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Resumen

El anédlisis de la imaginacién y ejecucién motora (MI-ME) es uno de los principales desafios
investigativos en el campo de las interfaces cerebro-computadora (BCI) basados en electro-
encefalografia (EEG). Las senales EEG juegan un papel importante en el aprendizaje, la
rehabilitacion y la asistencia de habilidades motoras complejas. Sin embargo, este tipo de
senales presenta una naturaleza altamente no estacionaria y con elementos de ruido descono-
cido. Se analizaron las senales de electroencefalografia propias a la actividad sensorio-motora,
correspondientes a las taras de ejecucion e imaginacion motora. El presente trabajo tiene co-
mo objetivo determinar las diferencias que existen entre la imaginacion motora y la ejecucion
motora a partir de una prueba de concepto, en los movimientos de ponerse de pie y sentarse.
Se realizo un estudio comparativo entre un método basado en la desincronizacién / sincro-
nizacién (ERDs) y un nuevo método basado en los modelos autorregresivos de media mévil
con entrada exégena (ARMAX). En esta investigacion son usadas como métricas de evalua-
cién la Raiz normalizada del error cuadratico medio (NRMSE), el Error Cuadratico Medio
(RMSE) y el Error absoluto medio (MAE), ademas de los porcentajes de clasificacién. Los
resultados encontrados muestran que es posible estimar y clasificar los movimientos ponerse
de pie y sentarse para las tareas de ejecucién e imaginacion motora a partir de los canales
C3, Cz y C4 con un alto % de precision. Se espera, a largo plazo aportar para mejorar la
calidad de vida de personas con diversidad funcional motora.

Palabras Claves: Imaginaciéon motora, Ejecucién motora, Interfaces cerebro-computadora,
Electroencefalografia, Rehabilitacion, habilidades motoras-complejas, ponerse de Pie y sen-
tarse.
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Abstract

The analysis of motor imagination and execution (MI-ME) is one of the main research
challenges in the field of brain-computer interfaces (BCI) based on electroencephalography
(EEG). EEG signals play an important role in the learning, rehabilitation, and assistance of
complex motor skills. However, this type of signal presents a highly non-stationary nature
and noise. Electroencephalography signals proper of sensory-motor activity, corresponding
to execution defects and motor imagination, were analyzed. The present research aims to
determine the differences that exist between motor imagination and motor execution from a
proof of concept, in the movements of sitting and standing. A comparative study was carried
out between a method based on desynchronization / synchronization (ERDs) and a new
method based on autoregressive moving average models with exogenous input (ARMAX).
In this research, the normalized root mean square error (NRMSE), the mean square error
(RMSE) and the mean absolute error (MAE) are used as evaluation metrics, in addition
to the classification percentages. The results found show that it is possible to estimate
and classify the movements of standing and sitting for the tasks of execution and motor
imagination from channels C3, Cz and C4 with a high % of precision. It is expected, in
the long term, to contribute to improve the quality of life of people with motor functional
diversity.

Keywords: Motor Imagination, Motor Execution, Brain-Computer Interfaces, Electroen-
cephalography, Rehabilitation, Complex Motor Skills, Sit to Stand.
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1 Introduccion

Gracias a los avances tecnolégicos de las tltimas décadas, las neurociencias se han convertido
en una linea de investigacién con aportes en areas como la medicina, la ingenieria, la fisica,
la biologia y la psicologia. En este sentido, las neurociencias también se han desarrollado
gracias a los avances tecnolégicos, un ejemplo de esto son las técnicas de Electroencefalografia
(EEG)[8]. La EEG es el método més utilizado para la captura de la actividad funcional
presente en el cerebro, o en otras tareas como el estudio de la relacién entre la conducta
humana y el sistema nervioso, ya que no presenta intervencion invasiva y garantiza una
alta resolucién temporal [9]. Esta activacion eléctrica cerebral se produce por la actividad
presente en las neuronas corticales, de esta forma las senales de EEG se pueden definir como
las oscilaciones de voltaje generadas por las corrientes i6nicas intra/extra celulares, las cuales
se activan de forma sincrona [10].

Una herramienta poderosa para investigar la actividad cerebral es la Brain-Computer In-
terface (BCI), la cual proporciona un modelo de comunicacién interconectando el cerebro
con un dispositivo externo. Actualmente, existen dispositivos BCI basados en EEG, para
realizar el registro de potenciales eléctricos por medio de electrodos los cuales se ubican en
el cuero cabelludo proporcionado una medida de la actividad cerebral [11]. Un sistema BCI
se especializa en detectar y clasificar multiples patrones caracteristicos de tareas basadas
en Imaginacién motora (MI), ejecuciéon motora (ME) o paradigmas a partir de las senales
cerebrales[12, 13]. Este tipo de senales son muy utilizadas debido a su alta resolucién en el
tiempo y la relativa facilidad y rentabilidad de la adquisicion de senales cerebrales en com-
paracién con otros métodos, como la resonancia magnética funcional (fMRI) y la magneto
encefalografia (MEG). Ademés, son més asequibles que las tecnologias fMRI o MEG [14].
Los sujetos expuestos al reconocimiento de seniales EEG a través de un BCI generan patrones
especificos correspondientes a tareas imaginadas o ejecutadas entre los cuales se encuentran
los Potenciales Evocados (EP), los basados en Potenciales Relacionados a Eventos (ERP)
y los basados en la sincronizacién/desincronizacién relacionada a eventos (ERD/ERS). Sin
embargo, el pre-procesamiento de senales de EEG captadas con interfaces BCI, presenta
diversos desafios, dado a su naturalidad no estacionaria, lo cual ocasiona alto nivel de con-
taminacién a causa de ruido externo y artefactos, donde destacan los movimientos del globo
ocular y los parpados medidos por oculografia (EOG), el movimiento de la lengua (Potencial
de Glossokinetic - GKP), el ritmo cardiaco registrado por electrocardiografia (ECG) y otros
causados por los electrodos [15]. De igual forma las senales EEG se ven afectadas a causa
de la postura y estado de animo del sujeto, donde una postura erguida ayuda a mejorar
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la calidad de la senial adquirida como se evidencia en [16]. Sin embargo, lo anterior genera
cansancio fisico.

Alrededor del 15.6 % de la poblacién mundial presenta discapacidad fisica y por lo menos el
3.8 % presenta dificultades de alto nivel segin la organizacién mundial de la salud (OMS)[17].
En Colombia alrededor del 2.6 % de la poblacién presenta discapacidades fisicas tanto de alto
como de bajo nivel [18, 19]. El propésito de este proyecto es estudiar técnicas de procesamien-
to y andlisis de senales que permitan avanzar en la deteccion de la imaginacién y ejecucién
motora para los movimientos de ponerse de pie y sentarse [20, 21]. También se realizo un
analisis tiempo-frecuencia en los procesos mentales relacionados con el movimiento, a través
de la desincronizacion relacionada con eventos (ERD) / la sincronizacién (ERS), tanto para
la actividad motora real como para la imaginada en miembros inferiores con sujetos sanos. Lo
anterior teniendo en cuenta que las sefiales EEG contienen una relacién senal a ruido (SNR)
muy baja y pocos estudios reportados en la literatura se enfocan en miembros inferiores.
Uno de los principales retos durante el procesamiento de senales adquiridas por sistemas
BCI en las tareas de (ME-MI), es encontrar una estrategia capaz de reconocer informacién
fiable de datos ruidosos en tiempo real traducidos en caracteristicas relevantes. Cada una de
estas senales suelen pasar por multiples técnicas de clasificacion con el fin de identificar fre-
cuencias EEG correspondientes al estado mental de cada sujeto [22, 23]. Un estudio de BCI
exitoso depende de la capacidad de extraer cada una de las caracteristicas de las senales de
EEG, por tal motivo existen diferentes algoritmos que estiman la distribucion de la energia
en diferentes dominios (el dominio del tiempo, el dominio de la frecuencia, el dominio del
tiempo-frecuencia (t-f)) [24]. Los métodos més destacados en la extraccion de caracteristicas
para (MI-ME) son, los patrones espaciales comunes (CSP), la densidad espectral de poten-
cial (PSD), la transformada réapida de Fourier (FFT), transformada corta de Fourier (SFFT)
y los modelos auto regresivos (AR); estos tltimos presentan mejor resolucién que la (FFT)
en frecuencia y mejor estimacién espectral en segmentos cortos de datos [25]. Cada uno de
estos algoritmos se han utilizado para andlisis de (MI-ME) de miembro superior. Sin embar-
go, en miembros inferiores se han reportado pocos resultados, una alternativa para este tipo
de estudio son los modelos autorregresivos adaptativos (AAR) [13, 20]. Estos modelos se
pueden extraer a partir de mediciones de las senales EEG, para ser utilizados por algoritmos
autorecurrentes como el filtro Kalman (KF) [13] y asi predecir, filtrar o suavizar las senales.

La principal dificultad para decodificar la imaginacion motora a partir de senales EEG es
eliminar los artefactos presentes en estas, los cuales afectan la pureza de la senal modificando
la informacién que esta contiene [7]. Este es el pilar fundamental para el uso del KF, ya que
este permite minimizar el ruido. Es importante resaltar, que este filtro puede funcionar en
linea y no requiere de mucha memoria ya que utiliza la muestra actual y la anterior para la
estimacién de la senal [25, 26]. Las aplicaciones del KF estén presentes en multiples campos
como él (reconocimiento de voz, deteccién de fallas, estabilizaciéon de video y sistema de
control automotriz) [11]. Este filtro se basa en el supuesto de que las matrices de pardmetros
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del modelo de espacio de estado no estan sujetas a incertidumbres, este supuesto modelo
garantiza estimaciones 6ptimas de los estados. Sin embargo, en presencia de incertidumbres
el desempenio del filtro disminuye [27]. Por lo tanto, un KF en su versién robusta podria
ser considerado para la interpretacién de la (MI-ME) para los movimientos de ponerse de
pie y sentarse [26, 11]. En [28, 29] se implement6 un decodificador neuronal no lineal que
utiliza un filtro de Kalman sin aroma (UKF). En [28] se busca inferir los dngulos de las
articulaciones de las extremidades inferiores a través de una caminadora de banda. En [29] se
identifica la decodificacion continua fuera de linea de la envolvente EMG durante la caminata
utilizando diferentes terrenos (nivelado, pendiente ascendente / descendente, subir / bajar
escaleras). Por otro lado en [30] se clasifican cuatro actividades de imaginacién motoras
individuales (mano izquierda y derecha, pie y lengua) mediante el de uso senales de EEG.
Otros clasificadores usados en el andlisis de EEG son, anélisis de discriminacién lineal (LDA),
maquina de vectores de soporte (SVM), Naive Bayes (NB), perceptrén multicapa (MLP),
Randon forests (RF), modelos ocultos Markov (HMM) y redes neuronales (NN)[31, 32].
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1.1. Planteamiento del problema

De acuerdo con la OMS y Escuela Mundial de Salud se estima que alrededor del 15.6 %
de la poblacién mundial presentan algin tipo de discapacidad, convirtiéndola en una de las
poblaciones més desprotegidas y con menor probabilidad de vida [18]. Del total de personas
con discapacidad se cree que al menos el 2.2 % de la poblacién presenta dificultades significa-
tivas las cuales afectan su movilidad y el 3,8 % o aproximadamente 190 millones de personas
presenta afectaciones correspondientes a discapacidad grave (el equivalente a la discapacidad
asociada a afecciones tales como la tetraplejia) [17]. En Colombia segin el DANE [18], se
consider6 que al menos el 7.2 % de la poblacién tenia alguna discapacidad para el ano 2015.
Una de las discapacidades que afecta gravemente a las personas es la tetraplejia, la cual im-
posibilita la movilidad de miembros superiores e inferiores, e impide que las personas puedan
desarrollar las actividades de la vida diaria. Ante la incapacidad para realizar movimientos,
un dispositivo que permita cambiar la configuracién de la posicién de los individuos o que
permita suplir sus movimientos por medio de exoesqueletos o sillas de ruedas con bipedes-
tacion es util para este tipo de usuarios [33]. Sin embargo, estos usuarios no cuentan con la
capacidad de generar los comandos de este tipo de dispositivos de forma mecanica, debido a
su condicion. Es bajo estas circunstancias que una interfaz cerebro computador puede ayudar
a generar un enlace de comunicacion entre el humano y la méquina.

Un sistema BCI, es un sistema de interaccion persona-ordenador el cual hace uso de senales
EEG. Este tipo de sistemas se puede usar parar asistir o generar control sobre componentes
externos[20]. La principal problematica en el analisis de senales EEG a través de sistemas
BCI es la baja relacion senal a ruido que presentan los potenciales evocados, los multiples
artefactos y la diferencia de potencial entre cada sujeto durante los procesos de MI o ME dé
una o varias tareas [34]. Multiples estudios reportan excelentes resultados en el andlisis de
ME en miembros superiores [13], no obstante, estos resultados tan prometedores disminuyen
en la interpretacién de la ME en miembros inferiores. Adicionalmente, de acuerdo con [25]
el andlisis de la MI para este tipo de movimientos aun constituye un caso de estudio. Por
ultimo, se han encontrado publicaciones con resultados cercanos al 70 % de desempeno para
la clasificacién del movimiento de la lengua, las manos y el pie derecho [30]. No obstante,
estos estudios son escasos y limitados respecto al andlisis de los movimientos ponerse de
pie y sentarse. Con esto, se planted la siguiente pregunta de investigacion ;Cudles son las
diferencias entre la imaginaciéon motora y ejecucién motora en los movimientos de ponerse
de pie y sentarse?
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1.2. Justificacion

En los ultimos anos se han desarrollado investigaciones que permiten mejorar la calidad de
vida de personas con discapacidades motoras severas como la tetraplejia [17]. La tetraplejia
se caracteriza por la pérdida parcial o completa del movimiento en las cuatro extremidades
y el torso por causa de una enfermedad o lesién. En las investigaciones [13, 15, 35], se han
implementado sistemas tecnolégicos no invasivos como el BCI, con el objetivo de mejorar la
calidad de vida de las personas [17], a través del andlisis de seniales EEG. De esta forma, una
interfaz cerebro-maquina puede proveer una nueva opcién de comunicaciéon y/o control de
dispositivos para personas con alguna enfermedad o discapacidad motora, que mantengan
intactas sus actividades cerebrales [35].

Lo que se pretende con el presente proyecto es aportar en el andlisis y procesamiento de
senales EEG, asi como en el desarrollo de sistemas BCI para ayudar a mejorar la calidad
de vida de personas con diversidad funcional motora. Por lo tanto, se busco encontrar las
diferencias entre MI y ME, a partir de una prueba de concepto. Esta prueba de concepto
permiti6 verificar de forma resumida estas diferencia desde un punto de vista del analisis de
senales EEG. Por consiguiente, los resultados obtenidos no generaron un producto comercial
final. El estudio de la diferencia que existe entre la MI y la ME en el contexto de anélisis
de senales, constituye un aporte para entender bajo qué condiciones se puede determinar
este tipo de tareas mentales de forma automatica. Adicionalmente, el uso de modelos auto
regresivos permitio realizar la estimacion de los movimientos ponerse de pie y sentarse en
las tareas de MI y ME. Es de resaltar, que la estimacion de estas tareas motoras a partir
del uso de modelos AR considera la correlacién de las observaciones actuales frente a sus
antecesoras.

Por tltimo, es importante resaltar la relevancia de estudiar la diferencia entre la MI y ME,
ya que no todos los sujetos que presentan diversidad funcional motora pierden la totalidad
del movimiento en miembros inferiores, como en el caso de personas que sufren esclerosis. En
este sentido los analisis y resultados sobre ME pretenden aportar en el area de rehabilitacion
robética [36]. En cuanto a los resultados relacionados con MI el aporte se da en el drea
de asistencia robdtica [32, 13, 37]. Algunos resultados encontrados en la literatura sobre el
andlisis de senales de MI han sido presentados en [13].
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Determinar diferencias entre la imaginacién motora y la ejecucién motora en los movimientos
de ponerse de pie y sentarse en el contexto del andlisis de senales EEG.

1.3.2. Objetivos especificos

» Implementar el preprocesamiento de la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse, para
detectar el nimero de ensayos y canales adecuados para el andlisis de EEG.

= Implementar un analisis tiempo-frecuencia para la deteccién de los movimientos po-
nerse de pie y sentarse en las tareas de ejecuciéon e imaginacion motora.

= Estimar los movimientos ponerse de pie y sentarse en las tareas de ejecucion e imagi-
nacion motora a partir modelos autorregresivos.

» Evaluar la efectividad de los modelos propuestos.



1.4 Estado del Arte 27

1.4. Estado del Arte

La comunicacion y movilidad para las actividades de la vida diaria son caracteristicas impor-
tantes del ser humano, que pueden ser afectadas por accidentes o enfermedades, es por esto
que en varias partes del mundo se han estado desarrollando novedosas investigaciones que
aplican los sistemas BCI en diferentes entornos [12, 15, 24]. Estos sistemas son desarrollados
con la ayuda del personal de areas tales como la medicina y la ingeniera, con el principal
objetivo de mejorar la calidad de vida de las personas que sufren alguna limitaciéon funcional
[25].

En [38] se utilizé un sistema de analisis a través de estrategias de entrenamiento en sefales
de ejecucién e imaginaciéon motora y observacién de acciones (OA) con sistemas BCI y
realidad virtual (VR) como se evidencia en la Figura 1.1(a). El propdsito de este estudio fue
aprovechar cada una de estas tecnologias para evaluar la eficacia de combinar los sistemas
BCI con aplicaciones de VR y promover el movimiento activo durante el uso de una aplicacién
denominada NeuRow en pacientes con diversidad funcional motora en miembros superiores.
Como resultado obtuvieron mejoras importantes en la actividad cerebral medida por los
sistemas fMRI y el indice de puntuacién (Fugl-Meyer).
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Figura 1-1: Sistemas de control EEG - BCI para miembros superiores e inferiores.

Por otro lado, en [40] se ha desarrollado un novedoso sistema de andlisis para MI con ca-
racteristicas hibridas para ejecucién en tiempo real. Este modelo depende de una fusién de
datos a través de tres algoritmos de aprendizaje automaético de alta precision, con el cual
logran obtener un porcentaje de clasificacion superior al 86 %. No obstante, debido a la alta
tasa de interés por la implementacién de equipos biomecanicos como los exoesqueletos para
un analisis en tiempo real con el fin de ayudar a personas con problemas en la medula es-
pinal, se presenta en [39], un exoesqueleto hibrido con respuesta a imaginacién motora para
tres tipos de tareas (ponerse de pie - sentarse - caminar) representados en la Figura 1.1(b).
El presente sistema logra generar una respuesta bajo un ambiente controlado en relaciéon de
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tiempo de 1.45 s, a través de un banco de filtros de patrénes espaciales comtnes (FBCSP)
y la seleccién de la mejor caracteristica individual basada en informacién mutua (MIBIF).
Cada movimiento generado por una extremidad genera un patrén caracteristico en diferen-
tes bandas de frecuencia, dichos patrones pueden verse reflejados en forma de disminucién o
aumento de potencia, donde cada una de estas acciones representa el estado de movimiento
y reposo del sujeto. Por lo tanto, es muy importante tener en cuenta que el diseno de los
sistemas BCI varian dependiendo del objetivo de cada investigacién. En [41] se analiza la
posibilidad de usar algoritmos relacionados a los eventos de sincronizacién y desincronizacién
en las bandas de frecuencia mu y beta, donde fue posible diferenciar la imaginacién motora
cinética (KMI) durante la dorsiflexién en el pie izquierdo y derecho. De acuerdo a esto, fue
posible diferenciar el movimiento entre cada uno de los miembros (pie izquierdo y derecho)
con un porcentaje de clasificacién medio del 79 %. A si mismo, es importante destacar que
la principal dificultad recae en el area cerebral encargada de la representacién de los movi-
mientos en miembros inferiores durante la imaginacién motora, donde en la parte central del
cerebro, especialmente en la corteza sensoriomotora se dificulta visualizar la lateralizacion
cortical [41, 42].

A diferencia de las tareas motoras simples, existen pocos modelos de analisis capaces de iden-
tificar tareas motoras complejas a través de patrones espacio-temporales, los cuales permiten
comprender mecanismos asimétricos presentes en zonas hemisféricas de la corteza motora. Es
importante tener en cuenta que en estudios previos sugieren que existe una mayor relevancia
en la corteza motora izquierda durante tareas motoras complejas o habiles [25, 43].
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Figura 1-2: Sistemas de control EEG - BCI por medio de ERDs.

Diferentes estudios se han encargado de identificar patrones espacio-temporales relacionados
con actividades (ERDs) que proceden de la secuencia de actividad o imaginaciéon de movi-
mientos voluntarios a través de diferentes estrategias para pacientes sanos o con diversidad
funcional. En [44] se desarrolla un método de ilusién cinestésico inducida por estimulacién
visual (KINVIS) en sujetos con hemiplejia derecha o izquierda severa en miembros superiores
para realizar los movimientos representados en la Figura 1.2(a). Los autores indican que ob-
tuvieron mejoras en la amplitud de actividad cerebral relacionada con actividad ERD en la
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banda de frecuencia beta, especialmente en la zona del hemisferio afectada. Concluyen que la
aplicacion de KINVIS en pacientes con ictus crénico presenta mejoras en sus capacidades de
actividad a través de eventos ERDs en imaginacion motora para aplicaciones a corto plazo.
Las técnicas de procesamiento a través de los modelos autorregresivos en el analisis de
tiempo en EEG se han utilizado ampliamente en sistemas BCI como propiedades de entrada
para la etapa de clasificacién. Esta herramienta se define como un modelo de estudio para la
identificacién de caracteristicas a través de series de tiempo en donde el modelo matematico se
ajusta al modelo deseado. La actividad electroencefalogréafica relacionada con la imaginacion
y ejecucién motora se encadena con la actividad sensoriomotora. En [11, 46] el uso de los
modelos autorregresivos se ha convertido en una estrategia de mayor interés para el analisis
y ajuste de datos a través de la extraccién de caracteristicas y algoritmos de clasificacion.
Por otro lado, en [47] se hace uso de los algoritmos AR y AAR para el anélisis y clasifica-
cién de la imaginacion motora durante los movimientos de la mano izquierda y derecha en
un total de 8 sujetos con resultados medios del 77 %. Sin embargo, este tipo de algoritmos
no solamente se ha utilizado en la identificacién de movimientos de miembros superiores.
En [48] se plantea un modelo de anédlisis para la identificacién de la imaginaciéon motora
con la metodologia de andlisis denominado Yule-Walker de minimos cuadrados. Tuvieron
en cuenta los coeficiente de reflexiéon del modelo autorregresivo con el fin de disminuir la
matriz de caracteristicas con algoritmos de andlisis de componentes principales (PCA), para
el movimiento de la mano y pie derecho, logrando obtener resultados de clasificaciéon prome-
dio del 78 %. Actualmente, existen variaciones en los modelos autorregresivos para mejorar
los porcentajes de clasificacion. Una de las alternativas con mayor auge a nivel cientifico
que permiten mejorar el rendimiento en la aplicaciéon de los sistemas BCI es considerar las
entradas exdgenas, como se evidencia en [15, 21, 49] donde se han reportado mejoras en los
modelos de clasificacién en al menos un 14 %.
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En este capitulo se presenta una revisién detallada de los principales conceptos mencionados
en el presente trabajo de grado, esto con el fin de sustentar aspectos relacionados con la
problematica, metodologia y solucién de este proyecto, por lo que se abordaran aspectos
relacionados con anatomia cerebral, sistemas BCI, senales EEG, artefactos EEG, etc

2.1. El cerebro y la configuracién de la corteza cerebral

El cerebro es considerado como la parte principal del sistema nervioso central (SNC) y uno
de los 6rganos mas complejos, este se conforma por dos tipos de sustancias (externa e inter-
na), la primera se denomina sustancia gris compuesta de cuerpos neuronales y dendritas y
la segunda es la sustancia blanca compuesta por axones y mielina. Estas sustancias permi-
ten regular multiples funciones del cuerpo y la mente, ademas se encuentra rodeado por un
liquido transparente, denominado liquido cefalorraquideo [50, 24].

El cerebro se encuentra situado en la parte anterior y superior de la cavidad craneal, este se
conforma de dos hemisferios cerebrales, los cuales se dividen en diferentes l6bulos y llevan el
nombre del hueso con el que se encuentran protegidos. La figura 2-1 es una representacion
grafica del cerebro en la cual se muestra la posicion de los 16bulos, los cuales cumplen las
siguientes funciones:

LOBULO
T, PARIETAL

LOBULO
FRONTAL #

LOBULO
OCCIPITAL

LOBULO
TEMPORAL

Figura 2-1: Lébulos cerebrales [1].
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Lébulo frontal: Se encuentra situado en la parte anterior de la corteza por delante
de la cisura de Rolando, esta seccion es responsable de tareas cognitivas complejas o
también denominadas funciones ejecutivas como movimientos individuales y grupales
de diferentes partes del cuerpo, tareas mentales (imaginacién, planificacién y compor-
tamiento), etc; permitiendo elegir, planificar y tomar decisiones [50, 51].

Lébulo parietal: Se encuentra situado en medio de los 16bulos frontal y occipital,
este es responsable de procesar informacion del sistema somato-sensorial, a través de
neuronas sensoriales primarias localizadas en la piel y otros tejidos del cuerpo. Debido
a su cercania con el l6bulo frontal, este presenta funciones motoras finas del cuerpo
como lo es la escritura y el equilibrio [50, 51].

Lébulo occipital: Se encuentra situado en la zona posterior del craneo, por encima
del cerebelo y es considerado como el menor de los cuatro lobulos principales del
cerebro. Se desempena en el reconocimiento de funciones complejas de percepcién a
través de la agudeza visual, como el reconocimiento de palabras, formas, color y otras
caracteristicas relacionadas con el procesamiento de imagenes [50, 51].

Lébulo temporal: Se encuentra ubicado en los laterales del cerebro pegados a las
sienes. Se relaciona con la memoria y el reconocimiento de patrones obtenidos a través
de los sentidos. Se encarga del andlisis e interpretacion de la secuencia auditiva, re-
presentacion de imagenes visuales a través de estimulos evocados auditivos, memoria
verbal a corto plazo, evocacion de palabras, reconocimiento de rostro y orientacion
espacial, a su vez se encarga de controlar cualidades como las emociones [50, 51].

El cerebro se encuentra sometido a diferentes estados los cuales presentan actividad neuronal

distinta. La actividad neural se da por medio de pequenos campos eléctricos resultantes

de la

actividad electroquimica individual de cientos de miles de neuronas. Esto tltimo ha

permitido medir e interpretar diferentes estados mentales en la que se encuentra sometida

una persona. La lectura de las ondas generadas por los campos magnéticos se conoce como

ondas cerebrales y son medidas a través de dispositivos BCI desde afuera del craneo, estos

utilizan la EEG para analizar el estado mental de la persona y relacionarlo con alguna accién

o situacion [23].

2.2.

Biosenales

Existen un gran nimero de sistemas fisioldgicos del organismo capaces de generar biosenales,

estas

son un mecanismo de trasmision de informacién. La adquisicién de cada una permite

el reconocimiento de caracteristicas relevantes del sistema que se desee estudiar. Estas ca-

racteristicas demuestran si la persona se encuentra en un estado 6ptimo o si por lo contrario
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estd enfermo [9, 52]|. Las biosenales se clasifican en al menos 3 estdndares (Existenciales,
dindmicas y de origen), donde los diferentes sucesos biol6gicos producen actividades con ca-
racteristicas eléctricas, quimicas y mecanicas, estas pueden ser inducidas y su durabilidad
estaria ligada a la duracion de la excitacién, o permanentes las cuales estaran disponibles
todo el tiempo ya que no dependen de un impacto externo [40, 51].

Las biosenales mas tipicas en el campo de la investigacion biomédica son las mencionadas a
continuacion:

Electroencefalografia (EEG).

Electromiografia (EMG).

Electrocardiografia (ECG).

Electrooculografia (EOG).

Cada una de las senales anteriormente mencionadas forman parte de multiples andlisis y
posteriormente diagnosticos gracias a su facilidad de mediciéon y monitorizacién

2.3. Sinapsis

La sinapsis es un sistema de interrelacion funcional entre neuronas o neuronas y células blan-
cas, esta propiedad se considera a nivel cientifico como un mecanismo biofisico especializado
para trabajar en escalas de milisegundos y en espacios de los micrometros. Este proceso se
considera como una de las caracteristicas principales del sistema nervioso permitiendo el in-
tercambio de informacién, alejandose de un método pasivo de cambio de mensajes cerrados,
ya que durante la entrega se realiza un riguroso analisis procesando y perfilando el contenido
de forma precisa [53, 54].

La sinapsis que se presenta en cada neurona se produce principalmente a nivel de las dendritas
(axo-dendriticas), en una menor medida a nivel del soma (sinapsis axo-somadticas) y en pocos
casos en el axén, (sinapsis axo-axénicas). Sin importar donde se presente, se cree que cada
neurona establece en promedio 1000 conexiones sindpticas y desde un punto vista funcional
se definen dos mecanismos de intercomunicacién sinaptica [54]:

= Sinapsis eléctrica: La sinapsis eléctrica es un proceso el cual requiere de contacto
fisico entre emisor y receptor, la presente conexién se denomina unién de hendidura y
es a través de este que se permite el flujo de iones entre células. Este tipo de sinapsis
permite flujo sincronizado de iones entre multiples células, incluso en ambos senti-
dos. A diferencia de la sinapsis quimica este sistema carece de caracteristicas como la
versatilidad, flexibilidad y capacidad de modulacion de senales.
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» Sinapsis quimica: La sinapsis quimica se caracteriza por la falta de contacto fisico
o continuidad entre el emisor y el receptor. En este modelo sindptico el emisor libera
neurotransmisores o también denominados mensajeros quimicos, los cuales cumplen
con la misién de transportar informacién de las neuronas emisoras a neuronas o células
receptoras, la unién entre los neurotransmisores y el receptor presentando cambios en
su potencial eléctrico.

2.4. Electroencefalograma

La electroencefalografia consiste en el registro de corrientes que fluyen durante la sinap-
sis neuronal en el interior del cortex cerebral, esta técnica consiste en el uso de electrodos
ubicados de forma estratégica en el cuero cabelludo. Estos dispositivos se encargan de me-
dir potenciales eléctricos generados por actividad sinaptica presente en las neuronas en un
periodo de tiempo, esta técnica es tipicamente no invasiva, aunque existen procedimien-
tos quirtrgicos que puede ser divididos en invasivos o semi-invasivos. Las aplicaciones de
diagnodstico se centran generalmente en las ondas cerebrales o en el contenido espectral de
potencia EEG [26, 36].

Existen diferentes métodos para adquirir la actividad eléctrica proveniente del cerebro, de
menos a mas invasivas, a través del uso de diferentes tipos de electrodos los cuales se rela-
cionan segun la Tabla 2-1. Los electrodos “superficiales” representan aquellos que se ubican
sobre el cuero cabelludo. Los “basales” son los que se aplican en la base del craneo. Por
ultimo, los electrodos “quirurgicos” son utilizados de la siguiente forma: los de electrocorti-
cograma ECoG si es en la superficie cerebral o estéreo electroencefalograma (E-EEG) si es
dentro del mismo.

LOCALIZACION Electrodos  Prueba

Sobre el cuero cabelludo  Superficiales EEG
En la base del craneo Basales EEG
En cerebro expuesto Quirtrgicos  ECoG

En localizaciones profundas Quirturgicos E-EEG

Tabla 2-1: Tipos de electrodos para cada forma de captar actividad de electroencefalografi-
ca.Tomado de [5]

En la actualidad los sistemas de EEG utilizan un grupo de electrodos ubicados en posiciones
convencionales del sistema 10-20 en dispositivos tipo gorros como se muestra en la Figura
2-2.
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Figura 2-2: Posicién de los electrodos respecto al sistema internacional “10-20” extendido.
Tomado de [2].

El sistema 10-20 es un estandar internacional establecido por la Federacién Internacional
de la Sociedad de Electroencefalografia, donde su objetivo es relacionar la localizacién del
electrodo con el area de la corteza motora, toma como puntos de referencia la unién de los
huesos de la nariz y el frontal ademas de la unién mas prominente del hueso occipital. Cada
una de estas zonas se dividen en sectores de 10 %, 20 %, 20 %, 20 %, 20% y 10% [3], ver
Figura 2-3.

Figura 2-3: Divisién de la corteza cerebral bajo el Sistema internacional ”10-20”. Tomado
de [3].

Cada zona segmentada por el sistema internacional 10-20 tiene designada como modelo de
referencia un letra y un nimero los cuales identifican el 16bulo y el hemisferio en que se
encuentren. La enumeracién par representa a los electrodos ubicados en el hemisferio dere-
cho, la numeracion impar a los electrodos ubicados sobre el hemisferio izquierdo. Aunque
no exista un lébulo central, en los sistemas BCI se utiliza este nombre como método de
identificacion, en la tabla 2-2 se expresa cada 16bulo con su respectivo identificador [36, 55].
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Lébulo  Identificador 10-20

Frontal F
Temporal T

Central C

Parietal P
Occipital O

Tabla 2-2: Identificadores de los electrodos en sistemas BCI segin su posiciéon. Tomado de

[6]

Las senales adquiridas de EEG son de dificil medicién, estas presentan multiples caracteristi-
cas complejas por su naturaleza estocastica y la ubicacién de los electrodos, ademas depende
del nivel de concentracion, el estado mental e incluso que tan controlado es el ambiente en
el que se encuentra la persona. Sin embargo, en los tltimos anos esta técnica a evolucionado
respecto a la calidad de registro y respecto a otros métodos, debido a su relacién precio - be-
neficio comparado con tecnologias como la resonancia magnética o la magneto encefalografia.

2.5. Protocolo experimental

Para el desarrollo del presente proyecto se considera una base datos de senales de EEG
desarrollada por Nayid Triana ! en el marco de su proyecto de doctorado, esta base de datos
ha sido obtenida a partir de un protocolo experimental. El protocolo de adquisicién para
senales EEG correspondientes a los movimientos de ponerse de pie y sentarse para las tareas
de ejecucién e imaginacién motora para la Universidad Antonio Narifio se realiza a través de
estimulacion visual. El protocolo experimental consta de cuatro estimulos visuales con una
duracion total de 14 segundos, ver Figura 2-4. La cruz representa un estado de preparacién
para la ejecucion o imaginacion del movimiento el cual perdura por dos segundos. La flecha
arriba indica ponerse de pie por el contrario la flecha abajo representa el movimiento de
sentase, cada estimulo dura 4 segundos, finalmente la pantalla blanca significa descanso,
donde el sujeto puede realizar cualquier tipo de actividad.

! Actualmente, Nayid Triana es candidato a doctor en el Doctorado en Ciencia Aplicada de la Universidad
Antonio Narino.
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Figura 2-4: Secuencia. Elaboracién propia.

La adquisicion de las senales se realiza a través de un sistema de adquicion de senales
inalambrico demominado G.NAUTILUS-PRO, actualmente se encuentra certificado por la
Conformidad Europea (CE) y Food and Drug Administration (FDA), el cual transmite
informacion a una frecuencia 2.4 Hz y en un rango de 10 metros aproximadamente. Cuenta

con sensibilidad ajustable y su frecuencia de muestreo se puede configurar en el rango de
(250 - 500) Hz [56].

2.6. Reconocimiento de los ritmos cerebrales

Los ritmos cerebrales son registros de oscilaciones presentes en las areas somatosensoriales
y motoras durante la actividad cerebral. Estos ritmos han sido estudiados y posteriormen-
te clasificados a lo largo de los anos por cientificos e investigadores interesados en EEG.
Comunmente se divide en grupos o bandas basados en su contenido de frecuencia, las cuales
se han definido a través de estudios de fendémenos psicolégicos y fisiologicos relacionados con
la actividad cerebral, otras caracteristicas relevantes de esta clasificacion son la amplitud y
el lugar del cerebro donde intervienen con mayor frecuencia [35].

Cada nivel de frecuencia representa caracteristicas especificas las cuales equivalen a un es-
tado tnico de actividad cerebral. En [36] se evidencia que las zonas con mayor actividad
cerebral durante la generacion, sincronizacion y activacion de lo ritmos cerebrales se ubican
en la corteza cerebral y el tdlamo. En los ultimo anos muchos estudios han generado un
aproximado de que ritmos deberian ser utilizados durante la EEG, es por esto que a conti-
nuacion en la tabla 2-3 se muestran los ritmos cerebrales mas representativos en el estado
del arte ya que contiene todo el espectro de frecuencia presente en senales de EEG.
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Nombre Frecuencia

Ritmo Delta 0.5 - 3.5 Hz
Ritmo Theta 4-75Hz

Ritmo Alfa 8 - 13 Hz

Ritmo Beta 14 - 30 Hz
Ritmo Gamma > 30 Hz

Tabla 2-3: Bandas de frecuencia de los ritmos cerebrales [7]

» Ritmo Delta (§): Las ondas Delta corresponden a las senales de baja frecuencias
(0,5 y 3,5) Hz y alta amplitud la cual oscila entre 20 y 100 xV. Su presencia se ve
en el estado de sueno profundo, ademas, debido a su baja frecuencia esta puede ser
confundida con frecuencia causadas por el movimiento de los musculos, el cuello o la
quijada [7, 57].

» Ritmo Theta (#): Los ritmos de frecuencia theta se relaciona con la memoria y un
estado de meditacién profundo, su rango de frecuencia se presenta entre los (4 y 7.5)
Hz y su amplitud oscila 20 y 100 pV'. La parecencia de este tipo de onda se da cuando
las tareas se realizan de forma auténoma es decir, no hay un control consciente de su
realizacién [7, 57].

» Ritmo alfa («): Los ritmos de frecuencia alfa se presenta en la zona occipital y parietal
del cerebro, sus frecuencias oscilan entre los (8 y 12) Hz y su amplitud entre (20 y 60)
1V . la presencia de este ritmo crece cuando la persona se encuentra en un estado de
la vigilia, concentracién o varia sus estados de animo [7, 57].

» Ritmo beta (f5): El ritmo de frecuencia beta oscila en las bandas de (14 y 16) Hz y
su amplitud entre los (2 y 20) uV. Esta banda de frecuencia se genera principalmente
en la region frontal y central del cerebro, donde estan vinculados los movimientos
de las extremidades y actividades musculares, pero también con el estado mental de
concentracion [7, 57].

» Ritmo gamma (7): Los ritmos de frecuencia gamma representan la banda de fre-
cuencia superior de los (> 30) Hz y su amplitud es muy pequena. Esta se encuentra
relacionada con actividades cerebrales intensas [7, 57].

2.7. Imaginacién y ejecucion motora

La corteza motora se encuentra expuesta a multiples cambios a causa de la variabilidad de la
actividad cerebral, debido a que mover un miembro, contraer un musculo o simplemente tener
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la intencién de movimiento genera la activacion de miles de neuronas. La actividad cerebral
propiciada por el movimiento de los musculos de cualquier parte del cuerpo se le conoce como
ritmos sensoriales (SMR) [24] . Habitualmente este tipo de actividad cerebral se presenta
en la zona moto-sensorial del cerebro. La actividad cerebral durante el movimiento presenta
cambios de frecuencia y amplitud especifica en el trascurso de la actividad, denominados
ERDs. La disminucién de la amplitud de la senal EEG en una frecuencia especifica se le
denomina desincronizacién relacionada a evento (ERD) [39, 58]. Por el contrario, el aumento
de la actividad se llama sincronizacién relacionada a evento (ERS, por sus siglas en ingles).
Los ERDs son comunes en las bandas de frecuencia alfa y beta principalmente en la tarea
de imaginacion del movimiento. La produccion de patrones detectables en la corteza motora
durante la tarea de MI deben ser superiores a los relacionados con el ruido de fondo. Las zonas
que cumplen cada uno de estas caracteristicas se relacionan con los miembros superiores la
lengua y en menor medida con miembros inferiores, por lo que se recomienda que el uso de
los sistemas BCI para las tareas de ME y MI se realicen con cada una de estas zonas [41].

2.8. Artefactos presentes en las senales de
electroencefalografia

Los artefactos se definen como senales de interferencia en los registros, estos se pueden
clasificar en funcién de su origen como artefactos fisiologico y no fisiologicos [30, 38]. Los
artefactos fisiologicos son alteraciones en las senales debidas a procesos propios del usuario
como el parpadeo. De manera diferente, los artefactos no fisiolégicos corresponden a activi-
dades causadas durante la adquisicién de la senal (por causa del entrono), los artefactos mas
comunes se resumen en la Tabla 2-4.

Artefactos fisiologicos Artefactos no fisiologicos
Potenciales visuales evocados. Movimiento en el ambiente.
Potencial mioelectrico. Error en los electrodos.
Senial de electrocardiograma. Fallas en el equipo de adquisicion.
Impedancia de la piel. Frecuencia de corriente alterna (50 - 60 Hz).
Frecuencia respiratoria. Frecuencia digitales (Cableado o conexiones).

Tabla 2-4: Bandas de frecuencia de los ritmos cerebrales. Elaboracion propia.

Los artefactos fisiologicos son actividad eléctrica producida por el cuerpo y captado por
los electrodos ubicados en la cabeza. Uno de los principales artefactos presentes en las ad-
quisicién de senales EEG es la contaminacién ocular, presentando como causa principal los
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movimientos de los ojos. Esta actividad generan diferentes cambios en el dipolo eléctrico esti-
mulado y producido por la carga positiva de la cornea y la negativa de la retina [23, 22, 59].
Los artefactos de electrooculograma (EOG) se presentan con un alto nivel de frecuencia,
gran amplitud y solapamiento respecto a la actividad cerebral.

La actividad de las senales de EEG captadas por sistemas BCI presentan un mayor nivel
de contaminacion en los electrodos ubicados en los musculos frontal y temporal, dado que
estos se encuentran involucrados principalmente con el movimiento de los parpados [60, 35].
De forma simultanea estos canales de adquisicion presentan frecuencia correspondientes a la
estimulacion fética y el movimiento de la mandibula los cuales generan rafagas de activida-
des eléctricas rapidas por medio de la activacién de forma individual o colectiva de miles de
millones de neuronas [61, 42].

El importante tener en cuenta que origen de estos artefactos dependen del tipo de poblaciéon
con la que se realiza el estudio y el nivel de rigurosidad, ya que en pacientes que sufren
de parkinson o cualquier otra enfermedad que genere temblor en el tronco o alguna de sus
extremidades también presentara artefactos cercanos a los 5 Hz los cuales se camuflan con
gran facilidad en las senales de EEG [13, 62].

A diferencia de los artefactos EMG que solo contaminan la senal de EEG, los artefactos
de ECG se han convertido en referentes fundamentales para poder interpretar funciones fi-
sioldgicas que se presenten durante la sesién de registro [63]. Existen poblaciones con mayor
vulnerabilidad a estar sujetos a artefactos de EEG, especialmente personas con caracteristi-
cas antropométricas relacionadas con la obesidad y cuello corto, también los ninos debido
a que el dipolo eléctrico se encuentra mas cerca de los electrodos, siendo estos capaces de
registrar ruido [11, 64].

Por ultimo las senales EEG también se encuentran contaminadas por actividad electrotérmi-
ca; este tipo de artefacto presenta caracteristicas poco comunes en la forma de su onda debido
a su baja frecuencia (menor a 0.5 Hz) y elevada amplitud. Lo anterior causado por variacio-
nes en la impedancia de la piel a causa de la transpiracion, este tipo de artefacto proporciona
cambios de potencial no deseados, ademas de un intercambio de senales entre canales ad-
yacentes, puesto que el cloruro de sodio y el acido lactico del sudor generan ondas basales
lentas debido a la respuesta de estas sustancias con los metales presentes en el electrodo
[46, 64]. Para eliminar este tipo de artefactos, se conocen diferentes técnicas de procesamien-
to con el fin de de mejorar la relacién senal a ruido [39, 63]. No obstante, los artefactos de
caracter fisiologicas generalmente suelen ser evitados, eliminados o simplemente rechazados
dependiendo el objetivo de cada investigador. Con el fin de evitar la presencia de artefactos
el investigador encargado de la toma de la datos instruye al usuario con el fin de tener un
ambiente controlado. Sin embargo, con esto solo se logra disminuir la cantidad de artefac-
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tos presentes en la senal, puesto que la mayoria de artefactos fisiologicos son involuntarios
(24, 59].

2.9. Modelo ARMAX vy sus principales caracteristicas

Los modelos auto regresivos de media mévil con entrada exdgena (ARMAX) pueden ser
utilizados para modelar la relaciones dinamicas entre las entradas y las salidas de un sistema.
En este proyecto los modelos ARMAX son utilizados para estimar tareas relacionadas con
la imaginacién y la ejecucién motora. Estos modelos son definidos como sistemas dinamicos,
donde la salida actual (y) depende del error de estimacion (e) y la entrada exégena (u), ver
figura 2-5:

PSRN [ G S
A

Figura 2-5: Diagramas de bloques de las estructuras ARMAX. Tomado de [4]

El modelo utilizado en el presente capitulo estima las variables de salida usando una me-
todologia basada en prediccion de errores. La estructura del modelo ARMAX se describe
a continuacién, donde el orden polinémico del modelo se define a través de las variables

Ng, Ny, Ne ¥ N
yt) + ary(t — 1) + ... + an,y(t — ng)

=bu(t —ng) + ... + by u(t —np —np+ 1)+ et — 1)+ ...+ Cpe(t —n.) +e(t), (2-1)

donde, en su forma més compacta se describe como sigue,

Alq)y(t) = B(q)u(t —ni) + Crpe(t). (2-2)
En éste modelo las expresiones se definen como:

= y(t) - Salida en el tiempo (t)
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= 1, - Numero de polos.
= 7 - Numero de ceros + 1.
= n,. - Numero de coeficientes C.

= 1, - Numero de muestras de entrada que ocurren antes de afectar la salida, también
llamado tiempo muerto.

» y(t—1) ... y(t —n,) - Salidas anteriores de las que dependiente salida la actual.

» u(t -ng) ... (t—np—np+ 1) - Entradas anteriores y retardadas de las que depende la
salida actual.

» e(t —1)...e(t — n.) - Disturbio de ruido blanco.

2.10. Analisis discriminante Lineal (LDA)

El algoritmo LDA se enfoca en estimar parametros estadisticos, surgidos de la necesidad de
encontrar un modelo de categorizacion de datos capaz de identificar diferentes estados de la
actividad EEG. La combinacion resultante de datos en los cuales pueden ser utilizados para
la reduccién de dimensiones antes de la posterior clasificacién o como un clasificador lineal
[5]. En resumen el algoritmo LDA tiene como objetivo poder tomar decisiones a partir de la
combinacion de caracteristicas. El algoritmo LDA se describe de la siguiente manera:

f(z) = k(z b; % x; + ¢), (2-3)

donde x representan una matriz de m caracteristicas provenientes del calculo de los ERDs o
de la estimacién de los movimientos mediante el modelo ARMAX, m corresponde al total de
datos de la serie de tiempo. k(a) es una funcién escalar y b = [b1,2,b3, ..., bn| y ¢ representa
los coeficiente de la funcién lineal. Enseguida, se establece un umbral [ ¢ —1,1 a las observa-
ciones dadas sobre los datos a evaluar (z). Por medio de La umbralizacién se establece una
segmentacion simple y eficiente que permite que todo valor superior a 1 pertenece a l = 1,
por el contrario todo valor inferior a 1 pertenece a | = —1.

El algoritmo LDA encuentra la clase | que reconoce el mejor rendimiento de la probabilidad
p(l = 1|X = x), la cual se distribuye entre los medios m_1, m; y las matrices de varianza
C4,C_;. donde las condiciones se establecen para p(L = 1|X = x) > p(L = 1|X = x), ver
ecuaciéon 2-4.
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/

(x—my) O Hx—my)+in(|Cip(L = 1)) > (x—m_1)C—{ (x—m_1)+In(|Ci|p(L = —1), (2-4)

Ademsds el modelo LDA considera que los valores de las matrices de covarianza son iguales
(C1=C1=C). Donde es posible reducir la regla de la decisién de la ecuacién 2-4, a:

bV +c>0, (2-5)

donde:

b=2C"(m; —m_y), (2-6)
P(L=-1 o o

o= Inl(SE ) Oty = )

y P(L =1) es la probabilidad de la clase .






3 Metodologia

Para alcanzar los objetivos planteados se tuvo en cuenta diferentes fases las cuales se descri-
ben en la siguiente figura:

* Pre-procesamiento y eliminacion de artefactos

* Reconcomiendo de la actividad cerebral durante la ejecucidn e
imaginacion motora.

-
» Estimacion de los movimientos sentarse y ponerse de pie en las
tareas de ejecucion e imaginacion motora.

Resultados.

€€E€L

Figura 3-1: Metodoldgia. Elaboracién propia.

3.1. Preprocesamiento y eliminacion de artefactos

Esta fase de la metodologia es realizada para cumplir con el objetivo especifico niimero uno,
el cual es:

= Implementar el preprocesamiento de la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse, para
detectar el nimero de ensayos y canales adecuados para el andlisis de EEG.

Por lo tanto, en esta fase se dan a conocer las técnicas utilizadas en el preprocesamiento de
las seniales EEG para realizar el reconocimiento de artefactos presentes en las senales durante
la adquisicion de los datos. En particular se realiza la identificacion de Artefactos EEG por
medio de inspeccion visual. Como resultado se obtiene el total de datos analizables después
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de la eliminacion de artefactos para las tareas ME-MI considerando los canales C3, Cz y C4
en la base de datos.

Para el presente proyecto fue necesario contar con datos de imaginacién y ejecucién motora
para los movimientos de ponerse de pie y sentarse. Es importante resaltar que se conté
con la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse, la cual ha sido obtenida por el estudiante
de Doctorado Nayid Triana a cargo del profesor Andrés Jutinico. Esta base de datos fue
obtenida por medio de una interfaz BCI disponible en la Universidad Antonio Narino. Las
senales EEG fueron medidas a partir de pruebas realizadas con 10 sujetos sanos hombres y
mujeres con edad media de 20 + 2 anos. Esta base de datos esta segmentada por cada tarea
realizada (MI-ME) la cual corresponde a un total de 240 repeticiones. Por ende, el objetivo
de esta etapa es la validacién de la informacién obtenida, donde es importante identificar el
estado de las senales EEG en el tiempo y las bandas de frecuencias de mayor interés para
el estudio, de esta forma fue pasible identificar el nimero de repeticiones fiables por cada
sujeto. El desarrollo de esta fase se muestra en el Capitulo 4.

3.2. Reconcomiendo de la actividad cerebral durante la
ejecucion e imaginacion motora

Esta fase de la metodologia es realizada para cumplir con el objetivo especifico nimero dos,
el cual es:

» Implementar un analisis tiempo-frecuencia para la detecciéon de los movimientos po-
nerse de pie y sentarse en las tareas de ejecucion e imaginacién motora.

En esta fase se analizo y defini6 la metodologia de anélisis tiempo-frecuencia, esto teniendo
en cuenta la naturaleza oscilatoria de las senales electroencefalograficas, la cual permite en el
dominio de la frecuencia identificar caracteristica de alto valor como la amplitud, frecuencia y
la fase. En el dominio del tiempo, dado que estos sistemas son dinamicos se podra identificar
en instantes cortos fendmenos como eventos inducidos. En el presente proyecto se implemento
un analisis a través de la transformada de Fourier y la transformada wavelet para el anélisis
de eventos ERD y ERS. Como resultado se da a conocer en que bandas de frecuencia se
establece un mayor potencial eléctrico de las senales EEG para los movimiento ponerse de
pie y sentarse, de forma simultanea se extrae una matriz de caracteristicas representativas
las cuales facilitan la estimacién de los movimientos durante las tareas de MI y ME. El
desarrollo de esta fase se muestra en el Capitulo 5.



3.3 Estimacién de los movimientos ponerse de pie y sentarse en
las tareas de ejecuciéno e imaginacién motora 47

3.3. Estimacion de los movimientos ponerse de pie y
sentarse en las tareas de ejecucidono e imaginacion
motora

Esta fase de la metodologia es realizada para cumplir con el objetivo especifico niimero tres,
el cual es:

= Estimar los movimientos ponerse de pie y sentarse en las tareas de ejecucion e imagi-
nacién motora a partir modelos autorregresivos.

Se utilizaron modelos autorregresivos, teniendo en cuenta que esta es una técnica para analisis
de senales en serie de tiempo, donde un modelo matemaético se ajusta a una senal muestreada
en una etapa de entrenamiento. A partir de los modelos obtenidos se consider6 la estimacién
de la MI y la ME, y se calculd el error de estimacién. Son considerados los indices Error
Absoluto Medio (MAE), Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) y Error Cuadrético
Medio (RMSE). Con base en los indices de error calculados se eligié un modelo para ser
utilizado con datos en una etapa de prueba. Finalmente, son calculados los indices de error
para la fase de prueba. El desarrollo de esta fase se muestra en el Capitulo 6.

3.4. Resultados

Esta fase de la metodologia es realizada para cumplir con el objetivo especifico niimero
cuatro, el cual es:

= Evaluar la efectividad de los modelos propuestos.

Para evaluar la efectividad de los modelos ARMAX en la deteccién de los movimientos sen-
tarse y ponerse de pie, tanto en MI como en ME;, se realizo un proceso de clasificacién de
patrones usando el algoritmo LDA. Adicionalmente, se realizo un proceso de clasificacién,
usando como caracteristicas las mediciones de los ERDs y clasificando con LDA. Se utilizo
el algoritmo LDA dado que esta extensamente reportado en la literatura por su gran rendi-
miento en sistemas de dos clases. Los resultados muestran altos porcentajes de clasificacion
para identificar los movimientos de ponerse de pie y sentarse a partir de las caracteristicas
obtenidas, en especial con los modelos ARMAX. El desarrollo de esta fase se muestra en el
Capitulo 7.






4 Preprocesamiento y eliminacion de
artefactos

Teniendo en cuenta que la presente investigacion se centra en el andlisis e identificacion
de las diferencias entre la imaginacién y la ejecucion motora, durante los movimientos de
ponerse de pie y sentarse a través de senales de EEG, este capitulo tiene como fin, dar
a conocer las técnicas utilizadas en el sistema de pre-procesamiento y reconocimiento de
artefactos presentes en las seniales de EEG durante la adquisicion de los datos. El equipo BCI
utilizado en el presente proyecto es el dispositivo Nautilus de 32 canales de la empresa G.tec.
Esta herramienta ha sido utilizada como sistema de adquisicion de datos y comunicacion
electronica, la cual se encarga de trasformar la actividad electroencefalografica en senales
digitales accesibles para el andlisis a través de la herramienta matlab. Sin embargo, este tipo
de sistemas no necesariamente representan con precision la actividad electroencefalografica,
la cual es adquirida a través de electrodos en contacto con el cuero cabelludo. Lo anterior,
dado que los electrodos captan y registran las senales eléctricas generadas por la actividad
electroencefalografica, asi como, ruido aditivo generado por agentes exdgenos a las senales
de interés, por lo tanto es necesario realizar algiin tipo de procesamiento sobre la senal
adquirida.

En el presente proyecto se aplicé el andlisis y deteccién de artefactos a través de inspeccién
visual, por medio de técnicas de preprocesamiento, con el objetivo, de buscar un balance
entre la senial EEG y el ruido que forma parte de esta. Se verificé que la mayoria de senales
de EEG vienen acompanadas de artefactos o ruidos que pueden afectar el alcance y objetivo
del estudios o entorpecer el procesamiento de los datos [8, 28]. A partir de aqui, comienza
el procedimiento correspondiente al preprocesamiento, se explican los principales tipos de
artefactos que afecta las senales de prueba, artefactos presentes de forma fisioldgica y no
fisiolégica en las senales EEG. Finalmente, es importante destacar que se realizo la reorga-
nizacion de los datos con el fin de eliminar los artefactos presentes sin modificar los datos
limpios (crudos), para el reconocimiento de las bandas de frecuencia de mayor interés.
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4.1. Ildentificacion de Artefactos EEG por medio de
inspeccion visual

El reconocimiento de artefactos mediante inspeccién visual se realizd a través del software
EEGIab, el cual es una herramienta de analisis interactivo de Matlab. Inicialmente la elec-
troencefalografia fue disenada para registrar actividad eléctrica emitida por la persona por
medio de sensores capaces de registrar campos eléctricos generados por miles de millones de
neuronas en distintas zonas del cerebro. Todas las senales percibidas por los sensores que no
corresponde a la actividad neuronal (ruido) son artefactos. Los artefactos se definen como
senales de interferencia en los registros, estos se pueden clasificar en funciéon de su origen
como artefactos fisiolégico y no fisioldgicos [30, 38].

4.1.1. Identificacion de artefactos fisiolégicos

La Figura 4-1 presenta las senales provenientes de los canales C3, Cz y C4, resultantes del
protocolo experimental. Tenga en cuenta que la senal correspondiente al artefacto se muestra
en la grafica dentro de la franja verde. Durante el andlisis de las senales se puede apreciar
como el parpadeo es una de las acciones con mayor contenido de frecuencia contaminate
comparadas con otro tipo de movimientos oculares.

abajo
blancn

Artefactos oculares.

v
|¥ \
[ )
A o Y
O A R Y P AU Ml JLuY A "' e W ] T
c3 I\ | I-vr'."‘w'.‘."l ‘\‘.n_q.‘a W .‘lll,'g, " '“""ll‘l,-"*l‘ \ W .’\ -,Jl \ '\‘ﬁ h ~ ¥ gy “& “11\% n. .l, ‘h‘ W f ﬁw w v ‘I"‘ / {| JW‘L’IVW
AP L W l‘ \J‘J v‘ur LY
W ?11
|
" I I-'
\ fy Jr I W wh \ | ME LA ia '.a A .'I\,,\Iu\ iy fl l " i, W | l"{,,\p.‘ |
L i 1 v A MY . » A iy 1
czr |} nf" I ‘1."I ¥ Wi ,,_, -”\ ft il T A e i i'\’*f' ’. M;. . | TN
JRTTYY i W 1y I \ T I
AL Ll (Y
Wif )
V
M
\ , " | '\l
il it JF 1 \L AR P, Al A Mt My N e
c4 I.‘ "\J‘ . e -|| W w W ||. ” ! J W J ull b o f ;'*1 W T ur W, n \ LI Y
f vy "\‘\ Wf |I\| il WV 1: ! ot .i' o T T \J W/ ‘IMJ W ‘I{"-“" ‘“‘
Wl

Figura 4-1: Artefactos oculares presentes en los canales C3, Cz y C4, resultado del protocolo
experimental correspondiente a la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse.
Elaboracién propia.

Es importante tener en cuenta que este tipo de artefactos (Oculares) en su mayoria no
destruyen las senales de actividad EEG de interés generadas por el cerebro, simplemente
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se suman de forma lineal y su nivel de afectacion depende en su mayoria de la cercania,
posicionamiento, dangulo y direccion del electrodo hacia el ojo, dado que existen diferentes
impedancias que impiden que las senales viajen a través del cuero cabelludo y se midan a
nivel parietal u occipital [22].

En la Figura 4-2 se muestra un artefacto (senal sobre la franja verde), correspondiente a
seniales relacionadas con la actividad muscular (EMG). Es posible apreciar que los artefactos
generados por los musculos presentan una morfologia, velocidad y duracién diferente a las
senales generadas por la actividad cerebral, permitiendo ser percibidas con mayor facilidad.
Este tipo de artefactos especialmente son provenientes de la parte frontal y temporal del
cerebro [47, 59].
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Figura 4-2: Artefactos EMG presentes en los canales C3, Cz y C4, resultado del protocolo
experimental correspondiente a la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse.
Elaboracién propia.

Otro artefacto comun, identificado en bases de datos corresponden a las perturbaciones
generadas por los pulsos cardiacos, las cuales presentan distintas caracteristicas durante la
adquisicion de actividad cerebral por cada sujeto. En diferentes estudios se emplean métodos
de solapamiento entre actividad registrada con dispositivos de electrocardiografia (ECG)
y el BCI, permitiendo evidenciarlos estos artefactos de forma clara y de esta forma ser
eliminados [53]. Sin embargo para el presente estudio se elimino este tipo de artefactos a
través de filtros digitales, es importante recalcar que el sistema BCI g. NAUTILUS utilizado
en el experimento presenta un sobre muestreo para lograr una alta relacién senal / ruido y
filtrado digital lo que facilita el procesamiento de las sefiales [56]. Considerando, los artefactos
fisiologicos explicados anteriormente y usando el método de anédlisis por inspeccion visual, se
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eliminaron multiples épocas de la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse por su alto nivel
de contaminacion. Sin embargo es importante resaltar que este tipo de técnica también puede
descartar informacion correspondiente a la actividad cerebral 1til en la EEG, en particular
cuando el experto no logra discriminar este tipo de senales de forma exhaustiva.

4.1.2. Identificacidon de artefactos no fisiolégicos

Aparte de los artefactos fisiologicos generados por el sujeto, las senales EEG son propensas
a ser contaminadas por otro tipo de artefactos no fisiolégicos, generalmente ocasionados por
los equipos presentes durante el experimento y el tipo de ambiente en el que se encuentra
el sujeto. En la Figura 4-3 se muestra un artefacto (sefial sobre la franja verde) presente
en la base de datos Ponerse de Pie y Sentarse, correspondiente a senales relacionadas con
el movimiento o desprendimiento temporal del electrodo, este tipo de artefacto se expresa
a través de ondas con cambios abruptos a causa de la variacion de la impedancia. Normal-
mente durante la adquisicién de datos los cables que sirven como método de comunicacién
y adquisicion en los sistema BCI se convierten en otra fuente de artefacto a causa del mo-
vimiento. Es importante recalcar que en el presente proyecto se instruyo al sujeto con el fin
de evitar un mal aislamiento del sistema BCI durante la adquisicién. Adicionalmente, por
medio de un ambiente controlado se busco evitar campos electromagnéticos provocados por
los equipos cercanos y las lineas eléctricas.
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Figura 4-3: Artefactos no fisiolégicos presentes en los canales C3, Cz y C4, resultado del
protocolo experimental correspondiente a la base de datos Ponerse de Pie y
Sentarse. Elaboracién propia.
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4.1.3. Filtrado

El pre-procesamiento de las senales de EEG es una de las actividades mas complejas y en
multiples ocasiones no es posible obtener un algoritmo capaz de eliminar el ruido en su
totalidad o generar la mejor extraccién de caracteristicas posible. Es por esto que existen
multiples algoritmos que se han vuelto practicamente un estdndar en el estudio de senales
obtenidas con los sistemas BCI [44, 52].

La eliminacion automatica de artefactos utilizada en el presente proyecto es por medio del
uso de filtros de respuesta infinita al impulso (IIR), ya que es necesario discriminar entre
diferentes bandas de frecuencia como por ejemplo, para eliminar la presencia de ruido entre
los 50 y 60 Hz, ademés de otros ruidos de alta y baja frecuencia. La eliminacion de este
tipo de artefactos inmersos en las senales de actividad cerebral durante los movimiento de
ponerse de pie y sentarse es relevante y se fundamenta en el conocimiento de las bandas de
frecuencia en las que se encuentra la actividad cerebral correspondiente a la imaginacion y
ejecucién motora, a partir de la informacién disponible en la literatura cientifica.

Durante el desarrollo de la presente investigacion se tuvieron en cuenta 4 tipos de filtros:
filtro paso bajo, el cual se encargd de eliminar frecuencias superiores a los 40 Hz, filtro
paso alto, encargado de eliminar frecuencias inferiores a los 0.5 HZ, filtro rechaza banda o
notch, encarado de eliminar bandas de frecuencia no deseadas como por ejemplo, la de la
red eléctrica (60 Hz), ruido caracteristicos de desviaciones de frecuencia (0.1 Hz) e incluso
la eliminacién de actividad EMG presente en frecuencia superiores a los 30 Hz, por ultimo
se considero el filtro pasa banda con el fin de segmentar las senales para las bandas de
frecuencias deseadas. En la Figura 4-4 se muestra la grafica de bode para un filtro pasa bajo
de orden 6 con frecuencia de corte en 40 Hz, utilizado en el preprocesamiento.
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Figura 4-4: Filtro Butterworth de 6 orden. Elaboracién propia.
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Para la segmentacion de la senal de EEG por bandas de frecuencia se consideran las bandas
alfa y beta , las cuales se encuentran en rangos de (8 a 13) Hz y (14 a 30) Hz, respectivamente.
En la Figura 4-5 se muestra el resultado de la segmentacion, a la izquierda la senal cruda,
en medio la segmentacion para la banda alfa y a la derecha la segmentacién para la banda
beta, para las tareas de ejecucién motora de ponerse de pie (ver Figura 4.5(a)) y sentarse (
ver Figura 4.5(b)). El proceso de filtrado se tubo en cuenta como uno de los primeros pasos
del preprocesamiento, especialmente antes de la divisién de las senales en épocas, para evitar
los artefactos de borde.

it ARRIBA Alpha ARRIBA Beta ARRIBA
T - T —

1.883

1882

canal 15 (uV) (C3)

canal 16 (uV) (CZ)
canal 16 (uV) (CZ)  canal 15 (uV) (C3)
o S o
canal 17 (W) (C4)  canal 16 (W) (CZ)  canal 15 (uV) (C3)
8 o 8

1.881
0 05 1 15 2 25 3 35 4

tiempo (s) tiempo (s)

o 05 1 15 2 25 3 35 4
tiempo (s)
x10°

1.851

1.85

o 05 1 15 2 25 3 35 4
tiempo (s) tiempo (s)
x10°

1.842
1841

1.84
[ 05 1 15 2 25 3 35 4
tiempo (s) tiempo (s) tiempo (s)

canal 17 (uV) (C4)

canal 17 (wV) (C4)
iV

(a) Filtrado en movimiento ponerse de pie.

o5 ABAJO __Alpha ABAJO

1.88

1879

canal 15 (WV) (C3)

canal 15 (uV) (C3)
°

canal 15 (uV) (C3)
: o

1878
[ 05 1 1.5, 2 25 3 35 4 0 05 1 15 2 25 3 a5 4

tiempo (s) tiempo (s) tiempo (s)

canal 16 (uV) (CZ)
canal 16 (uV) (CZ)
3 o 3
m %
canal 16 (V) (CZ)
8o

tiempo (s) tiempo (:

canal 17 (V) (C4)
5 s ¢
canal 17 (uV) (C4)
3 o 3
canal 17 (uV) (C4)
°

)
0 05 7 15 2 25 3 35 4
)

tiempo (s) tiempo (s) tiempo (s)

(b) Filtrado en movimiento sentarse.

Figura 4-5: Segmentacion de las senales provenientes de los canales C3, Cz y C4, mediante el
filtrado pasa banda para las frecuencias alfa y beta, correspondientes a la tarea
ejecucion motora, para los movimientos ponerse de pie y sentarse. Elaboracion
propia.

4.2. Resultados del pre-procesamiento de la base de
datos Ponerse de Pie y Sentarse

En resumen, es cierto que no existe una metodologia de preprocesamiento de EEG universal-
mente adoptada. Se sugiere que los investigadores puedan hacer su propia eleccién al optar
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métodos para transformar o reorganizar los datos sin procesar. De hecho, la aplicacién de los
pasos de preprocesamiento depende en gran medida del objetivo del estudio, los detalles del
diseno del experimento, asi como el andlisis avanzado que planea realizar. En el presente do-
cumento hemos descrito varios procesos que se utilizan cominmente en el preprocesamiento
de EEG, que incluyen filtrado, segmentacion, eliminacién de canales y ensayos defectuosos,
asi como descomposicion de EEG mediante inspeccion visual. Para la seleccion de los canales
necesarios para la deteccion de las tareas motoras, hemos decidido realizar el preprocesa-
miento, la estimacion de la tarea motora o extraccién de carcateristicas y la clasificacién con
el menor numero de canales ttiles, de acuerdo con la literatura, y dependiendo de los resul-
tados aumentar este niimero hasta obtener un resultado satisfactorio. Por lo tanto, se inicia
con una reduccién de canales de 32 a 3, teniendo en cuenta la funcién de la corteza sensorio
motora central del cerebro y los electrodos que han sido usados con mayor frecuencia en la
literatura para la clasificacion de movimientos en tareas de imaginacion y ejecucién motora.
La Tabla 4-1 muestra el total de datos analizables después de la eliminacién de artefactos
para las tareas ME-MI considerando los canales C3, Cz y C4 en la base de datos considerada.

Participant # Trials MI # Trials ME
Subject 1 100 104
Subject 2 101 99
Subject 3 89 67
Subject 4 102 105
Subject 5 98 100
Subject 6 100 97
Subject 7 99 102
Subject 8 92 90
Subject 9 103 101
Subject 10 97 89

Tabla 4-1: Total de datos analizables para las tareas de ME - MI. Elaboracién propia.






5 Reconcomiendo de la actividad
cerebral durante la ejecucion e
imaginacion motora

En los sistemas BCI se ha establecido que la activacién de las senales de electroencefalografia
durante la ejecucion e imaginacién motora producen una desincronizacion y sincronizacion
la cual se relaciona con los eventos (ERD y ERS, respectivamente) sobre las dreas sensitivo
motoras con valores de amplitud méxima en los rangos de frecuencia alfa y beta.

5.1. Eventos relacionados con sicronizacion y
desincronizacion (ERDs)

El anélisis de los ERDs es realizado después de efectuar el preprocesamiento explicado en el
anterior capitulo. El analisis de los ERDs se realizéo mediante el software Matlab y el tool-
box fieldtrip, usando miltiples funciones de andlisis tiempo frecuencia [65]. Sin embargo, se
debe tener en cuenta que los resultados obtenidos pueden variar dependiendo de la forma de
ajuste de la base de datos con el algoritmo. Para el presente estudio las senales de EEG se
segmentaron en dos clases cada una corresponde a un movimiento: ponerse de pie y sentarse.

Inicialmente se exploro el efecto de la desincronizacion relacionada con eventos (ERD) pa-
ra la imaginacion o ejecucion motora, de tal forma se considero el protocolo experimental
explicado en la seccién 2.5, observando la senial de EEG inmediatamente después de que el
usuario comienza a imaginar o ejecutar el movimiento de ponerse de pie y sentarse. Adi-
cionalmente, al preprocesaminto explicado en el capitulo anterior se realizo un ventaneo en
el tiempo, sobre la senal de EEG de 1 segundo con superposicién en las ventanas de 0.5
segundo y se elimino el transiente resultante de este proceso, de forma similar a lo realiza-
do en [25, 39]. Seguidamente, se calculo la densidad espectral de potencia (PSD) promedio
para la senal proveniente de los electrodos C3, Cz y C4 en las bandas de frecuencia alfa y beta.

De acuerdo con [66, 39] la distribucién espacial de los ERDs dependerd de la tarea de MI o ME
realizada. Sin embargo, estos autores explican que también puede existir una alta variabilidad
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para diferentes sujetos tanto en la distribucion espacial como en la de frecuencia. Para el
presente estudio se utiliza como alternativa el método multitaper, dado que es un método
no paramétrico que permite calcular densidad espectral de potencia a través de ventanas de
datos y el calculo de una transformada de Fourier sumado a la funciéon de Wavelet con 7
ciclos [67]. Este algoritmo se emplea teniendo en cuenta el principio de Heisenberg el cual
permite tener una mejor resolucion a través de ventanas de tiempo deslizantes. La Wavelet
escojida se define como el producto de una onda sinusoidal compleja y una onda gaussiana.
Como se menciono anteriormente, las ventanas tomadas son de 1 segundo, sobrepuestas cada
0.5 segundo, donde el tiempo de linea de base se toma un segundo antes de que se presente
el estimulo, es decir, cuando el sujeto esta listo para realizar la tarea segin el protocolo de
estudio utilizado en [39, 45]. Estos valores se presentan como un porcentaje, de acuerdo con
la siguiente ecuacion:

A-B
ERD % = x 100 (5-1)

donde, A representa la potencia después de un evento en las frecuencias de interés y B es
el periodo de referencia. Luego repetimos este proceso, con el fin de verificar e identificar la
presencia de actividad electroencefalografia perteneciente a los movimientos de ponerse de
pie y sentarse en las bandas de frecuencia con las respuestas de ERD mas pronunciadas. Se-
guidamente, se calculd y se trazaron distintos graficos de tiempo-frecuencia correspondientes
a cada sujeto y al promedio de todos los sujetos para las dos tareas motoras (MI - ME). Al
deslizar las ventanas de datos de 1 segundo en pasos de 50 ms, se obtiene como resultado,
una matriz bidimensional que muestra los cambios de la PSD de las seniales de EEG para
cada tarea (esto es un gréfica tiempo-frecuencia). Por lo tanto, los ERDs se calcularon con
una resolucién de tiempo de 50 ms y una frecuencia de 1 Hz.

5.2. Resultados del analisis tiempo-frecuencia para la
deteccidon de los movimientos ponerse de pie y
sentarse en las tareas de ejecucidon e imaginacion
motora

El analisis de activacion cerebral para los paradigmas imaginaciéon motora y ejecucién motora,

para los movimientos ponerse de pie y sentarse es realizado de acuerdo con el protocolo
experimental propuesto en la seccion 2.5.
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5.2.1. [Ejecucion motora

En la Figura 5-1 se observa una clara desincronizacion seguida de una sincronizacién en
las bandas de frecuencia alfa y beta durante los movimientos ponerse de pie y sentarse. La
sincronizacién comienza unos milisegundos antes de la presentacion del estimulo visual en la
pantalla considerado como fase de intensién del movimiento durante el periodo de baseline
y se mantiene por al menos 500 ms en los canales C3 y C4. No obstante, no se descarta
una sincronizacion menor en el canal Cz. Posterior a esta fase se evidencia como el sujeto
presenta potenciales de accion significativos y constantes durante la ejecucion del movimiento
aproximadamente 0.5 segundos después de la presentacién del estimulo en los tres canales,
y con duracion de al menos 1 segundo en ambos hemisferios como se representa en la Figura
5.1(a). En la Figura 5.1(b), se evidencia que para las bandas de frecuencia alfa y beta hay
una respuesta significativa durante la ejecucion del movimiento para los tres canales. Por
esta razén, es posible evidenciar que existe un patrén temporal que se genera en la corteza
motora y se mantiene durante la ejecucién del movimiento, gracias a la capacidad de las
redes neuronales de proporcionar diferentes estados de sincronizacion y desincronizacion.
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(a) Representacion de tiempo-frecuencia correspondiente a la ejecuciéon motora de las tareas ponerse
de pie y sentarse de un sujeto.

C3 Beta Cz Beta C4 Beta
800 800 800
i 600 ,: 600 i 600
E 400 E 400 E 400 M
ui 200 i 200 ui 200
(= A 0 N A 0 bl AN
0 2 4 6 8 0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Time (s) Time (s) Time (s)
C3 Alpha Cz Alpha C4 Alpha
600 600 600
£ 400 400 2 400
E 200 E 200 /\/\ E 200 M r/\\
0 AN 0 0 R~ T A

[ 2 4 6 8 [ 2 4 6 8 [ 2 4 6 8
Time (s) Time (s) Time (s)

(b) Potenciales relacionados con eventos correspondiente a la ejecucién motora de las tareas ponerse
de pie y sentarse de un sujeto.

Figura 5-1: Ejecucion motora correspondiente a un sujeto. Elaboracion propia.

La Figura 5.2(a) ofrece una descripcién general de la actividad media de los 10 sujetos, la
cual permite evidenciar la actividad cerebral respecto de las bandas de frecuencia alfa y
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beta. En esta grafica se ve una breve disminucién de la sincronizacion perteneciente a la
zona baseline (anteriormente denominada fase de intencién del movimiento) para el canal
C3, incluso no se evidencian picos representativos superiores al 0% en la grafica 5.2(b) que
corresponde a los % de potenciales de ERDs.
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(a) Representacién de tiempo-frecuencia correspondiente a la ejecucién motora de las tareas ponerse
de pie y sentarse de todos los sujetos.
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(b) Potenciales relacionados con eventos correspondiente a la ejecucién motora de las tareas ponerse
de pie y sentarse de todos los sujetos.

Figura 5-2: Ejecucién motora correspondiente a todos los sujetos. Elaboracion propia.

Se evidencia que la respuesta media de ERDs post estimulo inicia alrededor de los 0.5 se-
gundos para los tres canales en las dos bandas de frecuencia, donde su permanencia varia
respecto al tipo de movimiento (ponerse de pie o sentarse), la banda de frecuencia y el canal
que se desee analizar. Lo que revela que el cerebro reacciona al estimulo somatosensorial en
una secuencia ERD-ERS bifasica altamente sisteméatica dependiente del estado precedente
respecto a la anterior actividad realizada. Es importante destacar, que fue posible identificar
la variabilidad de ERD - ERS en la bandas de frecuencia alfa y beta para todos los sujetos
durante las dos movimientos como se representa en la Figura 5-2.

La Figura 5-3 muestra el diagrama de cajas para el valor promedio de los ERDs corres-
pondientes a la ejecucién motora de las tareas ponerse de pie y sentarse de un sujeto (a) y
todos los sujetos (b). En la Figura 5.3(a) se evidencia una baja simetria y la ausencia de
valores atipicos en la banda de frecuencia alfa, a pesar la gran dispersién entre canales. En
las Figuras 5.3(a) y 5.3(b) se aprecia una diferencia en la mediana de los % de ERDs con
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un patréon comun para cada banda de frecuencia. En otras palabras, la mediana es diferente
para la banda alfa que para la banda beta en cada canal.
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Figura 5-3: Valores de potencia medios relacionados con eventos correspondiente a la tarea
de ME durante los movimientos ponerse de pie y sentarse. Elaboracién propia.

5.2.2. Imaginacién motora

La Figura 5.4(a) muestra como la actividad eléctrica cerebral previa a los estimulos de cada
movimiento presenta niveles de variabilidad de ERDs relacionados con la imaginaciéon moto-
ra para las bandas de frecuencia alfa y beta de un solo sujeto. En esta figura se identifica la
actividad cerebral en el hemisferio izquierdo y derecho a través de los tres canales. En primer
lugar, se evidencia en la fase de baseline una breve desincronizacién presente en las bandas
de frecuencia alfa y beta en los canales C3 y Cz. No obstante, no se descarta presencia de
actividad en el canal C4 para este sujeto, teniendo en cuenta que se presenta pequenos picos

de % ERDs para el canal C4 en comparacién con los demds canales representados en la
Gréfica 5.4(b).

A lo largo del periodo de la imaginaciéon motora del movimiento ponerse de pie y sentarse, se
observaron diferencias significativas entre los valores de los % de ERS inducidos por las acti-
vidades en las bandas de frecuencia alfa y beta. En la Figura 5.4(a) se reconoce el movimiento
imaginado a través de los cambios de actividad eléctrica durante los cuatro segundos de ca-
da tarea (ponerse de pie y sentarse), evidencidndose cambios de energia correspondientes a
los % de los ERDs, en periodos de tiempo diferentes comparadas entre si, y teniendo como
punto de referencia el estado de reposo. Note que el ritmo alfa aumenta en mayor proporcién
que el beta para los tres canales durante la imaginacién de los movimientos, lo que significa
que la energia se concentra en gran parte en la corteza sensoriomotora y suplementaria, y
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se evidencia en esta banda de frecuencia. En la Figura 5.4(b) se aprecia con mayor facilidad
los picos de amplitud (% de ERS) superiores al estado de reposo en al menos 100 veces y
con una duraciéon promedio de 1 segundo para cada uno de los picos en los tres canales. Hay
que senalar que esta gréafica se ha obtenido al promediar los valores ERDs mostrados en la
grafica tiempo-frecuencia para las frecuencias correspondientes a cada banda (alfa y beta).

50

50 50

Frequency(Hz)
n
o
o
Frequency(Hz)
o
Frequency(Hz)

-
o

=
=3

-50 -50 -50

Time (s) Time (s) Time (s)

(a) Representacién de tiempo-frecuencia correspondiente a la imaginacién motora de las tareas
ponerse de pie y sentarse de un sujeto.
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(b) Potenciales relacionados con eventos correspondiente a la imaginacién motora de las tareas
ponerse de pie y sentarse de un sujeto.

Figura 5-4: Imaginacién motora correspondiente a un sujeto. Elaboracién propia.

La Figura 5.5(a) es el resultado de promediar las graficas de tiempo-frecuencia y los ERDs
para todos los sujetos. Se evidencia los ERDs en las bandas de frecuencia alfa y beta du-
rante la imaginacion de los movimientos ponerse de pie y sentarse, los cuales se presentan
en pequenas cantidades durante el periodos de basline para los tres canales y en ambas fre-
cuencias, comprobando que la mayoria de los sujetos presentan un estado de preparacion
del movimiento imaginado el cual va acompanado de cambios de energia en los tres canales.
Lo anterior indica la presencia de actividad cerebral en ambos hemisferios, aunque la mayor
amplitud se presenta en el canal C3, lo cual se evidencia con gran claridad en la Figura 5.5(b)
mostrando que los ritmos en esta zona del cerebro se pueden considerar como indicadores
del estado de actividad cerebral en la corteza sensorio-motora. Durante la imaginacion del
movimiento ponerse de pie se destaca que inicialmente los potenciales caracteristicos de la
imaginacion motora de los ritmos de frecuencia alfa y beta correspondientes a los ERD que
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se atenian aproximadamente 0.2 segundos después del inicio del estimulo. Seguidamente,

los ERS perduran por lapsos cortos de tiempo, en promedio de 0.5 segundos, con una mayor
participacion en la banda de frecuencia alfa, donde la amplitud maxima promedio equivale
al 50 % de los ERDs, respecto a los niveles presentes en la etapa reposo.
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(a) Representacién de tiempo-frecuencia correspondiente a imaginacién motora de las tareas ponerse
de pie y sentarse de todos los sujetos.
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(b) Potenciales relacionados con eventos correspondiente imaginacién motora de las tareas ponerse
de pie y sentarse de todos los sujetos.

Figura 5-5: Imaginacion motora correspondiente a todos los sujetos. Elaboracion propia.

Durante la etapa de imaginacién motora correspondiente a la actividad de sentarse se logra
identificar por medio de la Gréfica 5.5(a) variabilidad de actividad ERD - ERS en tiempos
inferiores a los 0.2 segundos, en particular para el canal Cz presente en la Grafica 5.5(b).
En ambos hemisferios y bandas de frecuencia se reconoce actividad cerebral durante la
imaginacién de los dos movimientos. Sin embargo, existe una mayor amplitud media del %
ERDs para de los tres canales durante la imaginacion presente en el movimiento de sentarse,
nosotros hipotetizamos que esto es debido a que este estado es la posicién natural del sujeto
durante la toma de datos, ver Figura 5.5(b).

Finalmente, fue posible reconocer que los datos relacionados a la tarea de imaginacién moto-
ra presentan % ERDs medios similares entre los grupos relacionados a la banda de frecuencia
(Alfa - Beta), pese a que los % medios de algunas datos son més variables que los otros.
No obstante los datos medios de % ERDs relacionados con la banda alfa son mayores a los
de beta, ver Figura 5-6, lo que permite reconocer que los valores de PSD de mayor impacto
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para el presente estudio se encuentra en la banda de frecuencia alfa. En resumen, el pre-
sente capitulo muestra informacién relevante de los eventos relacionados con sincronizacion
y desincronizacién, para los movimientos ponerse de pie y sentarse en el reconocimiento de
caracteristicas de actividad de EEG a través de imaginacion y ejecucién motora en extre-
midades inferiores. Para esta investigacion el andlisis ERDs se consolido en los canales C3,
Cz y C4, utilizando los datos correspondientes al ltimo segundo de preparacién (CRUZ) y
los cuatro segundos de cada movimiento (ponerse de pie y sentarse) descritos en la Figura
2-4. Donde se reconocio, que a lo largo de la ME y MI se presentan cambios de energia en
las bandas de frecuencia alfa y beta para los tres canales, durante la preparacién para el
movimiento y en el movimiento.

Reconociéndose como un hallazgo novedoso, puesto que, durante la actividad de imaginacion
del movimiento, se reconoce que la energia del ritmo alfa y el ritmo beta en la corteza
sensorio-motora contra lateral aumenta, este fenémeno se relaciona con los ERS, lo que
significa que la corteza esta activada; por consiguiente, la evidencia reportada mostré que
los ERS era a menudo mas apreciable somatoténicamente en la banda de frecuencia alfa,
considerando la presencia de multiples picos durante el movimiento representados en la
Figura 5-5. Por el contrario, para la tarea ejecutada los % de actividad ERS se expresan en
lapso de tiempo mas cortos, con un menor nimero de picos durante todo el periodo, donde
la banda de frecuencia de mayor relevancia es beta con valores medios superiores en ambos
hemisferios representadas en la Grafica 5-2. Por lo tanto se propuso que para la estimacién
o extraccion de caracteristicas y la clasificacion de los movimientos a través de los modelos
autor regresivos, se utilizaran las bandas de frecuencia distintivas de cada movimiento. Lo
anterior teniendo en cuenta que las senales de EEG de la presente base de datos se desean
utilizar en trabajos futuros para un sistema BCI en linea.
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Figura 5-6: Valores de potencia medios relacionados con eventos correspondiente a imagi-
nacién motora de las tareas ponerse de pie y sentarse. Elaboracion propia.
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A menudo hay confusién acerca de que modelo auto-regresivo utilizar para el procesamiento
de las senales de Electroencefalografia, dado que en la actualidad no se conoce una metodo-
logia estandar que utilice este tipo de operaciones para decodificar la actividad electroence-
falografica [13, 24]. Por tal motivo, en el presente capitulo se busca estimar los movimientos
ponerse de pie y sentarse en las tareas de ejecuciéon e imaginacion motora, a partir modelos
autorregresivos de media mévil con entrada exégena (ARMAX). La Figura 6-1 muestra las
etapas del sistema BCI para la diferenciacion de los movimientos ponerse de pie y sentar-
se durante la ME - MI. Se destaca que la estimacién de los movimientos coincide con la
extraccién de caracteristicas ubicada en la etapa de procesamiento de senal.

Adaquisicién de la sefal. Procesamiento de la sefial. Identificacién del movimiento.

m Eliminacién de artefactos.
Conversor (Filtros).
A/D T '
! ada!
Identificacién bandas = =
de frecuencia (ME - MI)
T
Almacenamiento ! Traduccién caracteristicas.

Datos.

Obtencion de caracteristicas |
(Algoritmo ARMAX).

Actividad cerebral.

Figura 6-1: Etapas del sistema BCI para la diferenciacion de los movimientos ponerse de
pie y sentarse durante la ME - MI. Elaboracién propia.

Para determinar los pardametros del modelo auto regresivo, se consideran las senales de los
canales C3, Cz y C4 como entradas exdgenas, inicialmente para ME y luego para MI. De
tal manera se extraen las senales que corresponden con los movimientos de ponerse de pie y
sentarse para 12 corridas y se concatenan. Es de resaltar que a las senales ya preprocesadas
se les saca el valor absoluto, para convertirlas en senales de potencia y luego se realiza un
ventaneo de 1 segundo sobrepuesto cada 0.5 segundos. Lo anterior con el objetivo de filtrar
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las senales de alta frecuencia que no estan relacionadas con los ERDs relacionados a los
movimientos, esto tanto para ME como para MI. En la Figura 6-2, se muestra que el 70 %
de los datos son usados para el entrenamiento del modelo y el 30 % para validar la estimacién.
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Figura 6-2: Canales de de entrda del modelo ARMAX. Datos de entrenamiento (Rojo).
Datos de evaluacién (Azul). Elaboracién propia.

Para la estimaciéon de los parametros de un modelo ARMAX se uso la funcion “armax” de
Matlab. Para determinar el orden apropiado para el sistema se consideran los algoritmos
Error Cuadratico Medio (RMSE), Error absoluto medio (MAE) y Raiz normalizada del
error cuadratico medio (NRMSE), los cuales permiten cuantificar el error de estimacién y
son calculados de acuerdo con:

(6-1)

MAE = =Y ey, (6-2)

[lex]]
|ly —mean(Y)]|

NRMSE =100 * (1 — ), (6-3)

Donde e, = yr — 4 es el error entre los datos estimaos y los valores medidos, y N es el
nimero de valores o puntos en la secuencia.
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6.1. Resultados de la estimacion de los movnm entos
ponerse de pie y sentarse en las tareas de ejecucion e
imaginacion motora a partir modelos autorregresivos

El estudio realizado tiene como objetivo poder comparar los resultados obtenidos entre los
la ME y la MI bajo condiciones idénticas para describir el comportamiento de la senal EEG
en el tiempo.

6.1.1. Ejecucién motora

La Figura 6-3 muestra la selecciéon del orden (n) del modelo para la ejecucién motora.
Esta grafica muestra una descripcién detallada del comportamiento del modelo, durante
la simulacién a lo largo de toda la prueba, para los datos promedio de los dos tipos de
movimientos en un rango de valores de n de (2 - 9). Note que para todos los sujetos el
modelo que presenta mejor resultados es con n = 8.
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Figura 6-3: Seleccién del orden del modelo durante la ejecuciéon motora. (a) NRMSE por
cada sujeto y (b) RMSE y MAE promedio, correspondiente a todos los sujetos.
Elaboracién propia.

La Figura 6.3(b) proporciona error RMSE y MAE, para una cantidad de 8 ordenes diferen-
tes. El modelo simulado con n = 8 consta de un de error de estimaciéon menor con un valor
aproximado de 0.1 %. De acuerdo con lo anterior el modelo de orden n = 8 se considera la
mejor configuracién para estimar la actividad de ejecucion motora.

A continuacién se describe el resultado de entrenar y validar el modelo ARMAX con las
senales segmentadas para los rangos de frecuencia alfa y beta durante los movimiento de
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ponerse de pie y sentarse.

La Figura 6-4 presenta un diagrama de cajas obtenido a partir de los valores de error de
estimacién (NRMSE) correspondientes a la totalidad de sujetos. En la figura se aprecian las
diferencias que existen al segmentar con la banda alfa o beta y en la eleccién del orden del
modelo para la ejecuciéon motora. Por lo tanto, los modelos con valores de n < 7 presentan
diferencias notables entre los datos estimados y medidos en la tarea de ejecucién motora
entre las bandas de frecuencia. Asi, para efectos de la estimacién y clasificaciéon de los mo-
vimientos, la banda de frecuencia beta presenta una menor dispersién entre sus datos y la
mediana es mayor que la de la banda alfa. Lo anterior corrobora los resultados obtenidos
en el capitulo anterior durante la tarea de ME. Los resultados obtenidos para n = 8, no
presentan diferencias notorias dado que la dispersion de los datos es minima y su estimacién
es de aproximadamente 100 % para las bandas de frecuencia alfa y beta. El alto porcentaje
de estimacion se le atribuye al bajo error entre los datos obtenidos anteriormente.

Comparacion entre bandas de frecuenciaparan=7y8
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Figura 6-4: Diferencias en el NRMSE al variar el orden del modelo durante la ejecucién
motora. Elaboracién propia

En la Figura 6-5 se presenta la estimacion de los movimientos durante el entrenamiento y
la evaluacion del modelo ARMAX para todos los sujetos. La grafica muestra el promedio de
la estimacién de los movimientos de la totalidad de los sujetos usando la senal segmentada
en la banda de frecuencia Beta. Se utilizaron el 70 % de los datos para el entrenamiento del
algoritmo (rojo) y el 30 % para la evaluacién (Azul). Los resultados presentados en la Figura
6.5(a) representan la estimacién para un modelo ARMAX de orden n = 7 con un desempeno
del 71 %. La Figura 6.5(b) muestra la estimacién de los movimientos con el modelo de orden
n = 8. Para este modelo el desempeno medio es del 99.8% en la estimacién de los datos
segmentando con la banda de frecuencia Beta. De esta figura se corrobora que el orden mas
adecuado para la deteccion de los movimientos es n = 8.
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Figura 6-5: Estimaciéon de los movimientos ejecutados para la fase de entrenamiento y la
de evaluacion. Donde, 1 = ponerse de pie y 0 = sentarse. Elaboracién propia.

Otra caracteristica importante durante la estimacién de los datos a partir de modelo ARMAX
son las condiciones iniciales. El algoritmo aplicado Matlab intrinsecamente calcula cada
una de estas en el entrenamiento. En el presente proyecto se evalué que tanto se afectan
la estimacién al variar la secuencia de los datos de evaluacién. La Figura 6-6 representa
la estimacién de la ejecucion motora al variara la secuencia de los movimientos para los
valores de (n = 7 y 8). Al cambiar la secuencia de los datos de evaluacién se obtuvo como
resultado, que la estimacién de los movimientos a partir del modelo ARMAX esta sujeta a
las condiciones iniciales, pero no al orden de la secuencia de los datos.
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Figura 6-6: Estimacién de la ejecuciéon motora al variar la secuencia de los movimientos.
Elaboracién propia. Elaboracién propia.
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6.1.2. Imaginacién motora

El procesamiento de los datos correspondientes a los datos de MI se realiza bajo los mismos
parametro de la seccién de ME.

La Figura 6-7 muestra la seleccién del orden (n) del modelo para la imaginacién motora.
Esta grafica muestra una descripcion detallada del comportamiento del modelo, durante
la simulacién a lo largo de toda la prueba, para los datos promedio de los dos tipos de
movimiento imaginado en un rango de valores de n de (3 - 8). Note que para todos los
sujetos el modelo que presenta mejor resultados es con n = 8. La Figura 6.7(b) presenta el
error de estimacion RMSE y MAE para la imaginacién de los movimientos ponerse de pie
y sentarse. El rango de evaluacién es para 8 valores de n (2 — 9). Evidenciando que el error
estimacion es menor para n > 8, con un valor aproximado 0,02 %. Dando como resultado
que el modelo apropiado para la estimacion de los datos es n = 8.
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Figura 6-7: Seleccién del orden del modelo durante la imaginacién motora. (a) % NRMSE
por cada sujeto y (b) Error RMSE - MAE promedio, correspondiente a todos
los sujetos. Elaboracion propia.

La Figura 6-8 permite identificar la distribuciéon de los datos y sus medianas durante la
tarea de imaginacion motora. Los datos representados en el diagrama de caja son a partir
del % NRMSE. Las medianas estan relacionadas con el comportamiento de estimacion del
modelo ARMAX dependiendo del orden del modelo. En la figura se aprecian las diferencias
en las bandas de frecuencia alfa y beta. Como resultado se obtiene que los datos presentan
una estimacion media similar para n = 8 entre las bandas de frecuencia. Los diagramas de
beta son mas variables, no obstante, no se observan valores atipicos que hubieran afectado
el algoritmo. Los datos resultantes promedios del modelo estimado para n < 7 presentan un
mediana diferente entre bandas de frecuencia. Generando una mejor estimacion en la banda
alfa, con valores de la mediana entre sujetos del 66 %. La banda de frecuencia alfa presenta
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una menor dispersion para cualquier valor de (n). Como resultado se obtiene que el modelo

apropiado para la estimacion de los movimiento ponerse de pie y sentarse en la tarea de MI
a partir del algoritmo ARMAX se da para n = 8 en la banda de frecuencia alfa.
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Figura 6-8: Diferencias en el NRMSE al variar el orden del modelo durante la imaginacién
motora. Elaboraciéon propia.

En la Figura 6-9 se aprecia la la estimaciéon de los datos medios de todos los sujetos en la
banda de frecuencia Alfa paran = 7y 8. Se utilizo el 70 % de los datos para el entrenamiento
del algoritmo (Rojo) y el 30 % para la evaluacién (Azul). En la Figura 6.9(a) se muestra la
estimacion media de los estados de imaginacion relacionados al movimiento ponerse de pie
y sentarse de todos los sujetos para n = 7. La fase de entrenamiento del algoritmo presenta
diferentes compartimientos por cada trial. Cada uno de estos comportamientos se relacionan
a las variaciones de la actividad EEG adquirida durante imaginacion de los movimientos. La
respuesta del modelo ARMAX durante la fase de evaluacion muestra una mayor sincronia
de los datos estimados. Como resultado se aprecia una similitud media de los movimientos
estimados respecto los adquiridos de aproximada del 66 %. En la Figura 6.9(b) se muestra
el comportamiento del modelo ARMAX de orden n = 8. Se evidencia una mayor precisién
media (todos los sujetos) durante la estimacién de los datos en la banda de frecuencia alfa.
El desempenio medio de este modelo es de 99.6 %. De acuerdo con lo anterior, se establece
que el algoritmo adecuado para la tarea de imaginacién motora es ARMAX de orden n = 8.
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Figura 6-9: Estimacion de los movimientos imaginados para la fase de entrenamiento y la

de evaluacion. Donde, 1 = ponerse de pie y 0 = sentarse. Elaboracién propia.

La Figura 6-10 representa la estimaciéon de la imaginacién motora al variar la secuencia de

los movimientos. Permitiendo identificar como se afecta el algoritmo al variar la secuencia de

los datos evaluados, considerando que otra caracteristica importante de los modelos ARMAX

son las condiciones iniciales. Como resultado se obtuvo para la tarea de imaginacién motora

que el modelo ARMAX no esta sujeto a la secuencia de los datos, sin embargo si depende

de las condiciones iniciales.
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Figura 6-10: Estimacion de la imaginacion motora al variar la secuencia de los movimientos.

Elaboracién propia.
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El presente capitulo corresponde a una de las etapas de mayor demanda en el analisis de
senales de EEG. Su funcioén es la identificacién y reconocimiento de patrones a partir de algo-
ritmos matematicos. En campos como la rehabilitacién el reconocimiento de caracteristicas
en tareas como ME - MI son de gran importancia. Dado que permiten identificar la intencio-
nalidad del usuario y en base a ello ejecutar una accién con ayuda de dispositivos externos.
En la actualidad no existe un sistema de clasificacién efectivo para identificar los movi-
mientos de ponerse de pie y sentarse a partir de actividad EEG, por causa de los diversos
comportamientos cerebrales y el alto nivel de contaminacion al que se encuentran expuestos
las senales de EEG especialmente en MI [13, 68]. En el presente proyecto se identificaron
las diferencias de la actividad EEG durante las tareas de ejecucién e imaginacién motora.
Adicionalmente, se uso el algoritmo Anélisis discriminante lineal (LDA) para clasificar los
movimientos. En capitulos anteriores se obtuvieron una serie de datos los cuales contienen
caracteristicas durante las tareas de ME - MI. Con base en lo anterior, se evalian y comparan
dos algoritmos basaos en la extraccion de caracteristicas mediante el calculo de los ERDs y
la estimacién de los movimientos usando modelos ARMAX de orden n =7y 8.

La figura 7-1 muestra los diferentes componentes del sistema de clasificacién de los movi-
mientos, se resalta que la extraccién de caracteristicas se realiza a partir de los canales C3,
Cz y (C4, los cales los cuales son segmentados en frecuencia mediante las bandas beta y alfa
para la ejecucion y la imaginacién motora, respectivamente. Una vez realizada la extraccién
de caracteristicas se utiliza el algoritmo LDA para la clasificacién de caracteristicas.

El algoritmo LDA, fue seleccionado considerando la importancia del reconocimiento de los
movimientos ponerse de pie y sentarse para las tareas de ejecucién e imaginacién motora
por medio de la separacién de los estimulos segiin su origen. Esta técnica consiste en el
reconcomiendo y separacién de patrones o eventos relacionados con el experimento realizado.
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Figura 7-1: Componentes del sistema de clasificacién de los movimientos. Elaboracién pro-
pia.
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7.1. Clasificaciéon de los movimientos ponerse de pie y
sentarse durante las tareas de ME y MI

Ejecucién motora.

La Tabla 7-1 representa los % medios de clasificacién de cada sujeto a través del algoritmo
LDA durante la tarea de ejecucion motora. Se puede apreciar que los datos de clasificacion de
caracteristicas resultantes para todos los sujetos presentan un buen rendimiento, consideran-
do que estudios reportados en la literatura como [31, 69] tiene % de clasificacién superiores
a penas al 75 %.

Sujeto  # ERDs # ARMAX n=7 # ARMAX n=8
Sujeto 1 72 76 100
Sujeto 2 81 80 100
Sujeto 3 75 61 100
Sujeto 4 75 78 100
Sujeto b 64 67 100
Sujeto 6 61 7 100
Sujeto 7 81 65 100
Sujeto 8 75 74 100
Sujeto 9 69 75 100
Sujeto 10 69 65 100

Tabla 7-1: Porcentaje de clasificacién para cada algoritmo durante la tarea de ME. Elabo-
racion propia.

Como resultados se obtiene, que el mejor % de clasificacion se da en todos los sujetos a
través del algoritmo ARMAX para n = 8, presentando el maximo porcentaje de clasificacion
posible, lo cual es coherente con el capitulo anterior dado que los valores de estimacién
presentados en la figura 6.5(b) y el diagrama de dispersién de la figura 7.3(b) presentan
uniformidad en el transcurso del tiempo, correspondiente a los movimientos de ponerse de
pie y sentarse. Por el contrario el menor % de clasificacién se presenta al usar directamente
las caracteristicas resultantes del calculo de los ERDs para el sujeto numero 6 con 61 %.
Es importante resaltar, que el porcentaje medio de clasificacion del presente algoritmo es
similar del modelo ARMAX n = 7. Sin embargo, este modelo (ARMAX n = 7) presenta
una mayor simetria y variabilidad durante la clasificacion de los datos, ver figura 7-2, aun
asi, el diagrama de dispersion de la figura 7.3(a) demuestra una clara clasificacién de los
movimientos.
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Figura 7-3: Diagrama de dispersién modelo ARMAX durante la ME. Elaboracion propia.

Imaginacion motora

La Tabla 7-2 representa los % medios de clasificacion de cada sujeto a través del algoritmo
LDA durante la tarea de imaginacién motora. Se puede apreciar que los datos de clasifi-

cacion de caracteristicas resultantes para todos los sujetos presentan un buen rendimiento,
considerando que estudios reportados en la literatura como [39, 58| tiene % de clasificacion

superiores a penas al 70 %.
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Sujeto  # ERDs # ARMAX n=6 # ARMAX n=8
Sujeto 1 67 70 100
Sujeto 2 75 75 100
Sujeto 3 72 59 100
Sujeto 4 78 75 100
Sujeto b 69 81 100
Sujeto 6 61 84 100
Sujeto 7 75 71 100
Sujeto 8 69 70 100
Sujeto 9 69 67 100
Sujeto 10 64 80 100

Tabla 7-2: Porcentaje de clasificacién para cada algoritmo durante la tarea de MI. Elabo-
racién propia.

Del resultado anterior se deduce que el método propuesto para la identificacion de los movi-
mientos tuvo un buen rendimiento en este estudio. Considerando los diagramas de dispersién
de la figura 7.4(b) se aprecia que esta presenta una minima dispersién respecto a la figura
7.4(a). Ademds se puede apreciar en la figura 7-5 que los datos correspondientes a las ca-
racteristicas FRDs presentan una mayor simetria y una menor variabilidad entre los sujetos
respecto al algoritmo ARMAX n = 7. No obstante los valores medios de los dos algorit-
mos son similares y no presentan valores atipicos. Sin embargo el modelo ARMAX n =8
presenta un estado de clasificacién superior a los demas.

Predictions: model 1 (Linear Discriminant) Datos de caracteristicas de 2 clases

column_1
o
&

or @

a 0.5 0 05 1 15 [ 01 0z ©03 D04 05 06 07 08 09 1
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Figura 7-4: Diagrama de dispersion modelo ARMAX durante la MI. Elaboracién propia.
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Figura 7-5: % de clasificacién de los movimientos ponerse de pie y sentarse a través del
algoritmo LDA para MI. Elaboracién propia.

De acuerdo con estudios reportados en la literatura, para la clasificacion de caracteristicas
durante las tareas de imaginaciéon motora en miembros inferiores, los porcentajes de clasi-
ficacién medios de dos 0 mas movimientos a penas superan el 70 % [39, 58]. Pocos autores
han implementado estos algoritmos en tiempo real a través de exoesqueletos, resaltando que
estos presentan retardos entre el estimulo y la respuesta del movimiento con tiempos medios
mayores a 4 segundos [39, 70]. En el presente trabajo los % de clasificacion con el sistema
LDA se encuentran superiores al 70 %, donde los datos del algoritmo ARMAX de orden n
= 8 presenta un % medio aproximado del 100 % en todos los sujetos, por el contrario el
sistema que presenta menor % de clasificacién pertenece a las caracteristicas de los ERDs
con 61 % correspondiente al sujeto 6. Resaltamos que los hallazgos obtenidos es este proyecto
sobrepasan en desempano a los resultados encontrados en la literatura para la clasificacion
de este tipo de movimientos.
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= La ingenieria a permitido el desarrollo de tecnologias que facilitan la interacciéon de
las personas con el ambiente, utilizando senales eléctricas provenientes del cerebro. No
obstante, este tipo de sistemas presentan multiples limitaciones en la interpretacién de
la actividad EEG del cerebro, debido a que son de baja amplitud, no son estacionarias
y varian a lo largd del tiempo respecto a cada sujeto dado que presentan un alto con-
tenido de ruido. En el presente trabajo de grado se presenté una metodologia basada
en modelos autorregresivos para el analisis de seniales EEG durante la movimientos de
ponerse de pie y sentarse con fin de reconocer diferencias entre las tareas de ejecucién
e imaginacién motora.

= Para el andlisis de las senales EEG, el pre - procesamiento es una de las etapas
mas importantes en la metodologia propuesta, dado que permite disminuir la rela-
cién senal/ruido. El método utilizado “inspeccién visual” permitié realizar de forma
detalla el reconocimiento de artefactos fisiolégicos y no fisiolégicos, ayudando a iden-
tificar que tan contaminada se encuentra la senal y si es necesario eliminar algunos
ensayos, permitiendo tener una menor perdida de informacion. A este proceso se suma
la aplicacion de filtros digitales los cuales permiten obtener informacién relacionada
con la actividad sensorial-motora en los rangos de frecuencia especifica. Para el caso
del presente estudio se tomo solo informacién relacionada a las bandas Alfa y Beta,
eliminando asi ruidos musculares y oculares, cuyas amplitudes son considerablemente
mayores a la respuesta de los movimientos ejecutados e imaginados.

= En la literatura se encuentran multiples estudios que implementan diferentes algoritmos
en el espacio tiempo-frecuencia para el andlisis de la actividad electroencefalografica.
Los hallazgos mencionados en el Capitulo 5, son evidencia que que los ERDs son
una excelente estrategia para el andlisis de senales eléctricas cerebrales, permitiendo
el reconocimiento de la actividad realizada por el sujeto para los movimientos, en las
bandas de frecuencia de interés del experimento realizado. El presente estudio permitio
reconocer en que banda de frecuencia se presenta la mayor potencia durante las tareas
de ejecucién e imaginacién motora (Beta - Alfa).

= Al analizar los movimientos ponerse de pie y sentarse mediante EEG, fue posible
concluir que los datos de mayor relevancia durante la tarea de ejecucién motora se
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presentan en la banda de frecuencia beta para los 3 canales en todos los sujetos.
Por el contrario, los datos de mayor interés durante la imaginacion motoras para los
movimientos propuestos en el presente estudio se dan en la banda de frecuencia alfa
en todos los sujetos.

A pesar que las senales de EEG son consideradas no estacionarias, el modelo auto-
rregresivo propuesto es capaz de estimar el movimiento imaginado o ejecutado de la
persona mediante la segmentacién de los datos en ventanas de un 1 sobrepuestas cada
0.5 segundo. Es interesante notar, que durante las tareas de ejecucién e imaginacién
motora el modelo ARMAX de n = 8 realiza una estimacién de los estados casi perfecta.
Donde, el orden del sistema es directamente proporcional al % de estimacién, no obs-
tante, en n < 8 el algoritmo presenta diferencias entre las tareas, donde el movimiento
ejecutado presenta menor error de estimacion (NRMSE, RMES y MAE) comparado
con el movimiento imaginado.

Teniendo en cuenta la clasificacién de caracteristicas es posible concluir que el mejor
modelo es el ARMAX n = 8, en tareas de ejecucién como imaginacién de los movi-
mientos ponerse de pie y sentarse. Sin embargo los demas algoritmo se encuentran en
el promedio comparados con estudios basados en miembros inferiores, es importante
tener en cuenta que este tipo de movimiento es poco explorado y reportado en la lite-
ratura y en la actualidad no se conoce un metodologia eficiente que utilice algoritmos
autorregresivos para la identificaciéon de los movimiento explorados en este proyecto.
No obstante, los modelos ERDs han sido bastante utilizados en tareas de imaginacion
y ejecuciéon motora motora y si es comparado con el modelo ARMAX el sistema de
clasificacién podria ser equivalen a un valor de n = 7. Es importante recalcar que
los datos de ejecucién motora presentan una mejor clasificacién dada la potencia de
las senales, donde, la potencias medias de los ERDs son al menos 3 veces mas altas
respecto a la imaginacién motora. Por lo tanto los % de estimacién de los datos son
mayores, lo que facilita la identificacion del tipo de movimiento ejecutado.

A partir de los resultados obtenidos, se encontré que es posible clasificar y estimar los
movimientos de ponerse de pie y sentarse para las tareas de ejecucién e imaginacién
motora a partir de los canales C3, Cz y C4. Dado que esta es la menor seleccién de
canales considerada no fue necesario seleccionar canales adicionales.
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8.0.1. Trabajos Futuros

= Este proyecto sirve como base para el desarrollo de proyectos de Maestria y Doctorado
relacionados.

= Realizar un articulo tal que pueda ser publicado en una revista de reconocimiento
cientifico.

= Comparar un mayor numero de algoritmos autorregresivos, que permitan crear un
protocolo de procesamiento para los movimientos de ponerse de pie y sentarse.

= Crear un sistema en tiempo real capaz de predecir el siguiente estado deseado de la
persona en los movimientos de ponerse de pie y sentarse a partir de modelos autorre-
gresivos.






Bibliografia

1]

2]

Javier de la Torre Abaitua. Procesado de senales eeg para un interfaz cerebro-maquina
(bci). Master’s thesis, 2012.

Leonardo José Gémez Figueroa. Andlisis de seniales EEG para deteccion de eventos
oculares, musculares y cognitivos. PhD thesis, Industriales, 2016.

Mikel Pérez Frutos. Adquisicién y tratamiento de senales eeg: caso de aplicacién en
java. 2019.

MATLAB. 9.9.0.1718557 (R2020b). The MathWorks Inc., Natick, Massachusetts, 2020.

Dong Liu, Weihai Chen, Kyuhwa Lee, Ricardo Chavarriaga, Fumiaki Iwane, Mohamed
Bouri, Zhongcai Pei, and José del R Millan. Feg-based lower-limb movement onset
decoding: Continuous classification and asynchronous detection. IEEE Transactions on
Neural Systems and Rehabilitation Engineering, 26(8):1626-1635, 2018.

Suman Dutta, Mandeep Singh, and Amod Kumar. Automated classification of non-
motor mental task in electroencephalogram based brain-computer interface using mul-
tivariate autoregressive model in the intrinsic mode function domain. Biomedical Signal
Processing and Control, 43:174-182, 2018.

Andrea Noelia Bermidez Cicchino. Técnicas de procesamiento de EEG para deteccion
de eventos. PhD thesis, Universidad Nacional de La Plata, 2013.

Teng Ma, Hui Li, Lili Deng, Hao Yang, Xulin Lv, Peiyang Li, Fali Li, Rui Zhang, Tiejun
Liu, Dezhong Yao, et al. The hybrid bci system for movement control by combining

motor imagery and moving onset visual evoked potential. Journal of neural engineering,
14(2):026015, 2017.

Laxmi Shaw, G Chanakya Vamsi, and Aurobinda Routray. Study of Kalman filter based
noise estimation in artifactual EEG and their quantification. pages 1-5, 2017.

H. Shahabi, S. Moghimi, and H. Zamiri-Jafarian. EEG eye blink artifact removal by
EOG modeling and Kalman filter. In 2012 5th International Conference on BioMedical
Engineering and Informatics, pages 496-500, 2012.



[11]

[12]

[13]

[15]

[21]

[22]

84 Bibliografia

M. J. Barton, P. A. Robinson, S. Kumar, A. Galka, H. F. Durrant-Whyte, J. Gui-
vant, and T. Ozaki. Evaluating the performance of Kalman-Filter-Based EEG Source
Localization. IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 56(1):122-136, 2009.

Carlos Luis Marcos Rojas, Juan David Chailloux Peguero, and Emiliano Alba Blanco.
Real time identification of motor imagery actions on EEG signals. IngenierAa ElectrA,
Autom/f/tica y Comunicaciones, 41:101 — 117, 04 2020.

Vickneswaran Jeyabalan, Andrews Samraj, and Loo Chu Kiong. Motor imaginary sig-
nal classification using adaptive recursive bandpass filter and adaptive autoregressive

models for brain machine interface designs. International Journal of Bioengineering and
Life Sciences, 1(5):242-249, 2017.

Rihui Li, Thomas Potter, Weitian Huang, and Yingchun Zhang. Enhancing performance
of a hybrid EEG-fNIRS system using channel selection and early temporal features.
Frontiers in human neuroscience, 11:462, 2017.

Natasha Padfield, Jaime Zabalza, Huimin Zhao, Valentin Masero, and Jinchang Ren.
EEG-based brain-computer interfaces using motor-imagery: Techniques and challenges.
Sensors, 19(6):1423, 2019.

Robert T Thibault, Michael Lifshitz, Jennifer M Jones, and Amir Raz. Posture alters
human resting-state. cortex, 58:199-205, 2014.

Banco Mundial et al. Informe mundial sobre la discapacidad 2011. 2011.

DANE. Sala situacional de personas con discapacidad. Technical report, Ministerio de
Salud y Proteccion Social, August 2015.

MinSalud. Personas condiscapacidad (pcd). Technical report, Ministerio de Salud y
Proteccion Social Oficina de Promocion Social, November 2017.

Jesus Minguillon, M Angel Lopez-Gordo, and Francisco Pelayo. Trends in EEG-BCI for
daily-life: Requirements for artifact removal. Biomedical Signal Processing and Control,
31:407-418, 2017.

Nayid Triana Guzmaén, Alvaro David Orjuela-Canén, and Andrés Leonardo Jutinico
Alarcon. Incremental Training of Neural Network for Motor Tasks Recognition Based
on Brain-Computer Interface. pages 610-619, 2019.

Zhu Zhongming, Lu Linong, Yao Xiaona, Zhang Wangqiang, Liu Wei, et al. Eeg signal
processing and feature extraction. 2018.



Bibliografia 85

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[30]

[31]

G Trejo-Alcantara and N Castaneda-Villa. Efecto del pre-procesamiento del EEG en
el Analisis por componentes Independientes: reduccién del artefacto del implante co-

clear en los Potenciales Evocados Auditivos. Revista mezicana de ingenieria biomédica,
38(1):382-389, 2017.

D. Lee, J. Jeong, K. Shim, and S. Lee. Decoding Movement Imagination and Execution
From EEG Signals Using Bci-Transfer Learning Method Based on Relation Network.
In ICASSP 2020 - 2020 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP), pages 1354-1358, 2020.

Pedro I Rostagno, Melina Weiss, Lucia C Carrere, Leandro G Escher, and Carolina C
Tabernig. Desynchronization related to the motor attempt of patients with hemiplegia:
case studies, with and without visual feedback. vol, 22:13-18.

Vangelis P Oikonomou, Alexandros T Tzallas, and Dimitrios I Fotiadis. A Kalman
filter based methodology for eeg spike enhancement. Computer methods and programs
in biomedicine, 85(2):101-108, 2017.

M Kamrunnahar and Steven J Schiff. A square root ensemble Kalman filter application
to a motor-imagery brain-computer interface. In 2011 Annual International Conference
of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society, pages 6385—-6388. IEEE, 2011.

Trieu Phat Luu, Yongtian He, Sho Nakagame, Jeffrey Gorges, Kevin Nathan, and Jo-
se L Contreras-Vidal. Unscented Kalman filter for neural decoding of human treadmill
walking from non-invasive electroencephalography. In 2016 38th Annual International
Conference of the IEEE Engineering in Medicine and Biology Society (EMBC), pages
1548-1551. IEEE, 2016.

Sho Nakagome, Trieu Phat Luu, Justin A Brantley, and Jose L Contreras-Vidal. Predic-
tion of EMG envelopes of multiple terrains over-ground walking from eeg signals using

an unscented Kalman filter. In 2017 IEEFE International Conference on Systems, Man,
and Cybernetics (SMC), pages 3175-3178. IEEE, 2017.

Valerie Morash, Ou Bai, Stephen Furlani, Peter Lin, and Mark Hallett. Classifying eeg
signals preceding right hand, left hand, tongue, and right foot movements and motor
imageries. Clinical Neurophysiology, 119(11):2570-2578, 2008.

Michael Villiger, Natalia Estévez, Marie-Claude Hepp-Reymond, Daniel Kiper, Spyros S
Kollias, Kynan Eng, and Sabina Hotz-Boendermaker. Enhanced activation of motor
execution networks using action observation combined with imagination of lower limb
movements. PloS one, 8(8), 2013.



[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

37]

[38]

[39]

[40]

86 Bibliografia

Girijesh Prasad, Pawel Herman, Damien Coyle, Suzanne McDonough, and Jacqueline
Crosbie. Using motor imagery based brain-computer interface for post-stroke rehabi-
litation. In 2009 4th International IEEE/EMBS Conference on Neural Engineering,
pages 258-262. IEEE, 2009.

Victor Hugo C. Albuquerque, Ioannis Xygonakis, Alkinoos Athanasiou, Niki Pandria,
Dimitris Kugiumtzis, and Panagiotis D. Bamidis. Decoding motor Imagery through
Common Spatial Pattern Filters at the EEG Source Space. Computational Intelligence
and Neuroscience Hindawi, 2018:10, August 2018.

Wansu Lim and Yeon-Mo Yang. Classification improvement using an unscented Kal-
man filter in brain computer interface systems. International Journal of Computational
Vision and Robotics, 7(6):723-729, 2017.

Franck Di Rienzo, Ursula Debarnot, Sébastien Daligault, Elodie Saruco, Claude Del-
puech, Julien Doyon, Christian Collet, and Aymeric Guillot. Online and offline Perfor-
mance Gains Following Motor Imagery Practice: A Comprehensive Review of Behavioral
and Neuroimaging Studies. Frontiers in Human Neuroscience, 10, June 2016.

Aysa Jafarifarmand and Mohammad Ali Badamchizadeh. EEG Artifacts Handling in
a Real Practical Brain—-Computer Interface Controlled Vehicle. IEEE Transactions on
Neural Systems and Rehabilitation Engineering, 27(6):1200-1208, June 2019.

S Yu Gordleeva, MV Lukoyanov, SA Mineev, MA Khoruzhko, VI Mironov, A Ya Ka-
plan, and VB Kazantsev. Exoskeleton control system based on motor-imaginary brain—
computer interface. , 9(3 (eng)), 2017.

Athanasios Vourvopoulos, Carolina Jorge, Rodolfo Abreu, Patricia Figueiredo, Jean-
Claude Fernandes, and Sergi Bermudez i Badia. Efficacy and brain imaging correlates
of an immersive motor imagery bci-driven vr system for upper limb motor rehabilitation:
A clinical case report. Frontiers in human neuroscience, 13:244, 2019.

Junhyuk Choi, Keun Tae Kim, Ji Hyeok Jeong, Laehyun Kim, Song Joo Lee, and
Hyungmin Kim. Developing a motor imagery-based real-time asynchronous hybrid bci
controller for a lower-limb exoskeleton. Sensors, 20(24):7309, 2020.

Omneya Attallah, Jaidaa Abougharbia, Mohamed Tamazin, and Abdelmonem A Nas-
ser. A bci system based on motor imagery for assisting people with motor deficiencies
in the limbs. Brain sciences, 10(11):864, 2020.

Madiha Tariq, Pavel M Trivailo, and Milan Simic. Mu-beta event-related (de) synchro-
nization and eeg classification of left-right foot dorsiflexion kinaesthetic motor imagery
for bei. Plos one, 15(3):e0230184, 2020.



Bibliografia 87

[42]

[45]

[46]

[47]

[51]

[52]

Agustina Garcés Correa, Lorena L Orosco, Pablo Diez, and Eric Laciar Leber. Adaptive
filtering for epileptic event detection in the EEG. Journal of Medical and Biological
Engineering, 39(6):912-918, 2019.

Gert Pfurtscheller and FH Lopes Da Silva. Event-related eeg/meg synchronization and
desynchronization: basic principles. Clinical neurophysiology, 110(11):1842-1857, 1999.

Megumi Okawada, Fuminari Kaneko, Keiichiro Shindo, Masaki Yoneta, Katsuya Sa-
kai, Kohei Okuyama, Kazuto Akaboshi, and Meigen Liu. Kinesthetic illusion induced
by visual stimulation influences sensorimotor event-related desynchronization in stroke

patients with severe upper-limb paralysis: A pilot study. Restorative Neurology and
Neuroscience, (Preprint):1-11, 2020.

Rattanaphon Chaisaen, Phairot Autthasan, Nopparada Mingchinda, Pitshaporn Lee-
laarporn, Narin Kunaseth, Suppakorn Tammajarung, Poramate Manoonpong, Sub-
has Chandra Mukhopadhyay, and Theerawit Wilaiprasitporn. Decoding eeg rhythms
during action observation, motor imagery, and execution for standing and sitting. IFEFE
Sensors Journal, 20(22):13776-13786, 2020.

B. Blankertz, R. Tomioka, S. Lemm, M. Kawanabe, and K. Muller. Optimizing Spa-
tial filters for Robust EEG Single-Trial Analysis. IEEE Signal Processing Magazine,
25(1):41-56, 2008.

DAVID FELIPE DCROZ Baréon. Reconocimiento de imaginacion motora de senales
FEG en el dominio temporal aplicando modelos paramétricos. PhD thesis, Instituto
Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica, 2011.

Md. Toky Foysal Talukdar, Shahnewaz Karim Sakib, Naqib Sad Pathan, and
Shaikh Anowarul Fattah. Motor imagery eeg signal classification scheme based on

autoregressive reflection coefficients. In 201/ International Conference on Informatics,
FElectronics Vision (ICIEV), pages 1-4, 2014.

C. S. Kim, J. Sun, D. Liu, Q. Wang, and S. G. Paek. Removal of ocular artifacts
using ICA and adaptive filter for motor imagery-based BCI. [EEE/CAA Journal of
Automatica Sinica, pages 1-8, 2017.

Godofredo Diéguez Castillo and José Luis Velayos de Jorge. Anatomia y fisiologia del
sistema nervioso central. Fundacién Univ. San Pablo, 2015.

ANGEL CHU LEE, SILVANA CUENCA BUELE, and MARCELO ISAIAS LOPEZ.
29 anatomia y fisiologia del sistema nervioso.

X. Chen, X. Xu, A. Liu, S. Lee, X. Chen, X. Zhang, M. J. McKeown, and Z. J. Wang.
Removal of Muscle Artifacts From the EEG: A review and recommendations. IEEE
Sensors Journal, 19(14):5353-5368, 2019.



[53]

[54]

[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

88 Bibliografia

Camilo Andrés Ortiz Daza, Fredys A Simanca H, Fabian Blanco Garrido, and Daniel
Burgos. Motor imagery experiment using bci: An educational technology approach. In
Radical Solutions and Learning Analytics, pages 81-98. Springer, 2020.

Andrés Felipe Pérez Zapata. Classification of motor imagery eeg signals using a cnn
architecture and a meta-heuristic optimization algorithm for selecting training parame-
ters. 2019.

Chao Chen, Jiaxin Zhang, Abdelkader Nasreddine Belkacem, Shanting Zhang, Rui Xu,
Bin Hao, Qiang Gao, Duk Shin, Changming Wang, and Dong Ming. G-causality brain
connectivity differences of finger movements between motor execution and motor ima-
gery. Journal of healthcare engineering, 2019, 2019.

g.tec medical engineering Gmbh. Instruction for use v1.16.06 g.nautilus pro [manual de
software informatico|. 2017.

Santiago Ezequiel Marengo. Tipos de imaginaciéon motora y procesamiento predictivo.
Poiésis, 1(34):58-71, 2018.

Eoin Thomas, Joan Fruitet, and Maureen Clerc. Investigating brief motor imagery for
an erd/ers based bci. In 2012 Annual International Conference of the IEEE Engineering
in Medicine and Biology Society, pages 2929-2932. IEEE, 2012.

Xin Deng, Boxian Zhang, Ke Liu, Jin Wang, Pengfei Yang, and Chengxin Hu. The
classification of motor imagery eeg signals based on the time-frequency-spatial feature.
In 2021 IEEE 10th Data Driven Control and Learning Systems Conference (DDCLS),
pages 6-11. IEEE, 2021.

Roberto Alejandro Alagia Gimeno. Procesamiento de artefactos en EEG para apli-
caciones de comunicacion y control. PhD thesis, Universitat Politecnica de Valéncia,
2018.

Jan van Erp, Fabien Lotte, and Michael Tangermann. Brain-computer interfaces: Be-
yond Medical Applications. Computer, 45(4):26-34, April 2012.

S Yu Gordleeva, MV Lukoyanov, SA Mineev, MA Khoruzhko, VI Mironov, A Ya Ka-
plan, and VB Kazantsev. Exoskeleton control system based on motor-imaginary brain—
computer interface. , 9(3 (eng)), 2017.

Wajid Mumtaz, Suleman Rasheed, and Alina Irfan. Review of challenges associated with
the eeg artifact removal methods. Biomedical Signal Processing and Control, 68:102741,
2021.



Bibliografia 89

[64]

[67]

[68]

[69]

[70]

O. R. Pinheiro, L. R. G. Alves, and J. R. D. Souza. EEG Signals Classification: Mo-
tor Imagery for Driving an Intelligent Wheelchair. IEEFE Latin America Transactions,
16(1):254-259, 2018.

Robert Oostenveld. Fieldtrip. In FieldTrip (https://github.com/fieldtrip/fieldtrip).
GitHub, 2021.

Shuang Qiu, Weibo Yi, Jiapeng Xu, Hongzhi Qi, Jingang Du, Chunfang Wang, Feng
He, and Dong Ming. Event-related beta eeg changes during active, passive movement
and functional electrical stimulation of the lower limb. IEFEFE Transactions on Neural
Systems and Rehabilitation Engineering, 24(2):283-290, 2015.

Dandan Huang, Kai Qian, Ding-Yu Fei, Wenchuan Jia, Xuedong Chen, and Ou Bai.
Electroencephalography (eeg)-based brain—computer interface (bci): A 2-d virtual
wheelchair control based on event-related desynchronization/synchronization and sta-
te control. [IEEE Transactions on Neural Systems and Rehabilitation Engineering,

20(3):379-388, 2012.

Mauro y Mazzoleni Stefano Camargo-Vargas, Daniela y Callejas-Cuervo. Sistemas de
interfaces cerebro-computadora para la rehabilitacion de miembros superiores e inferio-
res: una revision sistematica. Sensores.

Gert Pfurtscheller, Christa Neuper, and Gunther Krausz. Functional dissociation of
lower and upper frequency mu rhythms in relation to voluntary limb movement. Clinical
neurophysiology, 111(10):1873-1879, 2000.

Laura Ferrero, Mario Ortiz, Vicente Quiles, Eduardo Ianez, José A Flores, and José M
Azorin. Brain symmetry analysis during the use of a bci based on motor imagery for
the control of a lower-limb exoskeleton. Symmetry, 13(9):1746, 2021.



