
en la serie de experimentos incluye alta y baja densidad de canales, y proviene de
Giga Motor Imagery - DBIII MI y BCI-Framework Unal. Dado que se usara una base
de datos propia, se presenta el protocolo de adquisicion y el sistema BCI mediante
el cual se recopilaron los datos. Este sistema BCI-MI, basado en sefales EEG, se
caracteriza por su bajo costo y portabilidad. Con este capitulo se abordan los

objetivos 1y 2 que fueron presentados previamente en esta tesis.
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2.1 Métodos

Los fundamentos matematicos de los métodos utilizados en esta investigacion son
los siguientes: i) filtrado Laplaciano de superficie; ii) conectividad Funcional
Gaussiana a partir de EEG, iii) fluyjo de conectividades en topogramas, iv)

topogramas, v) CAMs y vi) redes neuronales.

2.1.1 Filtrado Laplaciano de Superficie

Se considera una sefial de EEG X € R“*T con C' € Ny T € N como el nimero de
canales y muestras de tiempo, respectivamente. El filtrado Laplaciano de superficie
calcula la segunda derivada espacial del flujo subyacente de corriente eléctrica
producido por la actividad cerebral en el electrodo ¢ € C con respecto a los
potenciales vecinos del cuero cabelludo ¢ € C, ¢ # ¢ [Tobon-Henao et al., 2022].
Para ello, se emplean splines esféricos para proyectar las posiciones de los
sensores del cuero cabelludo sobre una esfera, interpolando sus potenciales
eléctricos reales iterativamente en las nuevas coordenadas mediante Polinomios

de Legendre con los elementos:

2-1

1 a(2n+ 1)P,(cosb.)
2 lala+ 1)

Donde P, es el Polinomio de Legendre de orden n, o € N es el orden del polinomio
mas alto considerado, p € R™ es una constante de suavidad, cos .. = w esla
distancia del coseno entre un par de posiciones de electrodo, y ec,ec € R3[—1,1]
son las posiciones de electrodo normalizadas a una esfera de radio unitario. La

notacion | - |, representa la distancia de la norma /5.

Por lo tanto, el filtrado Laplaciano de los datos de EEG, X;, € R“*7 | se calcula como

se muestra en [Carvalhaes and De Barros, 2015]:
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XTG‘llG_1>T

X, =H|X'G,'-
r ( G, 1G-11

donde 1 € N“*€ es una matriz de unos, y Gs = G + Al es una version suavizada de
G, donde I € R“*Y es la matriz identidad, A\ € R0, 1] es un parametro de
regularizacién; y G y H € R“*“ son las matrices de ponderaciéon que contienen
elementos expresados en términos del pardmetro o en la Ecuacion (2-1),

respectivamente, de la siguiente manera:

2.1.2 Conectividad Funcional Gaussiana (GFC) a partir
de EEG

Definida de la siguiente manera:

Consideremos una coleccion de registros de EEG de multiples canales, denotada por
X, € ROT 4 € R[0,1]: paran = 1,..., N. Aqui, C es el ntimero de canales, 7T es
el numero de muestras en cada registro de EEG, N es el numero de ensayosy y, es
el conjunto de etiquetas de probabilidad de clase asumido como binario sin pérdida

de generalidad, y asignado al ensayo r-ésimo.

A su vez, consideremos dos canales de EEG de un ensayo dado, x. y X, donde x.
y X son elementos de la matriz X. Aqui, c y ¢’ son indices que varian de 1 a C, el
numero de canales de EEG. La correlacion entre pares entre los dos canales de EEG

se puede calcular de la siguiente manera:

R 1
pL(X07XC') = ?(XC7XC/>27 (2'2)
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Donde (-, -), representa el producto interno. Las relaciones lineales en pares en la
Ecuacion (2-2) permiten calcular las conexiones funcionales entre los canales de

EEG como una representacion de grafo no dirigido.

Sin embargo, podemos capturar de manera efectiva las interacciones no lineales
entre varios canales mediante el uso de un kernel estacionario generalizado que
transforma el espacio de entrada en un Espacio de Hilbert de Nicleo Reproductivo
(RKHS, por sus siglas en inglés). Este enfoque nos permite obtener una
representacion mas precisa de la actividad neuronal subyacente. Ademas, el uso de
un kernel estacionario garantiza que la técnica propuesta puede capturar

eficazmente las dindmicas temporales de las sefiales de EEG.

Dadas estas consideraciones, el kernel Gaussiano es ampliamente preferido en
analisis de patrones y aprendizaje automatico. Puede aproximar cualquier funciéon
y ofrece propiedades matematicamente manejables [Géron, 2022]. Por lo tanto, es
una excelente eleccion para calcular conexiones en pares como una medida de
Conectividad Funcional Basada en Gaussiana (GFC) a partir de la funciéon del
kernel. kg : RT x RT — [0, 1], es definida como [Garcia-Murillo et al., 2023]:

1
HJG(XC — X5 7) = exp (_§’YHXC - XC’H§)> (2-3)

Donde ||-||, denota el operador de norma 2y v € R* representa un parametro de
escala. La inclusidon de una funcion Gaussiana en la Ecuacion (2-3) facilita el calculo

preciso y eficiente de las interacciones no lineales entre x,. y x..

Definido de la siguiente manera:

ct c't
Lpp = Ly

kG <c - xff,’f;a) = exp (— ’

z /202) , (2-4)

ct
rn

Donde: x< pertenece a R,y (Xjfn [z ]T) denota cada canal filtrado c de la prueba

r dentro de la banda de frecuencia n, en la ventana de tiempo ¢, y o pertenece a
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R y es el hiperpardmetro para la longitud de escala. La notacion |.| ¢ representa la

norma jq—eésima.

El kernel Gaussiano es preferido en la clasificacion de patrones debido a su
capacidad de aproximacion universal y su facilidad de manejo matematico
[Géron, 2022]. Para implementar la extraccion de una sola prueba, calculamos la
matriz de conectividad funcional ]5” como una distribucién basada en kernel de
espectro cruzado. Por lo tanto, los elementos de la matriz de conectividad

funcional se extraen de la prueba r, como se muestra a continuacion:

P.. (r; u kG) = Z Z u ke <xfft — 2ot O’) : (2-5)

reQ) teA

/ ~ / fay
Donde =%, z¢! pertenecen a X, P, (r; uce, k:G) pertenece a P, y U, donde .

nt’ rn?
pertenece a RICHIAL

contiene el valor estimado del peso de relevancia en ¢, en la
division de tiempo-frecuencia n, codificando el par de dependencia no dirigido
entre los canales. Utilizando la representacion de distribucion espectral basada en
kernel de una sola prueba en la ecuaciéon (2-5) , los autores proponen extraer la
conectividad funcional dispersa, con el objetivo de encontrar patrones de
actividad cerebral discriminatorios e interpretables. Especificamente, se realiza
una correspondencia de normas de bases dispersas después de concatenar

vectorialmente los pesos de relevancia en [Garcia-Murillo et al., 2021].
v = [ucc’] 7

De la siguiente manera:

2
v* = argmin E Z Pe,d (r;uccl, kG (., O')) =yl Ve e d )+ ay vl + az v,

c<c! 2

(2-6)
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2.1.3 Flujo de conectividades en topogramas

0.0

Figura 2-1. Topograma de flujo de conectividades, del sujeto 43 con mejor rendimiento en
sus cuatro bandas de frecuencia.

Las conectividades funcionales calculadas anteriormente, se transforman en un flujo
de conectividades (un arreglo 4D), donde X cRT=C2822  donde T es el ndmero de
muestras, C' es el nimero de canales, A es la ventana de tiempo y 2 son las cuatro

bandas de frecuencias definidas, se realiza una normalizacion por 7.

Este flujo de conectividades normalizado, se convierten en una interpolacion
topografica bidimensional R — R"W>*# para preservar su interpretacion espacial,
donde R es la suma de las conectividades de un canal respecto a los demas
canales, mapeando en una vista circular bidimensional cada conjunto de
caracteristicas de prueba extraido. Como resultado, para obtener los datos 2D
etiquetados {Y,ZeR">*# X, :neN}, donde Y es una funcion ¢t — f de dos
dominios de las caracteristicas de la matriz, denominada topograma, extraida de

cada z-ésimo conjunto. Es de destacar que el triplete z = {r,A;, A} con zeZ
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indexa un topograma estimado para cada principio de dominio incluido reR en el

segmento de tiempo AteT [Collazos-Huertas et al., 2021a].

2.1.4 Topograma

Para la construccién del topograma (imagenes de flujo de conectividades de 40x40
pixeles, representado en la figura 2-1, donde se muestra un topograma por cada
banda de frecuencia estudiada y se evidencia las zonas de interaccion cerebral), se
utiliza la funcién «viz.plot_topomap» de MNE, que internamente utiliza la funcion
«scipy.interpolate.LinearNDInterpolator» disponible en https://n9.c1l/scipy, la
cual implementa la interpolacién lineal en /N dimensiones utilizando la
triangulacion de Delaunay. La ecuacion utilizada para la interpolacién lineal es la

siguiente:

Dado un punto de consulta P, se encuentra el tridngulo de la triangulacion de
Delaunay [Lee and Schachter, 1980] que contiene a P. Luego, se realiza la
interpolacion lineal dentro de este tridngulo utilizando los valores conocidos en

los vértices del tridangulo. Tomado de: scipy.interpolate.LinearNDInterpolator

La féormula general para la interpolacion lineal en un tridngulo se puede expresar

como:

V=O0-u—-v)-Vo+u-Vi+v-V;

Donde:
m |/ es el valor interpolado en el punto de consulta P.

m V0,V1y V2 sonlos valores conocidos en los vértices del tridngulo.


https://n9.cl/scipy
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.interpolate.LinearNDInterpolator.html
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m u y v son las coordenadas baricéntricas del punto de consulta P dentro del
tridngulo. Estas coordenadas representan los pesos relativos de los vértices

del tridngulo en la interpolacion.

El algoritmo “LinearNDInterpolator” utiliza esta formula para realizar la interpolacion
lineal en cada uno de los tridngulos de la triangulaciéon de Delaunay y calcular los

valores interpolados en los puntos de consulta.

Es importante tener en cuenta que “LinearNDInterpolator” realiza una interpolacion
lineal, asumiendo una variacién lineal entre los valores conocidos en los vértices
del tridngulo. Si se desea una interpolacion mas precisa, se pueden utilizar otros
métodos de interpolacion disponibles en scipy, como
“scipy.interpolate.CloughTocher2DInterpolator” o  “scipy.interpolate.griddata”,  que
proporcionan interpolaciones mas suaves o basadas en funciones. Tomado de:

scipy.interpolate.LinearNDInterpolator

2.1.5 Mapas de Activacion de Clase (CAMs)

Los CAMs [Torralba et al., 2015] son una técnica de interpretabilidad que resalta las
regiones de una imagen que mas contribuyen a la prediccién del modelo dado un
dato de entrada. La intuicion detras de los CAMs es construir las regiones destacadas
para una clase especifica c utilizando la combinacion lineal de activaciones o mapas
de caracteristicas de una capa especifica [ de la red neuronal convolucional, como

se muestra en la Ecuaciéon 2-7.
S;=A)_ BoA") eRTW 2-7)
deDy

donde A : RFI>Wi — RH*W eg el operador de upsampling, A7 € R#1*Wi representa

el mapa de activacion de la capa [ para el filtro d, 37" representa la matriz de pesos


https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.interpolate.LinearNDInterpolator.html
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asociada al filtro d, que depende de y° € R, el puntaje devuelto por el modelo parala
clase ¢,y ® representa la operacion de producto elemento a elemento. La tarea de los
métodos CAMs es encontrar los valores de 3¢, y aqui radica la diferencia entre los

diferentes métodos CAMs [Zhou et al., 2016, Wang et al., 2020, Jiang et al., 2021].

m Grad-CAM [Selvaraju et al., 2017]

1 oy° o
cd .. = —_
[ l ]17] HI‘IYI E aACd V Z?]

neH;meW,; nm

m Grad-CAM ++ [Chattopadhay et al., 2018]

o c oy° .
[ ld]i,j = Z ancfnReLU(aAd )\V/ (2W)

neH;,mew, nm

Bch
cd (0Ag,,)?

anm -
62 c d 83 c
Q(aAd 3 + Z Zb Aab 8Ad )3

m Score-CAM [Wang et al., 2020]

cd) exp(ﬁg) VR
O = 5 el

& = [*(ToA") — fo(I)

Donde f€ es una funcion que devuelve el puntaje y“ del modelo para la clase
¢,y I esla entrada del modelo. Ademas, Score-CAM aplica una funcion ReLU

al CAM calculado antes de usar el operador de upsampling.
» Layer-CAM [Jiang et al., 2021]

oy°

67 = ReLU (50

Layer-CAM también aplica una funcién ReLU al mapa de activacion de clase

calculado antes de usar el operador de upsampling.
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Como se presenta, los métodos CAMs estan disefiados para trabajar con modelos de
clasificacion. Para adaptarlos a modelos de segmentacién semantica, seguimos un

enfoque similar a [Vinogradova et al., 2020], utilizando la Ecuacién 2-8.

17 (M¢® M9)1
o= 1010 M) .
1TMc1

Especificamente, se utilizd Grad-CAM++ [Chattopadhay et al., 2018] debido a su
capacidad mejorada para localizar y visualizar con precision las regiones de
interés, asi como su mejora en la interpretabilidad. Grad-CAM++ supera las
limitaciones de Grad-CAM, Score-CAM y Layer-CAM en términos de calidad y
precision al visualizar y localizar estas regiones. Esto es especialmente significativo
para la visualizaciéon de caracteristicas en bandas de frecuencia relevantes en la
tarea de MI. Su uso proporcion6 una mejor comprension de las relaciones entre las
caracteristicas extraidas y las regiones de interés especificas, permitiendo una

interpretacion mas precisa de los resultados.

2.1.6 Red neuronal WDCNN

Para la codificacion de datos en el contexto de BCI basada en MI, se han empleado
modelos DL como EEGNet [Lawhern et al., 2018], ShallowConvNet
[Qayyum et al., 2022], DeepConvNet [Li and Song, 2023]. Estos modelos muestran
un potencial significativo para abordar desafios relacionados con la variabilidad en
BCI-MI basados en sefiales de EEG. DeepConvNet destaca en la identificacion de
patrones espaciales y temporales, pero requiere una cantidad considerable de
datos para evitar el sobreajuste. Por otro lado, EEGNet y ShallowConvNet, aunque
utilizan capas convolucionales para extraer patrones, enfrentan desafios en la
captura de dependencias temporales a largo plazo y en la identificacion de

patrones complejos, respectivamente.
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Sin embargo para nuestro trabajo se utilizd la red neuronal profunda
convolucional (WDCNN), la cual se basa en una modificacion de la red propuesta
en [Collazos-Huertas et al., 2021a]. Este modelo se centra en identificar los
patrones neurales espaciales mas influyentes para mejorar el rendimiento de
clasificadores en tareas de MI. Para lidiar con la variabilidad en las sefiales de EEG,
se utiliza una representacién bidominio tiempo-frecuencia que combina la
transformada continua de wavelet CWT y patrones espaciales comunes CSP. Esta
red mantiene la interpretabilidad de las respuestas neuronales y presenta un
rendimiento de clasificacién adecuado, ademas de revelar informacién
comprensible sobre los electrodos con mayor relevancia espacial, tal como se
describe en [Collazos-Huertas etal., 2021a].  WDCNN se emple6 para la
clasificacion de las imagenes, mientras que para realizar la comparaciéon con el
estado del arte, se utilizo la conocida red neuronal EEGNet [Lawhern et al., 2018].
A continuacién, se muestra la arquitectura de WDCCNN vy los parametros

utilizados en la tabla 2-1 y la figura 2-2.

La Red Neuronal WDCCNN, es una red neuronal amplia y profunda de arquitectura
CNN, a la cual se le ingresa las caracteristicas de los topogramas adquiridos por la
conectividad (40x40 pixeles) en escala de grises para cada banda de interés,
brindando informacion relevante de la actividad antes y durante la actividad de
MI, donde la red esta compuesta de dos capas convulocionales permitiendo la
deteccion de la actividad espacial analizada, con una cantidad de neuronas de 400,
800 y 1200, realizando una validacion cruzada del 80-20 %, con una regularizacion
11 y 12 en una rejilla de busca de [1-e1, 1-e2 y 2-e2] y en busqueda de métricas de
acierto y kappa.
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# Layer Layer Output Shape Param #

4 InputLayer 40x40x1 0

4 Conv2D 40x40x 2 52

4 BatchNormalization 40x40x2 8

4 MaxPooling2D 20x20x2 0

4 Conv2D 20x20x2 38

4 BatchNormalization 20x20x2 8

4 MaxPooling2D 10x10x2 0

1 Concatenate 10x10x8 0

1 Flatten 800 0

1 Dropout 800 0

1 BatchNormalization 800 3200

1 Dense 400 320400

1 Dropout 400 0

1 BatchNormalization 400 1600

1 Dense 2 802

Cuadro 2-1. Arquitectura WDCNN.
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Figura 2-2. Esquema principal de la red WDCNN.
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2.2 Marco Experimental

Red WDCNN

. Representacion . Analisis por
Preprocesamiento de EEG a : Entrenamiento y Validacion : Uho
EEG : Clasificacion : _ grupoy ,
topogramas : 5 visualizacion

Figura 2-3. Esquema principal del marco experimental

Nuestro marco experimental, como se observa en la Figura 2-3 se compone de los
siguientes elementos: i) Preprocesamiento de EEG para Giga Motor Imagery - DBIII
MI y BCI-Framework Unal, ii) transformacion de la sefial de EEG a topogramas, iii)
Entrenamiento, clasificacion de dos clases (mano izquierda y mano derecha) y
validacion con WDCNN, iv) Andlisis a nivel de grupo para la base de datos Giga
Motor Imagery - DBIII MI.

2.2.1 Preprocesamiento de EEG

Comenzamos cargando las grabaciones de los sujetos de la base de datos Giga
Motor Imagery - DBIII MI, utilizando un médulo personalizado de carga de bases
de datos disponible en https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.databases, Y
para la base de datos BCI-Framework Unal, se cargaron directamente desde el
Github del GCPDS. Cada ensayo de la serie temporal se somete a un filtro
Laplaciano para mejorar la calidad y especificidad de los datos de MI. Este filtro
desempefia un papel crucial al reducir interferencias y ruido no deseado, lo que
facilita la obtencion de resultados precisos en el andlisis de ritmos cerebrales.
Adicionalmente, para los 10 sujetos de BCI-Framework Unal, se implementé una
funcion para descartar pruebas que presentaban amplitudes atipicas o artefactos
evidentes. Esto ayud6 a garantizar la calidad de los datos y a eliminar posibles

interferencias en el andlisis. Posteriormente, se extrae el intervalo de tiempo


https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.databases
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correspondiente a la tarea de MI, con una duracion de 2.5 segundos, de las sefiales
EEG correspondientes a la tarea de MI. Estos segmentos se centran en la

informacion relevante para la clasificacion.

A continuacidn, se realiza una caracterizacion utilizando un banco de filtros que
opera en las siguientes bandas de frecuencia: i (8-12 Hz), 3; (12-15 Hz), 3,, (15-20
Hz)y (), (18-40 Hz).

Es importante tener en cuenta que, dado nuestro enfoque exclusivo en el
segmento de tiempo de MI, asumimos que la sefial exhibe estacionariedad.
Nuestro procesamiento se enfoca en explorar cuatro ritmos cerebrales distintos
que abarcan el rango de 8 a 40 Hz, incluyendo ondas alfa y tres variaciones de
ondas beta. Por otro lado, la actividad de la banda alfa , (8-13 Hz) se ve suprimida
debido a la estimulacién sensorial y el movimiento. Esta modulada por la atencion,
la memoria de trabajo y las tareas cognitivas, lo que la convierte en un posible

indicador de funciones de control motor de alto nivel.

Ademas, nuestro procesamiento abarca tres categorias de ondas beta: ondas beta
bajas [, (12-15 Hz), comunmente conocidas como “beta uno”, asociadas
principalmente con enfoque concentrado e introvertido. En segundo lugar, las
ondas beta de rango medio (,, (15-20 Hz), o “beta dos”, se correlacionan con
mayor energia, ansiedad y rendimiento. Por ultimo, las ondas beta altas (3, (18-40
Hz), o “beta tres”, estan vinculadas a un estrés significativo, ansiedad, paranoia,

elevada energia y aumento de la alerta [Garcia-Murillo et al., 2023].

En conclusion, nuestros esfuerzos de preprocesamiento y caracterizacion de la
sefial EEG nos permiten extraer informacion pertinente sobre los ritmos cerebrales
asociados con la tarea de MI, lo que nos proporciona una comprension mejorada

de los procesos cognitivos y motores subyacentes.
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2.2.2 Transformacion de la sefial de EEG a topogramas

A la senal resultante de cada una de las bandas de frecuencia se les aplico la
conectividad funcional Gaussiana (GFC). Se calculd el flujo de conectividades y se
realizo la normalizacion por ensayos, a partir de las matrices de conectividad de
cada una de las bandas de frecuencia y transformandolas en topogramas, teniendo
asi, topogramas por cada banda de frecuencia en resolucion de 40x40 pixeles y en

escala de grises.

2.2.3 Entrenamiento y clasificacion con WDCNN

Se utiliz6 la red WDCCNN, con el niumero de entradas igual al nimero de bandas de
frecuencia. La red extrae caracteristicas a través de dos capas de convolucién. Las
caracteristicas extraidas de cada entrada se concatenan y se pasan a través de una

capa densa para la clasificacion.

Para el caso de los sujetos de la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI,
dividimos los ensayos dentro de los datos de cada sujeto utilizando un esquema de
validacion cruzada estandar de 5 pliegues, con una division 80-20. Esto implico
mezclar los datos y tomar el 80% para el entrenamiento (conjunto de
entrenamiento), dejando el 20% restante para validar los modelos entrenados
(conjunto de prueba). Este proceso se repitid cinco veces para asegurar una
evaluacion robusta. Cabe mencionar que, en el caso de la base de datos
BCI-Framework, debido a la falta de datos suficientes, no se formé un conjunto de

datos de validacion independiente.

En este caso, se utilizd6 un tamafno de lote igual al nimero de muestras de
entrenamiento. La tasa de aprendizaje se ajustd para disminuir de manera
polinémica entre 0.5e-2 y 0.5e-5. El nimero de épocas se establecié en 200. Se

emple6 GridSearchCV para ajustar los parametros de regularizacion 11 y 12,
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utilizando una cuadricula de valores [1le-1, 1e-2, 2e-3]. Se probaron diferentes
numeros de neuronas en la capa densa: 400, 800, 1200. Ademas, se consideré un
porcentaje de datos de validacion dentro del conjunto de entrenamiento, que vario
desde 0 hasta 0.1.

2.2.4 Analisis a nivel de grupo para la base de datos Giga
Motor Imagery - DBIII MI

Construimos una matriz de puntuaciéon que contiene tantas filas como sujetos en
el conjunto de datos, 50 para Giga, y seis columnas que incluyen la precision, y
kappa junto con sus respectivas desviaciones estandar. Posteriormente, utilizando
la matriz de puntuacién y el algoritmo de agrupamiento k-means [Géron, 2022],
con un numero fijo de tres particiones, como se ajusta comunmente
[Velasquez-Martinez et al., 2020a, Tobon-Henao et al., 2022], entrenamos un
modelo para agrupar los resultados de los sujetos en en uno de tres grupos:
mejores, intermedios y peores sujetos en funcion de los modelos de referencia CSP
[Cho etal, 2017] y EEGNet [Lawhern et al., 2018]. A continuacidén, ordenamos a
cada sujeto en funcion de un vector proyectado obtenido a partir del primer
componente del conocido algoritmo de Andlisis de Componentes Principales (PCA)
aplicado a la matriz de puntuacién. Luego, utilizando el k-means entrenado, los
sujetos analizados por nuestro método GFC+WDCNN fueron agrupados utilizando
la matriz de puntuacién, como se realizoé en [Garcia-Murillo et al., 2023]. Estos se
organizan en orden descendente segin su rendimiento relativo a los modelos de
referencia CSP y EEGNet. El objetivo es comparar y verificar como cambian los
sujetos entre los grupos basados en CSP, EEGNet y nuestro método propuesto
GFC+WDCNN, denominado asi por la conectividad funcional Gaussiana y la red
WDCNN utilizada, para obtener informaciéon valiosa sobre la efectividad de
nuestro enfoque. Si se observan cambios significativos en la distribucion de
sujetos entre los grupos, indicaria que GFC+WDCNN proporciona resultados

diferentes y potencialmente mejorados en comparacion con CSP y EEGNet.
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2.3 Resultados y discusion

En los resultados se presentardn: i) los resultados del andlisis por grupos,
representados en graficas y tablas que muestran los aciertos con pérdidas y
ganancias de cada método evaluado para la base de datos Giga Motor Imagery -
DBIII MI; ii) el protocolo de adquisiciéon de datos y las herramientas con las que
fue tomada la base de datos BCI-Framework, y iii) El analisis de rendimiento por
sujeto para el conjunto de datos BCI-Framework Unal, e iv) interpretabilidad

espacio frecuencia.

2.3.1 Resultados del Analisis de Grupo para la base de
datos Giga Motor Imagery - DBIII MI

CSP+LDA -

GFC+WDCNN -

Figura 2-4. Una comparacion del método de vanguardia CSP+LDA y el método propuesto
WDCNN+GFC para el agrupamiento descendente de sujetos, resaltando la
variabilidad de cada uno.

En la Figura 2-4 se ilustra la pertenencia de los sujetos a los grupos y el impacto del
método GFC+WDCNN en la clasificacion de grupos. La fila superior muestra los

sujetos organizados segun el método de vanguardia CSP+LDA, mientras que la fila
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inferior muestra como cada sujeto cambia o mantiene su grupo basado en los
resultados de GFC+WDCNN. Por ejemplo, en el grupo rojo de la fila CSP+LDA,
comenzando desde el sujeto S42, al examinar la nueva agrupacion basada en
GFC+WDCNN para el mismo subconjunto de sujetos, es evidente que un total de
nueve de cada diez sujetos mejoraron significativamente su rendimiento, pasando
al grupo amarillo, mientras que solo uno permaneci6 en el grupo rojo. Ademas,
nueve sujetos experimentaron un aumento sustancial en el rendimiento y fueron
promovidos al mejor grupo (verde), lo que demuestra la efectividad del marco
propuesto. Ademas, los sujetos originalmente en el mejor grupo mantuvieron su
estado, excepto dos sujetos, lo que indica que los sujetos con mejor rendimiento
tienen menos probabilidades de mejorar. Asi, nuestro enfoque logra una mejor
discriminacion de la MI en comparacion con CSP+LDA, especialmente para sujetos
con un rendimiento pobre o moderado, lo que es crucial ya que resalta la

capacidad del modelo para manejar casos desafiantes.
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Figura 2-5. Se muestran los resultados de rendimiento especificos del sujeto. Se muestran
las precision de CSP+LDA y GFC+WDCNN, con los sujetos ordenados en orden
descendente segin su rendimiento utilizando CSP+LDA. Las barras azules
representan la mejora en el rendimiento utilizando GFC+WDCNN, mientras que
las barras naranjas indican una disminucion en el rendimiento. El fondo indica
la pertenencia al grupo (mejor - GI, intermedio - GII y peor - GIII). La division de
los grupos de rendimiento se realiz6 utilizando el algoritmo K-means.
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Método Grupo  Acierto (%)  Ganancia (%)
GI 77.82
CSP+LDA

GII 59.86

GIII 44.23

GI 79.82 2.56

GFC+WDCNN
GII 67.18 12.22
GIII 58.87 33.11

Cuadro 2-2. Analisis de rendimiento por grupos para CSP+LDA y GFC+WDCNN. Se puede
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observar que el método propuesto tuvo ganancia en todos los grupos,
resaltando que su mayor ganancia fue en GIIIL
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Figura 2-6. Se muestran los resultados de rendimiento especificos del sujeto. Se presentan

las precision de EEGnet y GFC+WDCNN, con los sujetos ordenados en
orden descendente segin su rendimiento utilizando EEGnet. Las barras azules
representan la mejora en el rendimiento utilizando GFC+WDCNN, mientras que
las barras naranjas indican una disminucion en el rendimiento. El fondo indica
la pertenencia al grupo (mejor - GI, intermedio - GII y peor - GIII). La division de
los grupos de rendimiento se realiz6 utilizando el algoritmo K-means. Precision
promedio de EEGnet: 69.0 %, Precision promedio de GFC+WDCNN: 69.31 %.

En la figura 2-5 se puede observar la comparacion del método propuesto
GFC+WDCNN vy el método de vanguardia CSP+LDA, donde la distribuciéon de
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Método Grupo Acierto (%) Ganancia (%)
GI 92.38
EEGnet
GII 74.7
GIII 55.70
GI 85.04
GFC+WDCNN
GII 72.04
GIII 60.50 8.64

Cuadro 2-3. Analisis de rendimiento por grupos para EEGNet y el GFC+WDCNN, se puede
observar que solo se obtuvo ganancia en el GIII.

grupos se basa en la precision de CSP+LDA y se observa una notable mejora en el
grupo de sujetos con precision regular, en amarillo, y en el grupo 3 en rojo, donde
pasamos de tener 10 sujetos con baja precision a solo uno, en lo que respecta a la
precision del grupo de mejores sujetos, en verde, se redujo la precision en dos
sujetos, lo que destaca que el método propuesto GFC+WDCNN ayuda a los sujetos

con mayor variabilidad.

La distribucion de grupos segun la precision se observa en la Figura 2-5, la linea
punteada representa la precision del método de vanguardia CSP+LDA y la linea roja
representa la precision del método propuesto GFC+WDCNN y en el caso de la Figura
2-6, la linea punteada representa la precision del método de vanguardia EEGNet.
Las barras muestran las mejoras de precision para cada grupo; Mejora del GI:2.56 %,
mejora del GII:12.2 %, mejora del GIII: 33.1 %, con el modelo de comparacién EEGNet
solo se obtuvo una de ganancia para el GIII: 8.64 % grupo con bajo acierto. Ver el
cuadro 2-3, y 2-2 donde se muestra la comparacion de los métodos del estado del
arte y el método propuesta, esta distribuido en acierto por grupos y su respectiva

ganancia.

Dado que el método WDCNN+GFC tiene como objetivo abordar los desafios de la
interaccion de sefiales EEG mediante la extraccion y codificacion de caracteristicas

relevantes en la tarea de MI utilizando la representacion espacial-frecuencial de
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conectividad en 2D, se observa una mejora en el rendimiento para la mayoria de
los sujetos como se observa en la 2-2, especialmente para aquellos con un
rendimiento mas bajo, como se observa en el Cuadro 2-3, donde solo se obtuvo
ganancia en el GIII, los puntos en las demas casillas indica que no se obtuvo
ganancia, ya que estas representaciones proporcionan mas informacioén sobre la

tarea de MI.

Sin embargo, es importante destacar que, en ambas comparaciones CSP+LDA y
EEGNet, se aprecié que algunos sujetos vieron disminuida su tasa de acierto,
independientemente del grupo al que pertenecieran. Esta disminuciéon puede
deberse a que la aplicacion de estos métodos para reducir la SNR a todos los
sujetos, independientemente de su nivel individual de ruido, podria resultar

perjudicial para aquellos con un EEG limpio [Tobon-Henao et al., 2022].

La Figura 2-7 y el Cuadro 2-4 presentan un resumen de los resultados
comparativos de los tres métodos analizados en este trabajo: CSP+LDA, EEGNet y
el método propuesto WDCNN. Estos resultados se basan en la evaluacion realizada

en la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII.

Método Acierto Kappa
CSP+LDA [Cho et al., 2017] 67.46 + 13.17 31419
EEGNet [Lawhern et al., 2018] 69.0 £ 14.6 38 £29.1
GFC+WDCNN (propuesto) 69.3+11.1 38 £23

Cuadro 2-4. Comparacion de resultados obtenidos, en los métodos probados con la base de
datos Giga Motor Imagery - DBIII MI y nuestro método propuesto GFC+WDCNN
con la media del acierto + desviacion estandar y kappa.
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Figura 2-7. Grafica de comparacion en acierto para todos los sujetos de la base de datos Giga

2.3.2

Motor Imagery - DBIII MI de los 3 métodos estudiados CSP+LDA, EEGNet y el
método propuesto.

Protocolo de adquisicion de datos y las
herramientas

. T
THEWORLD

@ orenBCl

Figura 2-8. Sistema de distribucion de OpenBCI y Raspberry pi 4.
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A continuacion, nos centraremos en la descripcion del protocolo de adquisicion de

datos utilizado y en las herramientas destacadas: OpenBCI y BCI Framework.

OpenBCI

OpenBClI es una plataforma de interfaz cerebro-computadora de coédigo abierto,
disponible en https://openbci.com creada por Joel Murphy y Conor Russomanno,

después de una exitosa campafa de Kickstarter a finales de 2013.

Las placas OpenBClI se pueden utilizar para medir y registrar la actividad eléctrica
producida por el cerebro (EEG), los musculos (EMG) y el corazéon (EKG), y son
compatibles con electrodos EEG estandar. Las placas OpenBCI se pueden utilizar
con la interfaz grafica de usuario (GUI) de codigo abierto de OpenBClI, o se pueden
integrar con otras herramientas de procesamiento de sefiales EEG de codigo

abierto.

BCI-Framework

BCI -Framework es una herramienta de coédigo abierto para la adquisicion de
sefiales EEG/EMG/ECG, desarrollada para funcionar con la placa Cyton de OpenBCI.
El nucleo principal de este software se basa en OpenBCI-Stream, una biblioteca
diseflada para manejar todas las caracteristicas de bajo nivel del hardware y
ampliar las capacidades del hardware con bibliotecas de programacioén de alto

nivel.

Se encuentra disponible un paradigma de adquisicion y transmision de datos
distribuido opcional para ser implementado. Este enfoque estabiliza la tasa de
muestreo en sistemas de adquisicion que no funcionan en tiempo real y consiste
en delegar el manejo de la placa a un entorno dedicado y transmitir los datos en
tiempo real. Las principales caracteristicas disponibles en esta aplicacion incluyen
la posibilidad de escribir visualizaciones personalizadas para series de tiempo sin

procesar o procesadas, y disefiar experimentos neurofisiologicos personalizados.


https://openbci.com 
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BCI-Framework incluye una interfaz grafica de usuario (GUI) con un conjunto de
procesos computacionales individuales (distribuidos o en una sola maquina), que
alimentan una visualizacién, sirven para entregar estimulos, manejan la
adquisicion y el almacenamiento de datos, o transmiten datos previos (analisis
fuera de linea). También cuenta con un entorno de desarrollo integrado y un
conjunto de bibliotecas que el usuario puede implementar para crear su
funcionalidad especifica Disponible en https://bci-framework.readthedocs.io/
Desarrollamos un protocolo de adquisicion de datos para el sistema BCI-MI basado
en EEG, el cual se compone de OpenBCI y el BCI-Framework. Para implementar
dicho protocolo, es esencial establecer la conexion entre todos los sistemas que lo

componen y configurar el sistema de adquisicion. Los componentes incluyen:

\\\\\\\\ X
EE R RN D

QALY

Figura 2-9. Sistema de distribuciéon de OpenBCI ensamblado.

m Sistema de distribucion: Se compone de una Raspberry Pi 4, que establece
un punto de acceso wifi para la conexion entre todos los sistemas como se

observa en la Figura 2-8 y en la Figura ?? el sistema ensamblado.

m Sistema de adquisicion: Esta compuesto por la tarjeta OpenBCI Cyton, su

modulo Wi-Fi y un gorro de EEG con una distribucion de electrodos 10-20,


https://bci-framework.readthedocs.io/
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en la Figura 2-10, se onservan todos los materiales necesarios para la

adquisicion.

m Validacién de impedancias: Esta se realiza antes de proceder con la
adquisicion de datos y cuando todos los sistemas estadn conectados y listos

para su uso.

Figura 2-10. Sistemas y materiales necesarios para la adquisicion de los datos.

m Sistema de presentacion de estimulos: se compone por el computador donde
se van a presentar los estimulos al sujeto, debe estar conectado a la red wifi
OpenBCIStream generada por el sistema de distribucion y conectada con la IP

del sistema de adquisicion de datos.

m Colocar el gorro al sujeto y conectarlo a la placa Cyton.

Colocacion de electrodos

La adquisicion de datos se lleva a cabo utilizando el gorro de EEG con el montaje

estandar 10-20, y se implementa un protocolo de limpieza especifico para los sujetos
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y el gorro en si, con el objetivo de prevenir interferencias provenientes del cuero
cabelludo, como el sudor o la grasa, que podrian afectar la impedancia y la calidad
de la senal registrada. Este proceso de limpieza es crucial para garantizar una sefial
lo mas clara y libre de ruido posible, lo que a su vez contribuye a la precision y

fiabilidad de los resultados obtenidos.

Gorro de electrodos para EEG con montaje 10-20

Figura 2-11. Vista posterior del gorro de electrodos.
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m Se lava el cabello del sujeto con shampoo sin sal o jabon de coco, para realizar
una limpieza profunda del mismo, se seca con una toalla y luego con el secador
de cabello o de manera natural.

m Se coloca el gorro en el sujeto de manera que el electrodo de referencia Cz
quede en la mitad de la mitad de la cabeza, se usa como referencia las orejas

y la nariz vista desde la parte superior. Ver Fig.2-11.

Figura 2-12. Vista lateral del gorro de electrodos.

m Despues de estar acomodado el gorro en la cabeza del sujeto, se aplica con

una jeringa el gel “FElectro — gel” de manera que quedé abundante entre el
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electrodo y el cuero cabelludo, pero debe fijarse en que no se combine el gel

de un electrodo con otro.

m Despues de tener puestos todos los electrodos, y verificar la mediciéon de

impedancias, se procede a tomar las sefnales de EEG.

» Para la limpieza de los electrodos del gorro se realiza con un cepillo y alcohol

o un copito quitando el exceso de gel y se deja secar.

Impedancia del electrodo

El factor de la impedancia en la interfaz entre el electrodo y la piel es un aspecto
clave en las mediciones de biopotenciales, debido a su potencial impacto
significativo en la calidad de la sefal. Es aconsejable mantener la impedancia en la
piel del electrodo en un nivel minimo para asegurar niveles de amplificacion
reducidos, incluso inferiores a la resolucion del conversor analégico-digital (ADC).
En nuestro método, que se basa en OpenBClI, se emplea el ADC ADS1299 para las
mediciones de biopotenciales, el cual proporciona un procedimiento para medir la
impedancia a través de la utilizacion de fuentes de corriente de desconexion

[Cardona-Alvarez et al., 2023].

La medicion de impedancias en el ADCADS1299 se realizd inyectando una
corriente alterna de 6nA a 31,2H z y se analiza la sefial resultante como una sefial
AC, como ejemplo se medird la impedancia en las N entradas (como se usa para
montajes FEG de referencia unica). la placa Cyton se conecta un potenciémetro
de 10K entre la entrada N (inferior) del canal 1 y el SRB?2 (inferior), el pin BIAS
no se utiliza en este ejemplo con el potenciometro, pero mas adelante se usara este
pin ya que se replicara en la cabeza de un sujeto de prueba. Ahora necesitamos el
voltaje RM S, hay muchas féormulas para obtener este valor, incluso usando el

estandar, se utilizara uno basado enel V PP:

V
VRMS = PP ~ Std(‘/) (2-9)

2v/2
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Nuestro Vpp se puede calcular como maximo - minimo. En algunos enfoques, es

muy comun encontrar el uso de desviaciéon estandar en lugar de RN S.

V
7 = -RMS (2-10)
Irus
Sabemos que el ADS1299 inyecta 6nA de corriente alterna, entonces:
6nA
I - (2-11)
RMS NG
Considerando que tenemos uV” en una fase de V:
7 11Veas * 1076 % /2 (2-12)

6109

La placa Cyton tiene resistencias de 2,2/ Ohm en serie con cada electrodo, por lo
que se debe eliminar éste valor para obtener el real, se despeja la impedancia del
electrodo-sujeto, se fija un rango de impedancia entre 1 — 10 KOhm para asegurar

que la amplitud de la sefial de EEG o EOG no cambie.
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Figura 2-13. Interfaz grafica para visualizador de impedancias en tiempo real. Se utiliza una
gorro EEG de OpenBCI con 16 canales dentro de nuestro paradigma de MI.

» Medir impedancias: Como se mencion6 anteriormente, en este protocolo se
establecié un rango de 1kQ a 15kQ (ver Fig.2-13). Si las impedancias no se
encuentran dentro de este rango, el electrodo aparecera de color rojo. En tal
caso, es necesario ajustar el gorro o aplicar mas gel, asegurandose de que no
exista conexion entre los electrodos para garantizar la correcta adquisicion de

datos.

La adquisicion de las sefiales de EEG se realizaron mientras los sujetos realizaban el

paradigma de imaginacion motora.

Imaginaciéon motora

Este paradigma de BCI que se basa en sefiales de estimulo incluia hasta cuatro

distintas tareas de MI . Estas se representaban mediante una serie de senales de
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estimulo (en forma de flechas) y estaban separadas por un periodo de descanso no
sincronizado. En este modelo, se empled una flecha que podia sefialar hacia la
izquierda, la derecha, arriba o abajo, lo cual es un método que ha sido

ampliamente utilizado en [Choi, 2013],[Llanos et al., 2013].

Marker streamed

Fixation cross

Stimulus onset
asynchronously
1.0s ~ 3.0s

h 4

Time

Figura 2-14. Linea de tiempo para la ejecucion del paradigma imaginacion motora 4 clases.

Parametros de configuracion

Antes de iniciar cualquier prueba utilizando el paradigma de MI, es fundamental
establecer correctamente los parametros de configuraciéon. Al ajustar estos
parametros de manera adecuada, se garantiza que la prueba se adapte a las
necesidades especificas del experimento y del sujeto, y que los resultados

obtenidos sean precisos y relevantes:

Seiiales: Se pueden seleccionar hasta 4 clases, representadas por una flecha. Las 4

clases estan activas de forma predeterminada.

Ensayos por clase: Este parametro define cudntas pruebas por clase contendra la
ejecucion. El rango va de 1 a 100, siendo 10 el valor predeterminado. Para este

experimento, se utilizaron 40 ensayos por clase.

Duracion del estimulo: Este pardmetro define el tiempo en milisegundos durante

el cual se mostrara el indicador en pantalla. El rango va de 2000 a 6000 ms, siendo
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Figura 2-15. Paradigma de MI, 4 clases con flechas.

4000 el valor predeterminado. En este experimento, se utilizaron 6000 ms para la

duracion del estimulo.

Inicio del estimulo de forma asincrona: Este parametro se utiliza para evitar un
tiempo fijo entre ensayos. El rango es de 1000 a 3000 ms, siendo (2000-3000) el
valor predeterminado. Esto implica que para cada prueba se genera un niimero
aleatorio (con distribucion uniforme) dentro de este rango y se usa como intervalo

entre estimulos. Para este experimento, se utiliz6 un rango de 1000 a 1500 ms.

2.3.3 Analisis de rendimiento por sujeto base de datos
BCI-Framework Unal

Se llevd a cabo un andlisis exhaustivo del rendimiento del método propuesto para
cada sujeto individual en el conjunto de datos. Este analisis tenia como objetivo
evaluar como el método se comportaba en cada caso particular y si habia variaciones

significativas entre los sujetos.
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Los resultados del andlisis se presentaron en la figura 2-16, donde se observa
claramente que el método propuesto logra una mejora significativa del 14.15% en

el rendimiento en comparacion con enfoques anteriores o métodos estandar

utilizados para el mismo conjunto de datos.

CSP_UNAL I Ganancia
701 I GFC+WDCNN_UNAL [l Pérdida

65

60 I -~ || ‘
551 I

¥ ]

45 -

Acierto [%]
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504 4
508 -

Sujetos

Figura 2-16. Grafica de comparacion de acierto entre el método del estado del arte CSP y el
método propuesto.

Es importante destacar que esta ganancia en el rendimiento es consistente en la
mayoria de sujetos evaluados en la base de datos BCI-Framework Unal. Esta
consistencia respalda la robustez y eficacia del método propuesto, lo que sugiere

que puede ser aplicado de manera efectiva en una amplia variedad de casos y
sujetos.

Sin embargo, al realizar la comparacion con el método EEGNet, en la Figura 2-17,
observamos una pérdida del 11.40% en el rendimiento de los sujetos utilizando

nuestro método. Esta disminucidon en el rendimiento podria ser el resultado de

diversas consideraciones.
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Una de las posibles razones es que la aplicacion de métodos generales para reducir
el ruido, como el utilizado en nuestro enfoque, puede no ser 6ptimo para todos
los sujetos. Cada individuo puede presentar variaciones tnicas en la calidad de las
sefiales EEG debido a diferencias anatoémicas y funcionales en su actividad cerebral.
Por lo tanto, la aplicacion de un filtro de reduccion de ruido de manera uniforme
para todos los sujetos podria no ser adecuado para aquellos con un EEG inicialmente

limpio [Tobon-Henao et al., 2022].

Ademds, el método EEGNet utilizado para la comparacion puede tener
caracteristicas diferentes y, por lo tanto, funcionar mejor en ciertos tipos de
sefiales EEG. Cada método tiene sus ventajas y desventajas, y puede ser mas
adecuado para ciertas condiciones o tipos especificos de datos. En este sentido, la
pérdida de rendimiento que observamos puede deberse a una mejor adaptacion de
EEGNet a las caracteristicas particulares de la base de datos BCI-Framework Unal.
Esta comparacion con EEGNet nos proporciona informacion sobre las areas de

mejora de nuestro enfoque.
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2.4 Interpretabilidad espacio-frecuencia

Se aplicaron técnicas de visualizacién como GradCAM++ y Incrustacion Estocastica
de Vecinos t-Distribuidos (t-SNE) para facilitar la interpretabilidad de los datos
identificando las regiones cerebrales relevantes en la clasificacion y proyectar los

datos en un espacio de menor dimension.

A continuacién se mostraran los resultados de visualizacion, i) Mapas de
conectividad para dos sujetos especificos con diferentes niveles de rendimiento
para la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI; ii) Analisis con t-SNE para
estos mismos sujetos en la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI, iii) Mapas
de conectividad para dos sujetos de la base de datos BCI-Framework Unal y iv)
Analisis con t-SNE para estos mismos sujetos en la base de datos BCI-Framework

Unal.

2.4.1 Mapas de conectividad de base de datos Giga
Motor Imagery - DBIII MI

Para establecer una base fisioldgica para las habilidades motoras, analizamos las
respuestas neurales del cerebro desencadenadas por paradigmas de MI a través de
patrones de conectividad después de aplicar filtros de sefial en bandas de
frecuencia relevantes: p (8-12 Hz), §; (12-15 Hz), (3,, (15-20 Hz) y (3, (18-40 Hz), asi
como el filtrado Laplaciano y la reduccion del tiempo de la sefial a 2.5 segundos
correspondientes al tiempo de MI. Luego, se calculo el flujo de conectividad que

contribuye a la discriminacioén entre tareas etiquetadas relacionadas con la MI

Por lo tanto, el andlisis de las respuestas neurales se llevo a cabo en sujetos
individuales basandonos en su rendimiento, como se observa en la Figura 2-18,
junto con un examen de las bandas de frecuencia de interés, como se puede

apreciar en la Figura 2-20, y en la Figura 2-19 . Utilizamos un moédulo de
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Figura 2-18. Se estiman mapas de conectividad para los sujetos con mejor rendimiento (lado
izquierdo) y peor rendimiento (lado derecho). Las correlaciones mas fuertes
entre los nodos se representan mediante bordes mas oscuros que conectan dos
canales de EEG. En el exterior de cada grafico, se muestran las regiones Central
Derecha, Central Izquierda, Frontal, Posterior y Posterior Izquierda del cerebro,
coloreadas de manera diferente para mejorar la interpretacion espacial.

visualizacion personalizado disponible en

https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.visualizations COn este proposito.
Como se observa en la Figura 2-19, cada sujeto en sus bandas de frecuencia
estudiadas genera diferentes conjuntos de conexiones en términos de nodos y
enlaces relevantes, lo que puede dar lugar a cambios especificos en la integracion y
segregacion de la red, afectando asi la precision del sistema. En consecuencia, los
grafos de conectividad estimados para el grupo de sujetos con mayores habilidades
altas y con conexiones

exhiben amplitudes de respuestas evocadas

interemisferiales entre las zonas Frontal, Central y Sensorimotor involucradas en

la tarea de MI.

En el caso del sujeto con un bajo rendimiento, como se muestra en la Figura 2-20,
se observa un conjunto de conexiones que cubren toda la superficie del cuero

cabelludo, es decir, sus conexiones mas relevantes estan en los electrodos vecinos.


https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.visualizations
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Figura 2-19. Representacion grafica de la Conectividad Funcional Gaussiana estimada en el
cerebro a lo largo de las cuatro bandas de frecuencia estudiadas, sujeto 43.

Esto ocurre independientemente de la tarea de MI y se manifiesta en las bandas
Bm (15-20 Hz) y [, (18-40 Hz). Ademads, los enlaces mas fuertes se generan en
areas corticales parieto-occipitales, que estan principalmente asociadas con
procesos viso-espaciales. Este hallazgo, que implica la existencia de conectividades
relevantes fuera de la corteza motora primaria, podria explicar la eficacia de los
modelos de DL en la mejora de la precision, a pesar de que esto conlleve la

busqueda de patrones discriminativos en la actividad neural. Es posible que



2.4 Interpretabilidad espacio-frecuencia

81

r
M: \\ﬂ\ e |71
o

o

> &)

- 5 L ’

84 £ [y )

) & /g 2\

18| Lgf 18|

E] £ E]

[e] I = e

[2] (8l = il

: I

5 = \ 15,
3\ e 2\ \ /&
=\ /87 2 /87

Bm
e Froney = Froney
g e g D e
) 4\“1\&»,3 \es1F7)  [Fezjary) ;,/Fq i ,r\'p\“\ﬂ“ﬁ ALLEI ] ”J[Fc;
S T
& )
N

§ /A5 1

f 19 L)
i) 2\
8l L 2
H [\ l

0 [ 0
[2] gl [2]

[a] g g

el =

Figura 2-20. Representacion grafica de la Conectividad Funcional Gaussiana estimada en el

cerebro a lo largo de las cuatro bandas de frecuencia estudiadas, sujeto 51.

también haya patrones relacionados con artefactos espurios en el proceso de

adquisicion de datos o asociados con activaciones irregulares en el paradigma de
MI.
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2.4.2 Analisis con t-SNE de base de datos Giga Motor
Imagery - DBIII MI
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Figura 2-21. Proyeccion 2D de t-SNE de los Mapas de Activacion de Clase (CAMs) para
el sujeto 43 (sujeto con la mayor precision), donde se puede observar la
separabilidad de las dos clases estudiadas. El color morado corresponde a los
CAMs de la clase 0, y el color amarillo corresponde a los CAMs de la clase 1.

Se realiz6 el andlisis con t-SNE de los sujetos 43 y 51, en la Figura 2-21 y Figura
2-22 con mejor y peor rendimiento respectivamente. El andlisis se llevo a cabo
utilizando el conjunto de validacion, que corresponde al 20% del conjunto de
datos. Los resultados proporcionaron informacién valiosa sobre el proceso de

aprendizaje de la red neuronal en relacion a las caracteristicas relevantes de MIL.

La clara separacion entre las categorias en el espacio de caracteristicas, visible en
la grafica 2-21 en comparacioén con la grafica 2-22, sugiere que la red neuronal ha
sido capaz de aprender y extraer con éxito las propiedades que diferencian las dos
clases. Esta marcada distincion entre las instancias de MI indica que el proceso de

entrenamiento ha sido efectivo y que la red neuronal ha logrado detectar patrones
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importantes y discernibles en los datos. Estos resultados respaldan la capacidad del

modelo para realizar clasificaciones precisas.

Estos resultados no solo respaldan la capacidad del modelo para realizar
clasificaciones precisas, sino que también arrojan luz sobre los rasgos clave que
caracterizan el fendmeno de MI, por ejemplo, en la Figura 2-18 se observan los
grafos de conectividad para los sujetos con mejor y peor rendimiento evaluado, sin
embargo el sujeto con las habilidades mas altas exhiben amplitudes de respuesta
evocada altas y densamente distribuidas en las areas Frontal, Central y
Sensorimotor involucradas en la tarea de MI, en la Figura del flujo de
conectividades 2-1 se observa en las bandas de frecuencia (,, (15-20 Hz) se
correlacionan con mayor energia y rendimiento, y 3, (18-40 Hz) estan vinculadas a
un estrés significativo, y aumento de la alerta [Garcia-Murillo et al., 2023]. En estas
dos bandas se presenta relevancia en la zona Sensorimotor directamente

relacionada con la tarea de MI.
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Figura 2-22. Proyeccion 2D de t-SNE de los CAMs para el sujeto 51 (sujeto con la menor
precision), donde se puede observar que la separabilidad de las dos clases
estudiadas no es consistente. El color morado corresponde a los CAMs de la
clase 0, y el color amarillo corresponde a los CAMs de la clase 1.
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2.4.3 Mapas de conectividad de base de datos
BCI-Framework Unal

Se realizd6 una estimaciéon de los mapas de conectividad para dos sujetos
especificos con diferente rendimiento: el sujeto 3, con un acierto de 71.1% que
mostré un rendimiento destacado, y el sujeto 7 con un acierto de 50 %, que tuvo
un rendimiento inferior, como se observa en la Figura 2-23. Adicionalmente un
examen de las bandas de frecuencia de interés, como se observa en las Figura 2-24
y la Figura 2-25. Estos mapas de conectividad proporcionaron una representacion
visual de las interacciones funcionales equivalentes al 70 % de las conectividades

mas relevantes entre diferentes regiones cerebrales durante la tarea de MI.

Central Left
Central Left

Sbj 3 Sbj 7

Figura 2-23. Mapas de conectividad para los sujetos con mejor y peor rendimiento de la base
de datos BCI-Framework Unal.

En los mapas de conectividad, se destacaron las correlaciones mas fuertes entre los
nodos mediante bordes mas oscuros que conectan los canales EEG. Estos bordes

mas intensos reflejaron las conexiones mas robustas y significativas entre las areas
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cerebrales involucradas en el proceso de MI. Esta representacion grafica permitio
identificar patrones de sincronizacién y comunicacion entre las diferentes regiones

cerebrales en los sujetos analizados.

Para una mejor comprension espacial de las regiones cerebrales involucradas, se
present6 un grafico adicional en la parte inferior del grafico de conectividades, en
este grafico, las diferentes regiones cerebrales, como Central Derecha, Central
Izquierda, Frontal, Posterior y Posterior Izquierda, se colorearon de manera
distintiva. Esta codificacién cromatica facilit6 la interpretacion de las conexiones y
ayud¢ a identificar las areas especificas que participaron de manera mas destacada
en la MIL.

Se busco establecer una base fisioldgica para comprender las habilidades motoras
mediante un analisis de las respuestas neurales desencadenadas por paradigmas de
MI. Se prestaron especial atencidon a los patrones de conectividad resultantes
después de aplicar filtros de sefial en bandas de frecuencia relevantes, como
(8-12 Hz), B, (12-15 Hz), B,, (15-20 Hz) y F;, (18-40 Hz). Ademads, se emplearon
técnicas como el filtrado Laplaciano y la reduccion del tiempo de la sefial a 2.5
segundos, que corresponde al periodo de MI. Con el objetivo de evaluar las
respuestas neuronales de forma individualizada, se realiz6 un analisis detallado en
sujetos especificos, considerando su rendimiento en la tarea de MI. Para facilitar la
visualizaciéon y el analisis de los resultados, se hizo uso de un moédulo de
visualizacion personalizado, disponible en
https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.visualizations. Los resultados
mostraron que cada sujeto generaba patrones unicos de conectividad en las bandas
de frecuencia estudiadas, evidenciando variaciones en términos de nodos y
enlaces relevantes. Estas diferencias en la conectividad podrian impactar la forma
en que se integra y se segregan las redes cerebrales, lo cual a su vez podria influir

en la precision de los analisis.

En aquellos sujetos con un rendimiento destacado en MI, se observaron

amplitudes de respuesta evocada mas altas y densamente distribuidas en areas
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Figura 2-24. Conectividades al 70 % del sujeto 3, en sus cuatro bandas de frecuencia.

cerebrales como Frontal, Central y Sensorimotor, que son conocidas por su
participacion en la ejecucion de tareas motoras [Collazos-Huertas et al., 2023]. Por
el contrario, en aquellos sujetos con un rendimiento inferior, se detectaron enlaces
que abarcaban amplias areas del cuero cabelludo, sin importar la tarea de MI,

particularmente en las bandas [, (15-20 Hz) y [, (18-40 Hz). Ademas, se
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Figura 2-25. Conectividades al 70 % del sujeto 7, en sus cuatro bandas de frecuencia.

encontraron enlaces mas fuertes en areas corticales asociadas con procesos

viso-espaciales.
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2.4.4 Analisis con t-SNE de base de datos
BCI-Framework Unal

[+]

Figura 2-26. Proyeccion 2D de t-SNE de los CAMs para el sujeto 3, donde se puede observar
que la separabilidad de las dos clases estudiadas. El color morado corresponde
alos CAMs de la clase 0, y el color amarillo corresponde a los CAMs de la clase
1.

Se realiz6 el andlisis con t-SNE para ambos sujetos, como se observa en la Figura
2-26 y la Figura 2-27, aunque cabe mencionar que debido a la falta de datos
suficientes para formar un conjunto de datos de validacion independiente, el
andlisis se llevo a cabo utilizando el conjunto de entrenamiento. A pesar de esta
limitacion, los resultados proporcionaron informacion valiosa sobre el proceso de
aprendizaje de la red neuronal en relacion a las caracteristicas relevantes de MI. Al
examinar las representaciones visuales obtenidas mediante t-SNE, se pudo
observar como la red neuronal estaba capturando las caracteristicas distintivas de
las clases relacionadas con MI. En particular, las clases se mostraron claramente
separables en el espacio de baja dimension generado por t-SNE, en las Figuras 2-26

y la Figura 2-27. La clase 1 se destaco en color amarillo, mientras que la clase 0 se
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represento en color morado.

Figura 2-27. Proyeccion 2D de t-SNE de los CAMs para el sujeto 7, donde se puede observar
que la separabilidad de las dos clases estudiadas. El color morado corresponde
alos CAMs de la clase 0, y el color amarillo corresponde a los CAMs de la clase
1.

Esta separabilidad en el espacio de caracteristicas indica que la red neuronal ha
logrado aprender y extraer de manera efectiva las caracteristicas que distinguen las
dos clases, permitiendo una discriminacion clara entre las instancias de MI. Estos
resultados son alentadores, ya que sugieren que el modelo esta adquiriendo un

entendimiento significativo de las representaciones neuronales asociadas con MI.

Para concluir, se presenta la Figura 2-28 y el Cuadro 2-5, los cuales resumen la
comparacion de rendimiento de los métodos del estado del arte, CSP+LDA,
EEGNet, y el método propuesto WDCNN, utilizando la base de datos

BCI-Framework Unal.
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Método Acierto Kappa
CSP+LDA 54.88 + 7.10 12.2 £+ 10
EEGNet 68.09 + 10.73 195+ 7.2
GFC+WDCNN  59.79 £ 6.2 18 + 11

Cuadro 2-5. Comparacion de resultados obtenidos, en los métodos probados con la base de
datos BCI-Framework Unal y nuestro método propuesto GFC+WDCNN con la
media del acierto + desviacion estandar y kappa.

851 CSP+LDA, promedio acc: 54.88

—— EEGNet, promedio acc: 68.09

80 1 —— GFC+WDCNN, promedio acc: 59.79
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Figura 2-28. Grafica de comparacion en acierto para todos los sujetos 10 sujetos de la base
de datos BCI-Framework Unal, de los 3 métodos estudiados CSP+LDA, EEGNet
y el método propuesto.

2.5 Conclusiones

Presentamos una metodologia de representacion y clasificacion de sefiales de EEG
basada en imagenes, aprovechando una representacion de canales EEG en pares
para la posterior construcciéon de topogramas en diferentes bandas de frecuencia,

codificando relaciones no lineales relevantes mediante una similitud basada en
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Gauss. Luego, un marco de aprendizaje profundo mejora la precision y la exactitud
de las BCI-MI. Se estudio la conocida base de datos de MI DB III, y nuestra base de
datos propia, comparando métodos de vanguardia utilizando métricas como la
precision y kappa, que incluye la evaluacion y extraccién de caracteristicas y el

aprendizaje profundo.

m Los resultados obtenidos demuestran que WDCNN+GFC es un método
eficiente para extraer y clasificar informacion relevante de la MI superando
el método convencional clasico CSP+FLDA[Cho etal., 2017], y el método
convencional en DL EEGNet[Lawhern et al., 2018], seria conveniente ser
probada con nuevas alternativas basadas en Transformer [Kong et al., 2021],
cabe resaltar que en la base de datos BCI-Framework Unal, tenemos una
poca densidad de canales y de ensayos, como trabajo futuro se presenta la
alternativa de probar con nuevas arquitecturas de DL y aumentar la

densidad de canales y mas intentos en nuestra base de datos.

Cuadro 2-6. Métodos de vanguardia, comparacion de métodos en relacion a la media
+ desviacion estandar. Desviacion estandar de las medidas de rendimiento
consideradas para la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI.

Método ACC

CSP+LDA [Cho et al., 2017] 67.7 = 13.6

STR connectivity [Rodrigues et al., 2019]  62.00 & 13.00

EEGNet [Lawhern et al., 2018] 69.5 + 14.6
OPTICAL+ [Kumar et al., 2021] 69.6 +16.3
CCRN [Ko et al., 2021] 72.0 + 9.0

GFC + WDCNN (nuestro método) 69.3 +11.1

m La GFC+WDCNN ha demostrado una habilidad destacada al aprender y
extraer con eficacia las caracteristicas distintivas que diferencian las dos

clases, lo que le ha permitido realizar una discriminacién clara entre las
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instancias de MI. Ha demostrado una habilidad destacada al aprender y
extraer con eficacia las caracteristicas distintivas que diferencian las dos
clases, lo que le ha permitido realizar una discriminacion clara entre las
instancias de MI. Esta capacidad de la red para identificar y distinguir entre
las clases de MI es un paso importante hacia el desarrollo de un sistema de
clasificacion solido y confiable. Al lograr capturar las caracteristicas
relevantes asociadas con la MI, el modelo estd adquiriendo una comprension

mas profunda de los patrones neurales que caracterizan esta tarea.

» El hecho de que la separabilidad de las clases se muestre claramente en las
representaciones generadas por t-SNE es alentador, ya que indica que el
modelo ha logrado aprender representaciones de alta calidad. Estas
representaciones, basadas en caracteristicas relevantes de la MI son
esenciales para que el modelo pueda tomar decisiones precisas y diferenciar
entre tareas de MI. Tambien los resultados obtenidos demuestran que
WDCNN+GFC supera métodos convencionales como
CSP+FLDA[Cho et al., 2017].

2.6 Resumen

Este capitulo presenta una metodologia innovadora para la representacion y
clasificacion de sefiales de EEG basada en imagenes y en DL. Esta metodologia
emplea datos con alta y baja densidad de canales, utilizando una base de datos
publica y otra con baja densidad obtenida a través de un sistema BCI basado en
EEG. Este sistema se caracteriza por ser portatil, de bajo costo y operar con un
numero reducido de canales. Uno de los objetivos clave de esta metodologia es
abordar los desafios anteriores relacionados con la variabilidad intersujeto y la
interpretacion espacio-frecuencia en modelos DL para la clasificacion de tareas de
MI.

Dado que el rendimiento en las tareas de MI depende en gran medida de la

interpretacion adecuada de las respuestas de la actividad cerebral, lo cual es
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beneficioso para el diagndstico médico, la rehabilitacion y las tecnologias de
asistencia, se ha enfrentado la problematica en la decodificaciéon de respuestas
neuronales relevantes desde las sefiales EEG en sistemas BCI orientados a la
deteccion de la MI. Se ha observado dificultad en la mejora del rendimiento debido
a la variabilidad intra e intersujeto. Los desafios incluyen la limitada resolucion
espacial, ya que los patrones no son estacionarios para todos los sujetos, asi como
una baja SNR, influida por la falta de coordinacion en la ejecucion de las tareas de
MI.

Para afrontar estos desafios en la interaccion de sefiales EEG en sistemas BCI, se
propone una metodologia que implementa una estrategia de procesamiento de
sefiales enfocada en la deteccion de MI, basada en conectividades y en DL. Los
resultados obtenidos demuestran que el sistema BCI basado en EEG, con
caracteristicas de portabilidad, bajo costo y pocos canales, logra ofrecer resultados
competitivos en comparacion con los métodos del estado del arte. La aplicacion de
la técnica GFC+WDCNN, que involucra una red neuronal profunda, ha sobresalido
al aprender y extraer eficazmente las caracteristicas distintivas que permiten una
clara discriminacion entre las instancias de MI en ambas bases de datos

estudiadas.






CAPITULO 3

ADQUISICION Y PROCESAMIENTO EN TIEMPO REAL

Este capitulo presenta la metodologia novedosa de un sistema de bajo costo,
portatil y de pocos canales para abordar el problema del tiempo real y los costos
computacionales en sistemas BCI-MI basados en EEG. El sistema que utilizamos
asegura que los bloques de datos de EEG, con una duraciéon de P, estaran
disponibles para el usuario en un tiempo menor a P, sin importar la duracién del

bloque.

La metodologia abarca cada etapa necesaria para la implementaciéon de un sistema
de bucle cerrado. Comienza con la adquisicion de datos, en la cual se emplea el
protocolo de adquisicion detallado en el segundo capitulo. Este protocolo aborda las
restricciones inherentes a la captura de la actividad neuronal mediante electrodos
en el cuero cabelludo. Luego, se procede con el procesamiento de caracteristicas,
que incluye preprocesamiento de datos y la eliminacién de pruebas basadas en su

amplitud para abordar la variabilidad en los registros.
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Para la clasificacion y generacion de comandos destinados a actuadores o agentes,
se emplean dos enfoques de ML, concretamente CSP y EEGnet. Se asegura el
almacenamiento adecuado de las sefiales y comandos generados, y se brinda la
opcion de visualizacion temporal o espacial. Ademas, se incorpora la capacidad de

adquirir retroalimentacion [Sugiarto and Putro, 2009].

Se utiliz6 la herramienta BCI-Framework, un sistema distribuido que equilibra los
costos computacionales y la precision, garantizando la fiabilidad del sistema en un
tiempo real seguin la definicidon. Las pruebas presentadas se realizaron en la base
de datos publica Giga Motor Imagery - DBIII MI y la base de datos resultado del
trabajo de investigacion BCI-Framework-Unal. En este capitulo se aborda el objetivo

3 presentado en esta tesis.

3.1 Marco experimental

CSPY EEGNET
Adquisicion de Sefnales EEG » Preprocesamiento de EEG > Entrenam|en?o fuera de linea con —> Anélisis por grupos y por
' métodos ML ! sujeto
Clasificacion fuera .de linea con < Medicion de latencias [« Clasificacion en Tiempo real
ventanas deslizantes

Figura 3-1. Esquema principal del marco experimental.

La metodologia propuesta como se observa en la Figura 3-1 para la adquisicion y el
procesamiento en tiempo real abarca cada etapa necesaria en un sistema de bucle

cerrado. Los componentes principales son:

Adquisicion de datos: Los datos se adquirieron siguiendo un protocolo disenado
para enfrentar las restricciones inherentes a la captura de la actividad neuronal

mediante electrodos en el cuero cabelludo.
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Procesamiento de caracteristicas (extraccion y clasificacion): Se implement6 un
preprocesamiento de los datos y se eliminaron pruebas basadas en su amplitud.
Para la clasificacion y generacion de comandos para los actuadores o agentes,

utilizamos dos enfoques de ML, CSP y EEGnet.

Base de datos y almacenamiento de sefiales: Esta etapa cubre el almacenamiento de

sefiales recolectadas.
Visualizacion: Proporcionamos una visualizacion temporal de los datos.
Base de datos de comandos y adquisicion de retroalimentaciéon

Hemos empleado BCI-Framework en cada una de las etapas. Como culminacion de
este proceso, presentamos los resultados del entrenamiento fuera de linea, la
clasificacion en tiempo real junto con la medicion de latencias y la clasificacion

fuera de linea empleando ventanas deslizantes.

3.1.1 Preprocesamiento de EEG

Primero, cargamos las grabaciones de los sujetos utilizando un moédulo
personalizado para cargar bases de datos desde
https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.databases. Luego, reducimos la
frecuencia de cada sefial de 512Hz a 128Hz utilizando el método Fourier
proporcionado por la funciéon de re-muestreo de sefiales de SciPy en https:

//docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.resample.html.

Luego, cada prueba de series temporales se filtro entre [4, 40]Hz, utilizando un
filtro de paso de banda Butterworth de quinto orden. Ademads, recortamos los
registros desde 0.5 segundos hasta 2.5 segundos después del inicio del estimulo
para la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI , y desde 2.5 segundos hasta
4.5 segundos para la base de datos BCI-Framework-Unal, reteniendo solo la

informacion correspondiente a la tarea de imaginaciéon motora. El paso de


https://github.com/UN-GCPDS/python-gcpds.databases
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.resample.html
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.signal.resample.html
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preprocesamiento se asemeja al proporcionado por los autores en
[Lawhern et al., 2018]. Es importante sefialar que, dado que estamos analizando
solo el segmento de tiempo de MI , asumimos que la sefial es estacionaria. En la
Figura 3-2 se muestra la visualizacion de la sefial de EEG sin preprocesamiento y la
visulaizacion de la densidad espectral de potencia para las 2 clases estudiadas en la

Figura 3-4 y la Figura 3-5.

Raw EEG data
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Figura 3-2. Visualizacion de la sefial de EEG sin preprocesamiento, para el sujeto 1 de la base
de datos BCI-Framework-Unal.

Nuestro preprocesamiento tiene como objetivo investigar cinco ritmos cerebrales
distintos dentro del rango de 4 a 40 Hz, que incluyen theta, alpha y tres ondas
beta. Se cree que las ondas theta (4-8 Hz), que se localizan en el hipocampo y
varias estructuras corticales, indican un estado en linea y estan asociadas con
funciones sensoriomotoras y mnemotécnicas, segin indican los autores en
[Abhang et al., 2016]. En contraste, la actividad de la banda alfa (8-13 Hz) se
suprime durante la estimulacion sensorial y los movimientos. Estd modulada por la
atencion, la memoria de trabajo y las tareas mentales, y posiblemente sirve como
un marcador de funciones de control motor superiores. Ademads, el
preprocesamiento probado también incluye tres tipos de ondas beta: ondas beta
bajas (12-15 Hz) o “beta uno”, asociadas principalmente con una concentracion
enfocada e introvertida. En segundo lugar, las ondas beta de rango medio (15-20

Hz) o “beta dos” estan vinculadas a un aumento de energia, ansiedad y
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rendimiento. En tercer lugar, las ondas beta altas (18-40 Hz) o “beta tres” estan
asociadas con un estrés significativo, ansiedad, paranoia, alta energia y alta

excitacion[Abhang et al., 2016]. Para la base de datos BCI-Framework-Unal,

Raw EEG
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Figura 3-3. Visualizacion en tiempo real de la adquisicion de senales de EEG.

utilizamos una funciéon que permite descartar pruebas basadas en su amplitud. En
la Figura 3-3 podemos observar en tiempo real la sefial que estamos adquiriendo

con el BCI-Framework.
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Figura 3-4. Visualizacion de la densidad espectral de potencia de la sefial de EEG cruda, para
la clase derecha.
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Figura 3-5. Visualizacion de la densidad espectral de potencia de la sefial de EEG cruda, para
la clase izquierda.

3.2 Entrenamiento fuera de linea con CSP

Para el entrenamiento fuera de linea se utilizo la metodologia CSP+LDA propuesta
en [Cho etal., 2017].
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m En la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI , dividimos los ensayos
dentro de los datos de cada sujeto utilizando el esquema estandar de 5
divisiones 80-20 . Esto significa mezclar los datos y tomar el 80% para
entrenar (conjunto de entrenamiento), dejando el 20 % restante para validar
los modelos entrenados (conjunto de prueba), y repetir el proceso cinco
veces. E1 CSP integra el Standard Scaler y el clasificador Linear Discriminant

Analysis, la métrica utilizada es el Acierto.

» En la base de datos BCI-Framework-Unal, dividimos los ensayos dentro de
los datos de cada sujeto utilizando el esquema estandar de 5 divisiones
90-10 . Esto significa mezclar los datos y tomar el 90% para entrenar
(conjunto de entrenamiento), dejando el 10% restante para validar los
modelos entrenados (conjunto de prueba), y repetir el proceso cinco veces.
El CSP integra el Standard Scaler y el clasificador Linear Discriminant

Analysis, la métrica utilizada es el acierto.

3.3 Entrenamiento fuera de linea con EEGNet

Para realizar el entrenamiento fuera de linea utilizamos la red neuronal de
arquitectura EEGNet propuesta en [Lawhern etal., 2018]. Es una red neuronal
disefiada especificamente para el procesamiento y andlisis de sefiales de EEG.
EEGNet utiliza capas convolucionales y de agrupacion para extraer caracteristicas
relevantes de las sefiales EEG en multiples escalas de tiempo y frecuencia. la forma
de entrada es (1, C,T), donde C' es el numero de canales, T - nimero de puntos de
tiempo, F} - numero de filtros temporales, D - multiplicador de profundidad
(ndmero de filtros espaciales), F, - numero de filtros punto por punto, y N -
numero de clases, respectivamente. Para la capa de Dropout, utilizamos p=0,5
para la clasificacion dentro del sujeto. Las notaciones representan
16DF, + Fy(DF)) y **) para N(F, x T/ /32).
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Figura 3-6. Esquema principal de la EEGnet, la primera columna es la entrada de la sefial

de EEG, la segunda columna es la capa convoluciéon temporal (conjunto de
filtros), la tercera y cuarta columnas son las capas de convolucion de filtrado
espacial. Quinta y sexta columnas es el resumen temporal.y para finalizar
la dltima columna es la prediccion de etiqueta de salida. Figura tomada de
[Collazos-Huertas et al., 2023].

» En la base de datos Giga Motor Imagery - DBIII MI , dividimos los ensayos

dentro de los datos de cada sujeto utilizando el esquema estandar de 5
divisiones 80-20% . Esto significa mezclar los datos y tomar el 80 % para
entrenar (conjunto de entrenamiento), dejando el 20 % restante para validar
los modelos entrenados (conjunto de prueba), y repetir el proceso cinco

veces. Se presenta la arquitectura de EEGNet utilizada en el cuadro 3-1.

En la base de datos BCI-Framework-Unal, a la arquitectura de la red se le
agrego regularizacion 11 y 12 a las capas densas, dividimos los ensayos dentro
de los datos de cada sujeto utilizando el esquema estandar de 5 divisiones
90-10% . Esto significa mezclar los datos y tomar el 90% para entrenar
(conjunto de entrenamiento), dejando el 10% restante para validar los

modelos entrenados (conjunto de prueba), y repetir el proceso cinco veces.
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Layer Conv2D Depthwise Separable Flatten Dense
name Conv2D Conv2D
# filters | Fy D x Fy F ()
Size (1,64) C, 1) (1,16)
# params | 64 x F} CxDxFy ()
Output (F1,C,T) (D F1,1,T) | (Fy,1,T//4) (Fyx(T//32)) | N
OptiOIlS Activation=Linear | Activation=Linear Activation=Linear

Mode=same Mode=same Mode=same

Depth=D

BatchNorm=True

max_norms=1
BatchNorm=True
Activation=ELU
AvgPool2D=(1, 4)
Dropout® - p = 0,25
orp=20,5

BatchNorm=True
Activation=ELU
AvgPool2D=(1, 8)
Dropout™ - p = 0,25
orp=20,5

Cuadro 3-1. Arquitectura EEGNet.

3.4 Resultados y discusion

En los resultados se presentaran: i) los resultados del andlisis por grupos,

representados en graficas y tablas que muestran los aciertos con pérdidas y

ganancias de cada método evaluado; ii) analisis de rendimiento por sujeto, iii) la

clasificacion bi-clase en tiempo real mediante el entrenamiento fuera de linea con

métodos de ML; iv) la medicion de latencias, con el fin de evaluar y cuantificar el

tiempo transcurrido desde la adquisicion de la actividad cerebral hasta la

deteccion y traduccion de esta actividad en una acciéon o comando por parte del

sistema; y por ultimo, v) se realizard la clasificacion bi-clase fuera de linea

utilizando ventanas deslizantes para examinar el comportamiento del clasificador

ante un flujo continuo de datos.
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3.4.1 Analisis por grupos base de datos Giga Motor
Imagery - DBIII MI

Realizamos un andlisis a nivel de grupo en el cual construimos una matriz de
puntuaciéon con un numero de filas igual al ndmero de sujetos en el conjunto de
datos (50 en el caso de Giga). Esta matriz incluye seis columnas que abarcan la
precision, junto con sus respectivas desviaciones estandar. A continuacion,
empleamos la matriz de puntuacion junto con el algoritmo de agrupacion k-means
[Géron, 2022], con un valor de k establecido en tres. El propoésito es entrenar un
modelo que agrupe a los sujetos en uno de los tres grupos: los mejores, los
intermedios y los peores, basandose en el rendimiento del modelo de referencia
CSP [Cho et al., 2017].

Los sujetos se organizan en orden descendente segtin su rendimiento en relacion con
el modelo de referencia CSP. La finalidad de esta fase es comparar y verificar como

se producen cambios entre los sujetos en los grupos definidos por CSP y EEGnet.

CSP_GIGA |

EEGNET_GIGA -

Figura 3-7. Comparacion de métodos, CSP y EEGNet con base de datos GIGA.

En la figura 3-7 ilustra la pertenencia del grupo de sujetos y el impacto del método

EEGNet en la clasificacion de grupos. Cabe aclarar que los resultados obtenidos en
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esta grafica, presentan una gran diferencia a los obtenidos en la grafica 2-4, esto se
debe a que los resultados utilizados en la grafica anterior, son los del estado del
arte, en cambio para esta grafica se replicaron los experimentos desde cero para
obtener dichos resultados. La primera fila muestra los sujetos organizados segtn los
resultados de CSP, mientras que la fila inferior muestra como cada sujeto cambia o
mantiene su grupo basado en los resultados de EEGNet. Por ejemplo, en el grupo
rojo de la fila de CSP, al observar el nuevo agrupamiento basado en EEGNet para el
mismo subconjunto de sujetos, es evidente que un total de cinco sujetos mejoraron
significativamente su rendimiento, pasando al grupo amarillo. Ademas, siete sujetos
experimentaron un gran aumento en su rendimiento y fueron promovidos al mejor
grupo (verde), lo que demuestra la efectividad del marco propuesto. Ademas, los
sujetos que originalmente estaban en el mejor grupo, solo uno de ellos pasa al grupo
amarillo y el resto mantuvieron su estatus, lo que indica que los sujetos con mejor
rendimiento tienen menos probabilidades de mejorar. Nuestro enfoque logra una
mejor discriminacion de la tarea MI en comparacion con CSP, especialmente para
los sujetos con rendimiento bajo y medio, lo cual es importante ya que resalta la

capacidad del modelo para manejar casos desafiantes.

100 4
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Figura 3-8. Grafica de pérdida y ganancia entre métodos y division por grupos (G I: pérdida
de 2.86 %, G II: Ganancia de 5.65% y el G III: ganancia de 10.51 %).
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Método Grupo Acierto (%) Ganancia (%)
GI 91.94 4+ 5.95

CSP+LDA
GII 68.95 + 10.45
GIII 55.12 + 11.76
GI 89.31 + 3.74

EEGNET
GII 72.85 1 2.49 5.65
GIII 60.92 4 2.96 10.51

Cuadro 3-2. Resultados para la base de datos Giga Motor Imagery.

En el cuadro 3-2 se presentan los resultados para la base de datos Giga Motor
Imagery - DBIII MI utilizando CSP+LDA y EEGNet se presentan en el analisis por
grupos. Se muestra la precision y la desviacion estandar por grupo de buenos,
malos y regulares rendimientos. En la dltima casilla, se puede observar la ganancia

por grupo, especificamente los grupos GII y GIIIL.

3.4.2 Analisis de rendimiento por sujeto base de datos
BCI-Framework Unal

Realizamos un analisis de rendimiento individual, en el que se compararon los
resultados de dos métodos, CSP y EEGnet, revelando una mejora considerable del
21.69 %. Esto se tradujo en un promedio de precision del 56.54 % + 8.78 para el
método CSP y para EEGnet 68.09% =+ 10.73 para EEGnet. No obstante, es
importante destacar que en ambas bases de datos analizadas, se observo una
disminucién en la tasa de acierto para algunos sujetos, independientemente de su

grupo de pertenencia.

Esta disminucion podria atribuirse a la aplicacion de estos métodos para reducir el

nivel de ruido (SNR) en todos los sujetos, sin considerar sus niveles individuales
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de ruido, lo que podria afectar negativamente a aquellos con sefiales EEG de alta
calidad [Tob6n-Henao et al., 2022].

CSP_UNAL I Ganancia
EEGNet UNAL [ Perdida
80 4 I L
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Figura 3-9. Comparacion de métodos, CSP y EEGNet con base de datos UNAL (Ganancia de
20.41 %).

3.5 Clasificacion en Tiempo Real

El entrenamiento de la Red EEGNet y el CSP resulta en un modelo preparado para
la generacion de comandos destinados a actuadores/agentes, los cuales se utilizan
en un entorno de tiempo real. En este entorno, el sujeto debera controlar la
direccion del carro del videojuego Car-Racing, como se observa en la Figura 3-10,
que se encuentra en constante movimiento, para moverlo a la izquierda o derecha.
La direccion del juego puede ser accedida en el siguiente enlace:
https://www.gymlibrary.dev/environments/box2d/car_racing/. El  proceso de
adquisicion de sefiales y el entrenamiento se llevan a cabo en tiempo real,
utilizando la misma interfaz BCI-Framework y bajo el protocolo de adquisicion

previamente definido.


https://www.gymlibrary.dev/environments/box2d/car_racing/
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Figura 3-10. Modelo de prueba de MI en tiempo real, para mover la direccion del Car-Racing,
izquierda o derecha.

3.6 Latencias

El Framework fue configurado para adquirir 1000 muestras por segundo y transmitir
en paquetes de 100 ms. Dado que el modelo de clasificacion requiere una ventana
de 2.5 s, correspondiente al tiempo de MI, se establecié que el sistema genere un

valor de clasificacién cada 500 ms.

La latencia comprende el tiempo transcurrido entre la adquisiciéon del dltimo dato
del ultimo bloque de 100 ms hasta la realizacion de la clasificacion. Esto incluye las
tareas de deserializacion, transmision y lectura que se llevan a cabo internamente

en el BCI-Framework, mas el tiempo de clasificacion.
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Figura 3-11. Este grafico muestra las latencias medidas en 6000 ventanas consecutivas de
clasificacion, junto con sus correspondientes mediciones de latencia.

De acuerdo con el BCI-Framework, la latencia esperada deberia ser de 456 ms,
correspondiendo a la espera de los primeros cuatro bloques de 100 ms y el

procesamiento de toda la ventana en el dltimo bloque.

Para realizar las graficas de latencias, se utiliz6 el predictor del modelo entrenado
de EEGNet, este modelo fue entrenado con una prueba de MI con una duracién del
estimulo de 3000 ms y de 1000 a 1500 ms el inicio del estimulo de forma
asincrona, se recorto el tiempo de MI a 2500 ms. Para la prueba de validacion se
realizo con un estimulo de 10000 ms y 3000 ms el inicio del estimulo de forma
asincrona, teniendo en cuenta que es el mismo sujeto, se utiliz6 el mismo
protocolo y el mismo paradigma, pero son sesiones diferentes y dias diferentes.

Podemos observar en la Figura 3-11 que las latencias a veces superan el valor
esperado de 56 ms. Esto se debe a las intermitencias en la transmision de paquetes
y a la politica de no perder datos del protocolo de transmision TCP. Sin embargo
en la Figura ?? se ajusta la visualizacién a una ventana mas reducida, donde

podemos observar que las latencias se agrupan alrededor del valor

esperado—————————————— En el cuadro 3-3 se presentan algunos sistemas
BCI de tiempo real que utilizan inteligencia artificial, y que tienen diferentes
configuraciones de frecuencia y canales, la mayoria de ellos no muestra datos de

latencias o la informacion necesaria para calcularla.
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Inteli .
Sistema BCI nte {geflua Frecuencia Canales Tiemporeal Latencia
Artificial
Hybrid BCI+actiCHamp [Choi et al., 2020b] si 500 Hz 31 si +1020 ms
NeuroGrasp+BrainAmp [Cho et al., 2021] si 1000 Hz 20 si
BCI-reinforcement learning+g.usBamp [Pires et al., 2022] si 256 Hz 16 si
Functional Brain network+UE-16B [Ai et al., 2019] si 1000 Hz 16 si
BCI-Framework+ EEGNet (propuesto) si 1000 Hz 16 si + 150 ms

Cuadro 3-3. Comparacién entre diferentes configuraciones de sistemas BCI que utilizan
inteligencia artificial.

3.7 Clasificacion fuera de linea sobre ventanas
deslizantes

Para examinar el comportamiento del clasificador sobre un flujo continuo de datos,
representado en la Figura 3-12, se llevd a cabo un experimento en el que se
recogieron datos con una duracion de MI de 10 segundos, precedidos de 3

segundos sin actividad de MI.

Es importante tener en cuenta que el marco de referencia se sitia al inicio de cada

ventana de clasificacion.

Al realizar el mismo experimento pero registrando el porcentaje de aciertos en
lugar del porcentaje de clasificacion retornado por el modelo, como se observa en
la Figura 3-13 y ubicando el marco de referencia al final de la ventana de
clasificacion, tal como sucederia en un entorno de lazo real, podemos usar estos
datos para determinar un umbral para validar la clasificacion y la generacion de

sefiales de control, representado en la Figura 3-14.

El area sombreada de gris indica la generaciéon de comandos para el agente.
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Figura 3-12. Para cada intento, se deslizé una ventana de 2.5 segundos cada 10 muestras,
y se registro su porcentaje de clasificaciéon para todos los intentos. La linea
azul representa la media del porcentaje de clasificacion (supervisado), mientras
que el sombreado representa su correspondiente desviacion estandar. Se puede
observar como el porcentaje de clasificacion aumenta a medida que la ventana
de analisis abarca mas datos de MI, alcanzando sus valores maximos en el
segmento que se utilizo para entrenar el modelo, resaltado en color rosa.

Porcentajes de clasificacion ~—— Media del porcentaje de clasificacion Localizacion de la ventana de entrenamiento Desviacion estandar
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Figura 3-13. Esta figura se asemeja a la figura 3-12. Su unica diferencia es que el porcentaje
de clasificacion no es supervisado.

3.8 Conclusiones

Presentamos una metodologia novedosa de un sistema de bajo costo, portatil y de

pocos canales para abordar el problema del tiempo real y los costos computacionales
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Figura 3-14. El umbral de clasificacion se establece cuando el promedio de aciertos en una
ventana de 5 datos, se mantiene por encima de 60 % de acierto.

en sistemas BCI-MI basados en EEG, realizando todas las etapas de un sistema de
lazo cerrado, desde la adquisicion de los datos hasta la obtenciéon de comandos para
el agente, empleando técnicas de ML para realizar entrenamientos fuera de linea y

en linea con la respectiva medicion de latencias para su validacion.

m Es relevante sefialar que en la realizacion de este capitulo no se empled la
metodologia propuesta en el segundo capitulo 2, debido a que se evidencio
una significativa disminuciéon en el rendimiento en comparaciéon con el
método EEGNet. Una de las razones posibles es que la aplicacion de
enfoques genéricos para la reducciéon de ruido, como se aplicé en nuestro
enfoque, podria no resultar 6ptima para todos los sujetos. Cada individuo
puede presentar variaciones unicas en la calidad de las sefiales EEG debido a
diferencias anatomicas y funcionales en su actividad cerebral. Por lo tanto, la
aplicacion uniforme de un filtro de reduccién de ruido podria no ser
adecuada para aquellos individuos cuyo EEG inicialmente es limpio
[Tobon-Henao et al., 2022]. Ademas, es importante considerar que para
estas pruebas disponemos de aproximadamente entre 70 y 116 intentos por
sujeto en nuestra base de datos, lo que puede afectar significativamente el
rendimiento de las redes debido al riesgo de sobreajuste
[Tobon-Henao et al., 2023].
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m Nuestra base de datos de EEG, que se caracteriza por ser de bajo costo y
tener una densidad de canales reducida, presenta resultados competitivos en
comparacion con bases de datos publicas y enfoques previamente probados

en estas.

= En el entrenamiento fuera de linea, realizado en la base de datos Giga Motor
Imagery - DBIII MI y en BCI-Framework Unal con nuestro enfoque, se
evidencia su capacidad sobresaliente al lograr una discriminacién mas
precisa en la tarea de MI en comparacion con la técnica tradicional de CSP.
Esta mejora es particularmente notoria al considerar a los individuos con
niveles de rendimiento mas bajos y moderados. Este aspecto adquiere una
relevancia especial al resaltar la habilidad del modelo propuesto para

enfrentar y superar desafios sustanciales en la clasificacion de sefiales EEG.

= En el entrenamiento en linea se demuestra que nuestro modelo tiene la
capacidad de cumplir con el concepto de tiempo real, garantizando la
disponibilidad de los bloques de datos de EEG para el usuario de manera mas

rapida que su duracion original.

m En la clasificaciéon fuera de linea con ventanas deslizantes, se obtuvo
resultados de clasificacion prometedores, teniendo en cuenta que el
experimento se llevo acabo con sesiones diferentes del mismo sujeto y
teniendo en cuenta que la variabilidad intercesiones puede generar una

disminucion en la precision de la clasificacion.

3.9 Resumen

En este capitulo, se presenta una metodologia innovadora que incorpora un sistema
BCI, basado en sefiales de EEG. Este sistema ha sido disefiado teniendo en cuenta
la portabilidad, la asequibilidad y la utilizacién de un ndmero reducido de canales.

Un aspecto fundamental de este enfoque es su optimizacion para operar en tiempo
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real y con una eficiencia computacional destacada. El objetivo principal es agilizar
la disponibilidad de bloques de datos EEG para el usuario, minimizando el tiempo
que transcurre desde la adquisicion de los datos hasta que estos se convierten en

informacion util.

Esta metodologia abarca todas las etapas esenciales de un sistema de lazo cerrado
BCI, abordando desde la captura inicial de datos hasta la obtencion de
retroalimentacion en tiempo real. Incluye procesos clave como el
preprocesamiento de los datos EEG y su posterior clasificacion. Para llevar a cabo
esta clasificacion, se aplican dos enfoques fundamentados en técnicas de ML, lo
que confiere a la metodologia un alto grado de flexibilidad y adaptabilidad a

diferentes contextos y necesidades.

La implementacion practica de esta metodologia se llevo a cabo utilizando la
herramienta BCI-Framework, proporcionando una base solida y versatil para la
ejecucion de todas las fases del sistema. Para validar su efectividad y rendimiento,
se realizaron pruebas exhaustivas en dos conjuntos de datos diferentes: la base de
datos Giga Motor Imagery - DBIII Ml y la base de datos BCI-Framework Unal. Estas
pruebas permitieron evaluar el sistema en condiciones variadas y comprobar su
capacidad para ofrecer resultados precisos y confiables en una diversidad de

escenarios.



CAPITULO 4

OBSERVACIONES FINALES

4.1 Conclusiones

En conclusion, esta tesis presenta una estrategia de procesamiento de sefiales de
EEG en sistemas BCI con DL y medidas de conectividad para abordar de manera
efectiva los desafios de la variabilidad intersujeto, la interpretabilidad espacio
frecuencia en modelos DL y el tiempo real en las BCI-MI. Las principales

contribuciones de este trabajo se pueden resumir de la siguiente manera:

» En primer lugar, desarrollamos una metodologia que utiliza imagenes y DL
para representar y clasificar sefales EEG, especialmente para tareas de MI,
en bases de datos de alta y baja densidad de canales. Ademas, se desarrollo
un protocolo de adquisicion de datos para el sistema BCI-MI basado en EEG,
utilizando OpenBCI y el BCI-Framework de bajo costo y portatil para lidiar

con las restricciones inherentes en la captura de la actividad neuronal con
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electrodos en el cuero cabelludo; la wvariabilidad intersujeto e
interpretabilidad espacio-frecuencia en modelos DL, teniendo en cuenta que
la interpretabilidad es crucial en areas criticas como la atencion médica,
donde la interpretacion adecuada de las respuestas de actividad cerebral
puede afectar la atencion al paciente y poner en riesgo vidas humanas
[Meng et al., 2022]. Esta metodologia fue probada en bases de datos publicas
y propias de alta y baja de canales, obteniendo resultados competitivos con
los métodos del estado del arte.

» Finalmente, se desarrollo una metodologia novedosa de un sistema de bajo
costo, portatil y de pocos canales para abordar el problema del tiempo real y
los costos computacionales en sistemas BCI-MI basados en EEG. Este
sistema estd optimizado para tiempo real y eficiencia computacional,
garantizando la disponibilidad de los bloques de datos EEG para el usuario
de manera mas rapida que su duracion original, validado con la medicion de
latencias y mostrando el comportamiento del clasificador con experimentos
en ventanas deslizantes fuera de linea. Ademas, se contribuye con una base
de datos de EEG-MI de 10 sujetos, una base de datos de Memoria
visoespacial de trabajo (VWM) de 7 sujetos, y registros de estado de reposo y
adquisicion de ruido.

» Adicionalmente, se contribuye con una patente, registro de software y la
posibilidad de acceder al cédigo de implementacion en un repositorio de
GitHub simplifica la aceptacion por parte de la comunidad de investigacion y
estimula la evolucidon continua de estas técnicas. La caracteristica de ser
codigo abierto en este repositorio impulsa la cooperacion, viabiliza la
capacidad de reproducir los resultados y capacita a los investigadores para

desarrollar mas estos enfoques de futuros progresos en los sistemas BCI.

4.2 Trabajo futuro

Hemos presentado una estrategia de procesamiento de sefiales EEG para sistemas

BCI-MI que aborda los problemas de variabilidad intersujeto, interpretabilidad
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espacio frecuencia en DL y tiempo real en sistemas BCI, sin embargo, persisten
desafios por abordar para para mejorar el rendimiento, la aceptacion y la difusion
generalizada de nuestra estrategia. En particular, los siguientes aspectos podrian

ser de interés para investigaciones futuras:

m Con el fin de validar la efectividad y generalizaciéon de la estrategia de
procesamiento propuesta, tenemos previsto realizar pruebas utilizando una
variedad mas amplia de bases de datos publicas de MI, ademas de nuestras
propias bases de datos. Esta ampliacion en la diversidad de conjuntos de
datos permitirdA una validacion mas completa de la efectividad y
generalizacion de la estrategia, mediante una evaluacion mas detallada y

exhaustiva [Nahmias et al., ].

m Ademds, se investigardn enfoques innovadores para la extraccion de
caracteristicas, con el proposito de incrementar la precision en la
clasificacion y garantizar la confiabilidad de los sistemas de BCI
[Sharma et al., 2023b].

m Se investigaran arquitecturas contemporaneas de DL, es de vital importancia
que los modelos de DL evolucionen constantemente, por lo que el enfoque
propuesto debe ser adaptable para aprovechar los avances en técnicas de DL
[Wang et al., 2023, Duan et al., 2023].

» La densidad de electrodos ha sido siempre un tema esencial de debate en el
ambito de los sistemas BCI. El método de adquisicion propuesto tiene el
potencial de ser paralelizado, lo que permitiria aumentar significativamente

el numero de electrodos [Allouch et al., 2023].

Estos puntos destacan areas prometedoras para futuras investigaciones que
podrian fortalecer atin mds nuestra estrategia y avanzar en la eficacia y

aplicabilidad de los sistemas BCI-MI.
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4.3 Productos académicos

4.3.1 Articulo

m El articulo titulado “Image-based EEG Representation from Gaussian
Connectivity to support Motor Imagery Discrimination using Deep Learning”

fue enviado a la revista Computation - Journals | MPDI.

» El articulo titulado “Real-time processing for BCI-based MI paradigms using

Deep Learning Models” fue enviado al congreso CLIIEE 2023.

4.3.2 Patente

El sistema fue sometidos a la convocatoria Crearlo no es suficiente para un proceso de
busqueda de patentabilidad con la Universidad Nacional de Colombia sede Manizales como
beneficiario principal con el titulo “METODO Y SISTEMA PARA LA
SINCRONIZACION DE MARCADORES ASOCIADOS A SISTEMAS DE INTERFAZ
CEREBRO-COMPUTADOR”, postulacion ID 343 y Numero de solicitud
NC2022/0007405 del 28 de mayo de 2022.

4.3.3 Registro de software y repositorios

Un script desarrollado con BCI-Framework para el paradigma de imaginacion
motora basado en estimulo de juegos (interfaz Pacman) fue presentado al registro

de software en la Universidad Nacional de Colombia sede Manizales.

Repositorio “Image-based EEG Representation from Gaussian Connectivity”

disponible en: https://github.com/alegomezri/Image-based-EEG-Representation


https://github.com/alegomezri/Image-based-EEG-Representation

APENDICE A

ELECTRODOS DE COPA PARA EEG

La electroencefalografia (EEG) y la electrooculografia (EOG) son métodos de
monitorizacion electrofisioldgica en neurociencia y exploracion clinica. EEG y EOG
las sefiales se pueden utilizar en el disefio de interfaces cerebro-computadora (BCI)
que interpretan la actividad cerebral. Debido al hecho de que son enfoques
sencillos para evaluar las oscilaciones cerebrales y movimientos oculares, y porque

utilizan técnicas estandar de laboratorio y/o moéviles [Yap et al., 2017].

Las sefiales de electroencefalograma (EEG) son una representaciéon unica de la
actividad eléctrica de las neuronas, que pueden respaldar el reconocimiento
biométrico. Estan relacionadas con las funciones corporales, estas sefiales son
aproximadamente inferiores a 100 uV y 100 Hz, son las mas utilizadas para
sistemas BCI debido a su alta resolucion temporal, la relativa facilidad y
rentabilidad de la adquisicion de sefiales cerebrales en comparacion con los otros
métodos. Sin embargo, las sefiales de EEG plantean desafios de procesamiento;
dado que no son estacionarios, pueden sufrir ruido externo y son propensos a los
artefactos de sefial. Ademas, las senales de EEG pueden verse afectadas por la

postura y el estado de animo de un sujeto [Yap et al., 2017].
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A.1 Electroencefalografia

Las BCI usan sefiales cerebrales para recopilar informacion sobre las intenciones
del usuario. A tal efecto, las BCI se basan en un registro que mide la actividad
cerebral y traduce la informacion en sefiales eléctricas tratables. Dos tipos de
actividades cerebrales pueden monitorizarse: (i) electrofisiologicas y (ii)

hemodinamicas [Citron, 2012].

La actividad electrofisiologica es generada, ver Figura A-1, por transmisores
electroquimicos que intercambian informacioén entre las neuronas, las neuronas
generan corrientes i6nicas que fluyen dentro y a través de las neuronas, la gran
variedad de rutas de corriente se puede simplificar como una corriente de
conduccion dipolo de una fuente a un sumidero a través del tronco dendritico.
Estas corrientes intracelulares se conocen como corrientes primarias. La
conservacion de las cargas eléctricas significa que las corrientes primarias estan
encerradas por energia extracelular, flujos de corriente, que se conocen como
corrientes secundarias [Li et al., 2018]. La actividad electrofisiologica se mide por
electroencefalografia, electrocorticografia, magnetoencefalografia y sefal eléctrica

adquisicion en neuronas individuales.

Los BCI basados en electroencefalografia consisten en un conjunto de sensores
que adquieren senales de electroencefalografia de diferentes areas del cerebro. Sin
embargo, la calidad de las sefiales de electroencefalografia se ve afectada por el
cuero cabelludo, craneo y muchas otras capas, asi como ruido de fondo. El ruido es
clave para la electroencefalografia y otros métodos de neuroimagen, en la medida
en que reduce la SNR y por lo tanto la capacidad de extraer informacion

significativa de las sefnales registradas [Ros et al., 2014].
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A.1.1 Electrodos de copa para EEG

Se realiza el montaje 10-20, como se observa en la Figura ?? para la adquisicion de
sefiales de Electroencefalografia (EEG) de manera manual con electrodos de copa,

de la siguiente manera:

= Se lava el cabello del sujeto con shampoo sin sal y jabon de coco, para
realizar una limpieza profunda del mismo, se seca con una toalla y luego con

el secador de cabello o de manera natural si no importa el tiempo que éste
tarde.

» Con una cinta métrica se realiza la medicion de la cabeza del sujeto desde el
punto cefalométrico nasion, hasta la unién, esta medida se divide en dos y

en ese punto se realiza la primera sefalizacién que sirva como punto de
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Electrodos de copa para EEG

referencia para colocar los electrodos, se utiliza un plumon para realizar esta
marcacion, para la parte lateral se mide desde la punta de la oreja izquierda
hasta la derecha y esta se divide en dos y debe coincidir con la marca
anterior, teniendo asi la mitad, de la mitad de la cabeza donde iria el

electrodo de referencia Cz.
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Figura A-2. Montaje 10-20 para adquisicion de EEG, tomada de [Li et al., 2018]

Partiendo del electrodo Cz como referencia, hacia la parte frontal de la cabeza,
a esa medida se le saca el 20% y alli se pondria el electrodo Fz, asi mismo
hacia la parte occipital desde Cz iria el electrodo Pz. Como se observa en la

Fotografia A-2.

Se realiza la medicion desde el electrodo Pz se le saca el 20% y se coloca el
electrodo Oz. Desde el electrodo Fz hacia la parte frontoparietal se saca el 20 %
de esa medida y se coloca el electrodo Fpz (Tierra), teniendo los electrodos
ubicados en la parte vertical de la cabeza en una distribucion de 20 % como se

observa en la Fotografia A-4.

Para Fz, Cz, Pz, y Oz serian canales hacia la derecha e izquierda F3 y F4, C3 'y
C4 P3 y P4, si es distribucion de 10 % seria O1 y O2. En la parte temporal se

colocan después de Cz con una distribuciéon de 10 % observar Fotografia A-5.
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Figura A-3. Fotografia electrodos de copa vista frontal

m Para colocar los electrodos, se realiza la limpieza del cuero cabelludo en
lugar de la marca con un copito o algodon con alcohol o alguna sustancia
desinfectante, al electrodo de copa se limpia con alcohol y se le aplica la
pasta Ten20 conductive de manera que quedé llena la copa de éste material, se
coloca en el cuero cabelludo y se pega con una cinta adhesiva en este caso

micropore, y se procede a realizar las pruebas.

» Medir impedancias como se ha mencionado anteriormente, deben estar en la

escala de 1kQ a 15 kQ , si por el contrario algun electrodo no se encuentra
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Figura A-4. Fotografia electrodos de copa vista superior

en este rango, se debe retirar y acomodar el cabello para que la medicion este

correcta.

» Para la limpieza de los electrodos de copa se colocan en un vaso con agua

durante 3 horas para que se remueva el exceso y se limpian con un copito.
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Figura A-5. Fotografia electrodos de copa vista posterior






APENDICE B

ELECTROOCULOGRAFIA

El ojo actia como un dipolo entre la cérnea (potencial positivo) y la retina
(potencial negativo) que causa un campo eléctrico alrededor del globo ocular. Por
lo tanto, cuando los humanos realizan movimientos sacadicos del ojo, generan
sefiales relativas a este potencial llamado sefiales de electrooculografia (EOG).
Estas sefiales se puede medir colocando electrodos cerca del ojo. Se pueden
emplear configuraciones diferentes de electrodos para adquirir las sefales de EOG.
Las propiedades de estas sefiales cambian dependiendo del niimero y ubicacion de

los electrodos [Lopez et al., 2016].

La EOG es una de los métodos utilizados para la estimacion de la orientacion del
ojo. Las mediciones de EOG se basan en la modulacion de amplitud de voltaje entre
dos electrodos colocados alrededor de un ojo. Este voltaje depende directamente

del angulo del ojo, observar Fotografia B-1.

El movimiento del ojo es controlado por seis musculos extraoculares y un musculo

que controla la elevacion del parpado. Cuando el globo ocular se mueve al lado, el
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Figura B-1. Vista general de un sistema de medicion EOG figura tomada de
[Lopez et al.,, 2016].

voltaje permanece positivo o negativo (dependiendo de colocacion del electrodo) y
vuelve a cero cuando se mira directamente [Malmivuo et al., 1995]. El voltaje para
el movimiento horizontal del ojo es de hasta 16 pV para cada grado de movimiento
ocular, mientras que es de 14 pV para movimiento. Este comportamiento es casi
lineal para el angulo de la mirada. que van desde + 30° verticalmente, y + 50° para
movimiento horizontal. La polaridad registrada depende de la configuracion del
electrodo, ya que la sefial es positiva cuando los ojos se mueven hacia el electrodo
positivo.En humanos, la sefial EOG varia de 0.05 a 3.5 mV, con un ancho de banda
tipico de CC a 50 Hz. sin embargo, el ancho de banda de la sefial principal del
movimiento ocular se encuentra en el rango de 0,1 Hz a 40 Hz. En este rango de
frecuencia, la senal EOG, como otras biosefales, se corrompe por interferencias

ambientales y otras sefiales bioeléctricas [Garcia-Bermudez et al., 2010].

En humanos, la sefial de EOG oscila entre 0,05 y 3,5 mV, con un ancho de banda
tipico de CC a 50 Hz [Garcia-Bermudez et al., 2010]. sin embargo, el ancho de
banda principal de la sefial del movimiento ocular se encuentra en el rango de 0,1
Hz a 40 Hz, por lo que las sefiales por encima de 40 Hz deben ser remoto. En este
rango de frecuencia la sefial EOG, como otras biosefiales, estd corrompido por
interferencias ambientales y otras sefales bioeléctricas. La lectura del
electrooculograma depende de muchos otros factores: colocaciéon de electrodos,

contacto piel-electrodo, iluminacién condiciones, movimientos de la cabeza,
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parpadeo, etc. Los parpadeos intencionales son faciles de distinguir de parpadeo
involuntario porque mientras que el parpadeo involuntario tipico esta relacionado
con ambos parpados juntos, el parpadeo voluntario es asimétrico y muestra un

pico pronunciado con mas amplitud.[Barea et al., 2002]

Por otro lado, el acondicionamiento de sefiales presenta un desafio de disefio en
detectando pequenas sefiales de AC con varias interferencias en el presencia de
grandes diferenciales de potencial DC. Con el fin de eliminar o minimizar estos
artefactos, se ha realizado un esfuerzo considerable hacerse en las etapas de
acondicionamiento para asegurarse de que la sefial EOG capturada tuvo las
minimas perturbaciones posibles y luego durante el procesamiento de los mismos

para obtener la mejor posibles resultados [Barea et al., 2002].

B.0.1 Electrodos de copa para EOG

m Para adquirir datos de EOG se utiliza el siguiente montaje: En esta

De— - amp1 [V

e e REF o——
-
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r\ - L AMP_2 — Vo

Figura B-2. Configuracion de cinco electrodos para EOG figura tomada de
[Lopez et al., 2016].

configuracion, la sefial EOG se puede procesar por separado a través de
canales horizontales y verticales, por lo que las posiciones se distribuyen
comuinmente como se observa en la Figura B-2, los electrodos se colocan a
ambos lados de los ojos (R - L) y por encima y por debajo de ellos (U - D)
para lograr la derivacion de la Sefial EOG de cada canal. Para la adquisicion de

sefiales de EOG se coloca el montaje de 5 electrodos de la siguiente manera:
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-« FA

Figura B-3. Fotografia de los electrodos de copa de vista frontal.

m Se limpia la cara con algodén y alcohol en los puntos donde se van a colocar

los electrodos, de la misma manera se limpian los electrodos.

m Se llena de pasta "T'en20 conductive” el electrodo de copa y se coloca sobre
la piel en la parte frontal sobre el punto cefalométrico nasioén, como se
observa en la Fotografia B-3, (cable negro) que se referencia como la tierra
(GND), en la parte frontal arriba y abajo del ojo (cable rojo y naranja)
fotografia.B-4, en los esfenoides derecho (cable café) Fotografia B-3 e

izquierdo (cable amarillo) fotografia.B-4 al lado de los ojos. Y por ultimo se
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Figura B-4. Fotografia de los electrodos de copa de vista lateral.

coloca el electrodo de referencia bias en el mastoides izquierdo o derecho

Fotografia B-5.

B.0.2 Electrodos secos para EOG

m Se limpia la cara con algodoén y alcohol en los puntos donde se van a colocar

los electrodos, de la misma manera se limpian los electrodos.
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Figura B-5. Fotografia de electrodo en el mastoides derecho.

m Se coloca el electrodo seco con la misma configuracion de 5 electrodos
mencionada anteriormente o alguna de su preferencia, el electrodo seco trae
su tela adherente, se pone en el rostro y se coloca la tela sobre el electrodo.
En esta prueba se utiliz6 la configuracion de 5 electrodos como se observa en

la Fotografia B-2.

m» También se pueden utilizar otros tipos de electrodos, como en las
Fotografias B-6, B-7, se utilizd el mismo montaje pero con electrodos secos,
que solo necesitan que la piel este limpia y se colocan sin necesidad de

ningudn tipo de gel o crema conductiva.

= Después de tener puestos los electrodos con la configuraciéon necesaria, se

procede a adquirir las sefiales de EOG.
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Figura B-6. Fotografia de los electrodos secos vista lateral izquierda.
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Figura B-7. Fotografia de los electrodos secos vista lateral derecha.



APENDICE C

MEMORIA DE TRABAJO VISUOESPACIAL: TAREA DE
DETECCION DE CAMBIOS

La tarea consiste en recordar los colores de un conjunto de cuadrados que se
muestran en la pantalla de una computadora, denominado matriz de memoria, y
luego compararlos con los colores de un segundo conjunto de cuadrados ubicados
en las mismas posiciones, denominado matriz de prueba
[Vogel and Machizawa, 2004]. Una prueba de la tarea comienza con una flecha que
indica el lado izquierdo o derecho de la pantalla durante 0,2 s. Luego, aparece una
matriz de memoria en la pantalla durante 0,1 s. Para cada prueba, las matrices de
memoria se muestran en ambos hemicampos, pero el sujeto debe recordar solo las
que aparecen en el lado indicado por la senal de flecha. A continuacion, después de
un intervalo de retencion que dura 0,9 s, aparece una matriz de prueba durante un
periodo de 2 s, como se observa en la figura C-1. Durante este periodo, el sujeto

informa si los colores de todos los elementos en la memoria y las matrices de
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prueba coinciden. La tarea tiene tres niveles segtin la cantidad de elementos en la
matriz de memoria: carga de memoria baja (un cuadrado), carga de memoria media
(dos cuadrados) y carga de memoria alta (cuatro cuadrados), ver Figura C-2. El
sujeto debe realizar un total de 300 intentos, con 100 intentos por cada nivel de
carga de memoria (50 intentos por hemicampo). Los ensayos de diferentes niveles
se presentan al azar. El color de uno de los cuadrados en la matriz de prueba difiere

de su contraparte en la matriz de memoria en el 50 % de las pruebas.

Marker streamed
{cue)

Marker streamed

Marker streamed Marker streamed Mar(i;:;;(l]rne:;led

Retention
interval
0.55 ~ 1.55

Inter trial break Test array

15s ~25s

1.0s ~ 1.5s

Cue
0.2s ~ 0.4s
Memory array
0.1s ~ 0.5s

Time >

Figura C-1. Linea de tiempo para la ejecucion del paradigma memoria de trabajo
visuoespacial.

Presentacion de estimulos:

Todos los estimulos se presentan en una pantalla de computadora situada a 120 cm
del sujeto. Las matrices de estimulo aparecen dentro de dos regiones rectangulares
que estdn centradas a laizquierda y a la derecha de una cruz de fijacién central sobre
un fondo gris (el simbolo representa los grados del angulo visual 2). Cada cuadrado
de color ( x ) se selecciona aleatoriamente de un conjunto de siete colores (rojo,
azul, violeta, verde, amarillo, negro y blanco). Un color dado no puede aparecer mas
de dos veces dentro de una matriz. Las posiciones de los estimulos se aleatorizaron
en cada prueba, con la restriccion de que la distancia entre cuadrados dentro de un

hemicampo fuera al menos (de centro a centro).
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Figura C-2. Presentacion de estimulos para el paradigma memoria de trabajo visuoespacial.

Intervalos

Descanso entre pruebas:

» Descanso en milisegundos entre intentos, 2000 ms por defecto.
Senal de flecha:

= Tiempo en pantalla para la sefial en milisegundos, 200 ms por defecto.

Matriz de memoria:

» Tiempo utilizado para visualizar la matriz, 100 ms por defecto.

Intervalo de retencidn:

» Tiempo utilizado para memorizar la matriz, 900 ms por defecto.

Matriz de prueba:

= Tiempo empleado por el sujeto en la respuesta, 2000 ms por defecto.
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C.1 Adquisicion

Se realizo la adquisicion de datos con el paradigma de memoria visual de trabajo,
se tomaron datos de 7 sujetos, en la Figura C-3 se observa la adquisicion de sefiales
mientras el sujeto realizaba la tarea, también se realiz6 la respectiva medicion de
impedancias, se usod el montaje estandar 10-20, 16 canales y una frecuencia de

muestro de 1000 Hz.

Figura C-3. Adquisicion de datos de EEG para memoria visual de trabajo.



APENDICE D

ESTADO DE REPOSO Y ADQUISICION DE RUIDO

Este experimento realiza la misma tarea implementada en [Cho etal., 2017]:
Descansar con los ojos abiertos, descansar con los ojos cerrados, parpadeo de los
ojos, movimiento del globo ocular arriba/abajo, movimiento del globo ocular
izquierda/derecha, movimiento de la cabeza izquierda/derecha y apretar la
mandibula. El tiempo de adquisiciéon de tiempo para cada tarea se puede configurar
de forma independiente.El sujeto puede decidir explicitamente cudndo continuar

con la siguiente tarea con un evento de teclado.

Todas las tareas tienen la misma opcién de configuracion, el tiempo de adquisicion,

desde 0 (tarea deshabilitada) hasta 5 minutos, 1 minuto por defecto, ver Figura D-1.
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Figura D-1. Linea de tiempo para la ejecucion del paradigma estado de reposo y adquisicion

de ruido.

-

Eyeball movement up/down 0.1 minutes
)

Eyeball movement left/right 1 minutes

Resting with open eyes —e

Head movement left/right 1 minutes

—0

+

Press the button and center your gace on the fixation cross, the acquisition —
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Jaw clenching 1 minutes

2 Record EEG

M External marker synchronizer

[ START (SPACE) ] START RUN STOP RUN

Figura D-2. presentacion de estimulos para el paradigma estado de reposo y adquisicion de
ruido.

D.1 Adquisicion

Se realiz6 la adquisicion de datos con el paradigma estado de reposo y adquisicion
de ruido, ver Figura D-3, se tomaron datos de 5 sujetos, con la respectiva medicion
de impedancias, se utilizo el montaje estandar 10-20, 16 canales y una frecuencia
de muestro de 1000 Hz.
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Figura D-3. Adquisicion de datos, con los ojos cerrados.
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