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Resumen

Una interfaz cerebro computadora (BCl) es un sistema de comunicacién que no
depende de las salidas normales del cerebro, tales como vias nerviosas periféricas y
musculos. Son una alternativa de comunicacién para personas que han perdido casi
por completo la posibilidad de interactuar con su entorno, asi como también para im-
plementar terapias de rehabilitacién. Hay distintas formas de clasificarlas: una de ellas
es segln la modalidad de la sefial utilizada, clasificandose en invasivas y no invasivas.
Dentro de estas ultimas estan las basadas en electroencefalograma y las basadas en
potenciales evocados relacionados con eventos. En el primer caso, es necesario de-
tectar la sincronizacién/desincronizacién relacionada con eventos de los ritmos mu y
beta, y en el otro, la onda P300. El problema de deteccién de los eventos mencionados
puede verse como un problema de clasificacion de 2 clases. Una BCI puede represen-
tarse mediante tres bloques principales: instrumentacién, extracciéon de caracteristicas
y clasificador. Estos Gltimos son de particular interés, ya que mejorando el desempefio
de estos mejorara el desempefio de la BCl, el cual puede evaluarse mediante la tasa de
aciertos. La extraccion de caracteristicas se puede dividir en una etapa de generacion
de caracteristicas y otra de seleccién de caracteristicas. En este proyecto se propuso
evaluar distintas alternativas de extraccién de caracteristicas combinadas con distin-
tos clasificadores.

Palabras clave: Interfaz cerebro computadoras, aprendizaje maquinal, extraccion de
caracteristicas.
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Objetivo

Mejorar el desempefio de interfaces cerebro computadoras a través de la utiliza-
cion de estrategias de extraccion de caracteristicas, propiciando su implementacion
en tiempo real.

Marco tedrico y metodolégico

Los caminos naturales a través de los cuales el cerebro humano se comunica con el
exterior pueden resultar danados de manera irreversible como secuela de accidentes,
traumas o enfermedades tales como la esclerosis lateral amiotréfica, la esclerosis mul-
tiple, distrofia muscular, accidentes cerebro vasculares (ACV), entre otras. En la mayoria
de los casos, la capacidad de la persona para generar la orden motora se encuentra
intacta, pero no asi las vias nerviosas periféricas, las placas neuromusculares o los mus-
culos en si mismos. En los casos mas severos, como esclerosis lateral amiotréfica, el
individuo pierde la capacidad de realizar casi por completo movimientos a voluntad
y queda completamente atrapado dentro de su cuerpo, incapacitado de cualquier co-
municacion o interaccion con el medio que lo rodea [1]. Este es el llamado sindrome de
enclaustramiento o locked in, en el cual el individuo afectado pierde toda capacidad
de comunicacion a pesar de tener sus capacidades cognitivas inalteradas. En estos
casos extremos, las interfaces cerebro computadoras (BCI, del inglés Brain Computer
Interface) proveen una alternativa para la comunicacién. Por otro lado, en casos me-
nos severos, como el de personas que sufrieron un ACV —donde las vias periféricas se
encuentran en buenas condiciones—, son una novedosa herramienta para implementar
terapias de neuro-rehabilitacién en personas con discapacidad motora [2]-[6]

Las primeras investigaciones en BCI datan de los afos 70; sin embargo, recién en
los ultimos afios se ha producido un extraordinario crecimiento del area. En la 1ra Re-
union Internacional en Tecnologia de BCl se acordé la siguiente definicién: “Una In-
terfaz Cerebro Computadora es un sistema de comunicaciéon que no depende de las
salidas normales del cerebro, tales como vias nerviosas periféricas y musculos” [7]. A
esta primer conferencia le siguieron otras en 2003 y 2005, cuyas conclusiones pueden
ser consultadas en [8]-[11]. Sin embargo, en el afio 2012 la definicién evolucion6 de la
siguiente manera:

“Una BCl es un sistema que registra la actividad del sistema nervioso central (SNC) y lo traduce en
una salida artificial que reemplaza, restaura, mejora o complementa las salidas del SNC natural; por
lo tanto, modifica las interacciones del SNC con el resto del cuerpo o con el mundo externo” [12].

Hay distintas formas de clasificar las BCl; una de ellas es segin la modalidad de la
sefal utilizada, clasificandose en invasivas y no invasivas. En el caso de las invasivas, se
aplican electrodos directamente sobre la corteza cerebral (por ejemplo, para el regis-
tro de electrocorticograma), y en las no invasivas se colocan electrodos de superficie
sobre el cuero cabelludo [1]. Considerando estas ultimas, se pueden clasificar las BCI
en funcion de la sefal de control a utilizar: estan aquellas que utilizan sefales espon-
taneasy las que utilizan sefales evocadas. Las sefiales espontaneas son generadas por
una persona voluntariamente sin ningun estimulo externo; tal es el caso de los ritmos
sensorimotores del electroencefalograma (EEG). Las sefiales evocadas son generadas
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inconscientemente por una persona cuando recibe estimulos externos; una de las mas
conocidas son potenciales evocados relacionados con eventos (ERP, del inglés Event
Related Potentials) [13].

En personas despiertas, el EEG registrado en el area central ubicada sobre la cor-
teza cerebral motora presenta una actividad en el rango frecuencial entre los 8 y 12
Hz (ritmo mu) y entre los 12 y 30 Hz (ritmo beta) [14]. El movimiento, o la preparacién
para el movimiento, suelen ir acompafiados de una disminucién de estos ritmos sen-
sorimotores, especialmente en el hemisferio contralateral al movimiento, la cual se
denomina desincronizacién relacionada con eventos (ERD, del inglés Event Related Sy-
ncronization). De otra manera, el aumento de estos ritmos se produce en la relajacién
después del movimiento, produciendo lo que se denomina sincronizacion relacionada
con eventos (ERS, del inglés Event Related Syncronization) [15]. Sin embargo, lo mas
relevante para el caso de una BCl es que en la mayoria de las personas la ERD y la ERS
no requieren de un movimiento real, sino que también se manifiestan con la imagina-
cion o intencion de realizar un movimiento y este hecho es utilizado para ejecutar una
accion mediada por una BCI [16]. Los ERP son potenciales evocados con latencias ma-
yores a 100 ms cuya manifestacion depende de procesos psicolégicos y conductuales.
La BCl mas conocida que utiliz6 este paradigma fue el denominado “deletreador de
Donchin” [18], el cual consiste en la iluminacién aleatoria de las filas o columnas de
una matriz en la que se representan las letras del abecedario. En el caso de una ma-
triz de 6x6 caracteres alfanuméricos, se dispone de 36 caracteres que representan las
letras del abecedario y comandos especiales de una sola palabra arreglados en filas
y columnas. En este caso, la persona debe prestar atenciéon cuando se ilumina la fila/
columna en la cual se encuentra el caracter alfanumérico que le interesa seleccionar.
Esta situacion se denomina estimulo infrecuente y, como consecuencia, se generara
una onda a los 300 ms posterior al estimulo llamada onda P300. La deteccién de esta
onda permite determinar la intenciéon de una persona para realizar una accién, lo cual
no es simple, ya que la sefial de ERP posee una relacion sefial a ruido muy baja [19].

De lo expuesto anteriormente, el problema de deteccion de los eventos de interés
(ERD/ERS u onda P300 segln sea el caso) puede abordarse como un problema de cla-
sificacion de 2 clases posibles, en el que una de las clases C, corresponde a sefales
donde existe el evento y la otra clase C, corresponde a sefiales donde no existe el even-
to. En la Figura 1 se muestra el diagrama de bloques de una BCl, en el cual ademas se
describen las fases requeridas para su utilizacion: 1) una fase de entrenamiento offline
durante la cual se calibra el sistema y 2) la fase de uso online, en la que el sistema
puede reconocer patrones de actividad cerebral y traducirlos en comandos para un
actuador o dispositivo a controlar.

La fase de entrenamiento suele ser necesaria para identificar los filtros (espaciales
y/0 espectrales) adecuados y las mejores estrategias de extraccion de caracteristicas
para entrenar al clasificador; los resultados obtenidos se usan online para operar la
BCI. La fase de uso es un circuito a lazo cerrado, que comienza cuando el usuario pro-
duce un patréon de EEG o ERP especifico y se registran estas sefales. Luego se procesan
utilizando los filtros y se extraen caracteristicas definidas en la etapa offline. Final-
mente, estas caracteristicas se clasifican antes de ser traducidas a un comando para
una aplicacion y, posteriormente, se proporciona una realimentacioén al usuario para
informarle si se reconocié un comando mental especifico o no [20].
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Figural

Figura 1. Esquema de uso de una ICC: etapa offline (calibracion) y etapa online (uso)
Fuente: Adaptado de [20].

La extraccién de caracteristicas se divide en dos etapas: una es la generacion de
caracteristicas y la otra es la de seleccion de caracteristicas. La generacién de carac-
teristicas tiene como objetivo producir una representacién alternativa de la sefal de
entrada original para mejorar el desempefio del clasificador y, en consecuencia, de la
BCI. Si bien en algunos casos con esto es suficiente, en general es conveniente utilizar
ademas algoritmos de seleccién de caracteristicas para disminuir la cantidad de ca-
racteristicas (o coeficientes) y ademas facilitar la implementacién en hardware de la
BCl, ya que esto permite que el tiempo computacional requerido sea menor. Entre los
métodos de extraccion de caracteristicas que se han utilizado, se puede mencionar
métodos de estimacién espectral [21], transformada wavelet [22][23], estrategias de
filtrado espacial tales como common spatial pattern (CSP) [24] y CSP combinado con
descomposicion modal empirica [25], entre otros. En lo que respecta a seleccion de
caracteristicas, entre otros métodos se han utilizado algoritmos genéticos [26][27][30]
y el método de eliminacién recursiva de caracteristicas con diversos grados de éxito
[31][32].

El clasificador mas utilizado por la comunidad de investigadores es el discriminante
linear de Fisher (Fisher Linear Discriminant, FLD), dado que se supone que las clases
involucradas en el problema son linealmente separables. Aunque tiene una implemen-
tacion simple y un bajo costo computacional, ofrece un rendimiento similar en com-
paracion con los métodos mas complejos para el problema de clasificacién descripto
[33][34].

Hay dos aspectos que afectan la precision de la deteccion del evento: una es la es
la separabilidad de las clases y la otra es la relacion sefial a ruido (RSR), la cual es muy
baja en ambos casos, pero sobre todo en el caso de los ERP [20]. Para mejorar la RSR,
se utilizaron representaciones de las sehales de EEG y ERP que permitan su descom-
posicion en bases y/o distribuciones tiempo-frecuencia que resalten aspectos discri-
minativos de estas. Combinando esto con algoritmos de seleccién de caracteristicas y
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clasificadores adecuados, se espera mejorar la separabilidad entre clases.

Para esto, la metodologia que se llevé adelante se resume como sigue: a) imple-
mentacion de estrategias de extraccion de caracteristicas combinadas con distintos
clasificadores y b) comparacién de desempefios.

a) Implementacion de estrategias de extraccion de caracteristicas combinadas con dis-
tintos clasificadores

Se combinaron estrategias de extraccion de caracteristicas con distintos clasifica-
dores con el objetivo de resaltar los rasgos discriminativos de las sefiales de interés y
favorecer la deteccién de la ERD/ERS y de la onda P300, segln corresponda. Para esto
se utilizaron registros propios asi como también bases de datos de registros correspon-
dientes a procesos de calibracion de una BCl basada en ritmos sensorimotores [4] y de
una BCl basada en P300 [37].

« Métodos de estimacion espectral: en el paradigma de ERD/ERS es indispen-
sable obtener informacion de los ritmos del EEG involucrados en el proceso.
Bajo esta hipotesis se implementaron distintas métodos que en forma general
se pueden agrupar en métodos paramétricos y no parameétricos.

« Distribuciones tiempo-frecuencia lineales: transformaciones lineales como la
transformada de Fourier de tiempo corto o transformada wavelets se han uti-
lizado en el paradigma de ERP [38] y muy poco en el de ERD/ERS, por lo que
se profundizé su utilizaciéon en este Gltimo bajo la hip6tesis de que la des-
composicion de la sefial de EEG mediante bases de soporte compacto como
las wavelets permitira un mejoramiento de la relacion sefal a ruido y de esta
manera favorecera la deteccion del fenémeno de ERD/ERS.

« Clasificadores: si bien el discriminante lineal es el clasificador mas utilizado
en la comunidad de investigadores. En este proyecto se valuaron otros clasifi-
cadores, como las maquinas de soporte vectorial, redes neuronales, k-vecinos
mas cercanos, entre otros.

b) Comparacion de desempeiios

Para cada estrategia de extraccién de caracteristicas, combinada con un clasifica-
dor, se calcularon indices de desempefio tales como precision, sensibilidad, especifici-
dad, area bajo la curva ROC, entre otros [36]. Posteriormente se determiné la/s mejor/
es, previa realizacion del analisis estadistico correspondiente.

Resultados y conclusiones

Se evaluaron estrategias de extraccién de caracteristicas basadas en la Densidad
Espectral de Potencia (PSD, del inglés Power Spectral Density) del EEG y métodos de
seleccion de caracteristicas, en particular el método de Eliminacion Recursiva de Ca-
racteristicas. Se utilizaron registros propios del Centro de Ingenieria en Rehabilitacién e
Investigaciones Neuromusculares y Sensoriales (CIRINS) y como clasificador un LDA. Los
resultados muestran que utilizando solo los canales ubicados sobre la corteza motora'y
aplicando seleccioén de caracteristicas se obtuvo el mejor desempefio, con una reduccion
considerable de caracteristicas. Para mas detalle ver: “Comparison of feature extraction
methods in EEG-based Brain Computer interfaces”. A. Roberts, F. Guaita, M. Rossi, C. Tab-
ernig, R. Acevedo; Revista Argentina de Bioingenieria. Vol. 24 No 3. Pag. 29-33 (2020).
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Se evaluaron los métodos de Welch y Yule-Walker, para obtener la PSD, combinados
con una maquina de soporte vectorial lineal como clasificador. Los resultados obte-
nidos muestran el mejor desempefio del método no paramétrico (Welch). Para mas
detalle ver: “ERD detection in EEG-based BCl using power spectral density and support
vector machines”, Melina Pilz, Rubén Acevedo. En Memorias del 23° Congreso Argenti-
no de Bioingenieria, Argentina: Sociedad Argentina de Bioingenieria. 2022.

También se compar6 el desempefio de un perceptron multicapa (MLP, del inglés
MultiLayer Perceptron), una maquina de soporte vectorial (SVM, del inglés Support
Vector Machine) lineal y una SVM no lineal. Para el entrenamiento y evaluacion de los
clasificadores, se utilizaron registros propios de sefales de EEG de 8 voluntarios. Como
método de extraccién de caracteristicas se utilizé la densidad espectral de potencia
mediante el método de Welch. Para comparar el desempefio de los clasificadores se
calcularon la tasa de aciertos y la tasa de verdaderos positivos. Los resultados mostra-
ron que la SVM lineal obtuvo mejor desempefio que la SVM no lineal y el MLP. Para mas
detalle ver: “Performance evaluation of SVM and MLP in EEG-based brain-computer in-
terfaces for neurorehabilitation”, Diana Vértiz del Valle, Alejandro Quiroga, Melina Pilz,
Rubén Acevedo. En Memorias del 23° Congreso Argentino de Bioingenieria, Argentina:
Sociedad Argentina de Bioingenieria. 2022.

Siguiendo la linea anterior, se comparé el desempefio de 4 tipos de clasificadores:
perezoso (K-vecinos mas cercanos), conexionista (perceptrén multicapa), basado en
kernel (maquina de vectores de soporte) y estadistico (discriminante lineal). Aunque
se informaron la Tasa de Aciertos (Acc) y la Tasa de Verdaderos Positivos (TPR) para el
desempeiio de los clasificadores, esta Gltima se tom6 como una métrica mas apropia-
da debido a la aplicacién de la BCI en rehabilitacion. Los resultados obtenidos mues-
tran que la TPR mas alta pertenece a clasificadores menos complejos, como maquina
de vectores de soporte lineal y discriminante lineal. Para mas detalle ver: “Performance
comparison of different classifiers to detect motor intention in EEG-based BCI”, Alejan-
dro Quiroga, Diana Vértiz del Valle, Melina Pilz, Rubén Acevedo., IFMBE Proceedings
book series (CLAIB2022), Ed. Springer, 2022 (in press).

Ademas de la PSD se evaluaron otras estrategias de extraccion de caracteristicas
con el objetivo de detectar la ERD, tales como la transformada wavelet y descompo-
sicion modal empirica (EMD, del inglés Empirical Modal Decomposition). Se utilizaron
registros propios y como clasificador un discriminante lineal de Fisher. Los resultados
obtenidos muestran que los mejores desempefios fueron obtenidos por las estrategias
basadas en la transformada wavelet, en particular cuando se considera solo la infor-
macién correspondiente al ritmo mu. Para mas detalle ver: “Detection of ERD in EEG
based Brain Computer interfaces using wavelet transform and empirical modal decom-
position”. R. Toffoli, A. Roberts, R. Sanchez, C. Tabernig, R. Acevedo; Proceedings del XXI|
Congreso de Bioingenieria (2020).

Ademas de los resultados obtenidos en el contexto de BCI basadas en EEG, se eva-
luaron estrategias de extraccion y seleccion de caracteristicas para una BCl basada
en el paradigma de ERP. Se comparé el desempefio de diferentes descomposiciones
ortogonales basadas en la transformada wavelet para la extraccién de caracteristicas,
asi como diferentes filtros, envolturas y alternativas integradas para la seleccién de
caracteristicas. Se obtuvieron tasas de acierto superiores al 75 % para la mayoria de las
estrategias analizadas con un costo computacional relativamente bajo. Para mas de-
talle ver: Acevedo R, Atum, Y., Gareis, |, Biurrun Manresa J., Medina Bafuelos V. Rufiner
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L. “A comparison of feature extraction strategies using wavelet dictionaries and feature
selection methods for single trial P300-based BCI”, Medical, Biological Engineering &
Computing (2018). https://doi.org/10.1007/s11517-018-1898-9.

También se evaluaron dos estrategias para la seleccion de canales para una BClI
basada en el paradigma de ERP. La primera estrategia se disefié especificamente para
cada tema, mientras que la segunda estrategia tenia como objetivo encontrar un con-
junto de canales independientes del sujeto. En ambas estrategias se utilizaron algorit-
mos genéticos (GA, del inglés Genetic Algorithms) y el algoritmo ERC. La etapa de cla-
sificacién se realiz6 mediante un discriminante lineal. Se utilizé un conjunto de datos
de registros de EEG de 18 sujetos sanos para probar las configuraciones propuestas.
Los resultados mostraron que un subconjunto fijo de cuatro canales de EEG indepen-
dientes del sujeto seleccionado mediante GA proporcioné el mejor compromiso entre
la configuracién de BCl y el rendimiento del sistema de prueba Unica. Para mas detalle
ver: “A comparison of subject dependent and subject-independent channel selection
strategies for single-trial P300 brain computer interfaces”. Y. Atum, M. Pacheco, R. Ace-
vedo, C. Tabernig, J. Biurrun Manresa; Medical and Biological Engineering and Compu-
ting, 57 num. 12 (2019): 2705 - 2715.
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