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Resumen

El electroencefalograma (EEG) es una técnica neurofisioldgica que permite registrar la
actividad eléctrica del cerebro. Para ello se emplean electrodos colocados en la superficie
del cuero cabelludo. Debido a la baja amplitud que presenta la seial de EEG, es una sefial
muy susceptible de ser enmascarada por ruido y sefiales independientes de la actividad
cerebral. Los movimientos ocularesy los parpadeos generan grandes perturbaciones, que
son medibles en los electrodos, denominadas artefactos oculares. En consecuencia, se
requiere de un método de deteccion y filtrado que permita recuperar la sefial de EEG lo
mas limpia posible y conservando la actividad cerebral. En la actualidad existen métodos
capaces de detectar estos artefactos oculares, sin embargo, o presentan un bajo
rendimiento en la clasificacion o se limitan a la deteccion de parpadeos.

El objetivo de este TFG era desarrollar un novedoso algoritmo de deteccion de artefactos
oculares a través de inteligencia artificial. Ademas, el algoritmo debia ser capaz de
llevarlo a cabo en tiempo en tiempo real y no requerir de sefiales adicionales al EEG. Para
ello se adquirié una base de datos con artefactos oculares etiquetados y se entrend con
ella la red neuronal EEG-Inception. Se comprobo la validez del modelo y del algoritmo
mediante una validacion cruzada intersujeto. En ella el algoritmo demostr6 una elevada
sensibilidad en la deteccion de los parpadeos, 97.6 %y de los movimientos oculares, 91
%. Ademas, el algoritmo fue evaluado sobre una base de datos propia, que no incluia
movimientos oculares. En ella se obtuvo una precision en la clasificacion de parpadeos
del 96 %. Los resultados estan al nivel de los que presentan otros algoritmos de la
literatura para clasificacion de parpadeos. Sin embargo, ninguno de estos permite también
la deteccion de movimientos oculares. El resultado final de este trabajo es un algoritmo
confiable en ladeteccion de artefactosoculares, aplicable en tiempo real y que no requiere
de calibracion, ni de una sefial adicional que registre la actividad ocular.

Palabras clave

Electroencefalografia, artefactos oculares, deteccion automaética, aprendizaje profundo.
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Abstract

The electroencephalogram (EEG) is a neurophysiological technique that performs the
recording of the brain's electrical activity. Electrodes are placed on the surface of the
scalp. Due to the low amplitude ofthe EEG signal, itis highly susceptible to being masked
by noise and signals unrelated to brain activity. Eye movements and blinks generate
significant disturbances that can be measured in the electrodes. These disturbances are
known as ocularartifacts. Adetection and filtering method is required to recover the EEG
signal, as clean as possible while preserving brain activity. Currently, there are methods
capable of detecting these ocularartifacts. However, they either exhibitpoorclassification
performance or are limited to blink detection.

This thesis aims to develop a novel algorithm for detecting ocular artifacts using artificial
intelligence. Furthermore, the algorithm must perform in real time and not require
additional signals to the EEG. To achieve this, a database with labeled ocular artifacts
was acquired and used to train the EEG-Inception neural network. The validity of the
modeland algorithm was tested through inter-subject cross-validation. In it, the algorithm
demonstrated a high sensitivity in detecting blinks, 97.6%, and eye movements, 91%.
Additionally, the algorithm was evaluated on a private database, achieving a blink
classification accuracy of 96%. The results are comparable to those presented by other
algorithms in the literature for blink classification. However, none of these algorithms
also enable the detection of eye movements. The outcome of this work is a reliable
algorithm for detecting ocular artifacts that does not require calibration or an additional
signal to record the ocular activity and can be applied in real time.

Keywords

Electroencephalography, ocular artifacts, automated detection, deep learning.
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Capitulo 1: Introduccion

Capitulo 1: Introduccion

1.1. Introduccion a la ingenieria biomédica

La aplicacion de la ingenieria al &mbito medico tiene un largo recorrido. Ya en el antiguo
Egipto, hace mas de 3000 afios, se empleaban protesis funcionales, como la hallada de un
dedo gordo en Tebas-Oeste [1]. El desarrollo de la instrumentacion eléctrica y electronica
durante el siglo XIX generd multitud de dispositivos aplicables a la medicina. Entre los
avances mas destacables, se encuentran la invencion de la maquina de rayos X por
Roentgen y los registros de actividad eléctrica del corazon mediante electrodos adheridos
a la piel por A.D. Waller. Lo que sent6 las bases para la invencion del electrocardiograma
(ECG) por Einthoven y del electroencefalograma (EEG) de la mano de Hans Berger.

El aumento del conocimiento y la mejora de la tecnologia han generado una disciplina
enorme y diversa, que hoy en dia se conoce como ingenieria biomédica y que se puede
definir como:

“Disciplina en la que se aplican principios de ingenieria eléctrica, mecanica, quimica,
Optica y otros, con el objetivo de comprender, modificar o controlar sistemas biologicos.
Ademas, abarca el disefio y la fabricacion de productos que puedan monitorear las
funciones fisiologicas de los individuos, asi como asistir en el diagndstico y tratamiento
de los pacientes” [2].

La ingenieria biomédica abarca grandes areas del conocimiento. Algunos ejemplos son:

e Aplicacion de analisis de sistemas de ingenieria a problemas biologicos.

e Deteccion, medicion y monitoreo de sefiales fisioldgicas mediante biosensores.

e Procedimientos y dispositivos terapéuticos y de rehabilitacion.

e Desarrollo de dispositivos para reemplazar o mejorar funciones corporales.

e Andlisis informdtico de datos relacionados con el paciente y toma de decisiones
clinicas, por ejemplo, mediante informatica médica e inteligencia artificial.

e Imagenes médicas para la representacion grafica de detalles anatomicos o
funciones fisiologicas.

e Creacion de nuevos productos bioldgicos mediante biotecnologia e ingenieria de
tejidos.

e Desarrollo de nuevos biomateriales para su uso en el cuerpo.

e Interpretacion diagnostica mas objetiva y cuantificable, a través de técnicas de
procesamiento de sefales de biomédicas.

1.2. Las senales biomédicas

Las sefiales biomédicas o biosefiales hacenreferencia a las sefiales de origen eléctrico,
mecanico, quimico o térmico que se originan en un sistema biologico [3]. Existen
multitud de sefiales biomédicas debido al niimero casi ilimitado de mecanismos
biologicos capaces de generarlas. Las biosefiales se miden y analizan para extraer datos
acerca del estado fisiol6gico de un individuo [3]. La técnica empleada para la medicion
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de la sefial depende de su naturaleza. En la Tabla 1 se encuentran algunas de las sefiales
biomédicas y el biosensor empleado en su medicidn.

Sefial Biomédica Biosensor
Electrodos en el cuero cabelludo para
Electroencefalografia (EEG) medir la actividad eléctrica del cerebro

[4].
Electrodos de contacto en la piel para
Electroencefalografia (ECQG) medir la actividad eléctrica del corazéon
[4].
Electrodos de superficie o agujas en los
Electromiografia (EMG) musculos para medir la actividad
eléctrica muscular [4].
Sensores magnéticos hechos con
superconductores, dispuestos alrededor
de la cabeza, que permiten registrar la
actividad magnética del cerebro [4].
Sensores de presion colocados en el
Presion arterial brazo o mufieca para medir la presion
arterial [5].
Sensor piezoeléctrico mide la velocidad
Flujo arterial de la sangre mediante el efecto Doppler
[6].
Catéteres intracraneales o sensores de
Presion intracraneal fibra Optica para medir la presion dentro
del craneo [7].
Sensor de presion diferencial entre dos
puntos que permite calcular el flujo de
aire exhalado o inhalado a través de la
boca [8].
Sensores quimicos que miden los niveles
Gasometria de gases como oxigeno, diéxido de
carbono y pH en la sangre [9].
Sensores dpticos en la punta de los dedos
Pulsioximetria o l6bulos de las orejas para medir la
saturacion de oxigeno en la sangre [10].
Biosensores quimicos que utilizan
Glucosa en sangre enzimas para medir los niveles de
glucosa en la sangre [11].
Termometros de contacto o infrarrojos
Temperatura corporal para medir la temperatura del cuerpo
[12].

Magnetoencefalografia (MEG)

Flujo pulmonar

Tabla 1 Sefiales biomédicas y el tipo de sensor que se emplea.

Para sefiales de variacion temporal lenta, como la pulsioximetria o la temperatura corporal
de forma general, se emplean valores unicos para la extraccion de conclusiones. Sin
embargo, también existen excepciones como la monitorizacion de la pulsioximetria en
apnea. Por otro lado, sefiales como el EEG o el ECG, son sefiales temporales complejas,
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es decir, que sibien se puede realizar un andlisis visual preliminar, este es subjetivo y no
permite extraer toda la informacién. En la mayoria de las aplicaciones esto hace que,
ademas de la adquisicion de la sefal, sea necesario realizar un procesado para realzar la
informacion relevante. Este procesado consiste principalmente en la eliminacion de ruido
y artefactos, que enmascaran la sefial y en la aplicacion de transformaciones (e.g., al
dominio de la frecuencia) que permiten extraer caracteristicas dificiles de detectarcon la
inspeccion visual [2].

1.3. Actividad cerebral eléctrica

La actividad cerebral eléctrica registradamediante dispositivos comoel EEG es una suma
de la actividad eléctrica de grandes poblaciones de neuronas y células gliales que operan
en sincronia [4]. Las neuronas que mas contribuyen a esta actividad son las piramidales,
muy presentes y ordenadas en la corteza cerebral [4]. En sus dendritas, se producen
cambios de voltaje medibles, denominados potenciales postsinapticos, los cuales se
generan por movimientos de iones, como resultado de una sinapsis con otra neurona [4,
5]. La sefial medida en el cuero cabelludo se comporta comouna sefial oscilatoria. Debido
a esto, la senal se suele dividir en distintas bandas de frecuencia, denominadas ritmos
[14]. La razén de este comportamiento oscilatorio se debe a que distintos grupos de
neuronas actuando en sincronia generan interferencias constructivas que aumentan la
amplitud del EEG. Sin embargo, sefiales asincronas generan interferencias destructivas
que derivan en un EEG de baja amplitud y mayor frecuencia [14].

La actividad eléctrica cerebral se puede registrar a tres niveles diferentes, en funcion de
profundidad craneal a la que se realiza la medicion. Los local field potential (LFP)
permiten registrar corrientes idnicas que se propagan a través del medio extracelular De
esta manera, se pueden modelar grupos pequeios de neuronas y comprender mejor el
funcionamiento de las mismas [13]. En esta sefial los electrodos se ubican en el interior
de la corteza, lo que permite captar la informacion muy cercade las fuentes generadoras
[13]. En la superficie de la corteza cerebral, se registra el electrocorticograma (ECoQG).
Esta técnica destaca por su notable resolucion espacial y alta relacion sefial ruido (SNR).
Para su adquisicion se requiere de cirugia invasiva. Esto hace que el tipo de registro mas
empleado sea el EEG convencional, que emplea electrodos colocados sobre el cuero
cabelludo [15]. Esta técnica implica menor riesgo, pero también reduce la resolucion
espacial.

La actividad cerebral que alcanza el cuero cabelludo se distribuye por el espacio como
una sefal continua. Para discretizarla de forma efectiva, se requiere una correcta cantidad
y distribucion de los electrodos. Un mayor nimero de electrodos mejora la resolucion
espacial y proporciona informacion mas detallada. El EEG se aplica en varias areas de la
medicina y la investigacion, y una de las aplicaciones més revolucionarias es la creacion
de interfaces cerebro-computadora (BCI, por sus siglas en inglés Brain Computer
Interface).
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1.4. Brain Computer Interface (BCI)

Los sistemas BCI son tecnologias disefiadas para establecer una comunicacion directa
entre el cerebro y dispositivos externos, sin necesidad de utilizar los musculos o el habla
[4]. La actividad cerebral se adquiere y procesa en tiempo real. Esto permite extraer
informacion y traducir esta actividad en comandos o estados mentales del sujeto para
controlar distintas aplicaciones. Existen diferentes técnicas que permiten implementar
sistemas BCI, principalmente se utiliza el EEG, sin embargo, también se emplea el MEG,
la resonancia magnética funcional, la espectroscopia de infrarrojo cercano y el
electrocorticograma entre otros [16]. Predomina el uso del EEG debido a su elevada
resolucion temporal, portabilidad y bajo coste.

El objetivo principal de estos sistemas es dotar de mayor independencia a personas con
graves discapacidades motoras o enfermedades neurodegenerativas [4]. Para ello, los
sistemas BCI se emplean como sistemas de comunicacion, basados en la seleccion
secuencial de letras en una matriz para componer palabras y frases, el control de protesis
y sillas de ruedas, o el tratamiento de enfermedades basado en neurofeedback [4]. Este
ultimo método consiste en proporcionar realimentacion al paciente en tiempo real sobre
determinados patrones de su actividad cerebral (e.g., la potencia de su actividad cerebral
eléctrica en una determinada banda de frecuencia en una regidn concreta de la corteza
cerebral). De esta manera, el usuario puede aprender a modificar estos patrones, con el
objetivo de inducir plasticidad cerebral, que provoque un impacto positivo en los
sintomas de la patologia del paciente.

A pesar de los beneficios del EEG con respecto a otros métodos de medida de la sefal
cerebral, el voltaje que se registra es muy bajo (en el orden de los microvoltios), lo cual
hace que sea muy susceptible de ser enmascarado con otras fuentes de sefial, que se
denominan artefactos. [17]. Su influencia es ain mayor sobre los sistemas BCI, dado que
requieren de técnicas de filtrado automaticas en tiempo real [ 18]. Sin embargo,la mayoria
de los métodos empleados hasta el momento requieren de una sefial adicional para
registrar el ruido, o no son viables debido a la complejidad temporal del algoritmo.
Existen multitud de senales generadoras de artefactos, sin embargo, los artefactos
oculares son los mas disruptivos y dificiles de evitar en los sistemas BCI [19]. Estos se
generan por los parpadeos o movimientos oculares durante el registro. Y generan
potenciales que afectan principalmente a los electrodos de la region frontal [4].

1.5. Hipotesis y objetivos

En la sefial de EEG estan presentes la actividad cerebral y otras sefiales de diversos
origenes que enmascaran la sefial de interés. En este TFG se parte de la hipdtesis de que
exclusivamente con la sefial de EEG se puede detectar temporalmente cuando la senal
generada por parpadeos o movimientos oculares estd enmascarando la actividad cerebral.

En este trabajo se propone un algoritmo que permita detectar y clasificar los artefactos
oculares de forma automatica, en tiempo real, sin la necesidad de la sefial adicional de
electrooculografia (EOG) y sin calibracion previa. Para lograrlo se ha propuesto un
algoritmo basado en una arquitectura de deep learning. Este algoritmo se podria aplicar
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tanto en técnicas de filtrado de artefactos oculares, como para simplificar la tarea manual
que supone la deteccion de artefactos.

A continuacidn, se definen los objetivos especificos que permitirdn alcanzarel objetivo
principal:

1. Buscarinformacion acercade los artefactos oculares en la senal de EEG, técnicas
de deteccion y de filtrado.

2. Buscarinformacionacercadeldeep learningy su aplicacion en estudios similares.
3. Adquirir y preprocesar una base de datos con artefactos oculares etiquetados.

4. Entrenar un modelo a partir de unared de deep learning capaz de clasificar los
artefactos.

5. Crearunalgoritmo a partir del modelo clasificador capaz de detectar los artefactos
en tiempo real.

6. Interpretar y comparar los resultados extraidos con los del estado del arte.

7. Determinar limitaciones del algoritmo, extraer conclusiones y proponer posibles
lineas futuras.

1.6. Estructura del TFG

La memoria de este TFG esta dividida en ocho capitulos: (i) introduccion; (ii)
electroencefalograma; (iii) redes neuronales; (iv) revision del estado del arte; (v)
materiales y métodos; (vi) resultados; (vii) discusion de resultados y (viii) conclusiones.

En el Capitulo 1: Introduccion, se hace una breve introduccion de la Ingenieria Biomédica
y se describen algunas sefiales junto conlos sensores empleados para su registro. También
se abordan el origen y las técnicas de registro de la actividad cerebral eléctrica.
Posteriormente se explican los sistemas BCI y se describe brevemente la importancia que
tienen los artefactos oculares. Por tltimo, se detallan la hipotesis y objetivos del trabajo.

En el Capitulo 2: Electroencefalograma, se aborda de manera exhaustiva la sefial de EEG,
ya introducida en el anterior capitulo. En primer lugar, se estudian sus bases
neurofisiolégicas y usos principales. Después, se comentan los distintos ritmos
fisiologicos de la actividad eléctrica cerebral y se describe el comportamiento de la sefal
ante un estimulo, generando el denominado potencial relacionado con evento.
Posteriormente, se detallan los montajes de EEG que siguen el estandar internacional. A
continuacion, se describen los artefactos oculares atendiendo a sus bases fisiologicas y
propagacion sobre el cuero cabelludo. También se describen las bases del
electrooculograma y se comentan las principales técnicas de filtrado. Por ultimo, se
abordan los sistemas BCI, explicando las distintas sefiales de control y las etapas que se
incluyen en estos sistemas.
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En el Capitulo 3: Redes neuronales, se describen las redes neuronales, primero
introduciendo el deep learning para después adentrarse en las redes neuronales
convolucionales y finalmente, en las redes inception.

En el Capitulo 4: Revision del estado del arte, se presenta una revision del estado del arte.
Esta se centra en algoritmos de deteccion de artefactos oculares y en algoritmos de
clasificacion de componentes independientes asociadas a estos artefactos.

En el Capitulo 5. Materiales y métodos, se describen los materiales y métodos empleados
para alcanzar los resultados finales. Primero, se describe el preprocesado de las bases de
datos. Después, se describe el entrenamiento de la red EEG-Inception para crear el
modelo. Seguidamente, se explicacémo se integra elmodelo en el algoritmo. Finalmente,
sedescribe la validacion cruzadallevadaa cabo sobre elmodeloy elalgoritmo y se evalia
la complejidad temporal del algoritmo.

En el Capitulo 6. Resultados, se muestran los resultados obtenidos, tanto para el modelo
como para el algoritmo.

En el Capitulo 7: Discusion de resultados, se lleva a cabo la discusion de resultados, se
comprueba el cumplimiento de los objetivos y se comentan las limitaciones del algoritmo.

En el Capitulo 8: Conclusiones, se extraen conclusiones del trabajo realizado, se
describen las contribuciones del algoritmo y se comentan algunas lineas futuras de
investigacion.
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2.1. Introduccion

El EEG es un método ampliamente utilizado para el monitoreo de la actividad cerebral.
A pesar de no ser la unica sefial empleada con este fin, destaca frente a otras técnicas
debido a varias ventajas significativas [11, 12]. En primer lugar, el EEG permite adquirir
la sefial cerebral eléctrica de forma no invasiva. El método de adquisicion se basa en la
colocacion de electrodos en la superficie del cuero cabelludo. Estos electrodos son
capaces de detectar la actividad eléctrica generada por los potenciales neuronales, que se
ha difundido por el volumen cerebral, han atravesado las distintas capas de las meninges
y el craneo, y finalmente llegan al cuero cabelludo muy atenuados. La no invasividad
convierte al EEG en un método seguro y ampliamente aceptado en la practica clinica y
en la investigacion [21]. En segundo lugar, el EEG es un método portatil y versatil.
Existen equipos de EEG que son compactos y facilmente transportables [4]. De esta
manera, se facilita su uso en diversos entornos clinicos y de investigacion. Ademas, se
han desarrollado sistemas inaldmbricos que permiten la adquisicion de sefiales EEG sin
la necesidad de cables, lo cual mejora la comodidad del paciente [22]. Otra ventaja
importante del EEG es su alta resolucion temporal. Esto implica que esta técnica puede
registrar cambios en la actividad cerebral con una precision temporal muy alta, del orden
de milisegundos [4]. En consecuencia, el EEG permite analizar eventos cortos y capturar
rapidas fluctuaciones en la actividad cerebral. La alta resolucion temporal es
especialmente util en estudios que examinan respuestas cerebrales en tiempo real.

Por otro lado, la actividad generada en las neuronas se propaga a través de los diferentes
tejidos, estos actlian como conductores imperfectos, que atentian y dispersan la sefial. Por
consiguiente, la actividad cerebral captada por un electrodo no se debe inicamente a las
neuronas ubicadas debajo del mismo [4]. La consecuencia de esta situacion es una
disminucion en la resolucion espacial. Esto representa un desafio en tareas especificas
que implican el estudio de actividades altamente localizadas o en aquellas que se centran
en las relaciones entre diferentes regiones (e.g., conectdmica). En tales casos, es comun
emplear técnicas de localizacion de fuentes o aplicar filtros espaciales para abordar este
problema.

2.2. Usos principales de EEG

El electroencefalogramatiene varias aplicaciones bien establecidas en el diagndstico y
monitorizacion de pacientes, asi como en areas de investigacion. Las principales son:

1. La evaluacion del estado de conciencia en pacientes con afecciones como
somnolencia, estupor o coma. Permite determinar la actividad cerebral mediante
el andlisis por bandas de frecuencia y la reactividad a estimulos [23].

2. El diagndstico y monitorizacion de la epilepsia. Puede detectar anomalias en la
actividad eléctrica cerebral que son caracteristicas de las crisis epilépticas y de los
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periodos interictales. Ademas, el EEG es utilizado en la monitorizacién de los
pacientes para ajustar la medicaciony evaluar la eficacia de los tratamientos [24].

3. El estudio de los trastornos del suefio. Permite identificar patrones de actividad
cerebral relacionados con el suefio y evaluar la calidad y la arquitectura de este
[25].

4. Protocolo de confirmacion la muerte cerebral en casos de lesiones cerebrales
graves. La ausencia de actividad eléctrica cerebral caracteristica del EEG puede
indicar la pérdida irreversible de la funcion cerebral [26].

5. En el ambito de la investigacion, el EEG se utiliza en diversas areas de la
neurociencia,como laneurociencia computacional o cognitiva. También se utiliza
en los sistemas BCI donde se aprovecha la actividad cerebral registrada por el
EEG para controlar dispositivos externos o comunicarse directamente con
ordenadores [4].

2.3. Ritmos fisiologicos en la actividad eléctrica
cerebral

El EEG es una sefal compleja que de forma general no se puede interpretar a simple vista
[21]. Mediante el procesamientode la senal se extraen datos cuantitativos o caracteristicas
que permiten analizar la sefial de forma objetiva y extraer la informacion de interés [4].
Es comun realizar una caracterizacion de la sefial dividiéndola en las diferentes bandas
de frecuencia o ritmos [27]:

e Delta: frecuencias menores a 4 Hz

e Theta: frecuencias entre 4 y 8 Hz

e Alpha: frecuencias entre 8 y 13 Hz

e Beta: frecuencias entre 13 y 30 Hz

e Gamma: frecuencias superiores a 30 Hz

En la Figura 1 se representa la sefial de EEG descompuesta en cada una de estas bandas
de frecuencia. En funcion de codmo se reparte la potencia de la sefial en estas bandas, se
puede inferir el estado en el que se encuentra el sujeto. Si el sujeto esta relajado,
predominaran bajas frecuencias con grandes amplitudes [27]. Esto es una consecuencia
directa de las interferencias constructivas generadas por la sincronia entre neuronas. Sin
embargo, momentos de gran esfuerzo cognitivo hacen que disminuya de forma
considerable esta sincronia, generando un EEG mas irregular y de mayor frecuencia [27].
El EEG de una persona en estado de alerta y con los ojos abiertos presentara una gran
cantidad de actividad oy B, sin embargo, una persona que estd profundamente dormida
presentara ondas 6 de gran amplitud [27]. Los parametros espectrales son utilizados de
forma rutinaria en la monitorizacion intraoperatoria, estudios del suefio, diagndstico de
epilepsia, etc. [16, 17]. Ademas de realizarse analisis espectral, también se presta especial
atencion a caracteristicas especificas que pueden ser indicativas de estados fisiologicos.
Durante el suefio, por ejemplo, se observan formas de ondas caracteristicas que aparecen
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Beta Alpha Theta Delta
energy/dB energy/dB energy/dB energy/dB energy/dB  EEG/pV
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Figura 1 Sefial recogida por el canal C4 y divida en las bandas de frecuencias [21].

en la fase N2 del suefio sin movimientos oculares rapidos, los denominados “complejos-
k” [28]. Estos patrones presentan diversas morfologias y se definen como la combinacion
de una onda rapida (8-16 Hz) y una onda o [28]. En el caso de la epilepsia, se busca
identificar los picos interictales, que son actividad eléctrica anormal que ocurre entre los
episodios de convulsiones. Estos picos interictales pueden manifestarse como breves
descargas o cambios en el patron de ondas cerebrales en el EEG [24].

2.4. Potencial relacionado con evento

Los registros de EEG no se realizan tunicamente en condiciones de reposo, sino que
también es comUn que el sujeto realice tareas cognitivas, (e.g., en una sucesion de tonos
regulares detectar la presencia de un tono inusual). En el cerebro se producen respuestas
eléctricas a causa de los estimulos sensoriales. Estas respuestas se denominan potenciales
relacionados conevento (ERP, porsussiglas en ingles Event-related potential) y permiten
estudiar como el cerebro procesa la informacion sensorial de manera precisa. Los ERPs
son muy utilizados debido a sus aplicaciones en el diagnostico de TDAH [29], de
esquizofrenia [21]ydeladependencia aalgunas drogas [22]. Ademaés, también se pueden
emplear como sefial de control en sistemas BCI basados en la deteccion de eventos [4].
Estos sistemas permiten controlar dispositivos a través de la seleccion de comandos.

En el analisis de los ERPs se estudian formas de onda o deflexiones caracteristicas de la
sefial. Sin embargo, los ERPs son comunmente de menor amplitud que el ruido y dificiles
de distinguir en un solo evento [30]. Por lo tanto, es necesario aumentar la SNR para
poderanalizar la sefial. Para ello, la técnicamas empleada es el promediado, quese realiza
empleando segmentos alineados temporalmente respecto al estimulo [30]. El promediado
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es capaz de reducir el ruido estacionario, de tal forma que el ruido resultante es
proporcional a la raiz de la media cuadratica del ruido original e inversamente
proporcional a la raiz cuadrada del numero de épocas [30]. La Figura 2 ilustra el proceso
depromediado del ERPy en la esquina superior derechase puedenobservar las siguientes
formas de onda N1, P2, N2y P3. En la Tabla 2 se encuentran caracteristicas principales
de estas deflexiones, junto con la interpretacion de las mismas.

N1 P2 N2 P3
Tiempo tras 150 y 200 ms 150 y 250 ms 200 y 300 ms 300 y 500 ms
estimulo
Tipo de Visual o auditivo | ViSual auditivo o} Visual, auditivo. o | i) auditivo o tactil
estimulo tactil tactil
Region Occipital o temporal Frontal Frontal Parietal
Percepcion Procesos Memoria de trabajo, toma de
temprana de cognitivos como | Atencion selectiva decisiones, deteccion de
Interpretacion caracteristicas la percepcion, la | y el procesamiento estimulos inesperados y la
fisicas basicas del atencion y la semantico discriminacion entre
estimulo memoria relevantes e irrelevantes

Tabla 2 Caracteristicas principales de las principales deflexiones que pueden aparecer durante ERPs[31].

Estas deflexiones no siempre estan presentes, esto se debe a varios factores como el tipo
de estimulo, el estado de atencidn, la edad o la condicion clinica, que hacen que algunos
componentes puedan ser mads prominentes en ciertas personas y menos evidentes en otras.

P3!

N2
NI

Figura 2 Promediado de potenciales evocados auditivos registrados como respuesta a la deteccion de un
estimulo diana. Laprimera columnarepresenta los single-trials. De formailustrativa en la segunda columna
se muestra el promedio de grupos de 4 épocas junto con la estimacion del ruido residual. En la tercera
columna se muestra el promedio de los 16 single-trials. En la esquina superior derecha se muestran dos
sefiales que corresponden al promediado de 8 single-trials cada una, de esta manera se ilustma la
replicabilidad de la sefial. En ambas sefiales se pueden apreciar las deflexiones N1, P2, N2 y P3 [30].
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2.5. Montaje

El montaje del EEG hace referencia a las posiciones que ocupan los electrodos como
conjunto [4]. En la practica habitual se emplean los sistemas de posicionamiento de
electrodos estandarizados, que permiten la comparacion entre estudios y facilitan asi la
investigacion cientifica. En la Figura 3 se muestran los sistemas internacionales 10-20,
10-10y 10-5. El montaje més utilizado es el denominado 10-20 [32]. En este sistema los
electrodos se encuentran separados una distancia igual al 20% de la distancia total entre
nasion (el punto en el puente de la nariz) y el inion (el punto més prominente en la parte
posterior del craneo) para distribuir los electrodos en a lo largo de las lineas que conectan
estos dos puntos en funcién de esta distancia relativa [5]. En el caso de los sistemas 10-
10 y 10-5 se emplean el 10% y el 5% de la distancia, respectivamente.

De forma general en estos sistemas, se emplea una combinacién de letra y nimero para
identificar cada region. La letra indica el 16bulo cerebral en el que se encuentra ubicado
(e.g., F para frontal, T para temporal, etc.), mientras que el nimero determina si el
electrodo estd en el hemisferio derecho si es par, o en el hemisferio izquierdo si es impar
y la distanciaal centro (mayor valor, mas alejado). Si se encuentra en el centro, el numero
se sustituye por la letra z.

El nimero de electrodos dependera de la aplicacion concreta del registro, el sistema 10-
20 fue disefiado para ubicar numeros relativamente pequefios de electrodos, tipicamente

21. Los otros sistemas, con mayor densidad de electrodos como el sistema 10-10 permite
hasta 74 y el 10-5 hasta 128.

Figura 3 El sistema 10-20 estd representado por los circulos negros. El 10-10 presenta los 21 electrodos
del sistema 10-20y 53 electrodos adicionales representados por circulos grises. Los electrodos adicionales
del sistema 10-5 se estan indicados por los circulos blancos [4].

11
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2.6. Artefactos oculares en EEG

2.6.1. Introduccion

El EEG es una sefial de muy baja amplitud, lo que hace que sea muy susceptible a ser
contaminada por diferentes fuentes de ruido y artefactos. Los artefactos son sefiales no
deseadas que introducen cambios sobre la sefial de interés [33]. Realizar un preprocesado
adecuado es fundamental para obtener una sefial limpia y confiable sobre la cual realizar
un analisis més preciso. Los artefactos pueden ser generados por diversas causas, como
factores fisiologicos, movimientos del sujeto o fuentes externas [4]. Entre los artefactos
fisiologicos se incluyen los generados por el parpadeo, movimiento ocular, actividad
cardiaca, actividad muscular y respiracion. En la Figura 4 se representan los tres artefactos
fisiologicos principales. Por otro lado, los artefactos externos pueden surgir de
interferencias ambientales, como luces, ruido eléctrico y otros equipos electronicos
cercanos, asi como del propio movimiento de los electrodos o los cables utilizados para
realizar el registro del EEG [34]. Los artefactos oculares, que engloban a parpadeos 'y
movimientos de ojos son de especial importanciaen el analisis del EEG [34]. La actividad
asociada a estos genera grandes interferencias, que afectan principalmente a la region
frontal del EEG [4]. Ademas, los artefactos oculares se solapan frecuencialmente con la
actividad cerebral y ocurren con asiduidad durante la adquisicion, a pesar de que se le
suele indicar al sujeto que no parpadee, ni mueva los ojos [34]. Esto supone que en los
sistemas BCI los artefactos oculares sean los que mas afectan a lasefial y los més dificiles
de evitar [19].

2.6.2. Dipolo corneo-retinal

Existen dos fuentes fisioldgicas responsables de artefactos oculares, la principal es el
dipolo corneo-retinal (CRD) y en menor medida los musculos extraoculares,
principalmente el recto lateral [35]. Entre la retina y la cornea existe una diferencia de
potencial [36]. Como consecuencia, el globo ocular es considerado un dipolo equivalente,

denominado el dipolo corneo-retinal. Considerando este modelo, el polo positivo se
encuentra en la cornea y presenta una diferencia de potencial respecto a la retina de entre

Recorded EEG W y““ I' I I

. \ W

ECG 5 !\ mJ\,f\ J{\./\\.,,J\,/\- n,/u ,J‘/\,. ﬂ/\‘ A_A(/

'.‘”1'”'1’“”%”\*"”“ Y-

Figura 4 Artefactos fisiologicos presentes en EEG [34].
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0.4y 1 mV [36]. Durante los movimientos oculares el 0jo rota y cambia la orientacion del
CRD, lo que genera una variacion del campo eléctrico que puede ser captada por los
electrodos [36]. La amplitud de esta variacion se ve influida por la proximidad del
electrodo al 0jo, y el angulo y la direccion en la cual se orienta el globo ocular. Todos los
movimientos del 0jo se pueden representar como combinaciones de movimientos en los
ejes horizontal y vertical. Se ha observado que no hay diferencia significativa en la
amplitud generadaentre los movimientos ascendentes y descendentes en los movimientos
verticales, ni entre los movimientos horizontales. Por otro lado, los movimientos
horizontales generan amplitudes significativamente mayores en comparacion con los
verticales [35]. Estas diferencias en las amplitudes se deben a las caracteristicas
anatomicas de la cabeza y de los musculos extraoculares, principalmente del recto lateral
[35]. Ademas, la contraccion de los musculos extraoculares también contribuye a la
generacion de otro tipo de artefacto, los picos sacddicos. Este tipo de potenciales son
generados por movimientos oculares rapidos o sacadas y se caracterizan por un aumento
breve y transitorio en la potencia de la sefial de EEG en el rango de frecuencia de 20 a 90
Hz [37]. Este rango esta lejos del de movimientos mas lentos, en los que su
comportamiento en el dominio espectral se puede confundir con actividad lenta del EEG,
como 6 o 0 [38].

El parpadeo es una funcion esencial de los 0jos que ayuda a hidratar la superficie de la
cornea y la conjuntiva, asi como eliminar sustancias irritantes. Se pueden producir de
forma voluntaria o como un acto reflejo, debido a un estimulo luminoso fuerte o para
mantener la cornea himeda. En un estado de relajacion la frecuencia de parpadeo es de
15 a 20 veces por minuto, sin embargo, hay que tener en cuenta factores como fatiga o el
nivel de atencion [39]. Debido a que la conductividad del crdneo es baja, la piel es el
medio por el que se propagan los potenciales oculares. Al deslizarse el parpado sobre la
cornea, se genera una variacion en el campo eléctrico generado por el dipolo corneo-
retinal y se propaga la actividad ocular a lo largo del cuero cabelludo. Esta actividad
puede llegar a ser detectada hasta en electrodos de regiones occipitales y resulta en un
potencial de elevada amplitud (hasta 800 uV) y alta frecuencia [39].
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Figura 5 Electrodos de EOG y EEG ante movimientos de ojos verticales y horizontales [35].
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Atendiendo a la propagacion de los artefactos sobre el cuero cabelludo, en los
movimientos oculares verticalesy los parpadeos, el potencial ocular viaja a lo largo del
eje sagital. Mientras que la actividad de los movimientos horizontales se propaga
siguiendo el eje coronal, afectando en mayor medida a las regiones laterales [38]. De
forma general, el gradiente del potencial es mayor en zonas proximas a los 0jos, como la
region frontal y menor en regiones posteriores, parietal, temporal y occipital. En la Figura
5 se aprecia de una forma clara como los movimientos laterales afectan més a los
electrodos F7y F8 colocados lateralmente a los 0jos, mientras que el electrodo Fz ubicado
en el centro de la region frontal, capta de forma més evidente el artefacto vertical.

En la actualidad existen métodos capaces de detectar parpadeos unicamente con la sefial
de EEG. De forma general, se emplean umbrales de voltaje que son capaces de detectar
estos eventos debido a su gran amplitud. Este tipo de técnicas, sin embargo, no se aplican
sobre los movimientos oculares. La deteccion de estos se ve dificultada por diversos
factores de variabilidad intra e intersujeto que hace que no sean siempre tan evidentes en
la sefial de EEG [17]. Entre estos factores destacan la geometria de la cabeza, la
conductancia de los tejidos y las interfases entre el electrodo y el cuero cabelludo. En
consecuencia, el método mas fiable para la deteccion de los artefactos oculares consiste
en el corregistro de la actividad eléctrica ocular mediante el EOG.

2.6.3. Electrooculograma
El EOG registra la sefial generada por dipolo corneo-retinal y las variaciones que se
generan con los movimientos y parpadeos. Se colocan pequefios electrodos, similares a
los de EEG, en regiones adyacentes a los 0jos, como se puede ver en la Figura 6. El EOG
considera que los movimientos de ambos ojos estdn conjugados y que sus
correspondientes dipolos se mueven de forma sincronizada.

Los electrodos ubicados en arribay debajo de los 0ojos permiten registrar los movimientos
verticales y parpadeos, mientras que los ubicados en el a la izquierda y derecha registran
los horizontales. Cada pareja genera sefiales independientes que se denominan vertical
EOG (VEOQG) y horizontal EOG (HEOG), respectivamente. Estas se calculan a partir de
la diferencia de amplitud de los canales y aportan informacion adicional con respecto a
los EOG por si mismos [36].
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Figura 6 Posicionamiento de electrodos para un EOG convencional [40].
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2.6.4. Filtrado de artefactos oculares
Hay multiples formas de abordar los artefactos oculares. Si el procesado no requiere ser
realizado en tiempo real, el método méas comiunmente empleado es el andlisis de
componentes independientes (ICA, por sus siglas en ingles Independent Component
Analysis). El uso de esta técnica se fundamenta en la hipotesis de que la sefial EEG es la
combinacion lineal de informacion de origen neuronal y artefactos, por lo que se puede
descomponer en componentes estadisticamente independientes y eliminar las
componentes no cerebrales [36]. Sin embargo, si se dispone de un niimero limitado de
electrodos, es probable que varias fuentes de actividad cerebral y no cerebral se mezclen
y dificulten la separacion. Ademas, esta técnica implica un alto costo computacional, y el
proceso de seleccion de componentes se lleva a cabo de manera manual. Debido a estos
motivos, ICAno se puede operar en tiempo real, lo que impide su aplicabilidad en BCI.

Otra metodologia existente es laregresion, capaz de estimar la influencia de los artefactos
oculares sobre el EEG y restarla, incluso en tiempo real. En este método se aplican filtros
espaciales a través de sefales captadas por canales de externos (EOG) para sustraer los
artefactos estimados [34, 17]. La actividad de EEG corregida se puede obtener de la
siguiente manera:

EEGeor = EEGraw - YF(HEOG) - SF(VEOG) (1)

Los parametros y y & hacen referencia a los coeficientes de transmision de informacion
entre las sefiales de EOGy EEG y buscan minimizar la influencia de los artefactos sobre
la sefial [34]. Para su estimacion es necesario realizar un registro en el que el sujeto realice
movimientos oculares y parpadeos. Existen dos limitaciones principales asociadas con la
técnicade regresion. Porun lado, esta técnicahasido criticada en algunos articulos debido
a la eliminacion de la actividad cerebral incluida erroneamente como artefacto [36]. Sin
embargo, con otros métodos como ICA, tampoco se puede garantizar que no se vea
reducida la actividad cerebral tras la eliminacion de componentes, sobre todo en casos
donde se emplee un nimero reducido de electrodos. Por otro lado, en la regresion existe
la necesidad de registrar la sefial de EOG, esto implica la colocacién de electrodos
adicionales y puede resultar incomodo para el sujeto durante la adquisicién de datos,
incluso generar movimientos de musculos faciales.

Otra técnica comunmente aplicada es el filtro adaptativo, que posee la capacidad de
estimar y suprimir en tiempo real los artefactos oculares [4]. Este tipo de filtros son
capaces de ajustar sus parametros de manera dindmica en funcion de las caracteristicas
particulares del EEG. En la Figura 7, se presenta la estructura tipica de esta categoria de
filtros.

Aligual que en el contexto de andlisis de regresion, ademas de la sefial principal de EEG,
se monitorea una sefial secundaria o de referencia, el EOG. Esta sefial de referencia se
somete a un proceso de filtrado digital con el propodsito de obtener una estimacion de la
componente que corresponde al artefacto ocular [34]. Posteriormente, esta estimacion se
sustrae de la senal de EEG original, lo que resulta en la obtencion de una sefial resultante
y un error asociado.
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Figura 7 Esquema de filtro adaptativo [34].

El proceso adaptativo se fundamenta en la minimizacion del error cuadratico medio, a
través de algoritmos de optimizacion, el més frecuentemente empleado es el least mean
square (LMS) [41]. Este método asume que la sefial de EOG unicamente estd
correlacionada con el artefacto ocular y no guarda relacion con la actividad cerebral de
interés. De esta manera, el filtro adaptativo itera para generar una salida que se asemeje
considerablemente al ruido presente en la sefial principal de EEG, que se sustrae dando
como resultado una sefial limpia. Este método de filtrado también ha demostrado ser
efectivo sobre otros artefactos como la interferencia de red o el ECG [41].

Este enfoque, a pesar de reducir la eliminacion de actividad cerebral en comparacion con
el método de regresion en algunos escenarios, ain demanda la utilizacidon simultanea del
EOG durante el proceso de registro.

Con la intencion de superar estas limitaciones en 1994, Berg y Scherg [42] crearon un
algoritmo de substraccion de subespacios. Su método y los basados en el presentan una
fase de calibracion previa al registro. En ella se estiman de forma precisa las fuentes de
artefactos a través de los canales de EEG y EOG. Posteriormente, durante el registro, se
elimina esta contribucion estimada de los canales de EEG sin la necesidad de utilizar
sefiales de EOG. Estos algoritmos de substracciéon de subespacios son aptos para
aplicaciones en tiempo real, gracias a la asuncion de estacionariedad en los artefactos
oculares y al bajo costo computacional una vez entrenado el algoritmo. En la fase
calibracion previa al registro, se provocan los artefactos de forma controlada. Con los
datos recopilados durante la calibracion, se calculan unos pardmetros que conforman una
matriz denominada de unmixing que permite transformar el EEG a los subespacios de
fuentes. Una vez completada la calibracion, la substraccion de los subespacios asociados
a los artefactos se puede reducir a una multiplicacion de matrices.

El tiempo de calibracion es limitado, debido a que durante los experimentos se trata de
maximizar la duracion de la tarea que realiza el sujeto. En el articulo de Kobler et al. [36]
se desarrollé un paradigma de 5 min que permite registrar movimientos de ojos y
parpadeos de una forma controlada y demostrd que su algoritmo de substraccion de
subespacios podia atenuar el ruido hasta una hora después de la calibracion. Este enfoque
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es efectivo y elimina la necesidad de registros de EOG durante el registro principal. Sin
embargo, aun se requiere el uso de EOG en la etapa de calibracion para detectar
temporalmente los artefactos.

En el presente TFG se propone como solucién un algoritmo de deteccion automatica de
artefactos oculares. Esto permitiria que el algoritmo de substraccioén de subespacios fuera
mucho mas accesible y agilizaria el proceso de calibracion, reduciendo el tiempo
requerido. Ademas, la aplicabilidad en tiempo real del algoritmo de deteccion permitiria
llevara cabo una substraccidnde subespacios limitada a aquellos fragmentos de sefial que
presenten artefactos, evitando la perdida de informacion asociada a todas las técnicas de
filtrado.

2.7. BCI

Los sistemas BCI permiten que el cerebro humano se comunique directamente con
dispositivos electronicos. Para llevar a cabo esta interaccion se suele emplear la sefial de
EEG. Debido a que es una sefial compleja y no estacionaria, los sistemas BCI empelan
patrones concretos de la actividad cerebral, que sirven paraidentificar las intenciones de
los usuarios y manejar asi el dispositivo [4]. Estos patrones se denominan sefales de
control. Para detectarlos los sistemas BCI llevan a cabo una serie de etapas que permiten
adquirir la sefial de EEG, procesarla en biisqueda de las sefiales de control y por tiltimo
llevar a cabo la aplicacion final.

2.7.1. Senales de control

Existen dos tipos de sefiales de control: sefiales exdgenasy sefiales endogenas. Las
sefiales exogenas resultan de la respuesta a estimulos externos especificos que se le
presentan al usuario [16]. Este tipo de sefiales requieren poco entrenamiento y presentan
una alta tasa de transferencia (informacion transmitida por unidad de tiempo). Por otro
lado, las senales endogenas demandan de atencidon permanente, lo cual puede ocasionar
fatiga en algunos sujetos. Las sefiales endogenas se generan por la actividad cerebral
controlada del usuario y no estan vinculadas a estimulos. Esto implica que es el sujeto el
que genera la sefial de control a voluntad. Sin embargo, requieren un largo tiempo de
entrenamiento, de hecho, algunos sujetos no son capaces de generar las sefiales [16].
Ademas, requieren de un nimero mayor de electrodos para obtener buenos resultados y
presentan tasas de transferencia menores.

Las principales sefiales de control exdgenas son [16]:

e ERP P300: El potencial P300 es una respuesta cerebral generada tras detectar un
estimulo inesperado o relevante. Los sistemas BCI aprovechan este potencial a
través del paradigma odd-ball, en el que se presentan multitud de estimulos
regulares y predecibles, que se intercalan con los estimulos inusuales.

e Potenciales evocados visuales de estado estable (SSVEP): Son respuestas
cerebrales generadas por estimulos visuales que se repiten a una frecuencia
especifica. Estos estimulos se generan mediante varias fuentes luminosas
parpadeando a distintas frecuencias. Existe una sincronizacion entre la actividad

17



Capitulo 2: Electroencefalograma

cerebral y la frecuencia de la fuente en la que se fija el sujeto. Lo que hace posible
conocer en funcidn de la respuesta cerebral hacia donde mira.

Las tasas de transferencia son elevadas, de entre 60 y 100 en los SSVEP y de entre 20 y
25 en los P300 [16].

Las principales sefiales de control endégenas son [16]:

e Ritmos sensoriomotores: En BCI se utilizan las bandas de frecuencia p (8 — 13

Hz) y B (13 — 30 Hz), relacionadas con la actividad de las regiones sensoriales y
motoras. pu ocupa el mismo rango de frecuencias que a, sin embargo, los ritmos o
se asocian a la region occipital mientras que los ritmos p se producen en la region
somatosensorial o motora de la corteza. Para generar estos ritmos de una forma
controlada se emplea Motor imagery (MI).
En esta estrategia, la intencién motora del sujeto se emplea como sefial de control.
De forma habitual, al imaginar el movimiento de la mano izquierda se pueden
lograr disminuciones en las frecuencias p y B en areas especificas de la corteza
motora.

e Potenciales corticales lentos: Son cambios de voltaje que se generan durante
tiempos mas prolongados y estan asociados al movimiento y a procesos cognitivos
y de atencion. Es un tipo de sefial endogena, por lo que debera ser el sujeto el que
aprenda a controlarla.

En este caso las tasas de transferencia son menores, de entre 3 y 35 bits/min en los ritmos
sensoriomotores y de entre 5 y 15 para los potenciales corticales lentos [16].

2.7.2. Etapas de los sistemas BCI

Los sistemas BCI constan de cinco etapas: la adquisicion de la sefial cerebral, el
preprocesado, el procesadoa su vez divididoen: extraccidnde caracteristicas y traduccion
de caracteristicas en comandos y, por ultimo, aplicacion final. Estas etapas se llevan a
cabo de forma secuencial, tal y como muestra la Figura 8.

1. Adquisicion: se registra la seflal de EEG y se realiza su acondicionamiento para
el procesado posterior. La sefial de EEG tiene amplitudes muy pequeiias, que
varian entre 10 y 100 puV, por lo que es necesario amplificarla para mejorar su
calidad y facilitar el procesado [21]. Después de la amplificacion, la senal
analdgica de EEG se somete auna conversion analdgica-digital (ADC). Esta etapa
implica dos procesos principales: el muestreo y la cuantizacion. El muestreo
consiste en tomar muestras de la sefial de forma periddica en el tiempo. Estas
muestras se toman a una frecuencia determinada, conocida como frecuencia de
muestreo, que debe ser lo suficientemente alta para capturar adecuadamente la
informacion contenida en la sefial de EEG [2]. Para prevenir el aliasing, las
sefiales analdgicas suelen ser filtradas con un filtro paso bajo para asegurar que
no existan componentes de frecuencias superiores al limite de Nyquist [2]. Una
vez que se han tomado las muestras de la sefial, se realiza la cuantizacion, que
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Figura 8 Esquema de las diferentes etapas de un sistema BCI.

implica asignar un valor digital a cada muestra analdgica. La cuantizacion se basa
endiscretizar la amplitud de la sefial en un conjunto finito de niveles discretos [2].
En la actualidad, muchos ADC utilizados en sistemas BCI son capaces de realizar
tanto la amplificacién como la conversion analdgica-digital en una sola etapa [4].

2. El preprocesado trata de mejorar la sefal a partir de eliminar el ruido y la
informacion irrelevante que contenga la sefial o realzando las caracteristicas
espaciales, temporales o espectrales de lasefal [4]. Las técnicas en las que se basa
el preprocesado son:

Filtrado en frecuencia: El filtrado que requiere la sefial varia en funcion de la
aplicacion final. Es importante eliminar frecuencias que se encuentren fuera
del rango de interés. Para una extraccion de caracteristicas general, es comin
es aplicar un filtro paso banda entre 0.5y 40 Hz, y si la aplicacion lo permite,
seleccionar un rango ain menor (e.g., 8-30 Hz aislando la actividad p y B) [4].
Decimation o downsampling: Reduccion de la sefial al minimo niimero de
muestras efectivo, con el cual se consigue un mejor procesado y
almacenamiento [4]. Al igual que ocurria durante la conversion analdgico-
digital, para prevenir aliasing,es importante utilizar previamente un filtro paso
bajo, con una frecuencia de corte de la mitad de la frecuencia de muestreo
final.

Normalizacidén: Operacion que transforma la sefial para que tenga un valor
medio centrado en 0 y desviacion estandar de 1. Esto permite eliminar las
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diferencias de amplitudes entre distintas sefiales y dar mayor importancia a la
morfologia de la onda.

e Filtrado espacial: Conjunto de operaciones que combinan y ajustan las
contribuciones de distintos electrodos para aumentar la sensibilidad a fuentes
concretas del cerebro, mejora su localizacion y reduce el ruido. Los filtros mas
comunes de este tipo son el common-average reference (CAR) y los filtros
laplacianos [4].

e Deteccion y eliminacion de interferencias ambientales y de artefactos
biologicos: En la Figura 4 se muestracomo algunos de estos artefactos afectan
a la sefial de EEG. En BCI, una limitaciéon importante es que se trabaja en
tiempo real, lo que impide hacer una seleccion estricta de €épocas libres de
artefactos, como se hace en el analisis off-line. En la actualidad, para eliminar
los artefactos oculares se suelen emplear los filtros adaptativos, filtros
espaciales y filtros paso alto [4]. Esto ultimos se emplean dado que la mayor
parte de la potencia de los movimientos y los parpadeos se ubica en las
frecuencias bajas [4]. Sin embargo, la realizacion de un filtrado sistematico de
estas bandas de baja frecuencia implica la pérdida permanente de informacion
neural.

En elcaso de laactividad muscular, existe la dificultad afiadida de que su rango
de frecuencias varia entre 15 y 30 Hz, lo que coincide con la banda de
frecuencia B [4]. Ademas, la sefial muscular no se puede adquirir de forma
aislada mediante EMG, como en el caso de los artefactos oculares mediante
EOG. Este artefacto presenta una localizacion variable, que depende de la
fuente muscular que lo genere. A menudo estos artefactos presentan patrones
ritmicos, como los representados en la Figura 4.

La interferencia de la red eléctrica es una fuente comun de artefactos en
muchos dispositivos de sefial eléctrica [2]. Generalmente, funciona a una
frecuencia de 50 o 60 Hz dependiendo de la region, en el caso de Europa es a
50 Hz. Esto ocurre debido a la radiacion electromagnética que se propaga
desde los cables y equipos eléctricos cercanos.

3. Una vez la sefial ha sido acondicionada y se han eliminado los artefactos, la
siguiente etapa es la extraccion de caracteristicas. Se entiende por caracteristicas
a la informacion que permita diferenciar las intenciones del usuario [4]. Las
técnicas utilizadas para la extraccion de caracteristicas en un sistema BCI pueden
clasificarse en dos grupos principales, dependiendo de la forma en que se procesa
la sefial. En el primer grupo, se encuentran los métodos que trabajanen el dominio
temporal de la sefial. Estas técnicas se caracterizan por tener un bajo coste
computacional [4]. Un ejemplo de este tipo de método es el promediado
sincronizado, que permite reducir el ruido estacionario y mejora la capacidad de
deteccion de potenciales evocados. En el segundo grupo, se encuentran los
métodos que trabajan en el dominio de la frecuencia. Ejemplos de técnicas en este
grupo incluyen el célculo de bandas de frecuencia especificas y el analisis
espectral a través de la transformada rapida de Fourier.
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4. La etapa de traduccion consiste en el procesamiento del vector de caracteristicas
mediante algoritmos de clasificacion. Este proceso tiene como objetivo la
seleccion de comandos que el dispositivo es capaz de interpretar. Existen multitud
de modelos que se pueden utilizar como algoritmo de traduccion, la eleccion de
mismo dependera de la aplicacion concreta del sistema BCI [4]. Los modelos se
pueden separar en dos grupos principales, discriminantes y de regresion. Los
modelos discriminantes se permiten “traducir” las caracteristicas a categorias o
clases concretas, comopueden sersi/no o arriba/abajo.Para esto se debe encontrar
una frontera de decision que separe las clases. Por otro lado, los modelos de
regresion se utilizan para “traducir” las caracteristicas a una variable continua,
como podria ser el movimiento de un cursor o de una protesis. Buscan establecer
relaciones funcionales entre las caracteristicas y la respuesta. Algunos modelos
comunmente utilizados son Linear least-squares discriminant function,
clasificadores bayesianos, maquinas de vector soporte (SVP) y modelos no
lineales (e.g., Redes neuronales artificiales o analisis discriminante cuadratico)

[4].

5. Laultima etapa es la de aplicacion, recibe como entrada la sefial de traduccion de
caracteristicas y las convierte en acciones. La aplicacion principal es la tecnologia
de asistencia (AT), que incluye los dispositivos disefiados para ayudar a personas
con discapacidades funcionales. Las funcionalidades a las que mas contribuyen
son la comunicacion, la movilidad y las actividades del dia a dia [43]. A
continuacion, se comentan algunas de ellas.

Los sistemas BCI basados en sefiales de control exdgenas (eg. P300 o SSVEP)
permiten implementar aplicaciones de seleccion de comandos. Estos pueden
usarse para el desarrollar matrices de seleccion de letras para comunicacion
(letterboard-based) o en el control de un teléfono inteligente. Por otro lado,
sistemas BCI basados en sefiales de control enddgenas (MI) pueden ser empleados
en la seleccidon de direcciones, aplicable a sillas de ruedas eléctricas [4]. Con
entrenamiento los ritmos sesoriomotores permiten el movimiento en dos
dimensiones.

Fuera de la tecnologia de asistencia se encuentran los sistemas BCI empleados
para la rehabilitacion neuronal y para el entrenamiento cognitivo. La
rehabilitacion neuronal esta enfocada en pacientes con dafio cerebral o lesiones en
el sistema nervioso. MI ha demostrado que puede facilitar la recuperacion de
funciones motoras afectadas mediante la induccion de la plasticidad cerebral [44].
Para lograr que la terapia funcione es necesario dar al paciente realimentacion o
neurofeedback de su desempefio en tiempo real. De igual manera, el
entrenamiento cognitivo también emplea neurofeedback y sus aplicaciones
principales se centran en la normalizacion de los patrones de actividad cerebral
afectados por un desorden de origen neuronal [45]. De esta manera, se espera
influir positivamente en los sintomas de dichos desordenes, como por ejemplo la
atencion en el TDAH [46].
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3.1. Deep learning

El deep learning (DL) es una rama de machine learning (ML) basada en las redes
neuronales artificiales (ANN) profundas (Figura 9) [47]. El ML es un campo de la
inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de modelos capaces de “aprender” y
mejorar su rendimiento a partir de experiencias previas. Al aplicar un modelo de ML
tradicional se debe realizar una extraccion manual de las caracteristicas relevantes, para
que el modelo, a partir de ellas, identifique patrones y tome decisiones por si mismo [48].
Las ANN son modelos matematicos inspirados en el funcionamiento del cerebro humano
[49]. Estan compuestas por un conjunto de unidades fundamentales denominadas
neuronas, que estan unidas entre si y organizadas en capas [49]. Las capas pueden ser de
entrada, ocultas o de salida en funcidn de la posicidon que ocupen en la red. Si todas las
todas las neuronas de una capa estan conectadas a todas las neuronas de la capa siguiente,
se la conoce como capa fully conected o dense.

Artificial
intelligence

\[El('llill(,‘

learning

Figura 9 La relacion entre la inteligencia artificial, el machine learning y el Deep learning [47].
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Las entradas de las neuronas son multiplicadas por pesos y sumadas, para posteriormente
aplicar una funcion de activacion que da lugar a la salida de la neurona [49]. Durante el
proceso de entrenamiento se ajustan los pesos de las conexiones. Esto se logra mediante
la minimizacion de una funcién de pérdida, que se obtiene de comparar las salidas con
los valores deseados [49]. Para calcular las contribuciones de los pesos al error es
necesario emplear el algoritmo de backpropagation o retropropagacion [48].

Una propiedad muy importante de estas redes es la capacidad de aprender relaciones no
lineales entre los datos de entrada y de salida. Esto no ocurre en los algoritmos de ML
convencionales como pueden ser la regresion logistica o las maquinas de vector soporte.
Para lograr la no linealidad se emplean funciones de activacion no lineales que permiten
alcanzar representaciones complejas de las caracteristicas de entrada.

Las redes de DL son un tipo de ANN que a diferencia del resto de modelos de ML son
capaces de extraer automaticamente las caracteristicas relevantes a partir de los datos
crudos. Esto les permite capturar patrones y caracteristicas mas complejas y abstractas,
que suponen una representacion mas sofisticada de los datos de entrada de la que se
consigue con los métodos tradicionales de extraccion de caracteristicas. Todo esto
conduce a un mejor rendimiento en las tareas de clasificacion [47]. En consecuencia, en
los ultimos afios la popularidad de los modelos de DL ha crecido significativamente en
diversos campos, entre ellos el analisis de EEG [43]. Han demostrado un gran desempefio

en las tareas de deteccion de eventos cognitivos [50], deteccion de anomalias en el EEG
[51] y control de los sistemas BCI [43].

Sin embargo, es importante sefialar que el éxito del DL en EEG depende en gran medida
de la cantidad y calidad de los datos disponibles, en algunos casos, los enfoques de ML
mas simples y basados en caracteristicas especificas del dominio atn pueden ser
efectivos.

Dentro de DL existen distintos tipos de redes neuronales, entre ellas destacan las redes
neuronales convolucionales (CNN), las redes neuronales recurrentes (RNN) y las redes
neuronales generativas adversiales (GAN) [47]. Todas ellas se han aplicado con éxito en
aplicaciones concretas de EEG, dando lugar a multitud de arquitecturas diferentes. En el
siguiente apartado se comentaran en profundidad las primeras.

3.2. Redes neuronales convolucionales

Las CNN fueron propuestas e introducidas por Yann LeCun en 1989 [47]. LeCun
desarroll6 las CNN como una arquitectura especializada para el reconocimiento de
imagenes. Este tipo de redes aplican convoluciones, operaciones matematicas capaces de
extraer caracteristicas relevantes de las imagenes. Estas convoluciones consisten en la
multiplicacion secuencial de la imagen con un kernel o matriz de pesos. Estos pesos se
acturalizan de igual manera que los de las neuronas. Cada uno de estos kernels genera un
feature map parauna caracteristica concreta [47]. En las capas iniciales, las caracteristicas
extraidas por las convoluciones seran bordes y texturas, que serviran a las capas mas
profundas para extraer caracteristicas mas complejas, como objetos enteros. La operacion
de convolucién va seguida de una funcién de activacion no lineal, cominmente la
rectified linear unit (ReLU), que convierte los valores negativos en ceros. Para un mejor
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desempefio de la red es muy comun aplicar seguidamente una capa de pooling que reduce
la dimension espacial para obtener caracteristicas mas robustas [47]. Dado que la
operacion de convolucion, funcidon de activacion y capa de pooling se aplican de forma
secuencial dentro de la red, se suele denominar al conjunto, capa de convolucion (Figura
10).

Las arquitecturas tipicas de CNN se basan en bloques de convolucion para extraer
caracteristicas progresivamente mas abstractas y reducir la dimensionalidad de los datos
[47]. En las capas finales de estas redes, se suelen utilizar ANN fully conected que
aprovechan las caracteristicas previamente extraidas.

Dentro del campo de las redes convolucionales, existen diversas arquitecturas que han
demostrado ser eficaces en diferentes aplicaciones. Las CNN fueron inicialmente
disefiadas para el analisis de iméagenes, lo que hace que las arquitecturas més importantes
se centren en vision por computadora. LeCun en 1998 desarrollo LeNet-5, la primera
arquitectura en implementar las convoluciones [52] (Figura 11). Su éxito incentivo el
interés por el aprendizaje profundo, lo que desembocd en la aparicion de nuevas
arquitecturas como AlexNet [53] y VGG [20]. Todas estas redes han tenido una gran
importancia en el desarrollo de nuevas arquitecturas méas complejas y poderosas, como
las redes Inception y las redes residuales (ResNet). Estas ultimas arquitecturas han
continuado empujando los limites de la vision por computadora y han demostrado ser
altamente efectivas en diversas tareas de reconocimiento visual [55]. Sin embargo, su uso
se ha extendido a diversos &mbitos debido a su alto rendimiento, permitiendo el analisis
de otros tipos de datos, incluyendo la senal de EEG.

Convolution:
layer of neurons

Input : . Laver of
I with shared weights . .
image nonlinearity
X functions
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vl map N
/ Pooling
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: -_2 s layer
/-:'/ ,-':_'.-.- =
=
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s 4
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Figura 10 Simboliza las diferentes etapas de un bloque o capa convolucional [47].
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Figura 11 Arquitectura de la red LeNet-5 [55].

3.3. Arquitectura Inception

Esta arquitectura fue disefiada para abordar el desafio de elegir entre diferentes tamafos
de kernels en las capas convolucionales de una red. La idea principal detrés de las redes
inception es realizar convoluciones de forma paralela con diferentes tamafos de filtros, y
luego combinar las salidas para obtener caracteristicas tanto locales como de maés alto
nivel. Esto permite que la red elija automaticamente qué caracteristicas y detalles capturar
en cada capa [17].

La Figura 12 presentada a continuacion muestra un médulo inception con 4 tipos de
convoluciones diferentes, 1 x 1,3 x 3, 5 x 5 y una de max pooling 3 x 3.

Filter concatenation

Convoluciones 3 x 3 Convoluciones 5 x 5 Convoluciones 1 x 1

Convoluciones 1 x 1 T f T

\ Convoluciones 1 x 1 Convoluciones 1 x 1 Max pooling 3 x 3

Capa anterior

Figura 12 Ejemplo de médulo inception [55].
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Los modulos inception son muy efectivos en casos donde la base de datos de
entrenamiento es pequefa o la capacidad computacional es limitada [56]. Superan en
estos casos a redes mucho més profundas y complejas. Esto se debe a que estas redes
tienden mas a sobreentrenar limitando la capacidad de generalizar y también acaparan los
recursos computacionales. Dado que la sefial de EEG es altamente dindmica y presenta
patrones temporales transitorios, resulta Gtil para la realizacion de un analisis multiescala
como el que permiten las redes inception [43]. A pesar de las ventajas potenciales de las
arquitecturas inception para el procesamiento de EEG, hasta ahora han sido pocos los
estudios que hayan explorado esta aplicacion, habiéndose centrado la mayoria en
arquitecturas mas tradicionales [43].

La red EEG-Inception fue disefiada con el fin de mejorar la deteccion de ERPs. Los
resultados obtenidos por la red superan de forma significativa a los de otras redes
disefiadas para la deteccion de ERPs en sefial de EEG [43]. La red es capaz de capturar
caracteristicas que suelen ser ignoradas debido a que se encuentran fuera de las bandas
de frecuencia de mayor potencia en los ERPs. Para conseguir esto la red emplea los
modulos inception, que le permiten procesar patrones de diferentes escalas temporales.
EEG-Inception combina conceptos de vision por computadora, ademas de los bloques
inception, también emplea convoluciones depthwise. Gracias a las convoluciones
depthwise se puedenrealizar convoluciones separadas para cada canal, es decir, cada filtro
opera inicamente en un canal en lugar de en todos los canales a la vez. De esta manera,
la extraccion de caracteristicas se separa dos etapas: una convolucién temporal
(convolucion 2D) y una convolucion espacial (convolucion depthwise 2D). La finalidad
principal de este tipo de convoluciones es la reduccion del numero de parametros, sin
embargo, en el contexto de EEG, también actian como filtros espaciales para cada patrén
temporal extraido de la capa anterior.

C1 __ Di C4
64x1  1x8 16x1
c2 D2 C5 c7 c8
32x1 1x8 8x1 8x1 4x1
c3 __ D3 C6
16x1 1x8 4x1
Inception module 1 | Inception module 2 | Output module
B8 Input I Average pooling
2D convolution Depthwise 2D convolution
8 Concatenate B Flatten + softmax output

Figura 13 Descripcion general de la arquitectura de EEG-Inception. Imagen adaptada de [43].
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La red presenta la arquitectura mostrada en la Figura 13. En ella todas las capas de
convolucién y de convolucion depthwise incluyen batch normalization, funcidon de
activacion y regularizacion dropout. Se puede realizar un analisis de la arquitectura
dividiendo la sefial en bloques [43]:

1. Primer médulo inception: Procesa la seiial de entrada en tres escalas temporales
distintas. Para esta aplicacion concreta, se emplearon ventanas temporales de 500
ms, 250 ms 'y 125 ms. Como se aprecia en la Figura 13, los tamafos de kernel son
64 x 1,32 % 1y 16 x 1, que resultan de la multiplicacion de la frecuencia de
muestreo (128 Hz) y la ventana temporal correspondiente. Posteriormente se
procesa la sefial en el dominio espacial mediante las convoluciones depthwise.
Finalmente concatena la informacion y aplica un average pooling parareducir la
dimensionalidad.

2. Segundo modulo inception: Para mantener los mismos tamafos de ventana
temporal en este modulo los tamafios de kernel/ empleadosson 16 x 1,8 X1y 4 x
1. En este modulo se extraen caracteristicas temporales de alto nivel, que tienen
en cuenta todos los canales de EEG. De nuevo, se concatena la informaciony se
aplica un average pooling.

3. Modulo de salida: Presenta dos capas de convolucion seguidas de capas de
average pooling, para extraer los patrones mdas relevantes y comprimir la
informacion en unas pocas caracteristicas. La capa de salida es una fu/ly conected
con la funcién softmax.

En el presente TFG, se ha presentado el EEG como una herramienta esencial en el ambito
del diagnostico clinico y la investigacion neurocientifica, con un énfasis particular en su
aplicacion en sistemas BCI. También, se ha destacado la susceptibilidad de la sefial de
EEG a la contaminacion por artefactos oculares, lo cual puede comprometer la precision
de los resultados obtenidos. En el siguiente capitulo, se llevara a cabo una exhaustiva
revision del estado arte en relacion con la deteccion de artefactos en las sefales de EEG.
Dada la versatilidad y eficacia demostrada por las redes neuronales, no sorprende que

algunos de los algoritmos abordados en esta revision incluyan arquitecturas como las
CNN o las GAN.
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Capitulo 4: Revision del estado del arte

4.1. Introduccion

A lo largo de décadas, el EEG ha desempefiado un papel esencial en el diagndstico de
trastornos neurolégicos, la investigacion de la cognicion y la neurociencia en general. Sin
embargo, la adquisicion y analisis precisos de las sefiales de EEG se ven obstacu lizados
por la presencia de artefactos. La detecciony eliminacion de estos artefactos han sido un
desafio constante en la comunidad cientifica, ya que la preservacion de la integridad de
la sefial de EEG es crucial para la obtencion de resultados fiables y la interpretacion
precisa. En este contexto, la automatizacion de los procesos de deteccion y eliminacion
de artefactos ha adquirido una importancia significativa, dado que los métodos manuales
son inherentemente laboriosos, subjetivos y susceptibles a errores humanos.

Este estado del arte tiene como objetivo proporcionar una vision integral de los ultimos
métodos de deteccion automatica de artefactos oculares en EEG. Se exploraran las
estrategias y técnicas mas innovadoras que abordan este desafio, dejando de lado aquellas
que incluyan las sefiales adicionales y destacando las que operan en tiempo real. La
efectividad de los algoritmos se mide en términos de precision (accuracy)y precision
balanceada. Estas métricas se describen en el Apéndice A. Debido a la ausencia de
métodos que aborden la deteccidon temporal de movimientos oculares, el estado del arte
estadividido en dos secciones. La primera seccion (Apartado 4.2), se centra en algoritmos
de deteccion de parpadeos. Por otro lado, en la segunda seccion (Apartado 4.3) se
describen algoritmos capaces de automatizar la clasificacion de componentes
independientes de ICA, incluyendo aquellas que presentan artefactos oculares.

4.2. Algoritmos de deteccion de parpadeos

Debido a las formas de onda caracteristicas que se generan en los canales frontales
durante los parpadeos, se pueden crear métodos muy simples basados en la observacion
de si la sefal de EEG supera un determinado umbral de voltaje. A pesar de la sencillez
inherente a estos algoritmos, se obtienen resultados aceptables y permiten detectar los
parpadeos entiemporeal. En el articulo de Verleger [57], empleando un umbral de 50 pV
sobre el canal Fz se logrd una precision del 73 % de parpadeos detectados.

Métodos mas sofisticados emplean, ademas de umbrales, funciones simples como
deteccion de minimos y maximos o calculo de distancias entre picos. Un ejemplo de estos
métodos es el algoritmo desarrollado por Shachar ef al. [58], que obtuvo un 100% de
precision y es capaz de operar en tiempo real. Sin embargo, fue evaluado sobre una
pequeia base de datos que hace que este resultado no sea del todo concluyente.

En el articulo de Egambaram ez al. [59], se disefié un algoritmo que enventana la sefial y
analizainicamente aquellas ventanas que presentanuna correlacion entre los canales Fpl
y Fp2 superior al 90 %. Las ventanas que cumplen esa condicion son clasificadas como
parpadeo si superan un umbral variable. Este se calcula como la media mas dos
desviaciones tipicas calculadas con respecto a un segmento anterior a la ventana. Con el
método propuesto se alcanzo6 una precision en la deteccion del 96.6 %.
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En el articulo de Nolan et al. [60], se describe un método automatico basado en umbrales
estadisticos para diversas caracteristicas de la senal de EEG. Algunos ejemplos de estas
caracteristicas son: varianza y correlacion de canales, rango de amplitud de las épocas,
kurtosis de las componentes independientes calculadas mediante ICA, efc. Se determina
que los datos estan contaminados si la z-score de alguna de las caracteristicas es superior
a 3. Con este método se alcanzod una precision del 97.64 %. Sin embargo, el calculo de
algunas caracteristicas hace que el método sea computacionalmente poco eficiente y que
no sea capaz de trabajar en tiempo real.

En el articulo de Change Im [61], se desarrolla un método basado en la comparacion
plantillas o fingerprints de parpadeos. Este método requiere de la obtencidon de una
plantilla de forma supervisada, seguida por el calculo de una métrica de similitud entre la
plantilla y los datos continuos del EEG, empleando una ventana movil. La métrica de
similitud empleada es Dynamic Positional Wraping una variante de la deformacion
dindmica del tiempo (DTW), que permite calcular la similitud entre dos sefiales teniendo
en cuenta desfases temporales. Con este método se logr6 una precision del 96.10%.

En algunos articulos se emplean los parpadeos generados de forma voluntaria como
sefiales de control adicionales para sistemas BCI. Con este propdsito, en el articulo de
Giudice et al. [62], se presentaunared convolucional de una dimension (1D-CNN), capaz
de detectar y clasificar en tiempo real parpadeos voluntarios e involuntarios. Se obtuvo
una precision del 97.92 %.

4.3. Algoritmos de deteccion de componentes
independientes

Dentro de los algoritmos de deteccion de artefactos oculares se incluyen a los algoritmos
que tratan de automatizar la seleccidén de componentes asociadas a artefactos encontradas
enmétodos de blind source separation (BSS).ICA apesar de ser el método mas empleado
en el filtrado de artefactos, presenta un problema asociado, en ella las componentes se
ordenan o bien de forma aleatoria o siguiendoun ordendecreciente de varianza. Esto hace
que se necesite de una clasificacion manual de las mismas como sefial o artefacto. Con la
intencion de automatizar este proceso, en varios articulos se describen métodos de
clasificacion de componentes independientes. Con esta metodologia, a pesar de no hacer
una deteccion temporal precisa de los artefactos, ademas de parpadeos se detectan otros
artefactos asociados a la sefal entre los que se incluyen los movimientos de los ojos.

El algoritmo desarrollado por Frelich ef al. [63], emplea un clasificador de regresion
logistica multinomial. Este clasificador emplea 14 caracteristicas espaciales, temporales
y espectrales, para identificar componentes asociadas a actividad neural, cardiaca y
muscular, asi como movimientos laterales de los ojos, parpadeos y actividad mezclada.
Se evalud el rendimiento del algoritmo sobre dos bases de datos obteniendo un 74 %y
un 62 % de precision balanceada.

Por otro lado, Pion-Tonachini et al. [64] ademas de un clasificador, realizaron una amplia
base de datos de componentes independientes etiquetadas. Las etiquetas empleadas
distinguen entre componentes de origen cerebral, muscular, ocular, cardiaco, de red, de
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canales y de otros origenes. Su clasificador estd basado en las redes GAN. En este caso,
dado que es un problema de multiples clases, existen tantas redes generadoras como
etiquetas se quieren clasificar. Las redes generadoras intentan generar componentes
independientes similares a las reales, mientras que el discriminador trata de determinar la
probabilidad de que pertenezcan a una clase o a otra. Ademas de evaluar su algoritmo en
su base de datos también evaluaron otros como el de Frelich et al. [63], estos algoritmos
lograron una precision balanceadade 62.3 % y 57.8 %, respectivamente. Sin embargo,
demostraron una precision balaceada de 85.5 %y 87.0 %, respectivamente, al evaluarse
unicamente con dos clases, actividad cerebral y otros.

También es comun emplear ICA en metodologias hibridas, como es el caso del algoritmo
propuesto por Jafarifarmand et al, [18]. En €l se combinan la técnica de ICA con un filtro
adaptativo. Se obtienen primero las componentes independientes a partir de la sefal de
cuatro electrodos frontales. Se selecciona la sefial de artefacto de las componentes
independientes mediante la métrica de correlacion absoluta, que evalta la similitud entre
los canales de EEG, Fpl y Fp2 y las componentes independientes. Posteriormente esta
sefial se emplea como referencia en un filtro adaptativo para corregir la sefial. El articulo
no proporciona datos de precision en la deteccion de la sefial de artefacto y se centra en
métricas que cuantifican la eliminacion del artefacto y la preservacion de la informacion
neural.

Para aportar una vision general de este estado del arte, la Tabla 3 describe las
caracteristicas principales de cada uno de los algoritmos. En la tabla se indican los
artefactos detectados, el método empleado, la precision obtenida y la capacidad de operar
en tiempo real, de cada uno de los algoritmos.

, , .., Precision Tiempo
Articulo Método Artefactos Precision balanceada real
Verleger Umbral P d o .

[57] mbra arpadeos 73.00% - Si
Shachar et Umbrales y o .
al.[58] funciones simples Parpadeos 100% ) Si
Egambaram | (o1 i bral Parpad 96.60% N
et al. [59] orrelaciony umbr: arpadeos .60% - 0
Nolan et al Umbrales
[60] ' estadisticos de Parpadeos 97.64% - No
caracteristicas
Changelm | Dynamic Positional o
[61] Wraping Parpadeos 96.10% - No
.. Parpadeos
Giudice (1D) CNN voluntariosyno | 97.92% - Si
etal [62] .
voluntarios
Frolich et ICA-RLM muscular., ocular, ) 0578 No
al. [63] cardiaco
Pion- muscular, ocular,
Tonachini ICA-GAN cardiaco, de red, de - 0.623 No
et al.[64] canales

Tabla 3 Métodos de deteccion de artefactos oculares sin el empleo de sefial de EOG. Siglas: CNN:
Convolutional Neural Network, ICA: Independent Component Analysis, RLM: Regresion Logistica
Multinomial, CNN: Generative Adversarial Networks.
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Capitulo 5. Materiales y métodos

5.1. Introduccion

El algoritmo se desarrolld enteramente en el lenguaje de programacion Python. Para la
transferencia de registros desde archivos de MATLAB a Python, se utilizo la biblioteca
MNE (Magnetoencephalography and Electroencephalography). Para llevar a cabo el
preprocesamiento de estos registros, se emplearon las bibliotecas MEDUSA [65] y SciPy
Signal. Finalmente, la implementacion del modelo se llevé a cabo utilizando TensorFlow

2.11. El equipo utilizado para el entrenamiento y evaluacion presenta un procesador Intel
Corei7, @ 3.40 GHzy 16 GB RAM

En el siguiente subapartado de este capitulo, se describe detalladamente la base de datos
empleada en el entrenamiento, junto con el preprocesado y etiquetado de artefactos. A
continuacion, se explica la metodologia llevada a cabo para preprocesar los datos que se
van a emplear en el entrenamiento del modelo. Después, se describe una base de datos
creada en el laboratorio siguiendo un paradigma similar al que presenta la primera base
de datos. Posteriormente, se explica el modelo clasificador y como se integra dentro del
algoritmo. Finalmente, se abordala validacion cruzada realizada, asi como la complejidad
temporal del algoritmo.

5.2. Base de datos de entrenamiento

5.2.1. Contenido y estructura

La principal base de datos utilizada se describe en el articulo de Kobler ez al. [36], que
es de acceso publico y consta de 59 registros de EEG realizados durante 5 estudios
diferentes. Los estudios se llevaron a cabo en la Universidad Tecnolégicade Grazy en
ellos participaron 50 sujetos sanos. La finalidad los registros era la evaluacion de un
algoritmo de substraccion de subespacios. La base de datos esta compuesta de épocas con
artefactos oculares etiquetados. Los registros se realizaron de acuerdo con el paradigma
presentado en la Figura 14. En él se distinguen 4 condiciones diferentes. En funcion de la
condicidn, el participante debe mantener los ojos abiertos y dirigir la mirada a un punto
localizado en el centro de la pantalla (REST), seguir el estimulo a lo largo del eje
horizontal de la pantalla (HORZ), seguirlo a lo largo del eje vertical (VERT) o parpadear
como lo haria de forma involuntaria conforme el punto reduce su tamafio (BLINK). En
el paradigma experimental, cada trial comienza con un segundo de preparacion, seguido
de 10 segundos de tarea y entre 2 y 3 segundos de descanso, véase Figura 14.

Cada estudio se subdividio en dos bloques experimentales. En términos generales, cada
bloque consistido en 27 trials, de los cuales 9 correspondieron a la condicion de REST y 6
a HORZ, 6 a VERT y 6 a BLINK. La duracion aproximada de cada bloque fue de 5
minutos, y entre bloques existia un intervalo de separacion de hasta 100 minutos. Esto
permitié a Kobler et al. demostrar que un modelo invariante en el tiempo tiene la
capacidad de describir los artefactos oculares.
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Figura 14 a Detalla la distribucion temporal del paradigma, asi como el movimiento del estimulo durante
el registro. b Las lineas azules indican la posicion y el tamafio del estimulo durante cuatro ensayos
consecutivos. Las tres sefiales inferiores pertenecen a sefiales de electrooculograma horizontal (HEOG),
vertical (VEOG)y radial (REOG), que es un promediado de las sefiales de EOG registradas. ¢ Comparativa

del EEGoriginal y el corregido con el algoritmo desarrollado por Kobler et al. Imagenadaptada de [36].

Los tensores que contienen la sefial en la base de datos estdn organizados de la siguiente
manera n canales X n muestras X n épocas y las etiquetas de los canales EEG y EOG
vienen dadas en un vector independiente.

Por otro lado, se proporciona un vector con las etiquetas del tipo de evento que ocurre en
cada trial. Los valores asociados a cada evento son los siguientes:

1 - Reposo

2 - Movimiento de ojos horizontal
3 - Movimiento de ojos vertical

4 - Parpadeos

Por ultimo, la base de datos incluye otro canal adicional denominado "artifactclasses" con
la misma longitud que la sefial EEG, en el cual a cada muestra se le asigna un valor en
funcion del tipo de artefacto presente en ese instante temporal. De esta manera, se
identifica el inicio y final de los distintos artefactos dentro de los trials. Los valores
asociados a los distintos artefactos son los siguientes:

0 - Ninguno

1 - Movimiento de ojos hacia la derecha
2 - Movimiento de ojos hacia la izquierda
3 - Movimiento de ojos hacia arriba

4 - Movimiento de ojos hacia abajo

5 - Parpadeo

6 - Reposo

Cada estudio emplea un montaje EEG diferente, siguiendo todos el sistema internacional
10-10. En la Tabla 4 se detallan las caracteristicas de cada uno de los estudios.
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N° Frecuencia N N Posicion
Estudio g canales | canales . Gorro Amplificador
sujetos muestreo EEG EOG referencia
1 5 200 58 6 | maode | anicap BrainAmp
2 15 200 64 6 | maode | anicap BrainAmp
3 10 200 64 6 “32:;2;&6 antiCAP BrainAmp
l6bulo de
4 15 100 61 3 la oreja g.GAMMAsys | g.USBamp
derecha
5 14 256 58 6 | maode | anicap BrainAmp

Tabla 4 Caracteristicas de los 5 estudios de la base de datos de Kobler et al. [36].

5.2.2. Preprocesado

En la base de datos todos los registros presentan un preprocesado comun. A continuacion,
se describe la metodologia llevada a cabo por Kobler et al. [36].

A las sefiales se les aplicaron dos filtros:

» Filtro notch, Butterworth de Segundo orden, frecuencias de corte 49 y 51 Hz.
 Filtro paso-alto, Butterworth de Segundo orden, frecuencia de corte 0.4 Hz.

Ambos se aplicaron de forma bidireccional, el proposito del filtro notch fue evitar el ruido
de la red eléctrica y el de el paso-alto, las derivas. En la Figura 15 se puede apreciar la
distribucion espectral de potencia de una sefial con la condicion REST y comprobar la
eficacia del filtrado.

Posteriormente se inspeccionaron las sefiales de forma visual para localizar canales con
sefial ruidosa que no registrara actividad cerebral. Sobre estos se aplico una interpolacion
de splines esféricos. Esta técnica matematica permite proyectar los electrodos como un
conjunto de puntos en una esfera, lo que facilita el calculo de valores intermedios [66].
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Figura 15 PSD de la sefial en escala logaritmica (dB vs Hz).
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Finalmente se extrajeron épocas de 8s de duracion. De esta manera, se excluyo el primer
y ultimo segundo de los 10 segundos totales de condicion que corresponden a cada trial
(véase Figura 14). Tras un analisis visual de las épocas, se eliminaron aquellas
contaminadas por artefactos musculares, saltos de voltaje y derivas de la linea base. Las
épocas eliminadas representaron un 14% del total [36].

Durante el preprocesado también se calcularon las sefiales de HEOG y VEOG. Estas
sefiales fueron filtradas con un filtro paso bajo, Butterworth de segundo orden y con una
frecuencia de corte de 5 Hz. De igual manera que con la senal de EEG el filtro se aplico
bidireccionalmente.

5.2.3. Etiquetado de artefactos oculares

Se emplearon las nuevas sefiales calculadas de EOG para extraer los momentos de las
épocas en los que habia movimientos de ojos y parpadeos y asi crear el canal adicional
artifactclasses. En las épocas extraidas de los #rials con la condicion BLINK, se detectd
como parpadeo los tramos de sefial que excedieran un voltaje de 75 uV durante al menos
25 ms. En la Figura 16 a se aprecia como cuatro parpadeos afectan a la sefial del canal
F3, junto con el etiquetado del canal artifactclasses. En las épocas con la condicion
VERT, se realiz6 una clasificacion entre movimientos oculares hacia arriba o hacia abajo.
Se consideraron aquellos segmentos en los cuales la seflal de VEOG se mantenia por
encima de 10 uV o por debajo de -10 pV, respectivamente, durante al menos 200 ms. De
igual manera, en las épocas con la condicion HORT, los movimientos hacia la derecha o
hacia la izquierda se detectaron cuando la sesial de HEOG se mantenia por encima de 10
uV o por debajo de -10 uV, respectivamente, durante al menos 200 ms. Ejemplos del
etiquetado de movimientos oculares verticales y horizontales se pueden apreciar en la
Figura 16 c y d.

En los casos en los que se detectaron parpadeos fuera de la condicion de BLINK, se
consideraban como outliers. Para su deteccion, se emplearon dos umbrales, si la
condicion era VERT, se consideraban outliers a las muestras de los segmentos que
superabanlos 150 pV poralmenos 200 ms, mientras que en las épocas de REST y HORZ
elumbral era de 100 pV. Estos outliers, al igual que aquellos segmentos que no lleguen a
los umbrales de parpadeos o movimientos de 0jos, se clasifican como “nada” y se les da
el valor 0 en el canal artifactclasses. Esto implica que en el canal artifactclasses asociado
a cada época unicamente existen como maximo 3 valores posibles. Por ejemplo 0, 1, 2 en
el caso de una época de movimientos de ojos horizontales o0 0, 5 en el caso de una época

de parpadeos. En la Figura 16 b se aprecia la identificacion de un parpadeo en una época
de REST.
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a BLINK b REST
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—— Artifactclasses —— Artifactclasses
Parpadeo - Reposo
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Figura 16 a Segmento de época de parpadeos registrada con el canal F3 y la clasificacion de
artifactclasses. b Segmento deépoca de resting conun parpadeo. ¢ Segmento de época de movimiento
vertical. d Segmento de época de movimientos horizontales registrada mediante F7 y F8.

5.3. Preprocesado para entrenamiento

Debido a que los registros presentan diferentes frecuencias de muestreo, es necesario
realizar un remuestreado. Los tres primeros estudios presentan una frecuencia de
muestreo de 200 Hz, el cuarto de 100 Hz y el quinto de 256 Hz. Se realizé un
downsampling a 100 Hz sobre los tres primeros y el quinto. Para evitar el aliasing,
previamente las sefales fueron filtradas a 49 Hz. El filtro utilizado fue del tipo

Butterworth, de orden 3.

a b
Criginal vs Remuestreada Criginal vs Remuestreada
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— i il — il
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Figura 17 a Comparacion de sefial original frente a remuestreada, del tramo inicial de una época con la
condicion BLINK. b Epoca completa remuestreada.
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Después del proceso de remuestreo, se detectaron irregularidades en el inicio de algunas
épocas. En la Figura 17 se muestra el ejemplo de una época en la que ocurren estas
irregularidades. Con la intencidon de omitir el segmento irregular, no se tuvo en cuenta
como minimo las 5 primeras muestras de las épocas, tanto en el entrenamiento del
modelo, como en la evaluacion del algoritmo de clasificacion.

Tras el remuestreado se llevo a cabo unanormalizacion de las épocas. Para ello de forma
general se calculd el z-score de cadauna de las muestras siguiendo la siguiente ecuacion:

X[e] = X4 (6)

donde My std son el valor promedio y la desviacion estdndar de la sefial en una época
concreta. Este tipo de normalizacion se aplico sobre todas las épocas excepto las de
parpadeos. Si se realizara este tipo de normalizacidon sobre las épocas con condicion
BLINK, la senal basal quedaria muy desplazada hacia valores negativos en comparacion
con el resto de las condiciones. Esto se debe a que la amplitud durante los parpadeos
alcanza valores 10 veces superiores al rango normal de variacion de la sefial basal. En
esas condiciones es muy facil que el modelo aprendiera fijdindose unicamente en los
valores que tomaban las muestras y sacara muy buenos resultados. Es por esto que se
aplicé un ajuste especial, calculando Gnicamente la media y desviacion tipica de los
fragmentos de la época que no se clasifican como artefactos y normalizar la época
respecto a ellos.

La literaturano indica ningun tamafio de ventana estandar. Por ejemplo, en [67] se emplea
un tamafio de 450 ms y en [68] de 1000 ms. Para entrenar el modelo se emplearon ventas
de diferentes tamafios y se determind mediante heuristica un tamafio 6ptimo de 600 ms.

El proceso de enventanado se realizé de forma diferente en funcién de la condicion de la
época. Para la condicion REST, se realizo un enventanado con un solapamiento del 70%.
Esto implica que cada ventana de 600 ms compartia 420 ms con la ventana adyacente.
Con la intencidn de excluir las muestras iniciales, se descartaba la primera ventana. Y en
el caso que existieran outliers, se excluian aquellas ventanas que los incluyeran.Para las
condiciones HORZ y VERT, tinicamente se tuvo en cuenta la presencia de movimientos
horizontales o verticales, sin atender a si estos eran hacia la izquierda, derecha, arriba o
abajo. Para aumentar el nimero de ventanas, se unieron aquellos segmentos separados
pormenosde 150 ms (Figura 18). El proceso de enventanado se realizo de manera similar
que parala condicion REST. El solapamiento empleado fue del 70 %. Para aquellos casos
en los que la sefial estuviese entera clasificada como movimiento de ojos, se descarto la
primera ventana. Por otro lado, en las épocas con outliers o segmentos no clasificados, se
realiz6 el enventanado sobre segmentos con una duracion superior a 420 ms y sin tener
en cuenta los 50 primeros ms.
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Figura 18 La sefal cuadradainferiorrepresenta el canal artifactclasses de una época de movimiento
horizontal y distingue entre movimiento haciaderechae izquierda. En la parte superior, se encuentra la
seflal cuadrada empleada para realizar el enventanado.

Por tltimo, para la condicion de BLINK el enventanado se us6 una funcidon de deteccion
de picos sobre el canal artifactclasses para encontrar la muestra que se encontrabaen el
punto medio del parpadeo. A partir de este punto, se ubicaba una ventana central y si es
posible una ventana adicional a cada lado con solapamiento del 50%, abarcando 1200 ms
en total. Si el punto medio del parpadeo estaba a menos de 650 ms del inicio o 600 del
final, no se creaban la primera o Ultima ventana, respectivamente. De esta forma se
evitaban también las irregularidades iniciales. En el enventanado realizado para entrenar
al algoritmo se incluyen gran cantidad de muestras no clasificadas como parpadeo. Esto
se puede apreciar en la Figura 19 Representa la metodologia llevada a cabo en el
enventanado de las épocas de parpadeos., en la que se representa el canal artifactclasses,
junto con el canal F3 y las tres ventanas que se extraen de cada parpadeo. La inclusion de
estas muestras que no fueron consideradas como parte del parpadeo por el etiquetado
original por parte de Kobler et al. [36] se debe a que Gnicamente se consideré como
parpadeo aquellas muestras de la sefial que abarcaban el pico de voltaje (Figura 16 a), sin
embargo, dado que estas muestras también se encuentran afectadas por el parpadeo, deben
ser tomadas en consideracion.
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Figura 19 Representa lametodologia llevada a cabo en el enventanado de las épocas de parpadeos.

Para entrenar el modelo, todas las ventanas debian tener la misma configuracion de
canales. Debido a que no todos los registros presentaban el mismo montaje, se
seleccionaron 8 electrodos con la condicion de que fueran comunes a todos los registros,
permitieran caracterizar la propagacion del potencial del artefacto en el espacio y fueran
utilizados en la practica comin de BCI. Los canales elegidos fueron los siguientes: F3,
F4,C3,C4, Cz, P3, P4y Pz. Este montaje se puede emplear en el paradigma de MI [69],
ya que permite registrar la seflal de la region frontal y central, importantes en la
preparacion e imaginacion del movimiento.

Tras las etapas descritas para laadaptacion de la base de datos, la base resultante constaba
de 28.233 ejemplos de REST, 13.771 de BLINK, 16.094 de HORZ y 10.793 de VERT.
Todas estas ventanas contienen fragmentos de 600 ms.

5.4. Base de datos registrada en el laboratorio

5.4.1. Contenido y estructura
Esta base de datos se adquiri6 en el laboratorio, siguiendo un paradigma experimental
similar al descrito en el articulo de Kobler ez al. [36]. Sin embargo, esta base de datos se
limita exclusivamente a las condiciones de REST y BLINK. Esta eleccion se fundamenta
en que el registro de movimientos oculares carece de utilidad sin la informacioén adicional
del EOG, dado que la clasificacion manual de estos artefactos no es tan sencilla como en
el caso de los parpadeos.
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En total, se llevaron a cabo 19 registros utilizando un grupo de 6 sujetos. Cada registro
comprendio entre 4 y 8 épocas de reposo, seguidas de entre 4 y 10 épocas de parpadeos.
De las 134 épocas de parpadeosregistradas, se consideraron validas 118, mientras que,
de las épocas de reposo, se utilizaron 90 de las 106 registradas.

En este estudio, se empled un amplificador g.USBamp (Guger Technologies OG, Graz,
Austria) con 16 electrodos activos (FZ, F3, F4, F7, F8, FCZ, C3, C4, CZ, CPZ, P3, P4,
PZ, PO7, PO8 y POZ) colocados en un gorro elastico siguiendo el estandar 10-10. El
canal AFz se utilizd como tierra y se coloco una referencia comun en el lobulo de la oreja
derecha. La sefial se adquirié a una frecuencia de muestreo de 256 Hz.

La duracion de las épocas registradas vario entre 5y 10 segundos para resting y entre 12
y 30 para parpadeos. Durante los eventos de parpadeos, se generaron time stamps para
tratar de ubicar temporalmente los parpadeos. Sin embargo, carecian de la precision
necesaria para ser utilizados como referencia en procesos de clasificacion automatica.

5.4.2. Preprocesado
A partir de la senal raw de EEG se obtuvieron las épocas de resting y parpadeos, para ello
se emplearon los time stamps que marcaban el inicio y el final de la época. Tras la
conversion a épocas se le aplicd el mismo preprocesado que tiene la otra base de datos:

Filtrados:

1. Filtro notch, Butterworth de Segundo orden, frecuencias de corte 49 y 51 Hz.
2. Filtro paso-alto, Butterworth de Segundo orden, frecuencia de corte 0.4 Hz.
3. Filtro paso-bajo, Butterworth de Segundo orden, frecuencia de corte 49 Hz.

Al tener una frecuencia de muestreo de 256 Hz fue necesario hacer el downsampling a
100 Hz. Posteriormente, se realizé una normalizacion de las épocas. En el caso de las
épocas con la condicion de resting, se realizé una normalizacidn mediante z-score. Sin
embargo, en el caso de las épocas con parpadeos se normalizaron respecto a la media y
desviacion tipica medias de las épocas de resting con las que se registraron. De esta
manera se logrd evitar una normalizacion diferente a la que presentan las épocas de
entrenamiento y lo que hubiese supuesto un peor rendimiento de la clasificacion.

5.5. Modelo

La arquitectura de Deep Learning EEG-Inception disefiada para la deteccion de ERPs se
consideré como una opcidon adecuada para la tarea de detectar los artefactos oculares. La
red fue especificamente disefiada para EEG, con los distintos mddulos inception, que
extraen caracteristicas en diferentes escalas temporalesy las convoluciones depthwise,
que permiten la extraccion de caracteristicas espaciales. La arquitectura presenta
conceptos muy innovadores y que se esperan sean escalables a otros problemas.

En el presente TFG se ha tomado la implementacion publica de EEG-Inception y se ha
modificado acordealasnecesidades de este estudio.La Tabla 5 Comparativa delosparametros
de EEG-Inception [43] frente a lared modificada. presenta los valores predeterminados de lared
original y los utilizados en este TFG.
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Pardametro Explicacion EEG-Inception TFG
input_time Duracion de la época en ms. 1000 600
fs Frecuencia de muestreo. 128 100

ncha Numero de canales de entrada. 8 8

filters per branch Numero de filtros en cada camino del 8 ]

modulo inception.

Escala temporal en ms de cada 500, 250, 125 240,120, 60

scales time . . . .
- convolucion en los modulos inception.

Proporcion de neuronas que se

dropout_rate desactivan durante el entrenamiento. 0.25 0.25
activation Funcion de activacion. ‘elu’ ‘elu’
n_classes Numero de clases de salida 2 3

Tamaifio del paso que el modelo toma en
learning_rate la direccion de la minimizacion del error 0.001 0.001
durante el proceso de entrenamiento.

Tabla 5 Comparativa de los parametros de EEG-Inception [43] frente a la red modificada.

Es bastante comin emplear tamafos de ventana de 1s en la deteccion de ERP, sin
embargo, no hay un tiempo de ventana establecido para la deteccion de artefactos. La
sefial se ve afectada de media entre 100 y 400 ms durante los parpadeos [39]. De forma
heuristica se obtuvo como tamafio 6ptimo de ventana 600 ms, capaz de abarcar la forma
de onda completa del parpadeo. Otros tamafos de ventana evaluados fueron 400 ms, 500
ms, 700 ms y 1000 ms.

El nimero de canales empleado en este estudio coincide con el numero de los propuestos
porlo que no se modificd. Tampoco se considerd necesario modificar el nimero de filtros
por camino de médulo inception, las funciones de activacion, la tasa de dropout, ni el
learning rate. Las escalas temporales ptimas se determinaron mediante heuristica. En la
Figura 20 se puede apreciar el esquema del modelo final. Se diferencia del esquema de
EEG-Inception original en los tamanos de kernel/ de los modulos inception. La
determinacion del tamafio de kernel empleado en cada uno de los caminos se logra
multiplicando la frecuencia de muestreo por la escala temporal correspondiente.
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c1 __ i C4

24x1 1x8 6x1

c2 __ D2 c5 G7 c8

121 1x8 3x1 8x1 4x1

c3 __ D3 cé

6x1 1x8 1x1

Inception module 1 | Inception module 2 | Output module R
B Input B Average pooling
2D convolution Depthwise 2D convolution

8 Concatenate B Flatten + softmax output

Figura 20 Esquema de la red EEG-Inception [43] modificada para este TFG.

5.6. Algoritmo

A partir del modelo de Deep Learning, se ha diseniado un algoritmo capaz de detectar
temporalmente los artefactos en un registro de EEG. La sefial puede constar de una o
multiples épocas, y no esnecesario que tengauna duraciéon especifica. Sin embargo, sobre
la sefial es necesario haber realizado un preprocesado similar al que se aplicod sobre las
épocas de las bases de datos.

El algoritmo disefiado en este TFG se subdivide en 3 etapas:

1.

Enventanado de la sefial recibida. El tamafio de ventana es de 600 ms y el
solapamiento del enventanado es un pardmetro que se puede modificar. A medida
que se incrementa el solapamiento, se logra una mayor resolucion en la
clasificacion del algoritmo, no obstante, esto conlleva un aumento en el costo
computacional.

Célculo de la probabilidad de pertenencia a una clase para cada ventana. Se aplica
el modelo sobre todas las ventanas. Para cada muestra se acumulan las
probabilidades de las ventanas en las que se haya incluida. En la Figura 21 se
aprecia como se acumulan las probabilidades en tres vectores, uno paracada clase.
Clasificacion de la muestra. Finalmente, se asigna la etiqueta de clase en funcion
de la categoria que presente la probabilidad acumulada mas alta. En la Figura 22
se aprecia como varia el vector de clasificacion final en funcion de los vectores

de probabilidad. En las figuras 21 y 22 el algoritmo presentaba un solapamiento
del 90 %.
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Figura 21 Ejemplo deépocade resting correctamente clasificada. Se puede apreciar en la parte superior de
la figura como se acumulan las probabilidades en los distintos vectores.

En la Figura 21, alrededor del segundo 2, se genera un pico en el vector “Horizontal”,
este pico se debe principalmente a la clasificacion de dos ventanas como movimiento
horizontal, conuna probabilidad de entorno al 0.94. Sin embargo, gracias al solapamiento
de estas con ventanas correctamente clasificadas, el error no perjudica el resultado final.

Segmento de época de parpadeos
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Figura 22 Representa un segmento de una época deparpadeos En la parte superior de nuevo se encuentran
los vectores de probabilidad acumulada paracadaclase y en la parte inferior se encuentra la sefial del canal
F3, junto con el canal artifactclasses y el vector de clasificacion final del algoritmo.
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5.7. Validacion cruzada
5.7.1. Modelo

Para llevara cabo una evaluacion precisa del rendimiento del modelo, se optd por realizar
una validacidn cruzada k-fold. En esta técnica, se repite el proceso de entrenamiento y
evaluacion k veces. El propdsito principal de esta metodologiaradica en mitigar el sesgo
inherente a una Unica particion de los datos en conjuntos de entrenamiento y
validacion[70]. Ademads, se busca aprovechar al maximo el conjunto de datos,ya que cada
punto de datos se emplea tanto para entrenar como para validar el modelo en algtin punto
del proceso. Para este TFG se emple6 un valor de k= 6. Ademas, se aplicd un proceso de
reordenamiento aleatorio de las ventanas dentro de los registros con el fin de evitar
cualquier sesgo en los datos que pudiera comprometer la validez de la validacion cruzada.

De esta manera, los 59 registros se dividieron en 6 folds o subconjuntos de tamafio
aproximadamenteigual, donde 5 subconjuntos contenian 10 registros cadaunoy el tiltimo
subconjunto presentaba 9 registros. La aplicacion de esta estrategia permite llevar a cabo
una validacion cruzada intersujeto. En consecuencia, las ventanas correspondientes a los
registros de un sujeto no estan presentes simultineamente en los conjuntos de pruebay
entrenamiento. Este enfoque garantizala obtencion de resultadosmés rigurosos y realistas
en cuanto al rendimiento del modelo, evitando asi la sobreestimacion de su desempefio.
Ademas, la validacion intersujeto es especialmente util en este caso, dado que es
importante garantizar la aplicabilidad del modelo final sobre nuevos sujetos o
participantes.

Una vez realizada la particion de datos, se llevo a cabo el proceso de entrenamiento y
evaluacion k veces. En cada iteracion, se empled uno de los folds como conjunto de test
y los k-1 folds restantes como conjunto de entrenamiento. Las métricas empleadas en la
evaluacion de los modelos fueron las siguientes: Recall, Precision, F'1-score, Accuracyy
Balance Accuracy. Todas ellas se describen en el apéndice A.

5.7.2. Algoritmo

Para la evaluacion del algoritmo se requieren segmentos de mayor tamano. En
consecuencia, se emplearon las épocas completas. Manteniendo los subconjuntos de test,
se evalud el algoritmo sobre cada fold, empleando el respectivo modelo. La validacion
cruzada mediante k-fold se utilizd para determinar la validez del modelo dentro del
algoritmo. Se compararon muestra a muestra los resultados de la clasificacion del
algoritmo y la clasificacion de labase de datos. Seguidamente, se calcularonlas siguientes
métricas: Recall, Precision, F1-score 'y Accuracy.

Una vez se determino su validez, se entrené un modelo definitivo empleando todos los
registros en el conjunto de entrenamiento. Para evaluar la capacidad de este modelo, se
decide emplear una base de datos diferente a la usada en el entrenamiento, la registrada
en el laboratorio. Para esta base de datos se emplearon un equipo y condiciones diferentes,
lo que aporta mas robusteza los resultados. Las épocas de reposo se evaluaron muestra a
muestra y se obtuvieron datos del accuracy del algoritmo en su clasificacion. En las
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épocas de parpadeos registradas en el laboratorio los parpadeos no estaban etiquetados.
En consecuencia, fue necesariauna evaluacion manual de la clasificacion del algoritmo.
Se calculé el accuracy de cadauna de las épocas en funcion del numero de parpadeos
correctamente clasificados entre el numero total de parpadeos.

5.8. Complejidad temporal

Para evaluar la posibilidad de aplicar este algoritmo en tiempo real, se midi6 la
complejidad temporal de este algoritmo. La complejidad temporal de un algoritmo hace
referencia al tiempo de computo que supone ejecutarlo. Para calcularla se realiz6 una
simulacion con un segmento de sefial de 2 s. Este es un tamafio de ventana empleado en
tareas de neurofeedback. Los calculos se realizaron para distintos valores de
solapamiento, 70 %, 80 %y 90 %. Se llevaron a cabo 70 iteraciones para cada uno de los
solapamientos.
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Capitulo 6. Resultados
6.1. Modelo

El modelo, desde el inicio de las pruebas, demostré un buen rendimiento en la tarea de
clasificacion de parpadeos y movimientos oculares horizontales. Sin embargo, con
respecto a los movimientos oculares verticales, se evidencio una capacidad limitada del
modelo para discernir entre estos y la sefial de EEG en estado de reposo. Cabe sefialar
que los movimientos verticales exhiben menor influencia disruptiva en la sefial de EEG
que los horizontales o los parpadeos [35]. Debido a esto, y a la dificultad que le suponia
al modelo su clasificacion, se determino6 que la opcidn mas apropiada consistia en excluir
los movimientos verticales del conjunto de datos y entrenar inicamente con el resto de
las condiciones. Los resultados que se muestran a continuacién unicamente tienen en
cuenta estas tres clases. En la Figura 23 a, b y ¢ se representan mediante violinplot las
métricas recall, precision y Fl-score, respectivamente y se compararan para cada una de
las clases. En la Figura 23 d se comparan los valores de accuracyy balance accuracy
obtenidos, también mediante un violinplot. La métrica de balance accuracy se calculd
con la intencion de aportar mas informacion del desempefio del modelo, siendo
especialmente util en este caso debido a que la base de datos presenta diferencias
importantes en el numero de ventanas de cada clase. En la Figura 24 se representa en
tanto por ciento la suma de las 6 matrices de confusion. En las filas refleja los valores
reales y en las columnas los valores predichos. Finalmente, en la Tabla 6, se representan
los valores promedio calculados de todas las métricas y su desviacion tipica asociada.
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Figura 23 Metricas de evaluacion delos 6 modelos representadas mediante violinplot. a. Recall calculados
sobre las épocasde resting, blinksy horizontal. by ¢. Precisiony Fl-score, respectivamente, representadas

de la misma manera que Recall. d. Violinplot de las métricas: accuracy 'y balance accuracy.
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Figura 24 Representa en tanto por ciento la suma de los valores de las matrices de confusion calculadas
para los distintos modelos.

Condicion Recall Precision Fl-score Accuracy s
Accuracy
Resting 87.7+£5.7 | 93.5+3.5 90.3+2.3
Blink 97.6 2.4 | 99.0+0.6 | 983+1.2 | 91.0+1.6 | 92.1+£1.6
Horizontal | 91.0+5.8 | 82.0+6.6 | 85.9+3.0

Tabla 6 Valores medios de las distintas métricas calculadas, junto con su desviacion tipica.

6.2. Algoritmo

6.2.1. Base de datos de entrenamiento
En la evaluacion del algoritmo sobre esta base de datos se mantienen las mismas métricas
que en la evaluacion anterior a excepcion de balance accuracy. En la Figura25a,b,cy
d se representan mediante un violinplot las métricas recall, precision, Fl-score y
accuracy, respectivamente y se compararan los valores obtenidos en cada una de las
épocas. Enla Tabla 7 se muestran los valores medios de todas las métricas y su desviacion
tipica asociada.
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Figura 25 Metricas de evaluacion del algoritmo representadas mediante violinplot. a. Recall calculados
sobre las épocas de resting, blinks y horizontal.b, ¢ 'y d. Precisiony F1-score, accuracy respectivamente,
representadas de la misma manera que Recall.

Condicion Recall Precision F1-score Accuracy
Resting 90.5 +4.8 94.4+2.5 92.0+3.5 86.5 +£4.8
Blink 97.7+2.3 30.0£1.0 454+1.0 433+2.4
Horizontal 91.3+5.1 91.2+49 90.5+3.9 85.8+5.1

Tabla 7 Valores medios de las distintas métricas calculadas, junto con su desviacion tipica.

6.2.2. Registros de laboratorio
En los registros de laboratorio se evaluaron las épocas de resting y de parpadeos de
distinta forma. En las épocas que cumplian la primera condicion, se considerd que todas
las muestras cumplian la condicion y que no presentaban artefactos. Por ende, debian ser
clasificadas por el algoritmo enteramente como resting y se realizd una evaluacion
muestra a muestra. En segundo lugar, la clasificacion del algoritmo para las épocas de
parpadeos fue evaluada mediante inspeccion visual. Los resultados de las clasificaciones
han sido representados mediante un diagrama de barras en la Figura 26. En la Tabla 8. se
representan los valores de accuracy calculados para las épocas dereposo y de parpadeos.
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Figura 26 Diagrama de barras que representa la media del valor de accuracy, junto con una linea que
muestra la desviacion tipica.

Condicion Accuracy
Resting 92.2 £11.0
Blink 96.0 8.9

Tabla 8 Representa la accuracy calculada para las épocas de resting y parpadeos.

6.2.3. Complejidad temporal

Se obtuvieron los tiempos de computo representados en la Tabla 9.

Solapamiento Tiempo
70 % 47.4ms+1.25 ms
80 % 49 ms + 1.64 ms
90 % 50.7 ms £ 0.96 ms

Tabla 9 Tiempos de computo calculados para solapamientos de 70, 80 y 90%
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Capitulo 7: Discusion de resultados

7.1. Introduccion

En la literatura cientifica se han documentado numerosos estudios relacionados con el
procesamiento de sefiales de EEG y de estrategias para mitigar los artefactos que pueden
manifestarse en estas sefales. Apesarde esto,persiste lanecesidad de desarrollar métodos
con la capacidad de identificar automaticamente los artefactos con el fin de filtrarlos,
tanto en aplicaciones offline como online [71]. En este contexto, se ha explorado la
aplicacion de la inteligencia artificial, concretamente, el uso de redes neuronales
convolucionales, con el proposito de detectar segmentos de seilales EEG que exhiben
artefactos oculares. A diferencia de enfoques previos, la clasificacion de estos artefactos
se lleva a cabo prescindiendo de dispositivos adicionales o umbrales de voltaje. A pesar
de que los umbrales pueden llegar a caracterizar los parpadeos, los movimientos oculares
representan un desafio en términos de clasificacion debido a su variabilidad, razon por la
cual comunmente se recurre al uso de EOG para su deteccion. El presente estudio se basa
en el entrenamiento a partir de datos ya clasificados, proporcionados por Kobler et al.
[36]. Se considera que el algoritmo propuesto logra una clasificacion efectiva de estos

eventos, marcando un avance significativo en la deteccion de artefactos oculares en
sefiales EEG.

7.2. Discusion de resultados

En el presente TFG se introduce una metodologia novedosa que permite distinguir entre
tres condiciones: estado de reposo, parpadeo y movimiento horizontal de los ojos. Para el
analisis de resultados se sigue un esquema similar al del capitulo anterior, primero se
valoraran los resultados del modelo, posteriormente los del algoritmo sobre la base de
datos de entrenamiento y finalmente el rendimiento del algoritmo sobre la base de datos
registrada en el laboratorio.

7.2.1. Discusion de resultados del modelo
En el proceso de evaluacion del modelo, se implement6 una validacion cruzada k-fold
intersujeto. En ella destacaron los resultados obtenidos especificamente parala categoria
de parpadeos, donde se lograron las métricas mas altas para recall, precisiony F1-score.
Este enfoque parece fundamentarse en la caracteristica forma de onda que presenta esta
clase de artefacto en la sefial. Un analisis mas detallado, centrado en la métrica de recall,
revela que el modelo tiende a identificar mejor la mayoria de las ventanas que
verdaderamente exhiben la condicidon de movimiento horizontal en comparacion con las
ventanas de resting. Esto indica que el modelo muestra mayor sensibilidad por la
condiciéon de movimiento de ojos que por la de reposo. Sin embargo, es importante
destacar que, en cuanto a la precision del modelo, es superior en la clasificacion de
ventanas clasificadas como resting. Esto podria sugerir que el modelo es mas fiable en la
deteccion de estados de reposo en comparacion con su desempefio en la deteccion de
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movimientos horizontales. Es importante resaltar que los resultados son adecuados,
independientemente de las comparaciones.

7.2.2. Discusion de los resultados del algoritmo (validacion)

El algoritmo disenado fue evaluado comparando muestra a muestra las etiquetas
predichas con las asignadas por el autor de la base de datos. Teniendo esto en cuenta, se
observo respecto a las métricas del modelo una clara disminucion del rendimiento en la
clasificacion de parpadeos, a pesar de que el recall se mantuviese elevado. Esto se debe
a la forma del etiquetado que presenta el canal artifactclasses. Unicamente se
consideraron parpadeos aquellos segmentos que superaron elumbralde 75 puV en la senal
de VEOG por al menos 25 ms. Realizando el etiquetado de esta manera, se clasifican
como reposo muestras a ambos extremos de los parpadeos que, a pesar de no superar este
umbral, se encuentran influidas por este evento. Un ejemplo claro es la deflexion previa
a los dos primeros parpadeos que se muestra en la Figura 27. En este sentido, el algoritmo
propuesto realiza una clasificacion mas conservadora de los artefactos oculares, teniendo
en cuenta toda la sefial afectada por los mismos. Esto se puede apreciar en la Figura 27,
en la que se ve como los segmentos inicial y final del parpadeo no se etiquetan como tal,
sin embargo, el algoritmo si es capaz de capturar toda la sefial afectada. En consecuencia,
el algoritmo y la clasificacion del canal artifactclasses difieren por un amplio margen, lo
que justifica el bajo rendimiento reflejado en las métricas. El recall, sin embargo, se
mantiene elevado, lo que indica que apenas existen falsos negativos, y por tanto, el
algoritmo es capaz de capturar la inmensa mayoria de parpadeos. Esto es una condicion
indispensable para cualquier método de deteccion, que vaya a ser empleado en la
eliminacion de artefactos oculares.

10 —— Canal F3
Modelo 3 \
—— Artifactclasses

Unidades normalizadas (UN)
o
1

Tiempo (s)

Figura 27 Ejemplo deunsegmento de épocadel primer sujeto, conuna duracion deunos6 s y con multiples
parpadeos. La sefial representada en colorazules clasificada porlas sefiales cuadradas naranja y roja, que
representan el resultado del algoritmo (con el modelo 3) y el canal artifactclasses, respectivamente.

52



Capitulo 7: Discusién de resultados

En el resto de las condiciones los resultados fueron muy buenos y se refuerzan las
tendencias marcadas por el modelo. Para las épocas de resting se obtuvo una precision
del 94.4%, que indica que el algoritmo realiza de forma excelente la tarea de
identificacion de épocas de resting.

En el caso de épocas de movimientos oculares, aparece un problema que hace que los
resultados no sean del todo confiables. Las épocas contienen sucesivos movimientos
oculares y estan clasificadas en funcion de umbrales, lo que hace que, en ocasiones en los
intervalos entre movimientos, la sefial no sea clasificada como artefacto. Sin embargo, la
sefial basal o no clasificada de estas épocasno es deltodo similara la de resting y presenta
variaciones que puede que la hagan mas semejante a la actividad presente durante los
movimientos oculares que a resting. Esto se puede apreciar en la Figura 28. En ella se
muestra una época clasificada a tramos como movimiento de ojos. Sin embargo, nuestro
algoritmo la ha considerado a todas las muestras como movimiento de ojos. Esto afecta
claramente al accuracy, a la precision y en consecuencia al F/-score.

7.2.3. Discusion de los resultados del algoritmo (laboratorio)

A pesar de haberse realizado una validacion cruzada bastante exigente, intersujeto y
aplicando k-fold los resultados fueron satisfactorios. Esto permitio crear un modelo sin
reservar registros para el grupo de test. Con la intencion de evaluar este modelo en otros
registros diferentes, se llevd a cabo la clasificacion de registros adquiridos en el
laboratorio. En esta base de datos las épocas no presentaban un etiquetado muestra a
muestra. Tampoco presentaban épocas de movimientos de ojos. Todo esto se debe a la
ausencia de un EOG para monitorizar la actividad ocular durante el registro de la prueba.
Debido a la forma de onda tan caracteristica que presenta el artefacto generado por los
parpadeos, la sefial pudo ser etiquetada de forma manual. Obteniendo un 96 + 8.9% de
accuracy en la prediccion de estos eventos. Para las épocas de resting se obtuvo un 92.2
*+ 11.0% de accuracy. Sin embargo, para ambas métricas los valores de desviacion tipica
fueron elevados.

A pesar de no haberse realizado una evaluacion del modelo final sobre una base de datos
con épocas que presentaran movimiento de ojos, el algoritmo ha demostradosu fiabilidad
a la hora de detectar correctamente épocas de resting y parpadeos. Los resultados
obtenidos estan al nivel de los algoritmos existentes en el estado del arte en cuanto a
deteccion de parpadeos. Sin embargo, este algoritmo es capaz de detectar los
movimientos oculares horizontales. Lo cual supone un gran salto respecto al resto de
métodos y sienta las bases de una linea de investigacion.

Este algoritmo puede serempleado sin lanecesidad de calibracion previa sobrediferentes
registros de EEG, independientemente del equipo con el que hayan sido registrados. A
pesar de que este algoritmo no es capaz de reemplazar la sefial de EOG en los métodos
de regresion y de filtrado adaptativo, si que reemplaza su funcidn en los algoritmos de
substraccion de subespacios. Haciendo a esta técnica de filtrado tan interesante, mucho
mas accesible.
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Figura 28 Se representa una época de movimientos oculares horizontales del primer sujeto. La sefial
representada en color azul es clasificada por las sefiales cuadradas naranja y roja, que representan el
resultado del algoritmo y el canal artifactclasses, respectivamente.

7.2.4. Discusion del rendimiento en tiempo real
Las tareas de BCI requieren que los algoritmos implementados sean computacionalmente
eficientes. Por ejemplo, las aplicaciones de neurofeedback requieren que el tiempo de
computo no sea superior a los 350 ms [72]. El algoritmo desarrollado en el presente TFG
ha demostrado tiempos de en torno a los 50 ms. El tiempo computacional del calculo de
métricas de analisis complejas para neurofeedback oscila alrededor de 140 ms [72], pero
las més comunes tardan incluso menos. Esto permite determinar que el algoritmo podria
aplicarse en la deteccion de artefactos, incluso ir acompafiado de un método de

substraccion de subespacios, que son computacionalmente eficientes y de forma
simultdnea analizar la sefial.

7.3. Limitaciones

Apesar de los adecuados resultados obtenidos en el presente estudio, es necesario sefialar
una serie de limitaciones asociadas:

1. La principal limitacion que presenta el algoritmo es la incapacidad para detectar
los movimientos oculares verticales. A pesar de que estos son los artefactos
oculares que afectan en menor medida a la sefial, su inclusion es esencial si se
pretende crear un algoritmo que aspire a detectar todos los artefactos oculares.
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2. El montaje empleado en el entrenamiento del modelo se escogio siguiendo los
siguientes criterios: que los electrodos estuvieran presentes en todos los estudios,
que fueran cominmente empleados en tareas de BCI y que aportaran informacion
relevante del artefacto. En consecuencia, para poder emplear el algoritmo el

montaje empleado debe contener los electrodos seleccionados, lo cual limita su
aplicabilidad.

3. La base de datos de Kobler et al. [36] contenia un numero suficiente de registros,
lo que permitid entrenar elmodelo. Sin embargo, parala evaluacion del algoritmo,
la base de datos no presentaba un etiquetado éptimo. Lo cual afectd también a los
resultados finales, tal y como se indica en la discusion.

4. Para normalizar la sefial se requiere o bien una sefial no demasiado saturada de
parpadeos, o de épocas exentas de parpadeos y con actividad basal respecto a las
cuales normalizar. En el caso de emplear este algoritmo sobre registros realizados
siguiendo paradigmas como el de Kobler ez al. [36], esto no supone un problema
dado que se pueden normalizar respecto a las épocas de resting. Sin embargo,
puede limitar la aplicabilidad del algoritmo en la deteccion de parpadeos online,
si los valores de media y desviacidn tipica se ven muy afectados.
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Capitulo 8: Conclusiones

8.1. Introduccion

A lo largo de este TFG, se han llevado a cabo una serie de tareas que han permitido el
desarrollo del algoritmo. Primero, se realiz6 una investigacion exhaustiva, analizando
distintos algoritmos de deteccion y de filtrado, asi como sus resultados. Esto permitié
marcar unos objetivos claros, que incluian la deteccion de artefactos oculares de forma
automatica, en tiempo real y sin la necesidad de la seial adicional de electrooculografia
(EOQG), ni calibracion previa. En este contexto se obtuvo una base de datos con artefactos
oculares etiquetados. Esta base de datos fue preprocesada y enventanada, para
posteriormente entrenar la red EEG-Inception. A partir del modelo creado se desarrollo
el algoritmo final que demostro eficiencia y resultados adecuados. A continuacion, se
describen las aportaciones realizadas por este TFG a la comunidad cientifica y como el
algoritmo contribuyealainnovacion en esta drea. Después, se expondran las conclusiones
extraidas de este trabajo y finalmente, se detallaran algunas lineas futuras.

8.2. Contribuciones

Es necesario resaltar las contribuciones que este TFG puede aportar a la comunidad
cientifica en comparacion con lo previamente hecho en el estado del arte:

1. Hay que destacar que el algoritmo desarrollado se distingue de los presentados en
el estado del arte principalmente por su capacidad de detectar ademas de
parpadeos, movimientos oculares horizontales.

2. El algoritmo permite simplificar la tarea de filtrado de los artefactos oculares, los
mas disruptivos y dificiles de evitar en aplicaciones de tiempo real [19]. Ya sea
aplicandolo en la fase de calibracion de métodos de substraccion de subespacios
o como clasificador en tiempo real de artefactos para ser filtrados.

3. Por otro lado, este algoritmo también permite simplificar las tareas de deteccion
de artefactos manuales. La clasificacion de parpadeos y, sobre todo, movimientos
oculares, no siempre tan evidentes supone un gran avancey permite aligerar esta
ardua tarea.

8.3. Conclusiones

A continuacidn, se presentan las conclusiones obtenidas a partir de este trabajo.

1. El algoritmo ha demostrado ser confiable en la clasificacion de los parpadeos y
los movimientos oculares horizontales, cumpliendo los objetivos marcados en un
inicio.

57



Capitulo 8: Conclusiones

2. Apartir dela base de datosde Kobleret al. [36] se extrajeron un numero adecuado

84.

de ventanas clasificadas. En total suman alrededor de 115 horas de registro. En la
creacion del modelo final no se incluyeron las ventanas asociadas a movimientos
verticales, por lo que el total se redujo a 97 horas.

La realizacion de una validacion cruzada exigente ha permitié determinar que el
modelo era adecuado y que se podia emplear en la clasificacion. La validacion
cruzada era intersujeto, lo cual permite aumentar la capacidad de generalizacion
del modelo. Ademas, se realiz6 un k-fold que aporta una mayor robustez a los
resultados y permite evitar el sesgo inherente a una Unica evaluacion.

Los resultados obtenidos en la evaluacion del algoritmo sobre otra base de datos
han resultado satisfactorios. Ademas de lograr una alta precision en la
clasificacion de parpadeos, este algoritmo también permite caracterizar los
movimientos oculares horizontales. Algo que lo hace destacar frente a los
algoritmos del estado del arte actual.

Lineas futuras

A continuacion, se detallan algunas lineas futuras que se podrian implementar con la
intencion de perfeccionar el algoritmo y facilitar su uso y aplicacion.

1.

En un trabajo futuro, se podria plantear el uso de montajes alternativos con la
intencion de permitir detectar movimientos verticales. En consecuencia, se
incluiria principalmente algin canal frontopolar. Por otro lado, introducir los
electrodos F7 y F8 en el montaje, probablemente mejoraria la clasificacion de los
artefactos laterales.

Seria beneficioso incrementar el volumen de datos. Con la intencién de entrenar
el modelo con nuevos sujetos y equipos. Los modelos de DL tienden a mejorar su
rendimiento a medida que aumenta la cantidad de datos y su diversidad. Por lo
tanto, la adicion de registros diversos contribuiria a una mejor generalizacion y
rendimiento del algoritmo. Por otro lado, el disefio de una base de datos, enfocada
a la evaluacion de algoritmos similares aportaria unos resultados mas fiables
acerca del rendimiento del algoritmo.

La aplicacion del algoritmo en tiempo real abre un gran abanico de posibilidades.
Un ejemplo podria ser la aplicacion de filtrado inicamente sobre segmentos que
presenten artefactos. Esto es importante en aplicaciones de neurofeedback donde
no interesa hacer un filtrado continuo, dado que esto puede suponer la perdida
informacion neuronal.
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4. En algunos métodos, concretamente los de substraccion de subespacios se
emplean unos minutos de registro previos al registro principal, para la calibracion
del algoritmo. Gracias a este algoritmo de deteccion, esta tarea de calibracion
dejaria de depender del uso de la sefial de EOG. Haciendo este método mas
accesible y facilitando el desarrollo de nuevas técnicas de filtrado online.

5. Como tarea futura seria interesante desarrollar una funcion dentro de MEDUSA
kernelcon laque aplicarel algoritmo desarrollado. Incluso llegar a desarrollar una
aplicacion que aplique conjuntamente el algoritmo de deteccion y el de
substraccion de subespaciosde Kobler et al. [36] con el fin de filtrar artefactos
online.

6. También seria interesante saber en quécaracteristicas de la sefial se ha fijado EEG-
Inception a la hora de clasificar las ventanas. Para ello se podria emplear alguna
metodologia ya establecida, como SHAP.
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Apéndice A: Métricas de evaluacion

Algunas de las métricas mas comunes utilizadas en la evaluacion del desempefio de
algoritmos de deteccion de artefactos son: Fl-score, accuracy, recall, precision y Area
Under the Receiver Operator Curve (AUC) [73]. A continuacion, se describen las

empleadas en el presente TFG. Siendo TP las siglas para true positive; TN, para true
negative; FP, para false positive y FN, para false negative.

La accuracy es la relacion entre las muestras clasificadas correctamente respecto al
numero total de muestras en el conjunto de datos.

TP+ TN
TP+ FN+ TN + FP

Accuracy =

El recall, mide la proporcion de ejemplos TP que el modelo ha identificado correctamente
en comparacion con el total de ejemplos positivos reales.
TP

Recall = ————
e = TP FN

Por otro lado, precision denota la proporcion de ejemplos clasificados como positivos por
el modelo que son TP.
TP

p .. -
recision TP + FP

A partir de estas dos métricas se obtiene el F/-score, que se calcula como la media
armonica de precision y recall y sigue la siguiente ecuacion:

precision x recall
Fl=2x

precision + recall

La balance accuracy sirve para abordar el problema de falta de balance entre las clases
al calcular un promedio ponderado del recall de cada clase, la formula para calcularla es
la siguiente:

n
Bal A —TPi
alance Accuracy =
ZO TP; + FP;
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Apéndice B: Glosario de

siglas

acronimos

ADC: Analog-to-Digital Converter.
ANN: Artificial Neural Network.

BCI: Brain Computer Interface.

CAR: Common Average Reference.
CNN: Convolutional Neural Network.
CRD: Corneo-Retinal Dipole.

DL: Deep Learning.

EEG: Electroencefalograma.

ECG: Electrocardiograma.

EOG: Electrooculograma.

EMG: Electromiograma.

ERP: Event-Related Potential.

FN: Falso Negativo.

FP: Falso Positivo.

GAN: Generative Adversarial Network.
HEOG: Horizontal Electrooculogram.
ICA: Independent Component Analysis.
MEG: Magnetoencefalograma.

MI: Motor Imagery.

ML: Machine Learning.

RLM: Regresion Logistica Multinomial.
RNN: Recurrent Neural Network.

SNR: Signal-Noise Ratio.

TDAH: Trastorno por Déficit de Atencion con Hiperactividad.
TP: True Positive.

TN: True Negative.

VEOG: Vertical Electrooculogram.

y

61



Apéndice C: Principales funciones de
codigo

Preprocesado
Funciones

filtrado remuestreado(registro, fs, filtro):

fs == 3
artefactos

= registrol:
filtro.fit (fs)

registro = filtro.transform(registro) .transpose (

registro = medusa.epoching.resample epochs (registro
) . transpose(

registro|:
fs == :
filtro.fit (f£s)

registro filtro.transform(registro) .transpose (

registro = medusa.epoching.resample epochs (registro
) .transpose ( )
artefactos = np.around (registrol: 2] )
registro|: = :] = artefactos

fs == 3

artefactos registrol[:, -
filtro.fit (fs)

registro = filtro.transform(registro)
registro[:, - :] = artefactos
registro
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extraer (EEG: registro, artefacto:

event id EEG.event id
artefacto == R
id parpadeos = []
id blink = []
i, 3 (event id):
separacion = j.split ( = )
(separacion[0]) ==
id parpadeos.append(event id[j])

i, 3 (EEG.events [: 1) s
] id parpadeos:
id blink.append(i)
registrol[id blink
artefacto == :
id parpadeos = []
id blink = []
i, 3 (event id):
separacion = j.split ( = )
(separacion[0]) ==
id parpadeos.append(event id[j])

i, 3 (EEG.events|[: 1):
I id parpadeos:
id blink.append(i)

artefacto ==
id horizontal = []
id blink = []
i, 3 (event id):
separacion = J.split ( = )
(separacion[0]) ==
id horizontal.append (event id[j])
i, J (EEG.events|[: 1)
] id horizontal:
id blink.append(1i)

artefacto ==
id vertical

[]




id blink = []
r i ] (event id):
separacion = j.split ( = )
(separacion[0]) ==
id vertical.append (event id[]])
i, 3 (EEG.events|[: 1) e
] id vertical:
id blink.append(i)

registro[id blink

normalize z score(registro, artefacto =

artefacto == :
mean = np.mean (registro )
std = np.std(registro )
normalized registro = (registro[:] - mean(: :, np.newaxis]) /
np.newaxsz
normalized registro
artefacto == :
norm = np.zeros (registro.shape)
i np.arange (registro. shape[0]) :
indices zeros = np.where (registrol[i, -
rest = registro[i, :, indices zeros]
mean = np.mean (rest )
std = np.std(rest )
std[-1] =
norm [i, : :] = (registroli, : :] - mean[:, np.newaxis])
/ std[:, np.newaxis]
norm
artefacto == :
norm = np.zeros (registro.shape)
i np.arange (registro. shape[0]) :
indices zeros = np.where (registro[i, -
rest = registrof[i, : indices zeros]
mean = np.mean (rest )
std = np.std (rest )
std[-1] =
norm [i : :] = (registroli, : :] - mean[:, np.newaxis])
/ std[:, np.newaxis]
norm
artefacto == 3
norm = np.zeros(registro.shape)
i np.arange (registro. shape[0]) :
indices zeros = np.where (registro[i
rest = registrol[i, : indices zeros]




mean = np.mean (rest
std = np.std(rest )
std[-1] =
norm [i, : :] = (registroli, : :] - mean[:, np.newaxis])
/ std[:, np.newaxis]
norm

extraer normalizar (EEG, registro, artefacto =

artefacto == :
registro = extraer (EEG, registro)
artefactos = registrol:, - 3]
registro = normalize z score (registro = artefacto)
registrol: = :] = np.where(artefactos < 3% = )
artefacto == :
registro = extraer (EEG, registro, artefacto)
artefactos = registrol: = 3]
registro = normalize z score (registro, artefacto)
registro|: = :] = np.where(artefactos < 3*10**-
artefacto == S
registro = extraer (EEG, registro, artefacto)
artefactos = registrol[:, - 2
registro = normalize z score (registro, artefacto)
registro[:, - :] = np.where(artefactos < *10**-
artefacto == S
registro = extraer (EEG, registro, artefacto)
artefactos = registrol[:, - 3]
registro = normalize z score (registro, artefacto)
registro[:, - :] = np.where(artefactos < *10**—

registro

unir (r, distancia = g
diff = np.diff (r[- : 1)
inicios = np.where (diff >
finales = np.where (diff <

iZ[[= =] >
finales = np.append(finales
r[- 9

diferencias = np.where ((inicios[1l:] - finales[:-1]) <




distancia) [0]
indices finales = finales[diferencias]
indices inicios inicios[diferencias + 1] +

i, 3 (indices inicios) :

r[- indices finales[i]:indices inicios([i]] =
diff = np.diff (r[- : 1)
inicios = np.where (diff > 0) [0]
finales np.where (diff < 0) [0]

r[- ] >

diferencias = np.where ((inicios - finales[:-1]) <
distancia) [0]

indices finales = finales[diferencias]

indices inicios inicios[diferencias] +

i, 3 (indices inicios) :

r[- indices finales[i]:indices inicios([i]] =
diff = np.diff (r[- 2 1)
inicios = np.where (diff > 0) [0]
finales = np.where (diff < 0) [0]

= -1] > 3
finales = np.append(finales
r, inicios, finales

enventanado (registro, artefacto vent size=
) sol= / ) :

artefacto ==
cont =
n chan = registro.shape[1]
solapamiento = (vent size * )
enventanado = np.full (( n chan, vent size), np.nan)
% np.arange (registro. shape[0]) :
r = registroly, : 2]
peaks = scipy.signal.find peaks(r[- :1)
i, 3 (peaks[0]):
registro.shape[2] - j >= vent size

X np.arange (3) :




enventanado[cont 2 3 r[np.newaxis
J + x * solapamiento
- vent size:j + X * solapamiento]
cont +=
vent size > registro.shapel[2] - j >= solapamiento
J >= vent size:
X np.arange (2) :
enventanado[cont 3 :] = r[np.newaxis
j + x * solapamiento
- vent size:j + X * solapamiento]
cont +=
registro.shape[2] - j < solapamiento g o>=
vent size:
enventanado[cont, :, :] = r[np.newaxis
vent size:]]
cont +=
solapamiento < j <= vent size:
X ( ) 3
enventanado[cont 3 3] r[np.newaxis
J + x * solapamiento
- vent size:j + x * solapamiento]
cont +=
Jj <= solapamiento:
X ( ) :
enventanado[cont 2 3 r[np.newaxis
j + x * solapamiento
- vent size:j + x * solapamiento]
cont +=

filas con nan = np.isnan (enventanado [:
enventanado = enventanado[~filas_con_nan

artefacto == :
n chan = registro.shape[1]
enventanado = np.full (( n _chan, vent size), np.nan)
last coc =
paso = ( (vent size * (1 - sol) ) )
y np.arange (registro. shape[0]) :
r = registroly, : 2]
diff = np.diff (r[- :])
a = np.where ( (diff) > 0)[0]
cocientes = [0]
@) =
n ventanas = ((registro.shape[2] - paso -
vent size) / paso) +
enventanado[last coc:last coc + n ventanas
medusa.epoching.get epochs (
r(:, paso:].transpose( ) vent_size
=paso) .transpose ( )
last coc += n ventanas

inicios = np.where (diff >
finales = np.where (diff < 0) [0]
i [= -11 >
finales = np.append(finales
i |[= 1 >
cociente, residuo = np.divmod(finales[O0]
vent size)
enventanado[last coc:last coc + cociente
r[:




residuo:cociente * vent size + residuo].reshape (

n chan, cociente, vent size) .transpose (

cocientes[0] = cociente

i, 7 (inicios) :

distancia = finales[i + 1] - jJ

cociente, residuo = np.divmod(distancia
vent size)

enventanado[last coc + cocientes[-1]:last coc
+ cocientes[-1] + cociente, : :] = r[:

J:J + cociente * vent size].reshape
n chan, cociente, vent size) .transpose (
cocientes.append (cociente + cocientes[-1])
last coc += cocientes[-1]
r[- | =
i, 7 (inicios) :
distancia = finales[i] - jJ
cociente, residuo = np.divmod(distancia
vent size)
enventanado[last coc + cocientes[-1]:last coc +
cocientes[-1] + cociente, : :] = rl:

J:J + cociente * vent size].reshape(
n chan, cociente, vent size) .transpose (
cocientes.append (cociente + cocientes[-1])
last coc += cocientes[-1]
filas con nan = np.isnan (enventanado [: 1)
enventanado = enventanado[~filas con nan 3 e

artefacto == artefacto ==

n chan = registro.shape[1]

paso = ( (vent size * (1 - sol) ) )

enventanado = np.full (( n chan, vent size) np.nan)

np.arange (registro. shape[0]) :
registroly, : 2]
inicios, finales = unir (r)
(inicios) ==
n ventanas = (
(registro.shape[2] - - vent size) / paso)

enventanado[last coc:last coc + n ventanas
medusa.epoching.get epochs (r[: :] .transpose ( ), vent size

=paso) .transpose ( )
last coc += n ventanas
r[- 1 > finales[0] > vent size +
n ventanas = ((finales[0] - - vent size) / paso)

n ventanas >
enventanado[last coc:last coc + n ventanas
= medusa.epoching.get epochs (
rl: :finales[0]].transpose ( )
vent size
=paso) .transpose (

enventanado[last coc] = r[np.newaxis

:vent size + 5]
last coc += n ventanas

i, 7 (inicios) :




distancia = finales[i + 1] - jJ
distancia >= vent size + paso:
n ventanas = ((distancia - vent size) /

enventanado[last coc:last coc + n ventanas
medusa.epoching.get epochs( 4' 7 7
r(:, j:finales[i + 1]].transpose ( )
vent size
=paso) .transpose ( )
last coc += n ventanas
distancia > §entisize w finales[i +
punto medio = (distancia / 2)
punto inicio = j + punto medio - (vent size

enventanado[last coc] = r[np.newaxis
punto inicio:punto inicio + vent size]
last coc +=

(inicios) :
distancia = finales[i] - jJ
enventanado.flags.writeable:

distancia > vent size + paso:

n ventanas = ((distancia - vent size) /
paso) +

enventanado[last coc:last coc +

n ventanas, :, :] = medusa.epoching.get epochs (r[:
j:finales[i]].transpose ( ), vent size =paso) .transpose (

last coc += n ventanas
distancia > vent size *
inicios[i] >
punto medio = (distancia / 2)
punto inicio J + punto medio -

(vent size / 2)
enventanado[last coc : 1] =
r[np.newaxis, :, punto inicio:punto inicio + vent size]
last coc +=

(y)

filas con nan = np.isnan (enventanado [:
enventanado = enventanado[~filas_con_nan

enventanado

preprocesado (camino, vent size, sol, estudios, filtro, canales
canales8) :




EEG = {}

EEG class = {}

Blinks, Fixation, Horizontal, Vertical =
Enventanado = { : {} :

{1}

(estudios) :
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path camino +
(J+1) + + (1) +
EEG[ 4 (J+1) +
mne.io.read epochs eeglab (path)
EEG class]| + (3+1) +
EEG] + (3+1) + + (1) ].get data() [:, canales[]
EEG class]| i+ (3+1) + +
filtrado_remuestreado(EEG_class[ + (3+1) +

EEG] aF (3+1) +
Blinks [
extraer normalizar (EEG [

EEG class]| + (3+1)
Fixation [
extraer normalizar (EEG [

EEG class| “F (3+1)

i )

Horizontal [




extraer normalizar (EEG [

EEG class|

Vertical [
extraer normalizar (EEG [

EEG class]| 4 (3+1)
= )

Enventanado|[
enventanado (Blinks [

vent size, sol)[:, canales8[]]
Enventanado| ]
= enventanado (Fixation|[ +

vent size, sol)[:, canales8[]]
Enventanado| 110
enventanado (Horizontal [

vent size, sol) [
canales8[]] 2 ]

Enventanado|[
(1) ] = enventanado (Vertical [

vent size, sol)[:

canales8[]] 2]

path = camino +
+ 4 (1) +
EEG[ +
mne.lio.read epochs eeglab (path)
EEG class]|
EEG] + (3 + 1) +
i) J.get data() [: canales|[]]
EEG class]| + (3 + 1) +
filtrado remuestreado (
EEG class]|
EEG[
(1) ].info [ ], filtro)
Blinks [
extraer normalizar (
EEG[
EEG class]|
= )
Fixation [
extraer normalizar (
EEG[
EEG class|

Horizontal [
extraer normalizar (




EEG]
EEG class|

Vertical [
extraer normalizar (
EEG[
EEG class|

Enventanado|
enventanado (
Blinks |

vent size, sol)[:, canales8[]]
Enventanado]| 11 +
enventanado (
Fixation [ F (3 + 1) +
vent size, sol)[:, canales8[]]
Enventanado]| + (3 +
(1) ] = enventanado (
Horizontal [

vent size, sol) [

canales8[]] 3]
Enventanado[ 11 +
+ (1) ] = enventanado (
Vertical [ + (3 + 1) +
vent size, sol) [:
canales8[j]
31
EEG, EEG class, Blinks, Fixation, Horizontal, Vertical
Enventanado

Codigo de ejecucion

= np.arange ( )
np.concatenate

( ] np.arange (
np.concatenate (

(

(

[

[3], np.arange ( )))
np.concatenate ( ([
L np.concatenate ( ([
estudios = [num 1, num .

], np.arange (
1, np.arange (
num 3, num 4, num 5]

(
(
(
(
2

filtro = medusa.frequency filtering.IIRFilter(
=2))

vent size =
sol =

chanl = np.concatenate ((np.arange ( ), np.arange (




np.arange ( ), np.arange ( ), np.arange (
np.arange ( ), np.arange (
chan?2 = np.concatenate ((np.arange ( ) [88]))
chan3 np.concatenate ( (np.arange ( ) [85]))
chan4 = np.concatenate ((np.arange(32), np.arange (
np.arange ( ), np.arange ( ) [79]))
chanb = np.concatenate ((np.arange ( ) [ 1))
canales = [chanl, chan2, chan3, chan4, chan5]

np.array ([
np.array([
np.array ([
np.array ([
- np.array ([
canales8 = [n canall, n canal2, n canal3, n canal4, n canal5]

EEG, EEG class, Blinks, Fixation, Horizontal, Vertical, Enventanado =
preprocesado (camino, vent size, sol, estudios, filtro, canales
canales8)

Entrenamiento del modelo final

Funciones
def crear matrices(diccionarios, keys val, keys test,

vent size):




lista train = []
lista dev = []
lista test = []
cont train =
cont dev =
cont test =
train set = np.full (( , vent size,
dev _set = np.full (( , vent size,
test set = np.full (( , vent size,
for w in diccionarios:
for 1, j in (diccionarios[w]) :
if j not in keys test and j not in keys val:
train set[cont train:cont train +
diccionarios[w] []j].shape(0], :, :, :] =
diccionarios[w] []].transpose (
, , )[:, :, :, np.newaxis]
cont train += diccionarios[w] []].shapel[
elif j in keys val:
dev_set[cont dev:cont dev +
diccionarios([w] [J].shape[0], :, :, :] =
diccionarios[w] [J].transpose (
, , )[:, :, :, Nnp.newaxis]
cont dev += diccionarios([w] [J].shape[0]
elif j in keys test:
test set[cont test:cont test +
diccionarios([w] [J] .shape[0], :, :, :] =
diccionarios[w] [J].transpose (
, , )[:, :, :, Np.newaxis]
cont test += diccionarios(w][]].shape[O0]

lista train.append(cont train)
lista dev.append(cont dev)
lista test.append(cont test)

]




filas con nan = np.isnan(train set(:,

train set = train set[~filas con nan,

filas con nan = np.isnan(dev_set[:,

dev _set = dev set[~filas con nan, :,

filas con nan = np.isnan(test set[:,

test set = test set[~filas con nan, :, :,

return train set, dev set, test set, lista train,
lista dev, lista test

Codigo de ejecucion

keys val = ['studyOl pOl', 'study02 p02', 'study03 p03',
'study03 p019', 'study04 p03', 'study05 pO6']
keys test = []
train set, dev set, test set, lista train, lista dev,
lista test = crear matrices (Env, keys val, keys test,

= vent size)

label train = np.concatenate ((np.zeros ((
np.ones ((lista train[l]-lista train[0]))
np.ones ((lista train[2]-lista train[1]))
label dev = np.concatenate((np.zeros((li
np.ones ((lista dev[l]-lista dev[0])),

np.ones ((lista dev[2]-lista dev[1l]))+1))

lista train[O0])),

+1))
sta dev[0])),

indexes train = np.arange(len(label train))
indexes train permuted =
np.random.permutation (indexes train)

perm label train = label train[indexes train permuted]
perm train = train set[indexes train permuted]

indexes dev = np.arange (len(label dev))
indexes dev permuted = np.random.permutation (indexes dev)
perm label dev = label dev[indexes dev permuted]

perm dev = dev set[indexes dev permuted]

os.environ['TF FORCE GPU ALLOW GROWTH'] = 'true'

model = EEGInception (
=vent size*

14

= ’

='elu’,

early stopping = EarlyStopping (




='val loss',
='min',

fit hist = model.fit (perm train,
perm label train,
=(perm dev,
perm label dev), B

14

=[early stopping])

model.save ('modelo final')

Algoritmo

Funciones
def algoritmo (epochs, muestras ventana, solapamiento,
path model) :

n_epocas = epochs.shape[0]

muestras epoca = epochs.shape[2]

paso = ( (muestras ventana * (1 -
solapamiento), 6))

n _ventanas = ((muestras epoca - muestras ventana) /
paso) +

= np.zeros ((n_epocas, n ventanas,

muestras ventana))




model = models.load model (path model)
labels blinks = np.zeros((n_epocas,muestras epoca))
labels horiz = np.zeros((n epocas,muestras epoca))
labels rest np.zeros ((n_epocas,muestras_epoca))
for y in (n_epocas) :
rly, :, :, :] = epoching.get epochs (epochsly,
:].transpose (1, ), muestras ventana,

=paso) .transpose (0, )
ventana = rly, :, : :, np.newaxis].transpose (0,

probs = model .predict (ventana)
for i in (n_ventanas) :
labels blinks[y,1 * paso:i * paso +
muestras ventana] += np.ones ((muestras ventana)) *probs[i, 1]
labels horiz[y,i * paso:i * paso +
muestras ventana] += np.ones((muestras ventana)) *probs[i, 2]
labels rest[y, 1 * paso:i * paso +
muestras ventana] += np.ones((muestras ventana)) * probs[i,

]

labels = np.argmax([labels rest, labels blinks,
labels horiz], =0)

return labels
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