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Resumen

En los ltimos anos, las Interfaces Cerebro-Computador(BCI) han sido altamente estudiadas,
debido a que permiten interactuar con el entorno sin necesidad de usar el sistema nervioso
periférico. Por lo que, su aplicacion en el campo de la ingenieria de rehabilitacién, ha sido
muy util.

Sin embargo, la traduccion de la intencién del usuario a través de Electroencefalografia to-
davia sigue siendo un reto para la comunidad cientifica, por lo que es necesario la estimulacién
que permita evocar respuestas en patrones que el sistema pueda reconocer.

Un experimento altamente usado corresponde al paradigma Oddball, que a través de esti-
mulacién visual, permite evocar una deflexion positiva en la corteza parieto-central a los
300 ms cuando al sujeto de pruebas le llama la atenciéon un estimulo especifico entre una
estimulacion aleatoria, conocido como potencial P300. El P300 tiene una probleméatica en
su reconocimiento que consiste en la baja relacién senal a ruido, por lo que las técnicas de
extraccion de esta senal son motivo de interés.

En el presente trabajo, se realiza un estudio comparativo entre cinco métodos de reconoci-
miento P300. dos métodos estandar reportados en la literatura: Mean-Amplitude-LDA (MA-
LDA) y Stepwise-LDA(SWLDA), y tres nuevos basados en el andlisis de correlacién canéni-
ca(CCA): MA+CCA-LDA ,CCA con Regresion Logistica Regularizada y CCA con Per-
ceptrén Multicapa (CCA-MLP). Los métodos se validaron en una base de datos disponible,
que consistio en un sistema BCI-P300 implementado en un deletreador o Speller. Usando
como métricas de evaluacion:el porcentaje de clasificacion y el costo computacional.

También se elaboré un protocolo de medicion en personas sanas para implementar el sistema
BCI-P300 Speller en tiempo real, en el laboratorio de simulacién de la Universidad Antonio
Narino, utilizando el dispositivo de adquisicion de EEG g.Nautilus-32 PRO y el software
publico BCI12000.

Palabras clave: Interfaz Cerebro-Computador, Electroencefalografia, Potencial Rela-

cionado a Eventos, P300, Analisis de Correlacién Candnica.
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Abstract

In recent years, the Brain Computer Interfaces(BCI) have been highly studied, due to they
allow to interact with the environment without the requirement to use the peripherical ner-
vious system. Consequently, The appliaction of this, has been very useful in the rehabilitation
engineering.

However, the traslation of the user’s intent through of Electroencephalography(EEG) is still
a challenge for the scientific community, consequently, the stimulation that allow to evoke
responses in patterns form, for that the system can recognizes them, is necessary.

An experiment highly used corresponding to the Oddball paradigm, that through of visual
stimulus, allow to evoke a positive deflection in the parieto-central cortex to the 300 ms,
when the subject is interested in a specific stimuli between aleatory stimulation, known as
P300 potential. The P300 have a problematic in his recognition that consist in a low signal
to noise ratio, this generate that the extraction techniques be reason of interest.

In the present work, a comparative study between five P300-recognition methods is pre-
formed: two standard methods reported in literature: Mean-Amplitude-LDA(MA-LDA) and
Stepwise-LDA(SWLDA), and three novel methods based in the Canonical Correlation Analy-
sis(CCA): MA4+CCA-LDA, CCA with Regularizad Logistic Regression and CCA with Mul-
tilayer Perceptron(MLP). The methods were validated in a available dataset, that consisted
in a BCI-P300 system implemented in a Speller. Using as evaluation metrics: the classifica-
tion percentage and the computational cost.

Also a measurement protocol in healthy people was developed, to implement the BCI-P300
Speller in real time, at the simulation Lab of the Universidad Antonio Narino, using the
device of EEG acquisition g.Nautilus-32 PRO and the public software BCI 2000

Keywords: Brain-Computer Interface, Electroencephalography, Event-Related Poten-

tial, P300, Canonical Correlation Analysis.
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1 Introduccidn

Segin Emerson Pugh y Lyall Watson: ”Si el cerebro fuera tan simple que pudiéramos enten-
derlo, serfamos tan simples que no lo entenderiamos” (Pugh, 1977)). Esto, junto con el avance
de la tecnologia, ha motivado a profundizar los analisis del cerebro humano y aplicar sus
capacidades en diferentes campos, entre ellos la ingenieria.

La ingenieria ha permitido el desarrollo de sistemas que permiten la interaccion de las perso-
nas con el ambiente, usando senales eléctricas provenientes del cerebro, Electroencefalografia
(EEG), sin necesidad de usar su sistema nervioso periférico o muscular, conocidos como In-
terfaces Cerebro-Computador o Brain Computer Interface (BCI) (McFarland y Wolpaw)
2011)). Los sistemas BCI tienen una gama de aplicaciones en los campos de la medicina,
educacién, neuroergonomia, juegos, rehabilitacion motora y de comunicacion, robotica, en-
tre otros (Rezeika et al., 2018; Patelia y Patel, [2019; Chaudary, Birbaumer, y Ramos, 2016}
Abdulkader, Atia, Mostafa, y Mostafa, |2015)).

No obstante, los sistemas BCI presentan una serie de limitaciones debido principalmente a
que las senales EEG del cerebro son de amplitud baja, no son estacionarias, tienen alto con-
tenido de ruido interno y externo y son variables respecto al tiempo y a la persona (Boelts,
Cerquera, y Ruiz, [2015)).

Con el objetivo que el sistema BCI pueda reconocer la intencién del usuario para ejecutar
alguna accion, es necesario encontrar patrones en las senales de EEG. Lo que los usua-
rios del BCI deben hacer es generar patrones especificos, los cuales estan determinados por
la estrategia mental o paradigmas. Entre los paradigmas mas estudiados en la literatura
se encuentran los basados en potenciales evocados(EP), los basados en potenciales rela-
cionados a eventos(ERP) y los basados en la sincronizacién/desincronizacién relacionada
a eventos(ERD/ERS)(McFarland y Wolpaw, 2011} Rezeika et al., 2018). En la literatura,
el potencial relacionado a eventos (ERP) P300 visual es cominmente estudiado e imple-
mentado en sistemas BCI. La senal P300, como lo indica su nombre (Picton, |1992), es una
deflexiéon positiva de voltaje con una latencia entre la presentacion del estimulo y la respuesta
de aproximadamente 300 ms. Registrado en la parte parieto-central de la corteza cerebral,
principalmente en los canales F; ,C, y P, (Karimi, Mijani, Talebian, y Mirzakuchakil, |2019)
segtn el estandar 10-20 (Baura, 2011). Por otra parte, los electrodos correspondientes a la
region occipital del cerebro, que es la encargada de la funcién visual, también experimentan
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el fenémeno P300 cuando el estimulo es visual. La sefial P300 es considerada como senal de
baja frecuencia, cuyo contenido espectral se encuentra en la banda Delta , Theta y Alpha
(Basar y A.Duzgun| 2015).

Para la adquisicion de senal P300, el sujeto se concentra en un estimulo objetivo a lo largo
de una serie de repeticiones. El método de promediacién ha sido extensamente usado en la
literatura para el reconocimiento de la senal P300, debido a su baja relacion senal a ruido,
que consiste en realizar un promedio de gran cantidad de trials o repeticiones; no obstan-
te, esto aumenta el costo computacional del sistema, teniendo en cuenta que se requiere
adquirir mayor nimero de senales y el proceso matematico es mas extenso, de forma que
la identificacién de la intencion del usuario tardaria mucho mas tiempo. Diversos estudios
en la literatura han establecido un compromiso entre el nimero de trials y exactitud en el
reconocimiento del potencial.

Teniendo en cuenta el desafio abierto de detectar ERP-P00 visual usando un reducido niime-
ro de trials con el adecuado porcentaje en la clasificacion, en este trabajo se proponen tres
nuevos métodos para reconocimiento de P300 basados en los coeficientes obtenidos del anali-
sis de correlacién candnica (CCA) respecto a dos senales de referencia, correspondiente al
Grand-Average (GA) del conjunto de senales objetivo(Target) y no-objetivo(No-Target) pa-
ra cada sujeto de pruebas.

El primer método propuesto consiste en el uso de caracteristicas hibridas obtenidas del
Mean-Amplitude y los coeficiente del CCA como entradas en un clasificador de tipo Li-
near Discriminant Analysis (LDA).El segundo método propuesto consiste en el uso de los
coeficientes del CCA como caracteristicas de entrada de un modelo de Regresion Logistica
Regularizada. El tercer método consiste en el uso de los coeficientes del CCA como ca-
racteristicas de entrada de una red neuronal artificial tipo Perceptrén Multicapa(MLP), con
una capa oculta de 4 neuronas, cuya funcién de activacion corresponde a la funcién sigmoidal.

Los métodos propuestos fueron evaluados en sefiales EEG-P300 correspondiente a 10 sujetos
de prueba, de una base de datos publica disponible en (Lee et al.| 2019)) y comparados con
dos métodos estandar propuestos en la literatura: Mean-Amplitude LDA (Lee et al., |2019;
Hwang, Lee, y Lee, [2017)) y Stepwise-LDA (Xiao, Xu, Wang, Jung, y Ming, [2019; Xiao, Xu,
Jin, et al., 2019; Kabbara, Khalil, El-Falou, Eid, y Hassan, [2015), usando solo 1,2,3 y 4
trials y usando como métrica de comparacién el porcentaje de clasificacion del sistema en
el reconocimiento de la senal P300 y el costo computacional de ejecucion de cada método.
Para este andlisis se hace uso de la plataforma Matlab, junto con el toolbox EEGLab que
cuyas funciones permiten procesar y visualizar seniales ERP.

Entre estos recursos se encuentra los algoritmos propuestos junto con un protocolo de ad-
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quisicién para senales P300 a través del sistema BCI-P300 tradicional: deletreador o speller,
usado comtunmente para rehabilitacién de la comunicacién (Rezeika et al., [2018; Farwell y
Donchin, (1988; |J. Li, Gu, Ji, Pang, y Li, [2016). Este protocolo se disena con el objetivo
de implementarlo en el laboratorio de simulacién de la Universidad Antonio Narinio usando
como equipo de adquisicién de EEG el g.Nautilus-32 PRO y como plataforma de ejecucion
el sistema BCI2000 en modalidad speller.
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1.1. Planteamiento del Problema

Segun el ultimo reporte realizado por la organizaciéon mundial de la salud(OMS) respecto a
la discapacidad, cerca del 15.6 % de la poblacién mundial sufre de algin tipo de discapacidad
(World Health Organization), 2011), por otro lado en Colombia esta estadistica se aproxima
al 6.3 % de la poblacién nacional(Goméz y Departamento Administrativo Nacional de Es-
tadistical, 2008).

Durante los 1iltimos anos, las tecnologias BCI se han enfocado en mejorar la calidad de vida
de esta poblacién, a través de dispositivos que no requieren manipulacién motora. No obstan-
te, el procesamiento y caracterizacion de la senal EEG, para extraer comandos que reflejen
la intencién del paciente todavia es un reto, debido principalmente a la baja amplitud y la
baja relacién senal a ruido.

La senal P300(Farwell y Donchin, [1988) es ampliamente estudiada y aplicada en sistemas
BCI, en el contexto de la rehabilitacién de la comunicacién a través del Speller-BCI. Tenien-
do en cuenta la baja relacién senial a ruido del potencial P300, la técnica del promediado
ha sido ampliamente usada, en el cual se promedian miltiples repeticiones, con el objetivo
de eliminar el ruido de fondo. De esta forma, los métodos de deteccion del potencial P300
convencionales requieren de un mayor nimero de repeticiones(trials) en el momento de la
adquisicion para promediar mayor cantidad de senales, eliminando el ruido aleatorio, lo cual
representa una latencia significativa en la deteccion P300, al tener que registrarse multiples
repeticiones.

Por otro lado, cuando se busca usar un reducido niimero de repeticiones o inclusive usar una
Unica repeticion, los algoritmos matematicos suelen ser costosos y no generan una clasifica-
cién adecuada para la deteccién del P300 (Xiao, Xu, Wang, et al.| 2019; |Xiao, Xu, Jin, et
al, 2019; Kabbara et al., 2015]).

Otro limitante que surge durante la implementacién de sistemas BCI, corresponde a la va-
riabilidad de las senales EEG, debido a que no son estacionarias y son variantes en el tiempo
y el sujeto (Boelts et al., 2015]). Por lo que en ocasiones es necesario estandarizar el ambiente
y la metodologia para la adquisicion de senales a través de un protocolo, realizando una
previa sesién de entrenamiento o calibracién para que el sujeto de pruebas se familiarice con
el sistema, ademas de hacer una correcta elecciéon de canales, bandas de frecuencia y otras
caracteristicas que influyen durante la ejecucion.
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1.2. Justificacion

Como se ha mencionado anteriormente, el desarrollo de técnicas que permitan el reconoci-
miento de la sefial P300 todavia es un desafio. Existen métodos estandar en la literatura (Lee
et al., [2019; [Hwang et al., [2017; Xiao, Xu, Jin, et al., |2019)), a pesar de que el porcentaje en
la clasificacién es aceptable y el costo computacional no es tan alto, existen otras variables
que afectan la usabilidad y su aplicacién en entornos reales

Por este motivo, en este trabajo se propone un nuevo método de reconocimiento para P300
visual, no reportado antes en la literatura, que corresponde a usar la regresion logistica regu-
larizada con coeficientes del andlisis de correlacion canénica (CCA). La definicién matemaética
de estos métodos es més compleja que el mean-amplitude (MA) aunque computacionalmente
puede ser mas liviano que otros métodos.

El método propuesto se evalué con un conjunto de datos de EEG (Lee et al., 2019) disponi-
ble gratuitamente, y se compard con dos métodos ampliamente utilizados: Mean-Amplitude
LDA Step-wise LDA, utilizando solo 1,2,3 y 4 trials, usando dos métricas de comparacion,
que se encuentra relacionada con el porcentaje en la clasificacion y el costo computacional.

Otro aspecto importante de este trabajo de grado radica en que hace parte del desarrollo del
proyecto “Neuroprétesis Motora basada en las Tecnologias Brain-Computer-Interface (BCI)
y Estimulacion Eléctrica Muscular (EEM) para Rehabilitacién Funcional — Fase 17, el cual
estd siendo implementado por el Grupo Bioingenieria de la Universidad Antonio Narino y
cuyo proposito es el desarrollo e implementacion de una neuroprotesis motora basada en las
tecnologias BCI y Estimulacién Eléctrica Muscular, para rehabilitacién funcional de activi-
dades basicas.

Es de interés en el Grupo Bioingenieria el desarrollo de métodos que permita una identifica-
cion adecuada del potencial P300, como un paradigma de potencial uso para la implemen-
tacion de sistemas BCI, con detecciones en tiempo real y en un entorno de lazo cerrado.De
otro lado, los métodos de deteccion del P300 establecen una oportunidad de investigacion en
otros contextos, incluyendo otras aplicaciones en salud(comunicacién, disartria, etc), en psi-
cologia(deteccion de emociones, estrés, etc), educacion(concentracién, atencién, memoria),
entre otros.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Realizar un estudio comparativo de diferentes algoritmos para la deteccién de potenciales
EEG P300, validando estos métodos en una interfaz cerebro-computador.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Definir las especificaciones, los requerimientos y estructura del sistema BCI basado en
senales P300.

2. Definir e Implementar los métodos de deteccién de potenciales P300.
3. Validar los algoritmos matematicos en una base de datos conocida.

4. Definir un protocolo de medidas con personas sanas.
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1.4. Estado del Arte

Son multiples los campos de aplicacién de las tecnologias BCI (Rezeika et al., 2018; [Patelia)
v Patel, 2019; |Chaudary et al., [2016; Abdulkader et al. 2015). En el campo de la medicina
y de la ingenieria, se han usado como apoyo en la rehabilitacién de pacientes con diversidad

funcional.

En (Ono et al) 2014) se usan potenciales relacionados a sincronizacién/desincronizacién

(ERS/ERD) en terapias de rehabilitaciéon motora superior en pacientes con hemiplejia con
retroalimentacién somatosensorial a través de un exoesqueleto, concluyendo que esta técnica
terapéutica puede ser mejor que la estandarizada con retroalimentacion visual. En
et al., se hace uso de esta técnica para rehabilitaciéon de mano en pacientes con acci-
dentes cerebro vasculares y de médula espinal, encontrando una correlacién positiva entre
el uso de BCI y la restauracién de la funcién motora de la extremidad. En otros casos de
accidente neuromotor, como lo es la pérdida de alguna extremidad, los sistemas BCI se han
implementado junto con la robdtica para la rehabilitacién de estas funciones a través del

control de neuro-prétesis de miembros superiores (Muller-Putz y Pfurtscheller, 2008; Bright,|

Nair, Salvekar, y Bhisikar, |2016)) o generacién de comandos de neuro-prétesis de miembros
inferiores(Murphy et al.| [2017; Bai et al., 2015|), Ver Figura

(a) (B)
EEG Capand =
Elactrodes

Figura 1-1: Ejemplos de sistemas BCI aplicados en prétesis.(A)Movimientos ejecutados
por una neuroprétesis de miembro superior (Bright et al.,2016).(B) Control de
interruptor de prétesis de miembro inferior (Bai et al.,2015).

No obstante, es importante tener en cuenta que el diseno del sistema BCI puede variar de-
pendiendo del tipo de potenciales que se utilicen: Potencial Relacionado a Eventos (ERP),
Potenciales evocados Visuales (VEP), conectividad, Eventos Relacionados a Desincroniza-
cién/Sincronizacién (ERD/ERS), entre otros. Sillas de ruedas disenadas para facilitar el
desplazamiento de pacientes con paralisis han sido implementadas por medio de la senal
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P300 Visual (Mendozaj, 2017; Tang, Liu, Hu, y Zhou, 2018)). Sin embargo, el sistema BCI
tradicional para estudio e implementacion del paradigma P300 es el deletreador o Speller
(Patelia y Patel, [2019; Elsawy, Eldawlatly, Taher, y Aly} 2013; Haider y Fazel, 2017).
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Figura 1-2: (a) Speller de 6x6(b) Comportamiento de la senal P300 respecto al Spe-
ller(Elsawy et al.,2013).

Como se observa en la Figura [I-2] el fenémeno consiste en un Speller que cuenta de 6x6 a
las cuales se les realiza un barrido iluminando cada cierto tiempo una fila y una columna.
Cuando una letra es motivo de atencion del usuario, entre los 250 ms y 500 ms de latencia
se registra la senal P300 en la corteza parieto-central del cerebro(Farwell y Donchinl, [1988)).
El speller es comunmente usado para rehabilitacién de la capacidad de comunicacién en
personas que padecen de alguna afectacion de esta funcién.

Las técnicas de deteccion de la senal P300 son extensamente estudiadas, con el reto abierto
de dar respuesta a los problemas abiertos mencionados en la seccién [I.1] Teniendo en cuenta
que el objetivo de un sistema BCI es identificar la intencion del usuario en el menor tiempo
ejecutando una accién con la exactitud adecuada.

Uno de los métodos consiste en el promedio de varias repeticiones con el objetivo de eli-
minar el ruido aleatorio. En el proceso de deteccién del potencial P300 de la senal EEG,
comunmente se implementan tres etapas: preprocesamiento, extraccién de caracteristicas y
clasificacién. En la etapa de extraccién de caracteristicas, la amplitud media (MA) es un
método conocido que consiste en promediar las senales objetivo, de acuerdo con el nimero



1.4 Estado del Arte 29

de pruebas realizadas, y permite obtener el valor medio como caracteristica, generalmente
entre 0 y 800 ms. Por otro lado, para la identificacién de P300, se ha utilizado ampliamente el
Analisis de Discriminante Lineal(LDA) (Hwang et al., 2017)) con el que se han obtenido altos
porcentajes de clasificacién, aproximadamente 80 % para la detecciéon de P300 y alrededor
de 100 % para la identificacién de caracteres del Speller(Lee et al., |2019). Se han utilizado
multiples variantes de LDA para detectar potenciales P300, entre los cuales se encuentra
el Anédlisis discriminante lineal por pasos o step-wise LDA(SWLDA) con el que multiples
estudios han obtenido porcentajes de clasificacién de alrededor del 70 % con tnico ensayo o
single trial (Xiao, Xu, Wang, et al., 2019; | Xiao, Xu, Jin, et al.| |2019; Kabbara et al., 2015)) y
mas del 80 % utilizando multiples ensayos o trials para el reconocimiento de P300 (Xu, Long,
y He|, 2016, Raksha, Sahana, Sahana, y Niranjana, 2018) y més del 90 % en la identificacién
del caracter del Speller (Xu et al., [2016)).

Ademas, varios autores también han reportado sobre el uso de otras caracteristicas en el
dominio del tiempo para detectar potenciales P300, como la amplitud pico a pico, la ampli-
tud maxima, el drea positiva, el drea negativa, entre otros (Orellana y Cuencal [2017). Por
otro lado, los filtros espaciales son efectivos para mejorar la deteccion de P300, entre los
que se encuentran el Analisis de componentes independientes (ICA), el algoritmo xDAWN
y el Anélisis de componentes principales (PCA) que han proporcionado clasificaciones con
porcentajes superiores al 90 % pero utilizando técnicas computacionalmente més costosas
(Chiou y Puthusserypady, [2016)).

El anélisis de correlacion candnica (CCA) se ha utilizado ampliamente en la literatura para
el reconocimiento de VEP (Hwang et al. |2017;J. Li et al., [2016; Blanco y Ruiz, 2020); para
el reconocimiento P300 se ha utilizado como filtro espacial (Spuler, Walter, Rosenstiei, y
Bogdan), [2014)) obteniendo porcentajes en la clasificacién de alrededor del 84 % utilizando
métodos combinados.

Por otro lado, un método estadistico interesante que reporta pocos estudios relacionados a
la deteccion del potencial P300 en la literatura esta relacionado con la regresién logistica.
La regresion logistica se compard con la Maquina de Soporte Vectorial o Support Vector
Machine en (Motlagh y Ibrahim| 2015) usando como caracteristicas los coeficientes de la
transformada Wavelet obteniendo una clasificacién maxima de 96 %, mejor que la clasifica-
cién del SVM de 89 %. Este método también se implementé en (Viana, Batista, y Melges,
2014)) para elegir las mejores caracteristicas para el reconocimiento de P300, sin embargo,
este estudio no analizo los coeficientes de CCA. En ese estudio, los autores implementaron la
méquina de soporte vectorial (SVM) obteniendo porcentajes entre 60 % y 96 % para una sola
prueba. Los métodos de regresién con CCA se han implementado en BCI, (Wang, Wang,
Jing, y Wang, 2015; [Wang et al., 2016|) donde los autores implementaron la Regresién lineal
multivariante para la extraccién de caracteristicas y el reconocimiento de los potenciales evo-
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cados visuales en estado estacionario (SSVEP) obteniendo porcentajes superiores al 80 %,
utilizando hipotesis lineales y ecuaciéon normal como alternativa del gradiente descendiente
para optimizar las ponderaciones de caracteristicas.

También métodos de aprendizaje de maquina tales como Redes neuronales han sido im-
plementados para reconocimiento de patrones de senales de EEG. En (Cecotti y Graeser,
2011) se implementa una red neuronal convolucional (CNN) con 5 capas profundas para el
reconocimiento de P300 en un sistema BCI-Speller, usando como caracteristicas de entrada
el promedio del grand average de 10 ensayos o trials y 64 canales de dos sujetos de prue-
bas, obteniendo un error aproximado del 1%. Por otro lado, en (Tal y D.Friedman, 2019)
la red neuronal CNN es comparada con una red neuronal recurrente (RNN) de tipo Long
Short Term Memory Layer - LSTM de dos capas profundas, usando 55 canales y 11 suje-
tos de prueba, donde el porcentaje de clasificacién obtenido fue de alrededor del 97 %. Sin
embargo, en la literatura no se reportan estudios donde se haya usado como el CCA como
método previo a la red neuronal para P300, aunque en sistemas BCI en general , se han
usado para identificacion de SSVEP (Kwak, Miller, y Lee, 2017; Zhang et al., 2019). Las
redes neuronales pueden ser una buena opcién para el reconocimiento de patrones de EEG,
pero el principal problema de su implementacién es el alto costo computacional y la baja
tasa de transferencia de datos.
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2.1. Interfaz Cerebro-Computador

Una Interfaz Cerebro-Computador o Brain Computer Interface (BCI) es un sistema que
funciona como un canal de comunicacion entre el cerebro y los computadores, de tal mane-
ra que permite controlar el entorno del usuario de manera compatible con las intenciones
de este (Nicolas y Gomez| 2012). Tradicionalmente, un sistema BCI se implementa princi-
palmente mediante tres(3) fases: Adquisicién de senales, procesamiento de la senal y aplica-
cién(McFarland y Wolpaw, 2011}; |Chaudary et al.,|2016; Kolodziej, Majkowski, y Rakl, 2010),
como se observa en la figura [2-1]

Procesamiento de la Sefial
. . Extraccion de e
Adquisicion de Senales ] Preprocesamiento - .. ( Clasificacién
Digitalizacion
EEG
L
Retroalimentacion
< Aplicacion BC

Figura 2-1: Diagrama de bloques de un sistema BCI.

2.1.1. Adquisicion de senales

En la actualidad, existen dos(2) tipos de métodos que permiten registrar la actividad cere-
bral: los métodos invasivos y los no invasivos. Los métodos invasivos son usados para registrar
actividad dentro del cerebro, entre los que se destacan la Electrocorticografia y la implanta-
cién de microelectrodos (Becedas|, [2012)). Por otro lado, los técnicas no invasivas son aquellas
que permiten registrar actividad cerebral sin necesidad de ingresar a través del craneo, entre
los que se destacan la Electroencefalografia (EEG), la Magnetoencefalografia y las imagenes
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de resonancia magnética funcional (Becedas, 2012)).

La Electroencefalografia es la técnica mas usada en sistemas BCI y consiste en el registro
de la actividad eléctrica generada por una gran cantidad de neuronas, después de que se
produce un estimulo externo(Niedermeyer y da Silva, [2004). Se lleva a cabo a partir de
electrodos colocados estratégicamente en el cuero cabelludo(Becedas, 2012)), actualmente,

mediante estandares internacionales para registro de EEG, como el estandar 10-5, 10-10 y
10-20 (Baura, 2011} Seeck et al.; [2017)), ver figura

Figura 2-2: Ubicacién de los electrodos para registros de EEG segun estandar 10-5(Blanco),
estandar 10-10(Gris) y estdndar 10-20(Negro)(Seeck et al.,2017).

El comportamiento de las senales de EEG generalmente es oscilatoria, lo cual permite que
estas sean clasificadas segin el rango de frecuencia(Delta, Theta,Alpha, Beta y Gamma)
y las cuales estdn asociadas a alguna actividad cotidiana que realiza el cerebro (Kumar y
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Bhuvaneswari, [2012), ver tabla[2-1]

Tabla 2-1: Clasificacién de las ondas EEG conforme a las bandas de frecuencia

Onda EEG Rango de frecuen- | Caracteristicas
cia (Hz)
Delta () 0.1-4 Es la onda con mayor amplitud pero mas lenta

de todas, y normalmente aparece en los estados
3 y 4 del sueno

Theta (O) 4-8 Se manifiesta principalmente en los sujetos me-
nores de 13 anos, en fases de meditacién pro-
funda y se encuentra relacionada con la pro-
duccién de serotonina y la relajacién

Alpha (@) 8-13 Se manifiesta en su mayoria en adultos en esta-
do de relajacién o concentracion, ojos cerrados
y es registrada principalmente en los lébulos
occipitales y parietales

Beta (53) 13- 30 Se manifiesta en estados de imaginacién y ac-
ciones , relacionada con los sentidos,la memo-
ria, la toma de decisiones y la solucién de pro-
blemas, registrada en los l6bulos frontales y
parietales

Gamma (7) 30-100 Relacionada con la percepcién y la conciencia,
alta actividad cerebral en estados de alerta

2.1.2. Anadlisis de la senal EEG para un sistema BCI
Pre-procesamiento

Durante la fase de adquisicion y digitalizacién de las senales EEG, es recomendable una fase
de preprocesamiento. En esta fase se incluyen técnicas que permiten el aumento de la relacion
senal a ruido de la senal, entre estas técnicas se pueden destacar la implementacién de filtros
pasabanda entre 0.5 y 60 Hz para la eliminacién de las componentes DC y filtro Notch a
50 o 60 Hz para eliminar el ruido de la alimentacién. En otros estudios se recomienda la
eliminacion del baseline que corresponde a la media de la senal durante un tiempo anterior a
la presentacién del estimulo y la eliminacion de artefactos como el parpadeo o el movimiento

muscular de la cara que pueden contaminar la senal (Gupta y Singh, [1996).También en

algunos casos para mejorar la extraccién de caracteristicas, se recomienda la implementacion
de filtros espaciales(Materka y Poryzalal [2014).

Extraccion de caracteristicas

En esta fase se implementan métodos que permiten obtener caracteristicas para el recono-
cimiento de patrones asociados a la senal de EEG, esta fase varia dependiendo del para-
digma que se esta utilizando (Seccién [2.1.3), aunque entre los métodos mas utilizados en
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el dominio del tiempo se reporta en la literatura el valor medio de la senal, voltaje pico
a pico, voltaje RMS, varianza, entre otros (Orellana y Cuenca; 2017)); en el dominio de la
frecuencia se reporta la transformada rapida de Fourier o el andlisis de densidad de potencia
espectral(Ameera, A.Saidatul, y Ibrahim| 2018)) y usando los dos dominios normalmente se
reporta la transformada Wavelet (Motlagh y Ibrahiml| |2015; |Al-Fahoum y Al-Fraihat, 2014)).

Clasificacion

Tradicionalmente, para el reconocimiento de patrones en la senal EEG se implementan al-
goritmos que permitan clasificar la intencién del usuario y con base a ello, ejecutar alguna
accion.Esta fase también puede variar respecto al paradigma y a las caracteristicas obteni-
das. En la literatura se reportan clasificadores como el Linear Discriminant Analysis (LDA)
(Hwang et al., 2017; Lee et al., 2019), Support Vector Machine (SVM) (Motlagh y Ibrahim)
2015)) o inclusive algoritmos de aprendizaje de méquina tal como las redes neuronales (Kwak
et al., [2017; Zhang et al., |2019).

2.1.3. Paradigmas para usarse en BCI

Como se ha mencionado, las aplicaciones y el procesamiento de las senales EEG de un sistema
BCI pueden variar respecto al paradigma y el tipo de respuesta utilizada, segtiin Becedas en
(Becedas, [2012), estas respuestas pueden ser evocadas o inducidas.

Respuesta Evocada o Potenciales Evocados

Son producidos posteriormente a un estimulo (visual,auditivo o somatosensorial) de tipo
continuo. La senal registrada se encuentra relacionada con el estimulo a través de la fase de
la senal.

» Potenciales Evocados Visuales(VEP):
Son producidos en la corteza visual del cerebro (I6bulo occipital), en presencia de
una estimulacién visual(Leds, Iméagenes, etc). Los Potenciales Evocados Visuales en
Estado Estacionario (SSVEP) hacen parte de este grupo, donde un tipo de estimulacién

corresponde a imagenes parpadeantes, cuya frecuencia fundamental genera oscilaciones
en las senales EEG de la misma frecuencia(Wang et al., 2015| |2016; Kwak et al., [2017).

Respuesta Inducida

Son producidos después de la aparicion de un estimulo discreto y la relacién entre la respuesta
el estimulo es dada por un cambio sincronizado de amplitud o potencia de la senal.

» Potencial Relacionado a Eventos(ERP):
Los ERPs como su nombre lo indica, aparece como respuesta a un evento especifico.
En principio, existen dos tipos de ERPs: La senal P300(Discutida en la seccién
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y los Potenciales Corticales Lentos (SCP). Estos ultimos, son cambios en los ritmos
cerebrales producidos a través de la realizacion de tareas especificas, con una latencia
aproximadamente entre 0.5 s y 10 s (Becedas, [2012]).

» Eventos Relacionados a Sincronizacién/Desincronizacién (ERS/ERD):
Este fenémeno corresponde a una respuesta oscilatoria generada por un gran grupo
de neuronas en actividades relacionadas procesos cognitivos especificos que se pueden
controlar de forma innata, como por ejemplo la imaginacién motora (Becedas|, |2012).
Esta tltima genera un aumento en la potencia de la senal (Sincronizacién) o disminu-
cién(Desincronizacién), en dos bandas de frecuencias principales: a 'y 3, ver Tabla .

2.2. Potencial Relacionado a Evento P300

2.2.1. Definicién y caracteristicas

La senal P300 es una deflexién positiva en la corteza parieto-central del cerebro como conse-
cuencia de la concentracion de un sujeto en un estimulo de interés, en presencia de estimulos
aleatorios (Becedas| 2012), més especificamente en los canales F,, C, y P, (Karimi et al.,
2019)). Recibe su nombre debido a que la latencia entre la aparicién del fendmeno y la presen-
tacién del estimulo es de aproximadamente 300 ms (Picton, 1992)), no obstante esta latencia
puede variar entre los 200 ms y 500 ms debido a la ubicacién de los electrodos y las carac-
teristicas del sujeto de pruebas (Becedas, 2012)). A pesar de que esta senal no es clasificada
por tipo de contenido frecuencial, se analiza en (Basar y A.Duzgun| 2015)) que la senal P300
tiene un mejor comportamiento en las bandas de baja frecuencia (6, 6 y a).

El método maés utilizado para evocar la respuesta P300 corresponde al paradigma oddball,
este consiste en la presentacién aleatoria de estimulos repetitivos(No-Targets) que son inte-
rrumpidos infrecuentemente por un objetivo de interés(Target), por lo que el experimento
consiste en registrar la respuesta eléctrica cerebral ante este objetivo(F. Li et al., 2019).
Este paradigma puede ser de tipo visual (|J. Li et al., [2016; . Li et al., 2019), tipo auditivo
(Hohne, Tangermann, y Towards, [2014) o de tipo tactil (Brouwer y Erp| |2010).

La senal P300 visual contiene componentes que pueden ser diferenciados segun la ubicacion
espacial, los componentes P3a, P3b y P2.El Componente P3a se encuentra asociado a la
respuesta P300 obtenida en la aparicion de un objetivo después de un patrén de estimulos
irrelevantes, principalmente en la corteza frontal-central. Por otro lado los componentes P2
y P3b se encuentran relacionados con la discriminacién entre estimulos raros y estimulos
frecuentes de forma aleatoria, generando una actualizaciéon en la memoria de trabajo y pro-
vocando una amplitud positiva de mayor amplitud en la corteza parieto-central del cerebro.



36 2 Marco Teodrico

Por lo que, en la implementacion del paradigma oddball, la senal P3b es de mayor interés
(Bolduc-Teasdale, Jolicoeur, y McKerral, [2012), ver Figura [2-3]
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Figura 2-3: Componentes P3a, P3b y P2 en los canales F, y P, durante la respuesta ERP-
P300(Bolduc-Teasdale et al.,2012).

Ademas de estas componentes, durante la respuesta P300 también pueden presentarse una
serie de respuestas tempranas o tardias en forma de deflexiones positivas o negativas en
diferentes segmentos de tiempo(Sur y Sinhaj, 2009), ver Tabla
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Tabla 2-2: Otros ERPs generados durante la estimulacion con paradigma oddball

Nombre Latencia(ms) Caracteristicas

También llamado potencial de vértice, es una deflexién negativa con méixima
N100 6 N1 90-200 magnitud en C..

P200 6 P2 100-250 Deflexién positiva, se sugiere que este ERP puede reflejar el comportamiento
de busqueda de sensaciones de un individuo.

Deflexién negativa formada por 3 componentes:

N2a: Representa el proceso automatico del cerebro involucrado en la codifi-
cacion de cambios de estimulo.

N200 6 N2 200 N2b: Aparece cuando los cambios en la propiedad fisica del estimulo son

relevantes para la tarea.

N3c: Obtenida cuando se requiere clasificacién de estimulos dispares.

N300 300 Hallazgo reciente.

N400 300-600 Deflexién negativa relacionada con la expectativa de una palabra dada de
terminar una oracién.

P600 600 Deflexién positiva relacionada con la formacién de oraciones de sintaxis com-
pleja.

2.2.2. Factores que afectan el ERP P300

El paradigma oddball permite evocar la senal P300 mediante una tarea de alta concentra-
cién, por este motivo en (Picton) 1992)) se establece que existen factores psicolégicos que
afectan el comportamiento de la senal. Por ejemplo, en ese estudio reportan que un sujeto de
pruebas tuvo su potencial P300 de maxima amplitud el dia donde estaba en menor presencia
de ruido y mas concentrado en el experimento, por otro lado, la menor amplitud la obtuvo
el dia donde tenia otro tipo de preocupaciones, esto podria establecer que el nivel de estrés
del sujeto puede ser un factor determinante durante la realizacion de una prueba. En este
mismo estudio, se establece que la senal P300 tiene una mayor amplitud cuando el estimulo
parpadeante tiene menos posibilidades de aparecer, en pocas palabras, cuando el sujeto de
pruebas menos se lo espera.

En (Picton, 1992)) se establece que un factor que se encuentra correlacionado con la senal
P300 es la edad, se concluye que la edad de los sujetos de pruebas donde los resultados son
mejores son entre los 18 y los 76 anos, sin embargo, también se establece que en cuanto
sea mayor el sujeto, la latencia es mas retrasada, la amplitud de la senal es mas baja y
la distribucion la tendencia espacial puede variar. También en este estudio se aborda si la
inteligencia y la personalidad se encuentran correlacionadas con la amplitud y latencia de la
P300, estableciendo que el grupo de personas con IQ mas altos obtenian una senal P300 de
mas baja amplitud y baja latencia, las personas con neuroticismo obtenian baja latencia y
las personas que sufrian psicocitismo obtenian baja amplitud. Por otro lado se estableci6 que
las personas introvertidas generaban ondas con mayor amplitud a comparacién de las ex-
trovertidas y que la persistencia esta inversamente proporcionada con la amplitud de la senal.
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Los estudios P300 no sélo se han realizado en personas sanas, también existen correlaciones
entre su comportamiento y los trastornos psiquidtricos y neuréticos de las personas (Sur y
Sinha, 2009)). Entre los trastornos que afectan el P300 se encuentran: Esquizofrenia, Desor-
denes afectivos bipolares, sindrome de dependencia al alcohol, Fobias, Ansiedad, Trastorno
Obsesivo Compulsivo, Trastorno por estrés post-traumatico y Trastorno Disociativo.

2.3. Métodos de reconocimiento P300 Visual

Una de las principales ventajas de usar un sistema BCI-P300 es que el tiempo de calibracion
es rapido por lo que la gran mayoria de los sujetos lo pueden usar, obteniendo precisiones
muy altas. Entre las principales desventajas radica la fatiga por alto tiempo de concentracién
y enfoque visual (Abiri, Borhani, Sellers, Jiang, y Zhao, 2018).Ademds de que las personas
con discapacidad visual no lo pueden usar.

El sistema BCI mas utilizado P300 corresponde al Speller de 6x6 introducido por primera vez
por (Farwell y Donchinl, [1988]). En este sistema BCI el método de extraccién y clasificacion
més usado corresponde al Step-wise Linear Discriminant Analysis (SWLDA).No obstante,
en la Tabla se pueden observar otras aplicaciones de los sistemas P300, junto con sus
respectivas técnicas de reconocimiento, reportados en la literatura (Abiri et al., 2018).

2.3.1. Andlisis de Discriminante Lineal (LDA)

El anélisis de discriminante lineal o LDA, consiste en una técnica utilizada en estadistica, re-
conocimiento de patrones y aprendizaje de maquinas para encontrar una combinacion lineal
de rasgos que caracterizan o separan dos o mas clases de objetos o eventos. La combina-
cién resultante puede ser utilizada como un clasificador lineal,0, mas comunmente, para la
reduccién de dimensiones antes de la posterior clasificacién (Hastie, Tibshirani, y Friedman),
2009). En general los clasificadores lineales toman una decisién a partir de la combinacién de
un vector de caracteristicas (Mendoza, |2017)). Si = representa un vector de n caracteristicas,
el modelo de clasificacion evalia la funcién:

flz)=g (Z b - x; + c) , (2-1)

Donde b = [by, by, -+ ,b,] y ¢ son los coeficientes de la funcién lineal y g(a) es una funcién
escalar. Posteriormente, el asigna una etiqueta [ € —1,1 a la observacién dada sobre la base
de la evaluacion de x. Por medio de este umbral se establece que todo ntimero superior a uno
pertenece a la esta clase (I = 1) y todo nimero inferior pertenece a la contraria (I = —1).
LDA encuentra la clase | que maximiza la probabilidad p(L = [|X = x). La funcién de



2.3 Métodos de reconocimiento P300 Visual

39

Tabla 2-3: Técnicas de

extraccion y clasificacion para reconocimiento de P300

Técnicas de extraccién

Método de clasifica-
cién

Aplicacién

Referencia

Datos obtenidos de P, y sub- | SWLDA Speller 6x6 (McFarland

muestreados a 50 Hz y Wolpaw]|
2011)

Media amplitud y diezmado | SWLDA Speller 6x6 (Krusienski

con factor de 12 et al.|[2007
2008

Datos normalizados y sub- | BLDA, FLDA y SWL- | Speller tinico caracter Fazel N

muestreo de 32 Hz DA ari
2009)

Datos obtenidos de F., P., C, Red neuronal artificial | Control de un bola vir- | (Piccione

y P, y Anélisis de componente | de tres capas tual en 2D et al.

independiente(ICA) 2006

Datos obtenidos de 8 canales,
aplicando filtros espaciales ba-
sados en CCA y Fisher

SWLDA

Control de una silla de
ruedas

Mendoza
2017)

Datos obtenidos del Grand-
Average de 10 trials y 64 ca-
nales

Red neuronal Convolu-
cional de 5 capas

Speller 6x6

Cecotti vy
raeser
011

R

Datos obtenidos del grand-
average de 10 trials y 55 cana-
les

Red Neuronal Recu-
rrente de 2 capas pro-
fundas

Speller 6x6

Tal
.Friedman
2019

)
<

Coeficientes de la transforma-
da Wavelet

Méquina de Soporte
Vectorial (SVM) y re-
gresién logistica

Speller 6x6

Motlagh
Ibrahim
015

jﬂ[J

densidad de probabilidad p(X = z|L = —1) y p(X = z|L = 1) se distribuyen normalmente
entre los medios m_1, my y las matrices de covarianzas C'_1,C. Estas condiciones establecen
p(L =1|X =2) > p(L = —1|X = z) como:

(= m1)'Cr M@ — ma) +Hn(|Cilp(L = 1)) > (@ — m_1YC=} (@ — m_y) +In(|Ca[p(L = ~1)), (2-2)

Donde |C| expresa el determinante de la matriz C. El modelo LDA considera que las matrices de
covarianza son iguales (C_1 = C; = C). De la ecuacién se puede demostrar que la regla de la
decision se puede reducir a:

Vz+c>0, (2-3)
Donde

b= 20_1(m1 — mfl), (2—4&)
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P(L=-1
Cc= l’l’l( <_F§[,:1)))) + m/_lc:]]jm_l - mllCl_lml (2—4b)

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

2.3.2. Andlisis de Discriminante Lineal Paso a Paso(SWLDA)

Consiste en la obtencion de caracteristicas a través de la regresiéon paso a paso, las cuales funcionan
como coeficientes de entrada al modelo LDA (Mendozal 2017)). En este modelo, cada subconjunto
de caracteristicas es usado para ajustar un modelo de regresién lineal cuya variable de salida
corresponde a la etiqueta de clase. Posteriormente el coeficiente de cada prediccién es evaluado en
la hipdtesis Hy cuyo valor es cero. La hipdtesis alternativa Hi es aquella cuyo valor es diferente
de cero. Dado un conjunto de caracteristicas X = [r1,29,---,2,] y dos umbrales p™ € [0,1],
p°¥ € [0, 1], este procedimiento de seleccién paso a paso consiste en:

1. Comenzar con un conjunto de caracteristicas vacio Yy = {}. Establecer contador i = 0.

2. Para cada caracteristica x; que esté en X pero no en Y;, ajustar un modelo de regresion
lineal usando las predicciones Y, = Y; U xp.

3. Calcular el valor p, para cada caracteristica xj.
4. Encontrar la caracteristica & con el valor p més bajo. Si p < p™*, Y =Y;U Z, sino Y =Y,

5. Encontrar la prediccién ¢ con el valor mas alto de p en el modelo ajustado con el conjunto
de caracteristicas Y. Si este valor es mayor que p°“, Y; 1 = Y — 7y, sino Y411 = Y.

6. Si Y11 #Y;, incremente el valor de i y repita los pasos del 2 al 6.

2.3.3. Analisis de Correlaciéon Candnica(CCA)

El andlisis de correlacién canénica o CCA, consiste en una técnica estadistica que permite calcular
la correlacién entre dos conjuntos multivariados. Por lo que, el coeficiente de correlacién canénica
mide la magnitud de asociacién entre dos variables candnicas (Hastie et al., 2009)).

Considere dos variables multidimensionales: X € R™*P y Y € R™* 9 donde n es el nimero de
muestras, p es la dimensién de X y ¢ es la dimensién de Y. La técnica CCA se enfoca en calcular
las combinaciones lineales x = X -w, and y =Y - w,, donde w, € RPX1 y wy € R?*! representan
los vectores de pesos que permiten maximizar la correlacién p entre x y y. Al resolver el problema
de optimizacion se obtiene que:

p = max corr(x,y), (2-5)

Wz, Wy
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por lo que, el coeficiente de correlacién candnica de las variables es definido por:

n
W Sxywy

P= o, VWESLe W WSy, Wy,
©Wy a2 e Wa Wy Syy Wy

donde S, representa la matriz de covarianza.

2.3.4. Regresion Logistica Regularizada

La regresion logistica regularizada es un método estadistico que permite predecir el comportamiento
de un conjunto de clases, utilizando la técnica One ws All para calcular la probabilidad de las
clases, reduciendo el nimero de caracteristicas para eliminar el sobreajuste. el objetivo general
de esta técnica consiste en hallar las ponderaciones més 6ptimas para los valores de entrada de la
hipétesis formulada, minimizando el error, a través del gradiente descendiente o la ecuacién normal.
La formulacién matemadtica es mds detallada en la seccién [3

2.3.5. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales o RNA surgen como un intento para emular el funcionamiento de
las neuronas biolégicas. Esto se realiza con el objetivo de desarrollar un sistema que cuente con gran
capacidad de procesamiento y realice tareas de alta complejidad, a partir de senales de entrada.
Una neurona artificial al igual que la bioldgica se encuentra comunicada con otras neuronas a través
de sinapsis con un respectivo peso, lo que permite la generacién de una o varias salidas (Caicedo y
Lépez, 2009; |(Gamez Alban, Cabrera, Salas, y Bravo Bastidas, [2016)), ver Figura
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Figura 2-4: Modelo de red neuronal artificial(Gadmez Alban, Cabrera, Salas, y Bravo Bas-
tidas, 2016)
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Perceptrén Multicapa(MLP)

Al igual que el cuerpo humano, no todos los tipos de neuronas artificiales son iguales, un tipo
de red neuronal artificial corresponde al Perceptrén multicapa o MLP. Esta arquitectura, consiste
en una version mejorada del perceptrén monocapa, por lo que como indica su nombre cuenta
con por lo menos tres niveles de neuronas: capa de entrada, capa oculta(puede ser mas de una,
aunque no se recomienda pues se aumenta la complejidad computacional) y capa de salida. En las
redes neuronales, la conectividad consiste en la forma como una neurona de cualquier capa esta
interconectada con las neuronas de la capa previa y la capa siguiente. Para el MLP, la conectividad
es total (Caicedo y Ldpez, 2009), como se muestra en la Figura

Unidades de
1 tendencia. O
Salida = 1 \
X1

Figura 2-5: Modelo general del Perceptron Multicapa(Caicedo y Lépez,2009).

Al igual que cualquier técnica de machine learning, es necesario el entrenamiento del modelo, en el
caso del MLP el algoritmo de aprendizaje corresponde a la retropropagacién o Backpropagation.
Este consiste en la propagacién del error de la capa de salida hasta las capas ocultas, lo que
permite hallar y modificar los pesos sindpticos a través de un nimero de iteraciones. La formulacién
matemadtica se explica a més detalle en la seccién [3]
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Para desarrollo de este trabajo se abordé la siguiente metodologia:

* Definicién de especificaciones, requerimientos y estructura del sistema BCl basado en
sefiales P300.

* Seleccidn de base de datos de sefiales EEG-P300 segtn las especificaciones de la fase I.
* Preprocesamiento de las sefiales EEG.

* Definicion e implementacion de algoritmos de reconocimiento P300.

* Validacién y comparacion de los algoritmos segiin dos métricas: Porcentaje de
clasificacion y costo computacional.

* Disefio experimental para el registro de P300, segln las especificaciones de la fase I.

Figura 3-1: Metodologia

3.1. Definicién del paradigma del sistema BCI-P300

Teniendo en cuenta que el presente trabajo se enfoca en un estudio comparativo de diferentes
métodos para la deteccion del potencial P300, el diseno experimental se centré en paradigmas am-
pliamente utilizados en la literatura. De esta forma, el paradigma oddball implementado mediante
el deletreador o Speller de 6x6, es uno de los més estudiados para evocar el potencial P300(Cecotti y
Graeser, 2011} [Fazel y Abhari, [2009; Krusienski et al.l |2008; [Lee et al. 2019; [McFarland y Wolpaw,
2011; Motlagh y Ibrahim) 2015). Ademads, existen miltiples bases de datos que sirven de referencia
(benchmarking) para realizar la comparacién con los métodos desarrollados.



44 3 Metodologia

3.2. Base de datos de senales EEG registradas con el
paradigma Oddball

Se utiliz6 una base de datos publica disponible en (Lee et al. 2019), Las senales EEG-P300 fueron
adquiridas segun el estandar 10-10, en el cual fueron registrados 62 canales con una frecuencia de
muestreo de 1000 Hz. El experimento consistié en un deletreador o Speller de 6 filas y 6 columnas
(6x6) con un tiempo de intervalo entre estimulo de 80 ms y un tiempo entre estimulos de 135 ms.
Se usaron 33 caracteres del deletreador para la sesiéon de entrenamiento y 36 caracteres para la
sesi6n de prueba, cada uno repetido 10 veces para un total de 330 estimulos objetivo (Target) en
el entrenamiento(1980 en total) y 360 estimulos objetivo(Target) en la prueba(2160 en total), ver
Figura Para este estudio se usaron 10 sujetos.

Target notice Sequential flash
I-- - - " Rest >
45s L 13 = 2s
Trigger

Figura 3-2: Diseno experimental para paradigma BCI-P300 basado en el Speller 6x6, im-
plementado por (Lee et al.,2019).

3.3. Preprocesamiento

Para el preprocesamiento de las senales, es implementado un filtro pasabandas que permite reducir
el ruido. Considerando que la senal P300 es una sefial de baja frecuencia, especificamente entre 0.5
y 13 Hz (Banda Delta, Theta y Gamma)(Basar y A.Duzgun, 2015), las senales EEG son filtradas
entre 0.5 y 40 Hz con un filtro Butterworth de orden 5, segmentadas entre 0 y 800 ms y un segmento
de tiempo entre -200 ms y 0 es usado para la eliminacién del baseline (Lee et al., [2019). Los canales
son reducidos de 62 a 8 canales, teniendo en cuenta la corteza parieto-central de el cerebro y los
electrodos que han sido més usados en la literatura para ERP visuales (Karimi et al.,|2019): Fz, C,
Py, P3, Py, Oz, PO3 and PO, (Ver Figura ). Posteriormente, las senales fueron submuestreadas
a 100 Hz, obteniendo un total de 80 muestras entre 0 y 800 ms.
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Figura 3-3: Posicién topografica de los 8 canales usados, segin estandar 10-20.

3.4. Técnicas de reconocimiento

3.4.1. Amplitud Media con Analisis de Discriminante Lineal
(MA-LDA)

Como se ha mencionado en la seccién el P300 consiste en una desviaciéon positiva de voltaje
a los 300 ms después del estimulo, por esta razén se esperaria que el valor medio de las seniales
EEG correspondientes a objetivos sea mayor que las sefiales EEG correspondientes a no-objetivos.
Ademas, la desviacién estandar puede ser un factor diferencial en la diferenciacién entre senales
objetivos y no-objetivos, por lo que para este estudio son implementadas el valor medio absoluto
de la amplitud de la senal y la desviacién estandar, entre 0 y 800 ms, como caracteristicas de
entrada para el clasificador, ver Figura El LDA fue entrenado con las caracteristicas obtenidas
del conjunto de datos de entrenamiento y fue evaluado con las caracteristicas obtenidas del con-
junto de datos de prueba. El procedimiento fue repetido con las senales resultantes del promedio
correspondiente a 1, 2, 3 y 4 trials.
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Figura 3-4: Respuesta P300 en el dominio del tiempo, con caracteristicas discriminantes
como el valor medio absoluto de la senal y la desviacion estandar para objetivos
y no objetivos.

3.4.2. Analisis Discriminante Lineal Paso a Paso(SWLDA)

Esta técnica consiste en una serie de pasos mediante un proceso iterativo(pasos hacia adelante y
hacia atrés) que explican la mayor cantidad de varianza nica, es decir, selecciona las caracteristicas
con el valor p méas bajo provenientes de la amplitud de la senal EEG entre 0 y 800 ms (Xiao, Xu,
Wang, et al., [2019)), para implementar en el modelo de ajuste. Fue implementada la funcién de
matlab stepwisefit con un ajuste de p < 0.1 para la regresién hacia atrds y eliminar caracteristicas
con valores de p > 0.15, ejecutandose hasta que se agoten las caracteristicas del modelo. Posterior a
esto, las caracteristicas resultantes del conjunto de entrenamiento se implementaron para entrenar
el LDA y se evaluaron con las caracteristicas resultantes del conjunto de datos de prueba. El
procedimiento fue repetido con las senales resultantes del promedio correspondiente a 1, 2, 3 y 4
trials.

3.4.3. Analisis de Correlacion Candnica con Analisis de Discriminante
Lineal(CCA-LDA)

De acuerdo con las ecuaciones y se considera que Y = [y1,y2, - ,¥k|" es una varia-
ble multidimensional que representa la senal EEG registrada de k electrodos, donde y; = [y(0),
y(1),--- ,y(n — 1)] es la actividad del i-th electrodo y n es el nimero de muestras. Asi, y; es la
senal ERP, medida como la diferencia de potencial eléctrico entre un electrodo i y un electrodo de

referencia.

El Grand Average (GA) consiste en una senal que resulta de promediar senales de EEG en todos
los trials que son generados bajo dos posibles condiciones: objetivo y no-objetivo. De esta manera

se considera que X = [X71, XN71,XT2, XNT2, " ** , X7k, XNTk]" €8 una variable multidimensional que
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representa el GA de la respuesta P300 para objetivos(T) y no-objetivos(NT), de k electrodos regis-
trados. Los GA individuales para cada canal EEG y cada sujeto de pruebas se crearon utilizando
el conjunto de datos de entrenamiento.

En el método de extraccién propuesto, EI CCA proporciona la correlacién entre las senales P300
registradas y un conjunto de senales de GA, donde cada sefial GA incluye respuestas a objetivos
y no-objetivos, de k electrodos. Es decir, el CCA encuentra la correlacién entre dos conjuntos de
datos multidimensionales y; yv Xp; obteniendo pr; y la correlacién entre y; y Xy7; obteniendo
pNTi, donde t =1,2,3,--- k.

pri = max corr(Xr;,y;) (3-1a)
W, Wy
pNTi = max corr(Xnri,y;) (3-1b)
W, Wy

Después, el vector p corresponde a la concanetacion de los vectores pr; v pnTi, obteniendo que
pi € R%*, Posteriormente, el vector p se usa como caracteristicas de entrada, complementadas con
las caracteristicas obtenidas de la Amplitud Media (Seccién con el fin de mejorar la precisién
del LDA en el reconocimiento del ERP.

3.4.4. Andlisis de Correlacion Canénica con Regresiéon Logistica
Regularizada

Para entrenar el modelo de regresion logistica regularizado, inicialmente es necesario obtener los
valores 6, donde 6 - p € R™ con 6y representando el bias. El parametro 6 se modifica de con el
gradiente descendiente, inicializando su valor en cero como se menciona en (Hastie et al., 2009)).
Después, el vector con los pardmetros 6 se multiplica por los coeficientes de correlacion p (Hallados
en la seccién , en un proceso de ponderacion, cuyo resultado proporciona los valores de entrada
para el modelo.

«9T,0:90+91-p1+92-p2+"-+9k'pk (3-2)

En el proceso de clasificar los ERP como objetivo y no-objetivo, la hipétesis representada por hy(p)
calcula la funcién sigmoide, cuyos pardametros de entrada es la multiplicacién matricial de 6 y p.

1

IR (+9)

ho(p)
La hipétesis se implementé en la funcién de costo regularizada (J(#)) para llevar a cabo el pro-
ceso de minimizacién y encontrar los valores 6ptimos de 6, donde A corresponde al pardmetro de

regularizaciéon que reduce la varianza en los parametros de regresion estimados, en este caso es
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igual a 1 debido a que no se reporta en la literatura un valor ideal (Hastie et al., 2009), m es el
ntmero de muestras en el subconjunto generado con el promedio de las senales respecto al niimero
de trials(1,2,3 y 4) y 9 es la salida real: objetivo y no-objetivo(Clase binaria).

T6) = | = > 0 log(ha(p®) + (1~ 6 O)log(1 ~ oo D)| + - S0 (34
i=1 Jj=1

Para minimizar la funcién de costo, fue implementado el algoritmo de gradiente descendiente, a
pesar de que no existen valores ideales para los pardmetros de este algoritmo, se recomienda en
(Hastie et al.,[2009) una tasa de aprendizaje de 0.001 y un nimero de 400 iteraciones con el objetivo
de encontrar los valores 6 6ptimos. Los valores de 6 éptimos fueron usados para predecir las clases
del conjunto de datos de prueba, ver Figura |3-5
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Figura 3-5: Diagrama de flujo del método propuesto basado en CCA-Regresion Logistica
Regularizada para detectar el P300 utilizando los datos de prueba.

3.4.5. Andlisis de Correlacion Canénica con Perceptréon Multicapa
(CCA-MLP)

Teniendo en cuenta la estructura del MLP(Figura[2-5)), se establecen tres capas(L = 3):

1. Capa de entrada(l = 1): Los valores de entrada del MLP corresponden a los coeficientes de
correlacion hallados en la seccion [3.4.3] por lo que consta de 16 unidades o neuronas sin
contar bias(s; = 16).

2. Capa oculta(l = 2): se establece una capa oculta con 4 unidades o neuronas sin contar
bias(s2 = 4).

3. Capa de salida(l = 3): La cantidad de unidades o neuronas de la capa de salida se encuentra
asociado al numero de clases usados en el problema, por lo que en este caso solo es necesario
una neurona(Clase Binaria)(sz = 1).
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Debido a que el MLP implementado en este problema cuenta con 3 capas interconectadas comple-
tamente, se establecen 2 matrices de pesos ©. O es la matriz de peso de la sinapsis entre la capa
de entrada y la capa oculta y O es la matriz de peso de la sinapsis entre la capa oculta y la capa
de salida. Por lo que dimensionalmente (1) € R52x(s1+1) v @(2) ¢ Rssx(s2+1)  E] MPL consiste
en entrenar un modelo a partir de la propagacién hacia adelante y hacia atras, con el objetivo de
hallar los pesos ©1) y ©®) que permitan minimizar el error (funcién de costo). En este caso, los
pasos para entrenar el MLP son:

1. Inicializar los pesos ©) y ©®) de forma aleatoria : En este caso no hay valores iniciales
ideales establecidos en la literatura, no obstante en (Caicedo y Ldpez, 2009) se recomienda
que estos parametros sean valores aleatorios entre —e/2 y ¢/2 donde

B V6
\/Loutput + Linput

€

Por lo que se establece € ~ 0.59.

2. Implementar propagaciéon hacia adelante para obtener la hipdtesis h@(p(i)) para cualquier
(p): Para este caso donde L = 3 y la funcién de activacién corresponde a la funcién
sigmoidal (g(z)):

- a) = g(afiadir bias agl) =1).

- 22 =) . 40,

- a® = g(2?) (afadir bias a(()Q) =1).
- 23 2@ .42,

0@ = g(2®),
- he(p) = a'¥.

3. Calcular la funcién de costo J(O):Teniendo en cuenta la salida real ¢ y el pardmetro de
regularizacién, que en este caso se escoge A = 0.04, La funcién de costo es dada por:

J(0) = _% Z ng)log(h@(p(i)))k +(1— w,(j))log(l — he(p))k
i=1 k=1

o |22 2O+ 33O 69

4. Implementar la retropropagacién para calcular las derivadas parciales de ﬁj (©): Para
J

este caso se realiza un ciclo desde 7 = 1 hasta el nimero de ejemplos m, se inicializa el
gradiente Aﬁj = (0 para todo l,i,5 y se aplican los siguientes pasos:

- a(l) = xI.
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Realizar propagacién hacia adelante para calcular a? y a®.

Usando 9@, calcular 63 = a(3) — ).

- Calcular 6 = (©@)T§6) « ¢/(2(?)). No se calcula 6(!) debido a que en la capa de
entrada el error es cero.

Calcular AL := Al + agl)(;(wrl)

(2

Posterior a este procedimiento se implementa la regularizacion en el gradiente:

- DY) = kAl + 26l sij#o.
- D = A sij=0.

) O]
- —9_J(©)=D.
8@2.{;@ ( ) 1)

5. Usar métodos de optimizacién avanzado con la retropropagacién para minimizar J(©) como
funcién de pardmetros ©. Se usan recursos proporcionados por (Caicedo y Lépez, [2009; Shalev
y Benl 2014)) para realizar este procedimiento, usando un nimero de 50 iteraciones.

Los valores ©1) y ©@ ¢ptimos fueron implementados en el MLP para predecir las clases del
conjunto de datos de prueba, ver Figura
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Figura 3-6: Diagrama de flujo del método propuesto basado en CCA-MLP para detectar el
P300 utilizando los datos de prueba.

3.5. Meétricas de comparacion

3.5.1. Porcentaje de clasificacion

En la literatura, una de las métricas mas usadas para la comparacion y evaluaciéon de técnicas de

reconocimiento de P300, corresponde al porcentaje de clasificacién(Xiao, Xu, Wang, et al.| 2019;
Xu et al., [2016; Motlagh y Ibrahim| [2015; [Tal y D.Friedman| 2019). Existen alternativas para hallar
este parametro, una de ellas corresponde a dividir el nimero de clasificaciones correctas(Aciertos)

sobre el nimero de clasificaciones posibles.

Ace( %) = Aciertos (3-6)

n
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Donde n corresponde al niimero de muestras, que varia dependiendo del niimero de trials prome-
diados(1,2,3 y 4). Este proceso se realiza con cada técnica de reconocimiento implementada en la

seccion 3.4

3.5.2. Costo computacional

Esta variable se puede obtener de diversas formas, una de ellas corresponde a medir el tiempo de
compilacién del sistema durante el proceso de extraccién de caracteristicas y prediccion del modelo,
sin tener en cuenta el tiempo de entrenamiento del modelo. En este estudio se realiza usando el
peor de los casos cuyo procesamiento pueda ser méas demorado, por lo que se implementa para
cada técnica de reconocimiento implementada en la seccién usando las senales resultantes de
promediar 4 trials. Para este caso se usa la funciéon Tic-Toc de Matlab en un computador con
procesador intel core i5-8250 CPU @ 1.80 GHz, 8 GB de memoria RAM y sistema operativo de 64
bits.

3.6. Diseno Experimental para el registro P300

3.6.1. Sistema de adquisicion EEG
G.NAUTILUS-PRO

Es un sistema médico y de adquisicién de senales de EEG inalambrico, certificado por la Confor-
midad Europea (CE) y Food and Drug Administration(FDA) distribuido por la empresa g.tec que
transmite datos a través de la banda de 2.4 GHz con un rango de operacion de aproximadamente de
10 metros. La sensibilidad de entrada es ajustable y la frecuencia de muestreo se puede configurar
hasta 500 Hz (g.tec medical engineering Gmbhl 2017). La Universidad Antonio Narino cuenta con
el dispositivo g.Nautilus-32-PRO en el laboratorio de simulacién de la sede circunvalar, que permite
el registro a través de 32 electrodos segun el estandar 10-20(Baural 2011). Mas informacién acerca
de este equipo en (Villamizar, 2019).

o . 32-channel setup
Nautilus wson
9 Nautlﬂ!zldlsf ext. 10-20 system

nnnnnnnnnnnnn

(a) (b)

Figura 3-7: (a)Disposicion de canales g.Nautilus-32-PRO (National Center for Adaptative
Neurotechnologies,2018). (b)Imagen real del dispositivo.
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BCI2000

Es un software gratuito usado para la investigacién e implementacién de sistemas BCI, puede
ser usado para lectura de datos, presentar estimulos y monitoreo cerebral. Los amplificadores de

biosenales de g.tec son totalmente compatibles con la plataforma BCI2000(Nacional Center for]
|Adaptative Neurotechnologies| [2018).

3.6.2.

Previo a realizar las sesiones de adquisicién de senales de EEG, es necesario comprobar la funcio-

Configuracion del sistema de adquisicion

nalidad del equipo. Se debe verificar que el equipo cuente con la carga suficiente y que las seniales
sean transmitidas de la forma correcta. Para ello se realiza la instrumentacién correspondiente,
disponiendo el dispositivo en el sujeto de pruebas y aplicando en cada electrodo gel conductor. La
verificacion de las sefiales e impedancias se realiza mediante la plataforma g.NeedAccess, que es el
software base para los amplificadores g.tec, Figura (3-8

¥ Device Configuration - - @M
[NE-201407.35 |
f
Amplfier Settings
[F] Noise Reduction [ Acceleration Data  [¥] Link Quality [7] Digital Inputs Frame Length: Input Source Sample Rate: Network Channel:
[FICAR [F] Counter V] Battery Level [F] Validation Indicator [ ~| [Bectrode ~] [250Hz RRES -
Channel Settings Channel Acquire InputRange  Bipolar Channel Bandpass Filter Notch Filter CAR  Noise Reduction
Faa R (Reseck e Fz @  1875mV  none Butterworth, 0.1Hz-30Hz, &h order, 250..  Butterworth, 48Hz-52Hz, 4th order, 250H...  No No
42250 mV 268.22V) = cz @  1875mV  none Butterworth, 0. 1Hz-30Hz. &h order, 250. Butterworth, 48Hz-52Hz, 4th order, 250H No No
P3 @  1875mV  none Butterworth, 0. 1Hz-30Hz. &h order, 250. Butterworth, 48Hz-52Hz, 4th order, 250H No No
Pz @  1875mV  none Butterworth, 0.1Hz-30Hz, &h order, 250 Butterworth, 48Hz-52Hz, 4th order, 250H No No
P4 @  1875mV  none Butterworth, 0. 1Hz-30Hz., &h order, 250. Butterworth, 48Hz-52Hz, 4h order, 250H No No
Bipolar: PO7 1875mV  none Butterworth, 0.1Hz-30Hz., &h order, 250. Butterworth, 48Hz-52Hz. 4h order, 250H No No
PO8 187.5mV none Butterworth, 0.1Hz-30Hz. &h order, 250. Butterworth, 48Hz-52Hz. 4th order, 250H No No
oz @  1875mV  none Butterworth, 0.1Hz-30Hz., &h order, 250. Butterworth, 48Hz-52Hz, 4h order, 250H No No
Bandpass
Butterworth, >0.1Hz, %h orde ~
Notch:
Butterworth, 48Hz 52Hz, 4h ~
CAR
Use for Noise Reduction
(]
8 of 8 channels selected for data acquisition o
|
U

Figura 3-8: Configuracion del entorno con g.NeedAccess.

Donde es necesario tener en cuenta pardmetros importantes como:

- Sample Rate: Corresponde a la frecuencia de muestreo, se tiene la opcién de 250 o 500 Hz,
donde es recomendable establecer 250 Hz debido a que el ancho de banda de las seniales EEG
normalmente es hasta 60 Hz.

- Notch: Corresponde a un filtro Notch rechazabanda que se usa para eliminar el ruido de la
linea, lo mas indicado es entre 58 y 62 Hz.
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- Bandpass: Corresponde a un filtro pasabandas digital de los canales de entrada, se puede
establecer en un rango entre 0.1 y 60 Hz, aunque sus valores pueden ser escogidos segin el
ancho de banda de las senales EEG de interés, para este caso se define un ancho de banda
entre 0.5 y 60 Hz.

- Channel-Acquire: Con el fin de reducir recursos, para P300 no es necesario tener en cuenta
la totalidad de canales, se recomienda en (Karimi et al., |2019; Nacional Center for Adapta-
tive Neurotechnologies, 2018) establecer 8 canales, Figura

Verificacion de impedancia de entrada de los electrodos

Previamente de realizar una adquisicion de senales EEG es necesario verificar la impedancia de los
electrodos, esto se realiza a través de la plataforma g.Need Access, donde el valor ideal de impedancia
es menos de 30 k2 representado por el color verde. Por el contrario, si se establece una impedancia
no adecuada se procede a seguir aplicando gel conductor.

Tabla 3-1: Clasificacién de impedancias por color

Color Valor
Verde <=30 kQ
Amarillo <=50 kQ

<=100 k2
>100 k2

Pruebas de visualizacién y verificacién de las seinales EEG

El dispositivo cuenta con un periodo de estabilizacion de aproximadamente 5 segundos, por lo que
en este tiempo no se tiene en cuenta el registro. Previo a la ejecucién del protocolo se realiza una
inspeccion del comportamiento de las senales EEG, incluyendo tareas de:

- Movimiento ocular

- Movimiento mandibular

3.6.3. Definicion del protocolo de adquisicion

El protocolo de adquisicion para seniales EEG correspondientes a ERP-P300 para la Universidad
Antonio Narino es realizado teniendo en cuenta los dos protocolos anteriormente realizados en
(Villamizar, 2019) para adquisicién de senales EEG de ojos cerrados-abiertos e imaginacién motora.
También es implementado, teniendo en cuenta parametros establecidos en (Lee et al., [2019)) con el
objetivo de que los recursos generados en estudios futuros y los resultados de los métodos usados

en este trabajo, sean comparables.
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Definicion de los criterios de inclusion

Teniendo en cuenta las caracteristicas expresadas en la seccién [2.2] respecto al comportamiento de la
senal ERP-P00 bajo aspectos fisicos, psicolégicos y psiquidtricos, se tienen en cuenta participantes

con los siguientes criterios:
- Sujetos mayores a 18 afios y menores a 76 anos (Farwell y Donchin, [1988)).
- Sujetos sin problemas neuromotores o cognitivos.

- El tamano de la cabeza se debe ajustar al tamano del casco talla M del equipo de adquisicién
g.Nautilus.

Objetivo del protocolo

Validar, registrar y reconocer el ERP-P300 a través de un sistema BCI en modalidad deletreador
6x6, donde el sujeto de pruebas serd estimulado con el objetivo de formar una palabra.

Alcance

Numero limitado de sujetos sanos, bajo condiciones de laboratorio.

Metodologia del protocolo de medidas EEG

1. Fase preparatoria

a. Conformacion de grupo: Se realiza inicialmente con sujetos sanos, que pueden ser hom-
bres o mujeres que cumplan los criterios de inclusién.

b. Declaracion del consentimiento informado: De acuerdo a la normatividad colombiana
para el desarrollo de investigaciones en seres humanos consignada en la resolucion 8430
de 1993 (Ministerio de salud, |1993)) e internacionalmente en la declaraciéon de Helsinki
(Asociacion Médica Mundial, [1964)), de acuerdo a los principios éticos es requerido
que el usuario sea instruido del procedimiento, los potenciales riesgos(aunque no haya
ninguno), el tratamiento de los datos personales, entre otros. Posteriormente, el sujeto

firmard de forma voluntaria.

2. Fase de elaboracion Se siguen los siguientes pasos:

a. La adquisicién se realiza con BCI2000 con los parametros de entorno establecidos para

BCI-Speller, que son configurados como:
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Figura 3-9: Entorno de adquisicién con BCI2000 (National Center for Adaptative (Source)
Neurotechnologies,2018)
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Figura 3-10: Entorno de adquisicién con BCI2000 (National Center for Adaptative (Appli-
cation) Neurotechnologies,2018)
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Donde en Source sélo se modifica la frecuencia de muestreo de 256 Hz a 250 Hz. En
Application se configura que el Speller sea de 6x6, también se establece que el niimero
de épocas y promedios sea un numero de 10, el tiempo de intervalo entre estimulo sea
de 80 ms y el tiempo entre estimulos sea de 135 ms.

b. Se realiza una obtencién de pardmetros en una prueba de calibracién o entrenamiento,
los cuales consisten en los electrodos donde mejor se observa respuesta del potencial, asi
como el tiempo donde hubo mayor varianza. Inicialmente se le indica al sujeto que tiene
que concentrarse en una letra, con el objetivo de que cuente la cantidad de veces que
esta parpadea, este procedimiento lo realiza letra por letra con la intencién de formar
la palabra ?”THEQUICKBROWNFOX”, como se recomienda en (Nacional Center for
Adaptative Neurotechnologies, [2018)). Los datos quedardn almacenados en la carpeta
BCI2000 data.

THEQUICKEROWNFOX (T)

Figura 3-11: Deletreador mostrado en la pantalla durante la fase de calibracién(National
Center for Adaptative Neurotechnologies,2018).

c. Analizar la sesién de calibracién de forma offline: BCI2000 proporciona una herramienta
de andlisis offline, que permite calcular la varianza a través del 2 y permite identificar
los canales que proporcionan informacién mas discriminativa para realizar el recono-
cimiento del potencial P300 y con base a ello el sistema establece los pardametros de
ponderacién con el objetivo de minimizar los canales més ruidosos y maximizar los
mas relevantes. De los resultados de esta sesién, se obtienen las senales de referencia
correspondientes a los Grand Averages(Target y No-Target).
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Figura 3-12: Anélisis offline usando el entorno de BCI2000(National Center for Adaptative

Neurotechnologies,2018).

Después del analisis offline se procede a realizar una sesién de prueba de manera on-line.

. Realizar una sesién de prueba: En esta fase, inicialmente se cargan los parametros guar-
dados en la fase de calibracién a la plataforma BCI2000, adicionalmente se configura el
numero de trials a evaluar que en este caso seria desde 1 trial hasta 4. Posteriormente
se le indica al sujeto de pruebas que a través de las mismas indicaciones anteriores,
intente formar una palabra establecida por la persona que dirige la sesién, por ejem-
plo:” BIOINGENIERIAUAN?”. Las senales EEG quedardn guardadas en el mismo direc-
torio donde quedaron guardadas las senales EEG correspondientes a la fase calibracién
junto con el orden de aletoriedad de los caracteres presentados al usuario.

. Fase de acondicionamiento Junto con las sefiales EEG obtenidas durante las fases
de calibracién y prueba, queda guardado el orden en el cual los caracteres del Speller
fueron apareciendo durante el desarrollo del experimento, ademas, de establecer si en ese
momento la letra resaltada correspondia a una letra objetivo(Target) o no objetivo(No-
target). Haciendo uso de algoritmos generados en protocolos experimentales anteriores
(Villamizar, [2019), es posible acondicionar las sefiales a formato .mat con informacién
que se considere relevante del sujeto de pruebas, para realizar la construccién de una
base de datos de senales EEG basadas en un sistema BCI-P300 con paradigma oddball.






4 Resultados y Discusion

4.1. Validacion

En este estudio se evaluaron 3 técnicas nuevas para el reconocimiento de P300 usando un reducido
nimero de trials basados en las coeficientes del analisis de correlacién candnica y fue validada con
dos métodos estandar reportados en la literatura. El estudio comparativo se llevé a cabo a través
de los siguientes pasos:

1. Obtener los Grand Average(GA) del subconjunto de datos de entrenamiento para cada uno
de los ocho canales utilizados.

2. Usar un trial para clasificar la senal P300, usando el subconjunto de datos de evaluacién.

3. Utilizar el porcentaje de clasificacién y el costo computacional para el reconocimiento de
senales objetivo y no-objetivo como parametro de evaluacion.

4. Evaluar los algoritmos propuestos con los 2 métodos estandar.

5. Repetir los pasos del 2 al 4, usando 2,3 y 4 trials.

4.2. Grand Averages(GA)

Los GA fueron fundamentales en este estudio, debido a que estas corresponden a nuestras sefiales
de referencia para el método CCA. Este conjunto de senales se hallé a partir del gran promediado
de las senales objetivo y las senales no-objetivo para cada canal. Por ejemplo, para un sujeto de
pruebas:

. ERP at Fz o ERP at Cz
——No Target| —No Target|
6- ‘—Target L [—Target

Amplitude(uV)
Amplitude(uV)

. . . . . . . . . . E
0 100 200 300 400 500 600 700 800 0 100 200 300 400 500 600 700 800
Time(ms) Time(ms)

(a) (b)

Figura 4-1: Comportamiento de las senales de referencia en los canales(a)F, y (b)C,.
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Figura 4-2: Comportamiento de las senales de referencia en los canales(a)P3 y (b)P,.
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Representando el comportamiento observado en las figuras [4-1]4-2][4-3] y [4-4] en una topografia de
la corteza cerebral respecto a ciertos segmentos de tiempo de interés, se obtiene:
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Figura 4-5: Topografia del comportamiento de las senales de referencia(objetivo y no-
objetivo) en diferentes secciones de tiempo.
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4.3. Analisis comparativo

Los porcentajes de clasificacion de los métodos propuestos usando un unico trial, se pueden observar
en la Tabla [4=1]

Tabla 4-1: Porcentaje de clasificacion por cada método, usando 1 trial.

Sujeto MA-LDA SWLDA MA+CCA- CCA .. CCA-MLP

Regresion
LDA res

Logistica
Regulariza-
da

Sujeto 1 77.36 %

Sujeto 2 68.42 %

Sujeto 3 63.56 %

Sujeto 4 61.52 %

Sujeto 5 66.52 %

Sujeto 6 72.45 %

Sujeto 7 71.71%

Sujeto 8 65.60 %

Sujeto 9 55.97 %

Sujeto 10 51.43 %

Mean 65.46 %

Los porcentajes de clasificacién de los métodos propuestos usando 2 trials, se pueden observar en
la Tabla [4=2]



64

4 Resultados y Discusion

Tabla 4-2: Porcentaje de clasificacion por cada método, usando 2 trials.

CCA-

Sujeto MA-LDA SWLDA MA+CCA- .. CCA-MLP

Regresién
LDA .

Logistica
Regulariza-
da

Sujeto 1 88.70 %

Sujeto 2 73.70 %

Sujeto 3 66.85 %

Sujeto 4 66.39 %

Sujeto 5 76.85 %

Sujeto 6 79.26 %

Sujeto 7 82.50 %

Sujeto 8 75.46 %

Sujeto 9 55.56 %

Sujeto 10 60.74 %

Mean 72.60 %

Los porcentajes de clasificacién de los métodos propuestos usando 3 trials, se pueden observar en

la Tabla [4=3]

Tabla 4-3: Porcentaje de clasificacion por cada método, usando 3 trials.

Sujeto MA-LDA SWLDA MA+CCA- cCA .. CCA-MLP

Regresion
LDA .

Logistica
Regulariza-
da

Sujeto 1 94.17%

Sujeto 2 77.22%

Sujeto 3 74.72 %

Sujeto 4 70.42 %

Sujeto 5 85.14 %

Sujeto 6 86.53 %

Sujeto 7 85.56 %

Sujeto 8 76.17 %

Sujeto 9 58.61 %

Sujeto 10 68.33 %

Mean 77.99 %

Los porcentajes de clasificacién de los métodos propuestos usando 4 trials, se pueden observar en

la Tabla [4=4]
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Tabla 4-4: Porcentaje de clasificacion por cada método, usando 4 trials.
CCA-

Sujeto MA-LDA SWLDA MA+CCA- . CCA-MLP
Regresion
LDA .

Logistica
Regulariza-
da

Sujeto 1 95.74 %

Sujeto 2 81.85%

Sujeto 3 79.26 %

Sujeto 4 73.52 %

Sujeto 5 88.15%

Sujeto 6 91.48 %

Sujeto 7 90.19 %

Sujeto 8 85.74 %

Sujeto 9 62.04 %

Sujeto 10 73.70 %

Mean 82.17%

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, es posible determinar que a medida que se aumen-
ta el nimero de trials promediados, independientemente del método, aumenta el porcentaje de

clasificacién:
Sujeto 1
100 T | | ]
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Figura 4-6: Porcentaje de clasificacion de cada método para identificacion de ERP-P300
correspondiente al sujeto de pruebas 1.
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Figura 4-7: Porcentaje de clasificacion de cada método para identificaciéon de ERP-P300

correspondiente al sujeto de pruebas 2.
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Figura 4-8: Porcentaje de clasificacion de cada método para identificacion de ERP-P300

correspondiente al sujeto de pruebas 3.
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Figura 4-9: Porcentaje de clasificacion de cada método para identificaciéon de ERP-P300
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Figura 4-10: Porcentaje de clasificacién de cada método para identificacion de ERP-P300
correspondiente al sujeto de pruebas 5.
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Figura 4-11: Porcentaje de clasificaciéon de cada método para identificaciéon de ERP-P300
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Figura 4-12: Porcentaje de clasificacién de cada método para identificacion de ERP-P300

correspondiente al sujeto de pruebas 7.
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Figura 4-13: Porcentaje de clasificacion de cada método para identificaciéon de ERP-P300
correspondiente al sujeto de pruebas 8.
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Figura 4-14: Porcentaje de clasificacién de cada método para identificacion de ERP-P300
correspondiente al sujeto de pruebas 9.
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Figura 4-15: Porcentaje de clasificaciéon de cada método para identificaciéon de ERP-P300
correspondiente al sujeto de pruebas 10.
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Figura 4-16: Porcentaje de clasificaciéon media de cada método para identificacion de ERP-

P300.
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Por otro lado el costo computacional en el peor de los casos, usando 4 trials, se ve representado en
la Tabla [4=5]

Tabla 4-5: Costo computacional por cada método expresado en segundos(s), usando 4 trials

A-
Sujeto MA-LDA SWLDA MA+CCA- ce ., CCA-MLP
Regresion
LDA .
Logistica
Regulariza-
da
Sujeto 1 0.1918
Sujeto 2 0.6230
Sujeto 3 0.2156
Sujeto 4 0.2172
Sujeto 5 0.4086
Sujeto 6 0.4689
Sujeto 7 0.2253
Sujeto 8 0.2343
Sujeto 9 0.3635
Sujeto 10 0.4115
Mean 0.3360

De acuerdo con los estudios reportados en la literatura, para un solo ensayo, los porcentajes en
la clasificacién usando SWLDA con un solo ensayo o trial fueron alrededor del 70% (Xiao, Xu,
Wang, et al., 2019; Xiao, Xu, Jin, et al., |2019; [Kabbara et al., 2015)) y el uso de més ensayos fue
superior al 80 % Xul6, Rakl18, en el presente trabajo se obtuvieron porcentajes de 69.19 % para un
solo trial, 72.93 %, 75.95 % y 77.61 % para 2,3 y 4 trials respectivamente.Este método tuvo un buen
rendimiento en este estudio, siendo el mejor en la identificacién del P300 para el sujeto 2, Figura[4-7}

El MA-LDA obtuvo clasificaciones medias de 65.45 % (1 trials), 72.60 % (2 trials), 77.98 % (3 trials)
y 82.16% (4 trials). Siendo el mejor en el reconocimiento de P300 para el sujeto 7, Figura [4-12]

El comportamiento de las senales de referencia correspondientes al Grand Average (GA) permiten
destacar de que a pesar de que en la literatura se establece que el canal donde el comportamiento
del P300 es mas evidente es el C, , , cuando la estimulacién es visual, el fenémeno
puede verse mas notorio en O,, como es evidente en las Figuras y Ademads, se puede
observar en la topografia de la Figura que el ERP no aparece en los canales P y Py, lo cual
puede ocasionar que los coeficientes obtenidos del CCA en estos canales sean de naturaleza ruidosa
y afecten en la diferenciacion del clasificador para objetivos y no objetivos.

El método propuesto basado en MA-CCA-LDA obtuvo mayor porcentaje de clasificacién que el
método estdndar MA-LDA, con aproximadamente 65.46 %(1 trial), 72.60 %(2 trials), 77.99 %(3
trials) y 82.17 %(4 trials), lo que indica que el uso de coeficientes obtenidos del CCA usados como
caracteristicas puede complementar el método estdndar y dependiendo el sujeto, como se puede
observar en las figuras [4-6 [4-10], [4-11] y [4-13] con los sujetos de prueba 1,5,6 y 8 fue el mejor
método de reconocimiento.
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Por otro lado el método basado en CCA con Regresién Logistica Regularizada obtuvo un buen
rendimiento, especialmente usando un unico trial donde su clasificacién media fue de aproxima-
damente 83.65%. Obtuvo también porcentajes de 84.93 %(2 trials), 86.35 %(3 trials) y 87.13 %(4
trials). Obtuvo su mejor rendimiento con el sujeto 10, Figura [4-15

El método CCA-MLP, fue en general la técnica que mejor rendimiento obtuvo con porcentajes en la
clasificacién de aproximadamente: 83.87 %(1 trial), 85.88 %(2 trials), 87.09 %(3 trials) y 88.31 %(4
trials). Ademds de ser el mejor método de reconocimiento con los sujetos 3, 4, 6 y 9, Figuras

B9, ATT) y @14

Segtun (Nacional Center for Adaptative Neurotechnologies|, |2018) se obtiene que en promedio, du-
rante el desarrollo de un experimento usando un sistema BCI-P300 en tiempo real, la exactitud
mas Optima se encuentra al promediar las senales correspondientes a 5 trials, esto donde el sistema
usa un clasificador SWLDA y un filtraje espacial basados en ICA. Los resultados en este trabajo
de grado permiten observar que los métodos de reconocimiento basados en CCA pueden llegar a
ser mejor que el estandar SWLDA, al obtener un porcentaje de clasificacién considerable usando
menos de 4 trials, destacando su comportamiento con un unico trial. Ahora, teniendo en cuenta
estas caracteristicas, puede ser viable la combinacién con otras técnicas que permitan una mayor
diferenciacién entre sefiales objetivos y no objetivos tales como el uso de filtrajes espaciales o carac-
teristicas en tiempo-frecuencia(Wavelet), que permitan mejorar estos porcentajes de clasificacién
usando un unico trial.

Tabla 4-6: Técnicas para el reconocimiento de P300 segin paradigma Oddball en Speller
6x6 reportadas en la literatura

Técnicas de ex- | Método de clasi- | Aplicacién Porcentaje Niume- Referencia
traccién ficacién de clasifica- | ro de
cién ensayos
(Trials)
Mean Amplitude LDA Speller 6x6 90 % 10 (Krusienski| |
et al.| 2007
2008)
Datos norma- | BLDA, FLDA 'y | Speller 6x6 81.7% 1 (Fazel yl |
lizados 'y sub- | SWLDA Abhari]
muestreados a 32 2009)
Hz
Filtros espaciales | SWLDA Speller 6x6 70 % 1 (Xiao, Xu, |
basados en ICA Jin, et al.]
2019)
Coeficientes de la | SVM y Regresién | Speller 6x6 60-96 % 1 (Motlagh
transformada Wa- | Logistica y Ibrahim]
velet 2015)
Datos  obtenidos | Red Nueronal Con- | Speller 6x6 9% y 97 % 10 (Cecotti y
del Grand Average | volucional y Recu- Graeser|
rrente 20114 [Tal y
D.Friedman)|
2019)
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Teniendo en cuenta los porcentajes de clasificacién reportados en la literatura expresados en la
tabla y los resultados obtenidos en este trabajo de grado, ver Figura [4-16] es bueno resal-
tar que se logré un aumento en los porcentajes de clasificacién correspondientes a un tunico trial,
donde en la literatura se reporta un méaximo de 81.7% y en este trabajo se obtienen 83.65% y
83.87 % usando los métodos CCA-Regresion Logistica Regularizada y CCA-MLP respectivamente.
Ademsds, pese a que usando otros métodos se puede alcanzar porcentajes de clasificacién cercanos
al 100 % , se observa que estos requieren de mayor costo computacional y mayor latencia durante
la adquisicién en tiempo real(10 trials), por lo que los nuevos métodos formulados en este trabajo
son de impacto, debido a que permiten el reconocimiento de P300 con un porcentaje aceptable,
usando menos numero de trials y técnicas matematicas menos complejas.

También es posible visualizar el incremento porcentual en la clasificacién en cada método, respecto
al nimero de trials, ver Figura
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Figura 4-17: Aumento en el porcentaje de clasificacién de cada método respecto al nimero
de trials utilizados.

Finalmente, respecto al costo computacional, la variedad en la naturaleza de los algoritmos uti-
lizados permiten establecer cuales tienen mejor rendimiento en el tiempo de respuesta para la
clasificacién entre objetivos y no objetivos usando las mismas caracteristicas de entrada, con base
en esto el método mas liviano fue el MA-LDA con un promedio de tiempo de ejecucién de 0.3360
segundos, seguido por el CCA-Regresién Logistica Regularizada con 0.4228 segundos, el MA-CCA-
LDA con un promedio de 0.6425 segundos, el MA-MLP con un promedio de 0.8076 segundos y
finalmente el SWLDA con 1.2898 segundos. A pesar de que el mejor método en porcentaje de
clasificaciéon (CCA-MLP) no sea el que tenga mejor rendimiento en tiempo, si se tiene en cuenta
que el estudio se realizé utilizando un minimo nimero de trials o ensayos, en la implementacién
de un sistema tiempo real el uso de un menor nimero de repeticiones puede compensar el costo
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computacional del algoritmo.



5 Conclusiones

5.1. Conclusiones

En los dltimos anos, la investigacion de sistemas BCI ha tenido un alto crecimiento asi como su
aplicacién en la ingenieria de rehabilitacion. El impacto del surgimiento de esta tecnologia ha mo-
tivado a la comunidad cientifica a desarrollar nuevas técnicas que permitan la traduccion de la
actividad cerebral. Este trabajo de grado abordé un estudio comparativo de técnicas de reconoci-
miento de Potenciales Relacionados a Eventos-P300 con el fin de generar un algoritmo adecuado
para la implementacién de un sistema BCI-P300 en tiempo real.

Dando respuesta a los objetivos planteados al inicio del presente trabajo, Se definieron las especi-
ficaciones del sistema BCI para implementar un deletreador o Speller con activacién P300 de 6x6.
Se desarroll6 el estudio comparativo utilizando una base de datos disponible al ptblico con las
especificaciones mencionadas anteriormente (Lee et al., [2019).

Se implementaron 5 algoritmos en la base de datos mencionada anteriormente, 2 altamente repor-
tados en la literatura: MA-LDA (Lee et al., [2019; [Hwang et al. 2017) y SWLDA (Xiao, Xu, Wang,
et all [2019; Kabbara et al., 2015; Xiao, Xu, Jin, et al., 2019) y 3 nuevas propuestas cuya carac-
teristica principal consistié en el uso de coeficientes obtenidos del CCA con una senial de referencia
correspondiente a los Grand Average(GA) de cada canal y sujeto de pruebas: MA-CCA-LDA, CCA-
Regresién Logistica Regularizada y CCA-MLP.

El procedimiento se realizé usando las senales promedio de 1 trial, 2 trials, 3 trials y 4 trials usan-
do como métrica de evaluacién el porcentaje de clasificacién y costo computacional. En general,
el método con mejor rendimiento respecto a la precisién fue el CCA-MLP, seguido por el CCA-
Regresién Logistica Regularizada, el MA-CCA-LDA, el MA-LDA y por ultimo SWLDA. Por otro
lado, respecto al costo computacional el método mas liviano fue el MA-LDA y el méas pesado fue el
SWLDA. Esto permite concluir que por razones légicas los métodos basados en Machine learning
como regresiones o redes neuronales suelen tener mayor costo computacional. No obstante, como
resultado de este trabajo de grado se pudo observar un porcentaje de clasificacién aceptable de
estos métodos usando un ntmero reducido de trials, lo que permitiria una disminucién de latencia
en un sistema en tiempo real, que compensaria el aumento del costo computacional.

Los nuevos métodos basados en CCA permitieron demostrar que esta técnica puede ser viable
en la implementacién de sistemas BCI en tiempo real, debido a que consumen mayor tiempo de
computacion , requieren un reducido nimero de trials o ensayos, lo que en un sistema en tiempo
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real puede ahorrar recursos. Sin embargo, se observé en el desarrollo de este trabajo, que existie-
ron canales donde el comportamiento de los Grand Averages (GA) no fue el més efectivo, como
sucedié en los canales P3 y P, lo que pudo ocasionar que el desempenio del método propuesto no
tuviera un mayor porcentaje de clasificacién, lo que quiere decir que estos métodos pueden ser
mejorados en futuros estudios. A partir de esto, también se puede establecer que existen otras
formas de obtener coeficientes del CCA que permitan la identificacién del P300, como por ejemplo
usar como referencia senales simuladas con un comportamiento especifico tal como se usa en la
literatura para los potenciales evocados (Blanco y Ruiz, |2020]) o por otro lado, se puede ver la po-
sibilidad de usar como caracteristicas los coeficientes del CCA al realizar correlaciones entre canales.

En este trabajo se usaron los coeficientes obtenidos del CCA junto con la Regresion Logistica Re-
gularizada y el Perceptron Multicapa de forma independiente, no obstante el comportamiento del
MA+CCA-LDA permite concluir que la combinacion de estas caracteristicas pueden complemen-
tarse entre si para mejorar el porcentaje de clasificacién.

Por otro lado, se desarrollé un protocolo de adquisicién para la Universidad Antonio Narino, te-
niendo en cuenta los lineamientos de los anteriormente ya desarrollados en (Villamizar, 2019), con
el objetivo de implementarlo para la realizaciéon de una base de datos de ERP-P300 y el desarrollo
de un sistema en tiempo real basado en el cldsico deletreador o Speller.

5.2. Trabajos Futuros

Los sistemas BCI al ser un tema de investigacion tan amplio y reciente, permiten abordar multiples
oportunidades de trabajo en entorno a este trabajo de grado, entre ellos:

= La implementacién del protocolo de adquisicién en el laboratorio de la Universidad Antonio
Narinio usando el equipo g-Nautilus y el software BCI2000 con el fin de la elaboracién de una
base de datos propia y la implementacién de un sistema en tiempo real basado en el Speller.

= El método CCA a pesar de no ser implementado frecuentemente con ERP, demostré que
puede generar resultados interesantes en el momento del reconocimiento de P300, por lo
que se proponen nuevos métodos usando esta caracteristica y diferentes clasificadores, asi
como el uso de caracteristicas hibridas con las reportadas en la literatura. Como también la
implementacion de otras técnicas en la fase de extracciéon como filtraje espacial, ICA, PCA,
Transformada Wavelet, entre otros.

= El comportamiento de la senal P300 puede variar dependiendo las caracteristicas fisicas,
psicolégicas y psiquidtricas del sujeto. Por lo que el estudio profundo de esta senal, junto
con otras disciplinas, puede permitir el diagnéstico de enfermedades o trastornos, o por otro
lado, permite un mejor desarrollo del criterio de inclusion generando mejores resultados.

= El disefio de otros sistemas BCI con sus respectivos protocolos basados en ERP-P300 usando
otro tipo de estimulaciéon como auditiva, somatosensorial o visual con ciertas modificacio-
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nes. Asi mismo,como es reportado en la literatura también es posible la implementaciéon de
sistemas hibridos, de los cuales se puede destacar el sistema BCI basado en P300-SSVEP.

= se proyecta la implementacion del algoritmo validado en este trabajo para el desarrollo de
un sistema en tiempo real BCI-P300 enfocado hacia la linea de investigacién ” Neuroproétesis
Motora basada en las Tecnologias Brain-Computer Interface(BCI) y estimulacién eléctrica
muscular(EEM) para rehabilitacién Funcional-Fase I”dirigida por el grupo de Bioingenieria
de la UAN.

5.3. Articulos obtenidos en el trabajo

= Con base en los resultados de este trabajo de grado, el articulo titulado A Novel Method
based on Regularized Regression Logistic and CCA for P300 Detection using
a Reduced Number of EEG Trials fue sometido a revisién en la revista Computer
Methods in Biomechanics and Biomedical Engineering el dia 30 de marzo del 2020.
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Anexos

5.4. Anexo A- Consentimiento Informado

DOCUMENTO DE CONSENTIMIENTO INFORMADO
SENALES DE ELECTROENCEFALOGRAFIA

Nombre del investigador: Cristian Felipe Blanco Diaz. Estudiante de Ingenieria Biomédica de
la Universidad Antonio Narifio.

Introduccion

Las Electroencefalografia(EEG) es un procedimiento que permite medir y registrar el comporta-
miento eléctrico del cerebro de forma superficial no-invasiva, inicialmente fue implementado en el
campo de la medicina para el diagnéstico de enfermedades. Con el avance de la tecnologia, esta
técnica se ha visto inducida en la ingenieria de rehabilitacion con el objetivo de disenar herramientas
que permitan mejorar la calidad de vida de personas en condiciones de discapacidad, las Interfaces
Cerebro Computador o BCI por sus siglas en inglés(Brain-Computer Interface). Un sistema BCI
es un canal de comunicacién y control que permite a las personas interactuar con su entorno sin
necesidad de usar su sistema muscular.

No obstante, el procedimiento para que un sistema BCI pueda reconocer las intenciones de los
usuarios todavia es motivo de estudio, por lo que es necesario la implementacion de estimulos que
permitan de cierta forma generar patrones en el cerebro que el sistema BCI pueda reconocer y con

ello, ejecutar una accion.

Objetivo

Teniendo en cuenta la normatividad colombiana para el desarrollo de investigaciones en seres huma-
nos consignada en la Resolucién 8430 de 1993, asi como en la Declaracién de Helsinki (1964), donde
se describen los principios éticos para la investigacién biomédica en personas, este documento tiene
el objetivo de informar al usuario el procedimiento de captura de sefiales de EEG que contribuiran
en la construccién de una base de datos documentada y la evaluacién de un sistema BCI con fines
investigativos. Este formulario de consentimiento informado se dirige a personas que seran some-
tidos a pruebas y que han sido invitadas a la investigacién que se lleva a cabo en la facultad de
Ingenieria Mecanica, Electrénica y Biomédica (FIMEB) de la Universidad Antonio Narino como

parte del trabajo de grado de uno de los estudiantes de Ingenieria Biomédica.
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Tipo de Intervencion de Investigacion:

Esta investigacion incluirda capturas de senales de EEG con la ayuda del dispositivo g.Nautilus,
Mostrado en la Figura que distribuye 32 electrodos en la superficie de la cabeza, aunque el
registro solo se realizard con 8, las tomas se hardn en diferentes momentos de tiempo no mayor a
dos (2) horas, donde se hardn como minimo dos sesiones: una de calibracién y adaptacién al equipo

y otra de validacién.

Figura 5-1: Dispositivo g.Nautilus

Seleccion de participantes:

Estamos invitando a las personas que estén enteradas de esta investigacién a participar en la
evaluacién de funcionalidad de un sistema BCI y la creacién de la base de datos. Se tomaran datos
de personas sanas que no presenten ninguna patologia fisica.

Participacion Voluntaria:

Su participacion en esta investigacion es totalmente voluntaria. Usted puede elegir participar o no
hacerlo. Usted puede cambiar de idea mas tarde y dejar de participar aun cuando haya aceptado
antes. Por la participacién en el presente estudio no habra ningiun tipo pago

Procedimientos y Protocolo:

Se ubica el dispositivo g.Nautilus sobre la cabeza y en cada electrodo se pone una cantidad de gel
conductor. Para verificar que ha quedado bien ubicado y que la toma va a ser correcta, se usara un
software que permite verificar la impedancia presente en cada uno de los electrodos buscando que
segun la escala de la siguiente tabla se encuentren todos o en su mayoria en verde y/o amarillo:



5.4 Anexo A- Consentimiento Informado 85

Color Valor
Verde <=30 kQ
Amarillo <=50 kQ

<=100 k2
>100 k2

Si los valores se encuentran entre azul o rojo, se aplicard un poco mas del gel conductor hasta

lograr los valores deseados de impedancia en cada uno. Al establecerse un rango correcto de dichas
impedancias, se empezard a hacer la adquisicion de senales respecto al siguiente protocolo:

1. Se le presentara una pantalla con el siguiente deletreador de 6 filas y 6 columnas:

THEQUICKEROWNFOX (T)

Figura 5-2: Deletreador

2. Inicialmente el deletreador estard apagado, el sistema le presentard una palabra que usted
debera intentar formar usando su actividad cerebral. Para esto cuando se le sea indicado, se
concentrara en una unica letra intentando contar cuantas veces parpadea, teniendo en cuenta
que todo el tablero parpadea de forma aleatoria. No importa si no se acuerda de la palabra
inicial, el sistema le cuando complete el proceso con una letra le indicara cual es la siguiente
hasta que termine.

3. La primera sesion se realiza con el fin de calibrar el equipo y de que usted se adapte al
funcionamiento de este, por lo que es dificil que en este primer intento usted logre formar la
palabra completamente.

4. Posteriormente se tomard un tiempo de descanso mientras los investigadores realizan unos
procedimientos con las sefiales que se acaban de registrar y nuevamente se procedera a realizar
una sesién de prueba con una palabra diferente. Si es necesario se realizard otra prueba, de
lo contrario se procede a retirar el equipo y se realiza una limpieza del gel sobre su cabello si

es necesario.
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5. Los datos registrados serdn guardados y organizados en una base de datos que en un futuro
se usen con fines investigativos, manteniendo en todo momento la confidencialidad.

Duracion

La instrumentacién para poder hacer la adquisicién se extiende aproximadamente por 15 minutos.
En total la prueba tiene una duracién de méximo dos (2) horas, tiempo durante el cual serd
necesario que permanezca en el laboratorio de simulacién de la Universidad Antonio Narino (sede

circunvalar).

Riesgos

El registro de datos y su interaccion con el sistema BCI no trae implicitos riesgos o efectos secun-
darios, a excepcién de un posible cansancio visual debido a la estimulacién con parpadeo y una
ligera incomodidad del casco y la gel sobre su cuero cabelludo.

iA quién contactar?

Si tiene cualquier pregunta puede hacerlas ahora o mas tarde, incluso después de haberse iniciado
la toma de datos. Si desea hacer preguntas més tarde, puede contactar al ingeniero Andrés F. Ruiz
(andresru@uan.edu.co) y al estudiante Cristian F. Blanco (cblanco88@Quan.edu.co).
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FORMULARIO CONSENTIMIENTO

He sido invitado a participar en la realizacién de pruebas de una Interfaz Cerebro-Computador y
la construccién de una base de datos de senales de Electroencefalografia con fines investigativos.
Entiendo que me serd puesto el dispositivo g.Nautilus que tiene electrodos no invasivos. He sido
informado que los riesgos son minimos, a excepcién de un posible cansancio ocular y ligera in-
comodidad producida por el gel administrado. Comprendo que esta investigacion no me generara
algiin beneficio personal ni econémico. Se me ha proporcionado el nombre de un investigador y
un estudiante que pueden ser facilmente contactados usando el nombre y la direccion de correo
electrénico que me fue entregada.

He leido la informacion proporcionada o me ha sido leida. He tenido la oportunidad de preguntar
sobre ella y se me ha contestado satisfactoriamente las preguntas que he realizado.

Consiento voluntariamente participar en esta investigacién como participante y entiendo que tengo

el derecho de retirarme de la investigaciéon en cualquier momento sin que me afecte en ninguna
manera.

Nombre del participante:
Documento de identidad del participante:
Firma del participante:

Fecha:
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