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Resumen del TFG

Desde el descubrimiento del electroencefalograma (EEG), que fue desarrollado por Hans
Berger en 1929, la electrofisiologia ha avanzado enormemente. Gracias a ese descubrimiento,
las ondas cerebrales, hasta entonces practicamente desconocidas, comenzaron a estudiarse
para el diagndstico de enfermedades como la epilepsia o diversos trastornos del suefio.

Fue en la segunda mitad del siglo XX cuando se empezd a sugerir la aplicacion de las
sefiales cerebrales para la comunicacién con el medio sin la mediacidn de musculos y nervios
periféricos, algo que podria mejorar significativamente la vida de personas con grave
discapacidad motora. El primer sistema de este tipo fue desarrollado por el Dr. Jacques Vidal en
1977, bautizdndolo posteriormente como BCl (Brain Computer Interface). Estos sistemas
permiten el control de maquinas, traduciendo directamente en comandos las intenciones de un
usuario mediante la extraccién y clasificacion de caracteristicas.

Este trabajo tiene el objetivo de desarrollar y evaluar una aplicacién BCl que permita el
control de un Smartphoney sus principales funcionalidades. Tras realizar una revision del estado
del arte, se concluye que la mejor manera de alcanzar este objetivo es mediante una aplicacién
basada en el paradigma oddball. Este paradigma BCl permite seleccionar comandos
representados en las celdas de una matriz mediante la deteccién en el EEG de potenciales P300
provocados por estimulos visuales que aparecen en tiempos aleatorios y generados de forma
enddgena por el usuario de la aplicacién.

El sistema disefiado se encuentra distribuido entre un ordenador y el dispositivo mévil
a controlar. Debido a su mayor capacidad, la implementacidon del paradigma oddball y el
procesado de sefal se realizan en el ordenador, que traduce en comandos las intenciones del
usuario. Posteriormente, estos se envian al dispositivo mévil mediante tecnologia Bluetooth.
Una vez recibido el comando, el Smartphone lo ejecutara. Las tareas disponibles en la aplicacion
permiten al usuario realizar Ilamadas, mandar SMS, aiadir, ver o eliminar contactos, hacer fotos
y visualizarlas, o afiadir alarmas y citas al calendario.

Una vez desarrollada, la aplicacién fue evaluada por cinco sujetos sanos que tuvieron
que realizar distintas tareas de control del Smartphone con dificultad creciente, repartidas en
dos sesiones realizadas en dias diferentes. Los resultados obtenidos fueron satisfactorios, con
una precision media cercana al 95% bajo condiciones controladas en un laboratorio. Tras la
realizacion de las tareas, los sujetos de estudio completaron un cuestionario de satisfacciéon que
permitid conocer su opinion del sistema implementado y realimentar el proyecto con sus
sugerencias.
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traduccién de caracteristicas, artefactos, plataformas méviles, Android, paradigma odd-ball.






Abstract

Since the development of electroencephalogram (EEG) by Hans Berger in 1929,
electrophysiology has grown up greatly. Thanks to this discovery, the brain waves began to be
studied for the diagnosis of diseases such as epilepsy or sleep disorders.

It was in the second half of the twentieth century when the scientific community
began to suggest the application of Brain signals for communication without the mediation of
peripheral muscles or nerves. This could improve people’s lives with severe motor disability
significantly. This first system was developed by Dr. Jacques Vidal in 1977, naming it BCI (Brain
Computer Interface). These systems permit to control machines, translating the user's
intentions into commands by means of extracting and translating the EEG signal features.

This paper aims to develop and evaluate a BCl application that allows the users to
control a mobile phone and its main features. After doing a review of the state of the art, it is
concluded that the best way to accomplish this goal is by developing an application based on
the oddball paradigm. This BCI paradigm selects commands represented in the cells of a matrix
by detecting P300 potentials in EEG, provoked by random visual stimuli and generated by the
user, endogenously.

The designed system is distributed between a computer and the mobile device which
the user has to control. Due to its grater capacity, oddball paradigm and the signal processing
are performed on the computer that translates the user’s intentions into commands.
Afterwards, they are sent to the mobile device using Bluetooth technology. As son as the
command is received, the mobile device will run it. The tasks available in the application allow
the user to make calls, send SMS, add, view or delete contacts, take pictures and display them,
or add alarms and events to the calendar.

The application was developed and evaluated by five healthy subjects, who had to
perform various tasks to control the Smartphone with increasing difficulty, spread over two
sessions held on different days. The results obtained were satisfactory, with an average accuracy
of 95% performed under controlled laboratory conditions. After these tasks, study subjects
completed a satisfaction questionnaire that allowed to know their personal opinion of the
system, and fed back the project with their suggestions.
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CapPiTULO 1

INTRODUCCION

1.1. INTRODUCCION A LA INGENIERIA BIOMEDICA

La Ingenieria Biomédica es una disciplina que aplica las técnicas de la ingenieria para modificar,
controlar o simplemente comprender, sistemas biolégicos que ayuden en el desarrollo de la
medicina.

Algunos de los mayores descubrimientos se dieron ya a principios del siglo XX, siendo el mas
destacado antes de la primera guerra mundial, la invencidn del electrocardiograma (ECG) en
1903 por William Eindhoven. Después de la guerra otro de los grandes hitos de este campo fue
el electroencefalograma (EEG), descubierto en 1929 por Hans Berger. A partir de este momento,
la Ingenieria Biomédica se desarrollé rdpidamente. Hasta los afios 50 y 60 la actividad principal
consistid en el desarrollo de instrumentos médicos para diagndstico (radiografias por rayos X).
Sin embargo, a medida que el conocimiento generado ha ido creciendo, las aplicaciones se
diversificaron, incluyendo hoy en dia numerosas areas de investigacion [1]. Algunos ejemplos
son:

e Aplicaciéon de ingenieria de analisis de sistemas a problemas bioldgicos.

e Deteccién, medicion y monitorizacion de sefales fisiolégicas (biosensores e
instrumentacion biomédica).

e Diagnoéstico de enfermedades gracias al procesamiento de sefiales bioeléctricas.

e Desarrollo de dispositivos terapéuticos y de rehabilitacion.

e Desarrollo de dispositivos que reemplacen alguna funcidn corporal (érganos artificiales).

e Analisis por ordenador de datos de pacientes para tomar decisiones clinicas (informatica
médica e inteligencia artificial).

e Andlisis y procesamiento de imagenes médicas.

e Interpretacion e ilustracién gréfica de funciones fisioldgicas

e Creacion de nuevos productos bioldgicos.

e Desarrollo de biomateriales que puedan ser usados en el para sustituir estructuras
bioldgicas.

Entre los objetivos de la Ingenieria Biomédica, en la actualidad, se encuentra: la reduccién de la
subjetividad en diagndsticos manuales, la mejora de la precision en la toma de datos, el
diagnédstico de enfermedades, mejora de los tratamientos actuales y el disefio de instrumentos
médicos. Para ello, una parte clave es el procesado de las sefiales que emite el sistema bioldgico
en estudio, las cuales, en el caso de que vayan a ser usadas con fines médicos, se conocen con
el nombre de senales biomédicas [1].

1.2. SENALES BIOMEDICAS

Tal y como hemos introducido en el apartado anterior, las sefiales biomédicas son aquellas
utilizadas en el campo de la medicina. Por tanto, solo difieren de otro tipo de sefiales en el
propdsito de su adquisicion. Estas sefiales tienen origenes muy distintos, pudiendo hacerse
varias clasificaciones atendiendo a distintos criterios como su descripcion matematica, su origen
0 sus caracteristicas.
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Segun su descripcidon matemadtica se clasifican como sefiales deterministas o sefiales aleatorias.
Las sefales deterministas son aquellas que pueden representarse matematicamente de forma
explicita mediante una expresién cerrada, de manera que sus posibles valores futuros son
predecibles conociendo poca informacién sobre su pasado.

Las senales aleatorias no permiten conocer su valor futuro con exactitud ni siquiera conociendo
todos sus valores pasados. Estas sefiales son muy abundantes en los procesos fisicos, y en
consecuencia el andlisis de su estacionariedad y su ergodicidad cobra importancia.

La estacionariedad y la ergodicidad son dos propiedades que pueden cumplir las sefiales
aleatorias. La primera de ellas exige que el comportamiento estadistico de la sefial no cambie a
lo largo del tiempo. Con respecto a la segunda, se dice que una sefial aleatoria es ergddica si
toda su aleatoriedad esta presente en cualquiera de sus realizaciones, y por tanto, consideramos
gue una realizacidn es representativa de todas las demas [2].

Segun el origen de las sefiales biomédicas, se pueden clasificar como sefales bioeléctricas,
sefales de bioimpedancias, sefiales bioacusticas, sefiales biomecanicas, sefiales biomagnéticas,
sefiales bioquimicas o imagenes.

Las sefiales mas conocidas se encuentran dentro de la clasificacién de sefiales eléctricas, las
cuales recogen la actividad eléctrica de distintas partes del cuerpo humano, como son el
electroencefalograma (EEG) y el electrocorticograma (ECoG), que recogen la actividad cerebral;
el electrooculograma (EOG), que recoge la actividad ocular; el electromiograma (EMG), que
recoge la actividad muscular; y el electrocardiograma (ECG), que recoge la actividad del corazon.
En la Figura 1-1 se ilustran tres de estas sefiales: EEG, ECG, EMG [3], mientras que la tabla 1-1
resume la clasificacidn de las sefiales bioeléctricas con diferentes parametros tipicos [1].

IO P b R A

Figura 1-1. Ejemplos de las tres sefiales bioeléctricas principales recogidas sobre la superficie corporal: (a) un
electroencefalograma (EEG), (b) un electrocardiograma (ECG), y (c) un electromiograma (EMG) [3].
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Classification Acquisition Frequency range Dynamic range Comments
Bioelectric
Action potential Microelectrodes 100 Hz-2 kHz 10 pV=-100mV  Invasive measurement of cell
membrane potential
Electroneurogram (ENG) Needle electrode 100 Hz=1 kHz 5 V=10 mV Potential of a nerve bundle
Electroretinogram (ERG) Microelectrode 0.2=200 Hz 0.5 pV=1 mV Evoked tlash potential
Electro-oculogram (EOG) Surface electrodes  dc—100 Hz 10 pV=5 mV Steady-corneal-retinal potential
Electroencephalogram (EEG)
Surface Surface electrodes  0.5=100 Hz 2=100 uV Multichannel (6-32) scalp
potential
Delta range 0.5-4 Hz Young children, deep sleep and
pathologies
Theta range 4-% Hz Temporal and central areas
during alert states
Alpha range 8-13 Hz Awake, relaxed, closed eyes
Beta range 13=22 Hz
Sleep spindles 6=15 Hz S50=100 pV Bursts of about 0.2-0.6 sec
K-complexes 12-14 Hz 100200 jV Bursts during moderate and deep
sleep
Evoked potentials (EP) Surface electrodes 0.1-20 puV Response of brain potential to
stimulus
Visual (VEP) 1=300 Hz 1=20 uV Occipital lobe recordings,
200-msec duration
Somatosensory (SEP) 2 Hz-3 kHz Sensory cortex
Auditory (AEP) 100 Hz=3 kHz 0.5=10 WV Vertex recordings
Electrocorticogram Needle electrodes 100 Hz—5 kHz Recordings from exposed surface
of brain
Electromyography (EMG)
Single-fiber (SFEM() Needle electrode 500 Hz=10kHz  1=10 puV Action potentials from single
muscle fiber
Motor unit action Needle electrode 5 He=10 kHz 100 pWV=2 mV
potential (MUAP)
Surface EMG (SEMG) Surface electrodes
Skeletal muscle 2=500 Hz 50 V=5 mV
Smooth muscle 0.01=1 Hz
Electrocardiogram (ECG) Surface electrodes  0.05=100 Hz 1=10 mV
High-frequency ECG Surface electrodes 100 Hz—1 kHz 100 pN=2mV  Notchs and slus waveforms

superimposed on the ECG

Tabla 1-1. Ejemplos de las tres sefales bioeléctricas principales recogidas sobre la superficie corporal: (a) un
electroencefalograma (EEG), (b) un electrocardiograma (ECG), y (c) un electromiograma (EMG) [1].

El magnetoencefalograma (MEG), destaca dentro de las sefiales magnéticas destaca, que
registra la actividad funcional del cerebro mediante la captacion de campos magnéticos,
permitiendo estudiar las relaciones entre las estructuras cerebrales y sus funciones.

Otro tipo de sefiales son las sefiales bioquimicas, las cuales son el resultado de mediciones
guimicas de los tejidos vivos o de muestras analizadas en el laboratorio clinico.

También destacan las imagenes biomédicas, obtenidas mediante diferentes técnicas. La imagen
por resonancia magnética funcional (fMRI), que permite localizar regiones cerebrales
especificas; la tomografia por emisién de positrones (PET), que mide la actividad metabdlica del
cuerpo humano; o la retinografia, que permite visualizar el estado de la retina para diagnosticar
enfermedades como la retinopatia diabética, son algunos ejemplos. En la Figura 1-2 se muestra
una imagen PET en el estudio de la enfermedad de Alzheimer [4].
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Deterioro
Normal Cognitivo Leve

Alzheimer

Figura 1-2. Imdagenes PET que detectan la disminuciéon de glucosa asociada con la enfermedad del
Alzheimer. A la izquierda un sujeto sano, en el centro un sujeto con DCL (Deterioro Cognitivo Leve) y a la

derecha un enfermo de Alzheimer [4].

Con el fin de poder extraer conclusiones de estas sefiales, es necesario realizar sobre ellas un
proceso de analisis. En la actualidad, este procesado estd implementado y automatizado
mediante ordenadores, lo que permite analizar y realizar operaciones con gran cantidad de
datos en tiempos pequefios.

Para este andlisis, la sefial tiene que sufrir una serie de trasformaciones que se aplicaran,
generalmente, en tres etapas: obtencién y registro de las sefiales (muestreo, cuantificacién y
digitalizaciéon de la seial), eliminacion de artefactos y, finalmente, procesado de la seial
(segmentacioén y filtrado de la misma). El diagrama de bloques tipico utilizado para la adquisicion
de sefiales biomédicas se muestra en la figura 1-3 [1]:

El siguiente apartado esta enfocado a profundizar en el EEG, el cual es una de las piezas
fundamentales del desarrollo de la aplicacién en la que se basa este texto.

s r - _‘\
Serial analogica '/:C:ﬂnvertid or A/D Sefial digital
.

o Filtro e Procesado
4{ Sensor HﬂmpllflcadnH Analégico Muestreo Cuantificacidn digital
.

\ J

Figura 1-3. Diagrama de bloques tipicamente utilizado para la adquisicion de sefiales biomédicas [1]
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1.3. ELECTROENCEFALOGRAMA (EEG)

El electroencefalograma (electroencephalogram, EEG) es una sefial biomédica que registra la
actividad eléctrica del cerebro de forma no invasiva mediante la implantacién de una serie de
electrodos sobre el cuero cabelludo.

Esta actividad es la agrupacidn de las sefales eléctricas producidas por millones de neuronas al
mismo tiempo, y se comporta de manera oscilatoria y repetitiva. Por ello, nos solemos referir a
esta actividad conjunta como ritmo. Los ritmos suelen clasificarse segun su rango frecuencial y
su amplitud relativa.

Al ser una sefial compuesta por la suma de las sefales de neuronas individuales, la amplitud de
la sefial EEG estd relacionada con el grado de sincronia con el cual interactian. Una excitacion
sincronizada de un grupo de neuronas producira una amplitud alta en la superficie del craneo
debido a la interferencia constructiva que se originard gracias a esa sincronizacidn. Sin embargo,
una excitacién asincrona de neuronas producira una senal EEG irregular y de baja amplitud,
debido a la interferencia destructiva de las actividades individuales. Este rango de amplitudes
abarca desde unos pocos pV hasta 100uV [3].

El rango frecuencial de la sefial EEG depende de la actividad que se esté realizando y suele estar
relacionado con la amplitud de la misma. Un estado de somnolencia producird bajas frecuencias
Yy una sincronia entre las neuronas, causando una amplitud grande. El caso contrario se
producird cuando el cerebro esta concentrado en alguna tarea determinada, desplazando el
espectro a frecuencias mas altas y generando una actividad asincrona de las neuronas, forzando
una amplitud mas baja. En la Figura 1-4 se observan varios ritmos segun el estado del sujeto [3].
El rango frecuencial comprende desde 0.5Hz (banda delta) hasta mas de 30Hz (banda gamma).
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Figura 1-4. Ritmos electroencefalograficos observados durante el paso de vigilia a suefio profundo: (a) agitado, (b) relajado, (c)
adormecido, (d) dormido, (e) suefio profundo. Se aprecia una disminucidn frecuencial a medida que el sujeto se duerme [3].
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La adquisicidn de la sefial se basa en la colocacion de electrodos sobre la superficie del cuero
cabelludo que recojan la sefal eléctrica. La colocacion de los electrodos debe atenerse a un
estandar, conocido como el sistema internacional 10/20, aprobado por la Federacién
Internacional de Sociedades de Electroencefalografia y Neurofisiologia Clinica [5].

Este estandar distribuye los electrodos diferencidandolos segln las distintas zonas del cértex y el
hemisferio al que pertenecen. El craneo se divide en seis zonas: frontopolar (Fp), frontal (F),
central (C), parietal (P), occipital (O) y temporal (T). Tomando como medida de referencia la
distancia recorrida entre el entrecejo (nasién) y la nuca (inidn) del sujeto, la seccidn central se
encontrard a mitad de distancia y se separara de las secciones contiguas (frontal y parietal) un
20% de la distancia total. A su vez, estas dos secciones estaran separadas de las secciones
frontopolar y occipital, respectivamente, por un 10% de la longitud total.

La nomenclatura de los electrodos esta compuesta de la letra que identifica la seccidon junto a
un subindice que depende del hemisferio en el que se encuentren: para el hemisferio izquierdo
se asignan numeros impares y para el hemisferio derecho se asignan numeros pares. En el caso
de encontrarse en el centro de ambos hemisferios, se identifican mediante una letra “z” (zero)
minuscula en lugar de un niumero. Con respecto a los electrodos de referencia, suelen ubicarse
en los lébulos de las orejas y se denominan A1l (izquierdo) y A2 (derecho). En la Figura 1-5
aparecen las distribuciones de los electrodos recomendadas segun el sistema internacional
10/20.

Dado que muchas componentes de ruido, incluso las que son externas al cuerpo humano,
aparecen de manera comun en todas las sefales EEG, hay que aplicar un filtro espacial antes de
procesar la seial. La referencia en la oreja elimina muchas de estas componentes, no obstante,
adicionalmente se utilizan canales bipolares, métodos de media comun o filtros Laplacianos.

Los canales bipolares toman la diferencia de potencial entre dos electrodos no muy alejados. El
método de referencia de media comun (Common Average Reference, CAR) resta a la seial
recogida por un electrodo la media de todo el conjunto de electrodos. Sin embargo, el filtro
Laplaciano resta a la sefial recogida por un electrodo las sefiales adyacentes.

Vertex

Nasion

Ear lobe ‘

Inion

Figura 1-5. Distribucién de los electrodos segun el sistema internacional 10/20 [5].
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Ademas de las componentes de ruido externas al cuerpo humano, la seiial puede verse afectada
por una serie de artefactos o sefiales diferentes a la de interés. En el EEG los artefactos mas
problematicos son el movimiento ocular y el movimiento muscular [6].

1.4. BRAIN COMPUTER INTERFACE (BCl)

En general, todos los sistemas de transmision de informacion necesitan de la interaccion de
sefales nerviosas transmitidas mediante nervios periféricos con musculos u otros érganos para
una comunicacion satisfactoria.

Por ejemplo, cuando hablamos, espiramos aire desde nuestros pulmones por la laringe, donde
se encuentran las cuerdas vocales. Las cuerdas vocales son un sistema movil capaz de contraerse
y cambiar de posicidn, lo que produce los diferentes sonidos que somos capaces de emitir. La
sefal cerebral que controla los musculos del sistema que forman las cuerdas vocales es, por
tanto, la responsable de nuestra capacidad de hablar. Otro ejemplo puede ser la interaccién con
un ordenador mediante el ratén y el teclado, necesitando los musculos propios del manejo de
estos aparatos para realizar la tarea.

Los sistemas BCI son un canal de transmision de informacién que no se necesita la interaccion
del cerebro con nervios periféricos o musculos, y que permite a la persona que lo estd utilizando
transmitir sus intenciones al exterior directamente desde el cerebro. Las sefiales de control,

Gorro de electrodos

DAQ + Ordenador

Amplificador

Figura 1-6. Sistema BCl basado en EEG. La sefial es captada mediante electrodos colocados en el gorro, y mediante
los cables se transmiten hasta el amplificador. Este dispositivo la amplifica y acondiciona para convertirla al dominio
digital y la transmite al ordenador, donde se realiza el procesado [7].
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producidas en el cerebro, son captadas generalmente mediante EEG, ya que es una manera no
invasiva, barata y facil de captacién, aunque también existen otros métodos de los que
hablaremos posteriormente en el capitulo 2.

Para identificar las intenciones del usuario y traducirlas en comandos, el dispositivo BCI analiza
y procesa sefiales cerebrales. Hay varios tipos de sefales que puede utilizar un sistema BCl, tales
como los potenciales evocados visuales (VEP), los potenciales evocados P300, los potenciales
corticales lentos (SCP) o los ritmos sensoriomotores p y . Estas sefiales de control pueden
pertenecer a dos grupos: sistemas enddgenos y sistemas exdgenos.

Los sistemas BCl enddgenos no necesitan de ningun tipo de estimulacidn externa para generar
la actividad cerebral necesaria para clasificar las intenciones del usuario. Estos sistemas
requieren entrenamiento para poder controlar satisfactoriamente la aplicacion BCI.
Habitualmente utilizan potenciales SCP y ritmos sensoriomotores py f3.

En contrapartida, los sistemas BCl exdgenos requieren una estimulacién externa para producir
la actividad cerebral necesaria para clasificar las intenciones del usuario. Estos sistemas no
requieren entrenamiento alguno puesto que utilizan la respuesta natural del cerebro a diversos
estimulos externos. Habitualmente utilizan potenciales VEP y potenciales evocados P300.

La sefial debe ser tratada antes de poder traducir las intenciones del usuario. Este tratamiento
estd compuesto por dos etapas principales: adquisicion de la sefial y procesado de la sefial. En
la primera etapa la recoge la mediante electrodos situados sobre el cuero cabelludo.
Posteriormente, en la segunda etapa, la sefial se transmite a un sistema que trata de amplificarla
y digitalizarla, ademas de eliminar aquellos artefactos que se han acoplado a la misma.

El procesado de la sefal se compone de dos sub-etapas: la extraccién y la clasificacién de
caracteristicas. La extraccién de caracteristicas utiliza una serie de combinaciones y
transformaciones sobre la sefial EEG con el objetivo de obtener una informacion mas
discriminatoria de las intenciones del usuario. La clasificacién transforma las caracteristicas
extraidas de la sefial EEG en sefales de control de un dispositivo o de una aplicacién. El
procesado de la sefial se tratard con mas detalle en el segundo y tercer capitulo.

El desarrollo de los sistemas BCl tiene como objetivo el aumentar la independencia y la
capacidad de comunicacién en usuarios con enfermedades neurodegenerativas o graves
discapacidades. Los sistemas BCl pueden servir de gran ayuda para personas afectadas con
afasia, apraxia, autismo, paralisis, lesion medular, amputaciones, distrofias neuromusculares o
esclerosis multiple o lateral amiotréfica, entre otras enfermedades. En consecuencia, las
aplicaciones BCl abarcan campos tan dispares como el control de prétesis hasta el control
mediante software de dispositivos electréonicos, como un ordenador o un mavil.

1.5. OBIJETIVOS DEL TRABAJO DE FIN DE GRADO

El objetivo de este trabajo es desarrollar una aplicaciéon que permita controlar un Smartphone
con sistema operativo Android mediante BCl. Este objetivo general engloba otros mas
especificos y concretos que permitiran un desarrollo satisfactorio del proyecto, entre los cuales
se encuentran:

e Estudiar los sistemas de adquisicidn de sefiales EEG que registran la actividad cerebral.
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e Evaluar las diferentes posibilidades de disefio de un sistema BCl en funcién de las
sefiales gracias a las cuales se traducen las intenciones del usuario, ademas de los
métodos de procesado de sefial necesarios para ese objetivo.

e Realizar una revision del estado del arte de los sistemas BCl en dispositivos méviles
desarrollados con anterioridad.

e Establecer los requisitos de la aplicacién en cuestion, la seial de control a utilizar y las
herramientas que se necesitan en el desarrollo y la arquitectura del sistema.

e Evaluar la aplicacidn una vez finalizada en cinco sujetos sanos en dos sesiones distintas.

e Discutir los resultados obtenidos y compararlos con otros estudios.

e Extraer conclusiones de los resultados obtenidos.

1.6. ESTRUCTURA DEL TRABAIJO DE FIN DE GRADO

El trabajo de fin de grado estd compuesto por ocho capitulos: introduccidn, sistemas Brain
Computer Interface, analisis de la sefial y potenciales evocados P300, disefio de la aplicacion,
evaluacion de la aplicacion, resultados, discusion y conclusiones y lineas futuras.

En el primer capitulo, introduccidn, se hace una breve explicacion de la Ingenieria Biomédica y
los diferentes campos que abarca y se describen los distintos tipos de sefiales biomédicas y su
clasificacion atendiendo a distintas caracteristicas de la seial. Posteriormente, se detallan las
caracteristicas de la sefial EEG y la adquisicion de la sefial mediante el estandar internacional
10/20. A continuacidn, se introduce el concepto de sistema BCl, y se establece, brevemente, la
estructura del procesado de la sefial. Finalmente, se detallan los objetivos y la estructura del
presente trabajo.

En el segundo capitulo, sistemas Brain Computer Interface, se tratan, de manera mas detallada,
los aspectos sobre BCl previamente introducidos en el primer capitulo. En primer lugar, se
estudian los distintos métodos para registrar la actividad cerebral, seguido por la enumeracion
y explicacion de las distintas sefiales de control. Posteriormente se detalla el procesado de la
sefial EEG y se enumeran las distintas aplicaciones que han surgido gracias a los sistemas BCI. En
ultimo lugar, se comentan las limitaciones actuales de dichos sistemas.

En el tercer capitulo, andlisis de la sefal y potenciales evocados P300, se especifican las
propiedades de los potenciales evocados P300 (seinal de control utilizada en la aplicacidon web).
Posteriormente, se introducen los distintos métodos utilizados para procesar la seiial en la
aplicacion desarrollada, tanto para la extraccion de caracteristicas como para la clasificaciéon de
las mismas.

En el cuarto capitulo, disefio la aplicacidn, se describen los objetivos, la estructura y los
procedimientos de desarrollo de la aplicacién.

El quinto capitulo, evaluacidon de la aplicaciéon, describe la metodologia utilizada para evaluar la
aplicacion con 5 sujetos sanos y las tareas que realizaron.

En los siguientes capitulos se muestran, analizan y discuten los resultados obtenidos, ademas de
compararlos con los estudios presentados anteriormente, y se evalua el funcionamiento de la
aplicacion en general. Para terminar, se incluye un capitulo sobre conclusiones y lineas futuras
de investigacién a partir del presente trabajo.
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CAPITULO 2

SISTEMAS BRAIN COMPUTER INTERFACE

2.1. INTRODUCCION

El cerebro humano es una de las grandes incdgnitas a las que se enfrenta la humanidad. Su
funcionamiento ha sido siempre una pregunta sin resolver y es una de las fronteras que debe
cruzar la ciencia en las proximas décadas. Una de las técnicas que mas ha ayudado a aumentar
nuestra comprension de este complejo drgano es sin duda el electroencefalograma (EEG),
inventado en 1929 por Hans Berger, como se dijo en la introduccién. Esta técnica permite
investigar las ondas cerebrales de manera fécil, inocua, y barata, abriendo un mundo de
posibilidades en el estudio del sistema nervioso central.

Durante el siglo XX se amplié el conocimiento de los tipos de ondas cerebrales, aplicandose
sobre todo en medicina. Fue en 1977 cuando, por primera vez, se utiliza el término Brain-
Computer-Interface, acufiado por el Dr. Jacques Vidal. En sus estudios, disefi el primer sistema
gue funcionaba directamente con ondas cerebrales controlando, el movimiento de un cursor en
dos dimensiones mediante potenciales evocados visuales (VEP) que se detectaban mediante
EEG.

El sistema mostraba cuatro botones que se iluminaban con luces intermitentes de xendn a
distintas frecuencias, los cuales representaban las cuatro direcciones bdsicas: arriba, abajo,
derecha e izquierda. Cuando la mirada del usuario se centraba en uno de estos botones
quedaban reflejados en el EEG los potenciales VEP que aparecen como respuesta a un estimulo
visual de manera natural. De esta manera, el usuario era capaz de manejar, rigidamente, un
cursor con el objetivo de escapar de un laberinto, por ejemplo. El esquema de éste primitivo e
innovador sistema BCl aparece en la Figura 2-1 [8].

ARRIBA " ,,-'
O .
! ] I
IZQUIERDA '
|
o o
DERECHA
i .
(a)
@)
ABALO n (b

Figura 2-1. Esquema del primer sistema BCl controlado por VEP y desarrollado por Dr. Jacques Vidal en
1977. En (a) aparecen los botones que se iluminaban intermitentemente para controlar el cursor. En (b)
aparece el laberinto del cual debian salir los usuarios moviendo el cursor [8].
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A pesar de este primer ejemplo, no es hasta la década de los 90 cuando los sistemas BCl se
desarrollan completamente, en gran parte debido elevado coste computacional que supone
procesar la seial EEG en tiempo real.

En la actualidad, el interés por los sistemas BCl es creciente. Cada vez mas universidades y
empresas se interesan por esta tecnologia y el avance en los Ultimos aios es notable.

La principal aplicacion de los sistemas BCl es la mejora en la calidad de vida de personas con
grave discapacidad, ayuddndolas a controlar ciertos aparatos y dispositivos que hasta entonces
estaban reservados a personas sanas, aumentando su independencia. Pacientes con
enfermedades neurodegenerativas como la esclerosis multiple o la esclerosis lateral amiotroéfica
(ELA), o personas tetrapléjicas, podrian ver cambiar sus vidas por completo con la
implementaciéon de estos sistemas a su vida diaria. Algunos ejemplos, como veremos
posteriormente, son las prétesis BCl, el control de un ordenador para navegar por internet, o un
sistema domatico que permita el control, por ejemplo, de una television.

En la actualidad, la principal dificultad para la implementacién de los sistemas BCl en la vida
diaria de estas personas, es el rendimiento de las aplicaciones. Generalmente, para medir este
rendimiento se recurre a la tasa de transferencia de informacidn (Information-Transfer-Rate,
ITR) medida en bits por minuto.

La ITR depende del nimero de opciones que el usuario puede elegir, el tiempo que se necesita
para clasificarlas y el porcentaje de acierto de la clasificacién. Hasta ahora, la mayoria de
estudios consiguen una ITR de entre 30 y 90 bits/min, alcanzando los valores mas altos siempre
en condiciones controladas en laboratorio. Sin embargo, como veremos posteriormente, el
rendimiento en aplicaciones BCl se ve muy afectado por las diferencias individuales de los
sujetos y el entorno del experimento, habiendo muy pocos estudios al respecto con un gran
numero de usuarios.

2.2. METODOS PARA REGISTRAR LA ACTIVIDAD CEREBRAL

Existen una gran cantidad de métodos para registrar la actividad cerebral en la actualidad,
pudiéndose clasificar en invasivos y no invasivos.

Los sistemas invasivos, menos utilizados en la practica con seres humanos, necesitan una
intervencién previa para implantar los electrodos que recogen la actividad bioeléctrica del
cerebro. Estos sistemas implican un riesgo para la salud, a cambio de obtener mayor calidad en
las sefiales registradas. En cambio, los sistemas no invasivos no requieren de ningun tipo de
implantacién previa para recoger la actividad cerebral, convirtiéndose asi en los sistemas mas
utilizados en la practica.

Para aplicaciones BClI, los requerimientos son la portabilidad del sistema, el bajo coste, métodos
de adquisicion de sefial no invasivos y facilidad en el uso. Esto hace que la mayoria de los
métodos queden descartados, habiendo solo unos pocos capaces de cumplir estas exigencias. A
continuacidn, se describiran brevemente los métodos para registrar la actividad cerebral mas
utilizados y veremos mas en detalle la posibilidad de usarlos en aplicaciones BCl [9]:

e Imagenes de resonancia magnética funcional (functional Magnetic Resonance
Imaging, fMRI). La fMRI hace uso de los fendmenos de resonancia magnética para
medir la respuesta hemodindmica del cerebro con fines clinicos y de investigacién. La
principal utilidad de esta técnica es la de facilitar informacidn sobre la localizacién de las
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funciones cerebrales mientras se realiza alguna accién. Normalmente se utiliza para
pacientes que requieren cirugia cerebral. Es una técnica no invasiva y que tiene una gran
resolucidon espacial, pero una mala resolucién temporal. Esto hace que sea dificil de
utilizar en aplicaciones en tiempo real.

Magnetoencefalografia (Magnetoencephalography, MEG). La técnica MEG es un
método no invasivo que registra la actividad funcional del cerebro mediante la captacion
de campos magnéticos, permitiendo investigar las relaciones entre las estructuras
cerebrales y sus funciones. Esta técnica tiene una gran resolucién, tanto espacial como
temporal, pero la hace inaccesible en la mayoria de aplicaciones por el alto coste que
tiene. Ademas, requiere de aislamiento magnético, lo que hace necesario el uso de una
habitacion especial.

Espectroscopia de infrarrojo cercano (Near Infared Spectroscopy, NIRS). La
espectroscopia estudia la interaccidn de la radiacion electromagnética con la materia.
En este caso se emiten fotones de luz cercanos al infrarrojo (NIR, longitudes de onda
entre 780 nm y 3.000 nm) sobre la piel de la frente del paciente. Después de dispersarse
por el interior del cuero cabelludo, craneo y cerebro, parte de esos fotones vuelven a la
piel gracias a los fendmenos de reflectancia espectral. Al medir la cantidad de fotones
recibidos se extraen conclusiones sobre la respuesta hemodindmica del cerebro y los
niveles de saturacidon de oxigeno y azlcar en sangre. Esta técnica, al igual que la fMRI
tiene una pobre resolucion temporal, lo que hace que no sea adecuada para aplicaciones
en tiempo real.

Tomografia por emision de positrones (Positron Emission Tomography, PET). La
técnica PET se basa en detectar y analizar la distribucién tridimensional que adopta en
el interior del cuerpo un radiofarmaco administrado a través de una inyeccidn
intravenosa. Esta técnica se clasifica como una técnica no invasiva de diagndstico in vivo
por imagen capaz de medir la actividad metabdlica del cuerpo humano.
Electroencefalografia (Electroencephalography, EEG). La técnica EEG es un método no
invasivo que registra la actividad bioeléctrica del cerebro mediante la colocacion de una
serie de electrodos sobre el cuero cabelludo. El nimero de electrodos utilizados para
adquirir el EEG varia segln su aplicacién, siendo normalmente suficiente con 21 o
menos, segun el estandar 10/20 [5]. Sin embargo, existen otros estdndares menos
utilizados, pudiendo llegar a usarse mas de 300 electrodos [10]. Es una técnica no
invasiva, de bajo coste y que no requiere un equipamiento dificil de desplazar. Por eso
es la técnica mas utilizada actualmente, a pesar de tener una resolucion espacial
limitada, y contaminacidn de la sefial por artefactos (los cuales veremos
posteriormente).

Electrocorticografia (Electrocorticography, ECoG). La técnica ECoG persigue el mismo
objetivo que la técnica EEG, sin embargo, ésta si es una técnica invasiva. Se basa en
implantar electrodos directamente sobre la superficie del cértex, proveyendo mayor
resolucidn temporal y espectral a cambio de implicar un riesgo para el paciente.
Electrodos epidurales o intracorticales. Los electrodos epidurales se basan en la
colocacién de electrodos de cristal con forma de cono hueco en neuronas aisladas. Estos
electrodos ofrecen mayor resolucion espacial y temporal que las técnicas anteriores, sin
embargo, el tiempo que pueden permanecer implantados es limitado, ademas de que
la neurona en cuestién podria morir u otra neurona podria pasar a realizar sus funciones,
haciendo inservible la obtencidn de la sefial a través de éste método.
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Las técnicas expuestas anteriormente se pueden dividir en 2 grupos segun el tipo de sefiales que
utilicen, eléctricas o no.

A* ------------ EEG
CUERO _== — o o
CABELLUDO zjri‘lg;g?cum
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Figura 2-2. Localizacién de los electrodos de distintas técnicas que emplean sefiales eléctricas. [9]

Los 4 primeros métodos (fMRI, MEG, NIRS y PET), que no utilizan sefiales eléctricas, presentan

varios inconvenientes. El fMRI y el NIRS tienen una pobre resolucidon temporal lo que los hace
inadecuados para aplicaciones en tiempo real. Las técnicas MEG nos ofrecen la resolucion
adecuada, tanto temporal como espacial, sin embargo, su alto coste y su dificultad para
realizarlas, la descartan como una de las soluciones ideales.

En cuanto a los métodos que utilizan sefiales eléctricas (EEG, ECoG y Electrodos epidurales), son
mas sencillos de implementar y su costo es menor. Sin embargo, el electrocorticograma y los
electrodos epidurales necesitan de una intervencion para la implantacion de los sensores que
reciben la sefial eléctrica cerebral (figura 2-2 [9]). Esto hace que sean descartados para el
desarrollo de la aplicacion.

Concluimos que el Unico candidato posible es el EEG, un método de bajo coste, sencillo y que no
necesita de un equipamiento dificil de transportar. Es una tecnologia madura que ha sido muy
estudiada desde su invencidon en 1929 y es sin duda la mas utilizada en el campo de las
aplicaciones BCI.

2.3. TIPOS DE SENALES DE CONTROL EN BCI

Una vez seleccionado el EEG como método para registrar la actividad cerebral en la aplicacion
BCl a desarrollar, es necesario elegir una sefial de control especifica que permita gobernar la
aplicacion. Estas sefiales se pueden generar de manera natural como respuesta a un estimulo
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Figura 2-3. Regiones en las que se divide la corteza cerebral [7].

externo (sefales de control exdgenas), o se pueden generar de manera voluntaria con
entrenamiento (sefiales de control endégenas).

Para registrar un EEG en los sistemas BCI habitualmente se utilizan 64 electrodos, sin embargo,
para aplicaciones que usan sefiales de control concretas se puede reducir este nimero
conociendo la localizacidn especifica donde se generan. Para comprender la localizacién de los
electrodos a la hora de utilizar una aplicacidn BCl se incluye la figura 2-3 donde se indican las
distintas regiones en las que se divide la corteza cerebral.

Las sefiales de control que trataremos a continuacién son las siguientes: potenciales VEP,
potenciales corticales lentos SCP, ritmos sensoriomotores | y 3, potenciales de neuronas
corticales y potenciales evocados P300.

2.3.1. Potenciales evocados visuales

Los potenciales evocados visuales (Visual Evoked Potentials, VEP) son una respuesta del sistema
nervioso central a una estimulacién luminosa, en forma de diferencias de potencial a lo largo de
la corteza visual.

La respuesta eléctrica que percibimos mediante EEG consiste en unas variaciones de potencial,
resonantes con una fuente luminosa que parpadea a una frecuencia comprendida entre 4 y 20
Hz [11].
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Figura 2-4. Espectro frecuencial de una sefial EEG recogida durante una estimulaciéon visual a 7Hz. El
fendmeno de resonancia de los potenciales VEP produce picos en 7Hz y sus armdnicos [11].

Este fendmeno de resonancia se utiliza en la practica para detectar donde estd mirando un
sujeto. El método mas utilizado es la presentacién al usuario de una serie de fuentes luminosas
parpadeando a distintas frecuencias. Cuando el usuario fija su atenciéon en una en concreto, se
genera el fendmeno de resonancia y el sistema mide la frecuencia con la que aparecen los VEP
(en torno a 100 ms después de la iluminacion) y determina la fuente que estd mirando. La
medida se realiza analizando en el dominio de la frecuencia la sefial EEG, que tendra varios picos
en la frecuencia de la fuente y sus correspondientes armonicos. En la figura 2-4 aparece el
espectro frecuencial de un usuario durante un experimento con una fuente luminosa de 7 Hz.

Esta sefal de control es exdgena, esta provocada por una respuesta natural del cerebro a un
estimulo luminoso y por tanto no requiere entrenamiento. Es posible asi alcanzar grandes
precisiones (de hasta el 90%) en pocas sesiones [12]. Ademas, Friman et al [11] demostré que el
numero de electrodos afecta en la precision del sistema, concluyendo que los mejores
resultados se obtienen cuando se utilizan pocos electrodos colocados correctamente en sobre
la zona donde se generan los potenciales VEP.

El rango de aplicaciones es grande, pasando desde la seleccién de diversos comandos al control
de un cursor en dos dimensiones.

2.3.2. Potenciales corticales lentos

Los potenciales corticales lentos (Slow Cortical Potentials, SCP) son variaciones de voltaje, de
entre 0,5y 10 segundos de duracidn, que se detectan en el EEG a bajas frecuencias. Los valores
SCP negativos estan asociados al movimiento y otras funciones que involucran un aumento de
la activacion cortical, mientras que valores SCP positivos estan asociados a la ausencia de
movimiento o reduccién de la activacion cortical [6].

En la Figura 2-5 se pueden observar las diferencias entre el aumento y reduccién de la activacion
cortical. Estos potenciales se generan en el vértex, la zona superior de la cabeza, en torno a la
unién del I6bulo frontal y parietal, asociada con el movimiento.
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Figura 2-5. SCP recogidos durante una seleccion binaria [6]

Esta sefal de control es enddgena. Esto quiere decir que no es el resultado de una estimulacion
exterior, sino que es el propio sujeto el que la tiene que generar y para controlarla es necesario
un entrenamiento.

La aplicacién principal es el “dispositivo de interpretacidn de pensamiento” (Thought Translation
Device, TTD). En primer lugar, esta aplicacidn realiza un registro basal de la actividad del EEG del
usuario durante los dos primeros segundos y durante los dos siguientes, se determina si se ha
producido o no un aumento de la actividad cortical. El dispositivo TTD utiliza un cursor que se
mueve horizontalmente a velocidad constante, mientras que el movimiento vertical se controla
a través de los SCP [13]. Por encima del movimiento del cursor aparecen una serie de
selecciones, y cuando el usuario desea seleccionar alguna de ellas basta con generar un SCP que
produzca que el cursor se desplace verticalmente sobre ella. Es, por tanto, un sistema de
seleccién binaria.

El entrenamiento para controlar adecuadamente estas sefiales de control varia entre 1y 5
meses (obteniendo precisiones en torno al 75%), constituyendo la principal desventaja de esta
sefial. Las tasas binarias conseguidas se sitlan en torno a los 15 bits por minuto, inferiores a las
obtenidas con los potenciales VEP [14].

Los artefactos que mas afectan a los potenciales SCP son la respiracion del sujeto y, sobre todo,
el movimiento ocular. En consecuencia, deberan ser eliminados en la etapa de adquisicion de la
sefial para poder analizarla adecuadamente.

2.3.3. Ritmos sensoriomotores (ritmos py p)

Recordemos que la sefal EEG tiene un comportamiento oscilatorio y repetitivo. Esta actividad
se denomina ritmo.

En estado de vigila, cuando no se realiza accion motora o procesado de estimulo externo alguno,
la mayoria de personas muestran una actividad en la banda de 8-12Hz. Esta actividad se

17



CaPiTULO 2

3 i Seleccion
| fi EI"‘E_ superior

amplitud (pV)

a Seleccidén inferior
— -

0 5 10 15 20 3}/ 30
frecuencia (Hz)

B Y T et T e R TS
1seg |10V

Figura 2-6. Ritmos Ly B. En la seleccién inferior se percibe una disminucién de los mismos [6].

denomina ritmo p cuando se produce sobre la zona somatosensorial o motora del cdrtexy ritmo
o cuando se produce sobre la zona visual del cértex. Los electrodos que son capaces de obtener
estos ritmos se deben colocar en estas zonas, ocupando las posiciones Cz, C3 y C4; y en
ocasiones también F3, F4, 01y 02 [6].

Los ritmos u (de 8 a 12 Hz) estan asociados con otros ritmos de mayor frecuencia llamados ritmos
B (de 18 a 26 Hz) y, aunque alguno de los ritmos 3 se correspondan con los armdnicos de los
ritmos , otros son independientes, pudiendo usar ambos como dos caracteristicas distintas o
dos sefiales de control auténomas [6].

En la Figura 2-6 podemos apreciar una sefial EEG con ritmos p y B, que corresponde a una
seleccién de un comando en una aplicacién BCI.

La preparacion del movimiento o la intencién de realizarlo conllevan una disminucion de los
ritmos p y B, particularmente contralateral al movimiento. Esta disminucién se denomina ERD
(Event-Related Desynchronization, Desincronizaciéon del Evento Relacionado) y ocurre pocos
segundos antes de realizar el movimiento. Se conoce como “desincronizacidn” porque la sefial
pierde su cardacter oscilatorio, provocando una disminucidn de los picos frecuenciales que la
caracterizaban [6].

En contraposicidn, una vez se realiza o se finaliza la intencidn de realizar un movimiento, se
produce un aumento de los ritmos n y . Este aumento se denomina ERS (Event-Related
Synchronization, Sincronizacién del Evento Relacionado) y determina el punto en el cual la sefial
volverd a obtener su caracter oscilatorio, provocando la recuperacion de sus picos frecuenciales
caracteristicos. Adicionalmente, tanto los ERD como los ERS se localizan en el lado del cerebro
contrario al movimiento que se desee realizar.

En la Figura 2-7 se recogen varios registros que muestran estos fendmenos[15]. En la grafica
superior, se muestran tres tipos de oscilaciones a distintas frecuencias, recogidas por el mismo
electrodo (C3) sobre la zona sensoriomotora, cuando el usuario mueve el dedo indice de la
mano.
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Se puede apreciar un claro ERD en el ritmo p que aparece, aproximadamente, 2,5 segundos
antes de la realizaciéon del movimiento (marcado en linea roja, correspondiente a t=0s) y
recupera el nivel inicial pasados unos segundos.

La actividad del ritmo B presenta un ERD de corta duracién cerca del inicio del movimiento,
seguido por un ERS con un maximo al segundo de ejecutar el movimiento. Con respecto a las
oscilaciones de la banda y (36-40Hz), presentan un ERS antes de realizar el movimiento,
pudiendo proveer informacidn y ser utiles en ocasiones, sin embargo, estas oscilaciones de alta
frecuencia no estdn presentes en todos los seres humanos.

En la figura 2-7 se muestra también el EEG en cada electrodo para el mismo movimiento. Se
pueden observar claramente los ERD en las posiciones centrales de los electrodos (C3, C4 y Cz)
antes de realizar el movimiento y los ERS inmediatamente después del mismo sobre los
electrodos de la zona visual del cértex (ritmo a, P3, P4, Oz).

Se ha demostrado que no solamente la ejecucién del movimiento genera los ERD vy los ERS,
también la imaginacién del movimiento o la visualizacién del mismo provocan los mismos
cambios en los ritmos p y B. Esta es la razén por la cual un sistema BCl basado en ritmos
sensoriomotores se trata como un sistema independiente, en el cual la capacidad del usuario
para fijar la vista en un punto concreto o mover una articulacién no se necesita, ya que
simplemente es necesario imaginar el movimiento para generar la seial de control [16].

Al igual que los SCP, la sefial de control generada gracias a los ritmos sensoriomotores es
enddgenay, por tanto, requiere entrenamiento para poder ser controlada de manera adecuada.
Con un entrenamiento de unas 6 horas se pueden llegar a alcanzar precisiones por encima del
80% y tasas binarias de 20-25 bits por minuto [6].
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Figura 2-7. Sefial EEG registrada antes y después de realizar un movimiento con el dedo indice de la
mano donde se aprecian los ERD y ERS. El panel superior se corresponde al electrodo C3 [6].
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2.3.4. Potenciales de neuronas corticales

Los potenciales de neuronas corticales se corresponden con la actividad de neuronas aisladas,
recogida recogen mediante electrodos epidurales o intracorticales alojados dentro del craneo.
Este método es invasivo, ya que requiere cirugia para la implantacién de los electrodos, lo que
impide la investigacién exhaustiva en humanos. En la Figura 2-8 aparece un esquema sobre la
implantacion de un electrodo intracortical.

Diversos estudios con monos han demostrado que éstos son capaces de aprender a controlar la
activacion de neuronas aisladas, asi que se espera que los humanos sean capaces también. Sin
embargo, la evaluacidn de esta especulacién se retrasé debido a la ausencia de los electrodos
adecuados y a que no era posible registrar la actividad neuronal de forma estable a largo plazo
(normalmente no superan el afio). De hecho, la neurona que esta siendo monitorizada por el
electrodo en cuestién puede morir o relevar su funcién a otra neurona distinta, causando que
el electrodo se vuelva inutil [6].

Las utilidades de esta sefal de control podrian ir desde controlar un cursor en 1D hasta
seleccionar comandos o letras en una pantalla. También podria llegar a controlarse un cursor en
2D si se logra el control de la actividad EMG residual (se obtuvieron tasas de 15bits por minuto
y precisiones del 67% en animales) [6]. Sin embargo, no se puede generalizar con total seguridad
para los humanos y debido a la escasez de experimentos con los mismos no se puede determinar
gue su uso sea satisfactorio.

Dado que los experimentos con animales se efectuaron cuando éstos realizaron los movimientos
oportunos, no se conoce si se estableceran los mismos patrones en la actividad neuronal cuando
no se ejecute el movimiento debido a la incapacidad del usuario para producirlo.
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Figura 2-8. Esquema que muestra la implantacion de electrodos epidurales o intracorticales [6].

20



SISTEMAS BRAIN COMPUTER INTERFACE

2.3.5. Potenciales evocados P300

Los potenciales evocados P300 son deflexiones positivas de voltaje localizadas en la zona
parietal del cértex como respuesta a un estimulo que aparecen en torno a 300ms después de
que éste se produzca. Por tanto, el potencial P300 es una sefial exdgena (no requiere
entrenamiento) provocada por una respuesta natural del cerebro ante un estimulo, ya sea
visual, auditivo o somato-sensorial unos 300 ms después. Los electrodos que se emplean para
recoger este potencial normalmente se sitian en la regidn centroparietal del cértex, tipicamente
en Cz, Fzy Pz [6].

Para que la sefial P300 se genere con suficiente amplitud y pueda ser detectada, se deben dar 4
condiciones [17]:

e la secuencia de estimulos debe ser aleatoria. Si el usuario es capaz de predecir el
momento en el que se va a dar el estimulo, la amplitud de la sefial es menor.

e Unaregla de clasificacién que separe las series de eventos en dos categorias.

e Latarea que realice el usuario debe usar la regla anterior.

e Los estimulos deben de ser infrecuentes. Cuanto mas continuos sean, menor sera la
amplitud del P300.

La aparicion de los potenciales evocados P300 se provoca de acuerdo al paradigma odd-ball, el
cual trata de presentar un estimulo deseado de forma infrecuente camuflado entre estimulos
frecuentes. Es decir, el potencial evocado P300 se produce cuando la opcidén que pretende elegir
el usuario se encuentra entre muchas otras opciones que no interesan. En consecuencia, se
concluye que cuanto mas improbable sea el estimulo deseado, mds probable serd que aparezca
el potencial evocado P300 y que su amplitud sea mayor.

La aplicacién mas frecuente de este paradigma, desarrollada por primera vez por Emanuel
Donchin et al [18], se basa en presentar una matriz cuyas celdas sean las opciones a seleccionar:
habitualmente letras, nimeros o comandos de una aplicacion.

En cada intento se iluminan aleatoriamente las filas y las columnas de forma que, tras un nimero
determinado de iluminaciones, cada fila y columna se haya iluminado una vez. El usuario,
fijdndose en la celda que desea seleccionar, provocara dos potenciales evocados P300 cuando
se iluminen la fila y la columna que contienen dicha celda. Promediando la respuesta para cada
elemento de la matriz y detectando el potencial P300 con mayor amplitud se determina cual es
la celda seleccionada por el usuario. El resultado de este tipo de aplicaciones se puede observar
en la Figura 2-9 [6].

Dado que se trata de una sefial exdgena y no requiere entrenamiento, se pueden alcanzar
precisiones muy altas en intervalos muy cortos de tiempo (90% de precisién con 4 selecciones
por minuto en sujetos de control). Sin embargo, su rendimiento puede verse afectado a lo largo
del tiempo, cuando el usuario se acostumbra a los estimulos que generan los P300, pudiendo
dejar de ser notables.
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Figura 2-9. Potencial evocado P300 recogido sobre el area centro-parietal del cértex mediante la técnica odd ball
con una matriz luminosa [6].

2.4. ETAPAS DE LOS SISTEMAS BCI

El procesado de la sefal EEG puede dividirse en tres etapas principales, comunes con el
tratamiento digital del resto de sefiales biomédicas: adquisicion de la sefal, procesado de la
sefial y aplicacion.

2.4.1. Adquisicion de la sefial

En esta etapa se recoge la sefial y se prepara para su posterior andlisis. Este proceso de
acondicionamiento incluye amplificacion, conversion al dominio digital mediante un CAD, y
eliminacion de artefactos e interferencias que la degraden.

Como se comento en el capitulo de introduccidn, la seial EEG se obtiene mediante la colocacion
de electrodos de alta sensibilidad en la superficie del cuero cabelludo segun el sistema
internacional 10/20. Normalmente, para reducir la impedancia entre la piel de la superficie de
la cabezay el electrodo se utiliza un gel conductor.

Posteriormente, la sefal se amplifica con un amplificador de bajo de ruido y se convierte al
dominio digital.

A continuacion, se filtra para eliminar los artefactos que puedan afectar en su procesado. Los
principales artefactos de una sefal EEG son las sefiales producidas por pestafieos, contracciones
musculares y movimientos oculares (EOG) [17]. En menor medida y dependiendo de las
condiciones, la sefial cardiaca (ECG) también puede afectar. A continuacion, se profundiza el
efecto de estos artefactos:

e Movimientos ocularesy pestaneos. La actividad eléctrica producida por el movimiento
ocular es claramente visible en la sefial EEG debido a su gran intensidad. El EOG refleja
la diferencia de potencial que aparece entre la cérneay la retina durante el movimiento
ocular. Esta diferencia de potencial es proporcional al angulo de visién. Cuanto mas
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Figura 2-10. Artefactos en la sefial EEG causados por (a) el movimiento ocular y (b) pestafieos
repetitivos y voluntarios [17].

cerca se encuentre el electrodo de los ojos mayor sera la distorsion del EEG. Por tanto,
la regidn que se ve mas afectada es la frontopolar del cértex.
Los pestaiieos también afectan a los electrodos de esta regién, induciendo una sefial
de mayor frecuencia que el EOG y de cambios mas abruptos.

En términos de procesamiento, el artefacto causado por el movimiento de los ojos y los
pestafieos se puede reducir obteniendo una sefal de referencia en la que solamente
aparezca la molestia, colocando electrodos cerca de los ojos. De esta manera se podria
eliminar el artefacto, por ejemplo, con un filtrado adaptativo.

En la figura 2-10 se observan dos estos efectos.

o Actividad muscular cercana. Otro artefacto comun lo causa la actividad eléctrica
muscular, sobre todo, de musculos cercanos. Esta actividad se encuentra normalmente
cuando el sujeto esta en estado de vigilia y se encuentra tragando, haciendo muecas,
cinendo el cejo, masticando, hablando, o, en resumen, realizando cualquier actividad
qgue impliqgue mover los musculos faciales o la mandibula mientras que se reduce
drasticamente cuando el sujeto se encuentra relajado o dormido.

El efecto que produce depende de la fuerza de la contraccién muscular, pudiendo
generar irregularidades de baja amplitud si la contracciéon es débil o altas
irregularidades que se asemejan a ruido blanco cuando la contraccién es fuerte.

Este artefacto puede observarse en la Figura 2-11. En términos de procesamiento, la
actividad muscular es un artefacto mucho mas molesto que el movimiento ocular,
puesto que solapa la banda 3 dentro del rango entre 15 y 30Hz. Esta desventaja esta
agravada por el hecho de que es imposible adquirir una sefial de referencia que
solamente contenga la actividad muscular interferente, a diferencia del EOG.
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Figura 2-11. Registro de 5 segundos de duraciéon de la sefial EEG contaminada por episodios
intermitentes de artefactos electromiograficos (EMG) [17].

e Actividad cardiaca. El ECG puede llegar a interferir con la sefial EEG en algunas
personas. Aunque la amplitud del ECG normalmente es baja en el crdneo en
comparaciéon con el EEG, puede aparecer en determinados electrodos y en
determinados cuerpos, por ejemplo, en personas bajas con cuellos cortos.

Debido a la naturaleza repetitiva y regular que caracteriza al ECG, la eliminacién del
mismo resulta sencilla.

Otro efecto a tener en cuenta es la interferencia que produce la red eléctrica, que en Espafia
tiene una frecuencia de 50 Hz. Es importante tenerla en cuenta y filtrarla correctamente, ya que
puede producir efectos negativos al digitalizar la sefial.

En la figura 2-12 vemos un ejemplo del efecto que produce en una sefial EEG con un ancho de
banda de 40 Hz muestreada a 80 Hz sin filtrar la frecuencia de operacién de la red eléctrica. El
pico en 30 Hz es producido por el aliasing que se produce, contaminando el ancho de banda de
la sefial [1]. Esto tiene una facil solucidn si se filtra correctamente la seial antes de muestrearla.
Sin embargo, si el ancho de banda de la sefial de interés contiene la frecuencia de operacién de
la red eléctrica debera considerarse un procesado mas complejo.
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Figura 2-12. Densidad espectral de potencia de una sefial EEG (originalmente limitada en banda hasta 40 Hz). La
presencia de un pico en 50 Hz en la sefial original (a) causa aliasing en la sefial muestreada (b) si la frecuencia de
muestreo es de 80 Hz [1].
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2.4.2. Procesado de la senal

La segunda etapa es el procesado de la sefal, a su vez subdividido en la extraccién de
caracteristicas y la traduccidn de las mismas.

a) Extraccion de caracteristicas

La etapa de extraccidén de caracteristicas se basa en obtener informacién util de la sefial EEG
para el control del sistema BCI. Esta informacién se denomina caracteristica y serd lo que
permita diferenciar entre distintas patologias o clasificar las intenciones del usuario una vez sea
analizada.

El objetivo, por tanto, es maximizar la SNR entre la sefial de control y el ruido basal. Para ello
habra que realizar un procesado de sefial para eliminar los artefactos ya mencionados. Ademas
de estos, existen otros factores que pueden afectar a las caracteristicas de la sefial del usuario.
Entre ellos se encuentran la motivacidn, la intencién, la frustracién, la fatiga, etc. El buen
funcionamiento del sistema BCl depende de la adaptabilidad del sistema al usuario, asi como de
la seleccidn de las técnicas de procesado de sefial adecuadas [6].

Aungue en otros tipos de sistemas que tratan también las sefiales biomédicas, la cancelacién de
artefactos y la extraccion de caracteristicas estan totalmente diferenciadas, en los sistemas BCI
muchos autores clasifican técnicas que se pueden emplear para cancelacidn de artefactos como
técnicas de extraccién de caracteristicas, debido a que su salida usualmente se convierte en la
entrada del clasificador.

En la Tabla 2-1 se muestran una serie de técnicas de extraccidn de caracteristicas empleadas con
anterioridad en los sistemas BCI [9]. Los principales métodos se dividen en dos grandes grupos:
los que trabajan con sefiales en tiempo o frecuencia y los que trabajan con sefiales en el espacio.
Lo mds comun es utilizar un método de cada tipo, tratando las dimensiones temporal y espacial
de manera independiente, o emplear un solo método espacio-temporal.

Transformada de

Fourier Filtro Laplaciano
Analisis en
Transformada Wavelet Componentes de
Analisis de Tiempo y Espacio
Componentes EEG a ECoG
Modelos Principales (PCA)
Autorregresivos (AR) Anslisis de
ind Com:tl)nintes';CA Modelos
Filtrado Paso-Banda ndependientes (ICA) Autorregresivos
Patrones Espaciales Multivariable
Comunes (CSP)
Filtro Adaptado
Amplitudes EEG a Dipolos Fuente
Filtro de Kalman Coherencia
Proporciones y
Diferencias

Deteccion de Pico

Tabla 2-1. Clasificacion de los métodos empleados para la Extraccion de Caracteristicas [9].
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Los métodos aplicados en el dominio temporal destacan por su rapidez y el reducido coste
computacional que requieren. Estos métodos suelen utilizarse en aplicaciones BCl a tiempo real
y la eleccién de los mismos depende en gran parte de la seial de control utilizada y de los
artefactos que la degraden. Por ejemplo, un simple promediado sincronizado aumenta de
manera significativa la capacidad de deteccidon de los potenciales evocados P300 o los VEP, como
puede verse en la figura 2-13.

Sin embargo, los métodos que operan en el dominio frecuencial requieren una transformacién
de la sefial, convirtiéndose asi en métodos que requieren mas coste computacional que los
temporales. De esta manera, para aplicaciones a tiempo real interesan aquellos métodos
espectrales que operan con segmentos de la sefial relativamente cortos.

Los métodos espaciales también dependen de la sefial de control que utiliza el sistema v,
concretamente, de lo localizada que esté su fuente en la corteza cerebral. Por consiguiente, el
método mas adecuado para detectar los ritmos ny 3, que se encuentran bastante localizados
en el cértex, no serd el mismo que para detectar los potenciales SCP o los P300, que se
encuentran mas distribuidos a lo largo del mismo.
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Figura 2-13. Efecto de un promediado sincronizado de varias muestras de una sefial EEG que contiene un
potencial evocado (EP). Se puede observar como el ruido se reduce de manera muy notoria, permitiendo la
deteccion del potencial con mucha precisién [1].
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Una medida util para realizar un andlisis offline de los métodos espaciales es el coeficiente de
determinacién r2, que basicamente consiste en la correlacién de los datos elevada al cuadrado.

En la Figura 2-14 se muestra el resultado de este coeficiente para intentar detectar los ritmos p
y B sobre el electrodo C3 empleando cuatro métodos espaciales diferentes, siendo éstos el filtro
Laplaciano con dos distancias distintas de separacion de los electrodos, el método de referencia
de media comun (CAR) y el uso del electrodo C3 con una Unica referencia en la oreja. Tal y como
se puede observar, el filtro Laplaciano con una distancia entre electrodos de 6 cm o el filtrado
CAR proporcionan mejores resultados que los otros dos métodos analizados [6].

Ademas de los cuatro métodos espaciales comparados, es frecuente en los sistemas BCl utilizar
PCA (Principal Component Analysis, Analisis de Componentes Principales) o ICA (Independent
Component Analysis, Andlisis de Componentes Independientes), Utiles para realizar una
combinacion lineal de varios canales y seleccionar la informacién mas relevante. Por esta razén
también son conocidos como métodos de reduccién de dimensionalidad.
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Figura 2-14. Comparacidn entre cuatro métodos espaciales de extraccion de caracteristicas. (A)
Localizacion de los electrodos utilizados con la sefial objetivo en rojo, concretamente, se quiere medir la
sefial del electrodo C3. (B) Banda de paso para cada método, raiz cuadrada de los valores cuadraticos
medios de la sefial recogida en C3. (C) Topografia de r2 medida y amplitud espectral para cada método
estudiado [6].
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b) Traduccidn de caracteristicas

En aplicaciones BCl, la etapa de traduccidn de caracteristicas, o algoritmo de clasificacidn, se
encarga de convertir las caracteristicas extraidas anteriormente en comandos de un dispositivo.
Para ello, analizara las caracteristicas obtenidas en funcidon de diversos pardmetros y las
clasificara para asociarlas con un comando determinado. El objetivo es asegurar que la seleccion
atribuida se corresponda con la seleccion que el usuario pretendia realizar [6].

Los clasificadores se pueden dividir en dos grupos: clasificadores lineales y no lineales. En la
Tabla 2-2 aparecen los clasificadores mds usados en los sistemas BCl para ambos grupos.

Los métodos lineales asumen que los datos pueden separarse linealmente a través de un
hiperplano de separacién, el cual divide el espacio de datos en varias regiones, cada una
correspondiente a una seleccion distinta. Este hiperplano de separacion se coloca de tal manera
gue minimice el margen minimo (distancia minima entre cada puntoy el hiperplano) o el margen
medio [19]. En la Figura 2-15 se puede observar un clasificador lineal que maximiza el margen
minimo.

Pese a que los métodos lineales suelen ser mas robustos que los no lineales y suelen requerir
menor carga computacional, también pueden fallar en presencia de ruido u outliers, valores
atipicos que provocan datos numéricamente distantes del resto, frecuentemente engafiosos. En
la Figura 2-15 (b) se observa cdmo la presencia de outliers puede cambiar la localizacion del
hiperplano de separacién si la influencia de valores atipicos no esta limitada. Se recomienda
aplicar una regulacién de los datos para limitar su influencia antes de aplicar el clasificador para
obtener un hiperplano mas fiable.

Figura 2-15. Clasificador lineal que maximiza el margen minimo: en (a) se muestra el
comportamiento 6ptimo y en (b) su comportamiento en presencia de un outlier [19].
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No Lineales

Estructura Modificable

Combinaciones

Basados en de No Modelos
Memoria Linealidades Generativos
Simples
Andlisis Algoritmo del Redes
Discriminante vecinos mas Neuronales Modelo de
Lineal (LDA) préximo Artificiales (ANN) Mezclas
Gaussianas
Andlisic Maquinas de
Perceptrén " Soporte Vectorial Arbol de Decisién
Cuadratico
o (svm)
Discriminante
(QDA) Regresion de Maodelo Oculto
Regresion, Minimos Aprendizaje por de Markov
regularizacidn y Cuadrados Cuantificacion (HMM)
adaptacion Parciales (PLS Vectorial (LVQ)
Regression)

Tabla 2-2. Clasificacion de los métodos mas empleados para la traduccion de Caracteristicas [9].

Los métodos no lineales son capaces de obtener precisiones mayores al tener en cuenta un
mayor nimero de parametros que los métodos lineales a cambio de requerir un mayor coste
computacional [19].

En el estudio de Fabiani et al [12] se comparan tres métodos de traduccién de caracteristicas
para diferenciar entre tres clases de datos: opcién superior, inferior y central. El resultado puede
observarse graficamente en la Figura 2-16.

Los dos primeros clasificadores son lineales: K1 y K2. Sin embargo, K1 solamente emplea una
dimension, mientras que K2 emplea dos dimensiones. El clasificador K3 se corresponde con una
funcién no lineal de K1. Tal y como se puede observar se aprecia una mejora significativa en los
resultados de los clasificadores K2 y K3. Esto se debe principalmente a que K1 consiste en dos
hiperplanos de decisién paralelos, por lo que impone una fuerte restriccidn en la clasificacion de
los datos.

En aplicaciones BCI, donde ser requiere procesado en tiempo real, generalmente se prefiere la
simplicidad de los métodos lineales. Los métodos de clasificacion no lineales son preferibles en
el caso de que el nimero de muestras sea pequefio y la informacion sobre los datos sea limitada
[19].

La etapa de traduccién de caracteristicas también debe considerar la adaptabilidad al usuario.
Los clasificadores dptimos varian entre usuarios, es decir, el clasificador dptimo para un usuario
normalmente no sera el mismo que el clasificador dptimo para otro usuario distinto y, debido a
esto, el sistema BCl debe cumplir una serie de requisitos repartidos en tres niveles [6].

El primer nivel requiere adaptar las caracteristicas de las sefiales a cada usuario, puesto que
habrd diferencias significativas entre un usuario y otro, por ejemplo, la amplitud de los
potenciales SCP o P300. El segundo nivel requiere adaptar el clasificador a las fluctuaciones que
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Figura 2-16. Comparacion de los hiperplanos de separacion para los tres métodos de traduccion de
caracteristicas: K1 es un método lineal de una dimension, K2 es un método lineal de dos
dimensiones y K3 es un método no lineal [12].

pueden sufrir las caracteristicas obtenidas debido a variaciones entre la motivacién, la fatiga o
la frustraciéon, entre otros, del usuario dependiendo de la sesidn. Finalmente, el tercer nivel
requiere mantener la precisiéon del clasificador a largo plazo, siendo capaz de detectar
disminuciones en los niveles de atencién del usuario, responder ante ellos y ofrecer una
realimentacion que lo motive para los préximos intentos.

El tercer nivel estd fuertemente ligado al fendmeno de aprendizaje de los
clasificadores. Existen una serie de clasificadores, habitualmente no lineales, que son capaces
de “aprender” las caracteristicas de la senal de cada usuario y adaptarse a ellas gracias a una
serie de datos de entrenamiento. Entre ellos se encuentran las maquinas de soporte vectorial
(SVM, Support Vector Machines) o las redes neuronales artificiales (ANN, Artificial Neural
Networks), caracterizados por ser algoritmos muy rapidos una vez estan entrenados, y
adecuados para aplicaciones en tiempo-real.

2.4.3. Aplicacion

La tercera y Ultima etapa del tratamiento de la sefial es la etapa de aplicacién, la cual se
encargara de recibir la sefial de control producida por la traduccidon de caracteristicas y de
implementar un software que traduzca ésta sefial en comandos que realicen las acciones
correspondientes. En la siguiente seccidn se detallardn las aplicaciones mds comunes de los
sistemas BCI.

2.5. APLICACIONES DE LOS SISTEMAS BCI

A pesar de que existen multitud de aplicaciones practicas desarrolladas con sistemas BCl, la
mayoria se basa en dos paradigmas sencillos: la seleccion de comandos o letras en una matriz,
y el movimiento de un cursor. A continuacién, introduciremos estos dos métodos, para justificar
la eleccion hecha para la aplicacidn desarrollada en este trabajo.

2.5.1. Seleccion de letras

La aplicaciéon de seleccion de letras es, probablemente, la mas utilizada en los sistemas BCI. Un
sinfin de aplicaciones mdas complejas utilizan técnicas de seleccién de letras, numeros o
comandos para implementar alguna funcionalidad, ya sea con potenciales evocados P300,
potenciales VEP o potenciales SCP.
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Choose one letter or command
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D J P Vv FLN SPAC
E K Q w % BKSP
F L R X SPL QuUIT

Figura 2-17. Primera matriz que empleo el paradigma odd-ball, utilizada en el estudio de E.
Donchin para el desarrollo de la aplicacidon “mental prosthesis” [18]

Potenciales evocados P300

Las aplicaciones de seleccion de letras, de aqui en adelante conocidas como P3Speller, nimeros
o comandos con potenciales evocados P300 se basan en la técnica odd-ball descrita
anteriormente. Se presenta al usuario una matriz de, por ejemplo, 6x6 letras y nimeros. Cada
cierto tiempo, del orden de milisegundos, se ilumina una fila o columna de forma que, tras una
ronda de un determinado numero de iluminaciones, cada fila y columna se han iluminado una
vez y, por lo tanto, cada letra se ha iluminado dos veces.

Cada vez que se ilumina la letra que el usuario quiere seleccionar, éste provoca la aparicién de
un potencial evocado P300. El nimero de intentos que serdn necesarios para obtener buenas
precisiones lo determinard el clasificador que se haya generado para cada usuario y la
experiencia del mismo con estos sistemas. Normalmente diez intentos son suficientes para
obtener una buena precisidn en sujetos de control [20].

Fue el equipo de Emanuel Donchin quien disefio este tipo de aplicaciones por primera vez en
1988. En la figura 2-17 se puede ver el esquema presentado por este equipo de la universidad
de lllinois [18].

Potenciales Evocados Visuales

A continuacidn, se introduce una manera de seleccionar letras para mejorar la comunicacién de
personas con graves discapacidades utilizando como sefial de control los potenciales VEP.

La interfaz de la aplicacién presenta una matriz de letras, cuyas celdas se iluminan
continuamente a distintas frecuencias. El usuario debe mirar fijamente a la celda que contiene
la letra que desea escribir, generando un fendmeno de resonancia a la misma frecuencia a la
qgue se ilumina la letra a seleccionar.

El sistema identifica los picos frecuenciales de ésta y sus armdnicos, y determina hacia donde
estd mirando el usuario. Si la matriz es demasiado grande como para utilizar todas las
frecuencias disponibles, se pueden iluminar aleatoriamente subgrupos de letras, hasta que cada
una de ellas se haya iluminado a una frecuencia diferente [6].
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Figura 2-18. Seleccion de letras utilizando potenciales corticales lentos (SCP) con selecciones
binarias: mitad de las mismas en magenta y la otra mitad en azul [21].

El utilizar una sefial de control exdgena tiene la ventaja de no requerir entrenamiento alguno.
Sin embargo, si es necesaria la capacidad de mantener la mirada fija en un punto.

Potenciales Corticales Lentos

Los potenciales corticales lentos (SCP) Unicamente pueden realizar selecciones binarias, de
modo que la seleccion de letras se lleva a cabo dividiendo sucesivamente el alfabeto en dos
partes: primero se elige una mitad, luego un cuarto, etcétera. Teniendo en cuenta que los
potenciales corticales lentos se clasifican dentro de las sefiales de control enddgenas, el usuario
necesitara entrenamiento para poder seleccionar las letras adecuadamente. En la Figura 2-18 se
puede observar la solucién de Bensch et al [21].

2.5.2. Movimiento de un cursor

El objetivo de esta aplicacién sera el de aprovechar el control de movimiento de un cursor para
seleccionar botones, navegar por menus o moverse dentro de alglin videojuego.

Potenciales Corticales Lentos

Como se ha comentado anteriormente, los potenciales SCP sélo permiten selecciones binarias,
por lo que solo podremos controlar el cursor en 1D. Una aplicacion utilizando potenciales
corticales lentos se basa en mostrar por pantalla un cursor que se desplace horizontalmente a
velocidad constante. Un sistema de este tipo es el implementado por Yun-gong Ll et al en [22].

Figura 2-19. Control del movimiento de un cursor verticalmente mediante potenciales corticales
lentos para seleccionar entre dos opciones [22].
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Figura 2-20. Control del movimiento en videojuegos mediante ritmos sensoriomotores py f [23].

Ritmos Sensoriomotores 1y 3

A diferencia de los cursores controlados mediante potenciales corticales lentos, los ritmos
sensoriomotores 1y B pueden llegar a controlar un cursor en dos dimensiones con el suficiente
entrenamiento. En este caso, las sefiales de control de las dimensiones seran las componentes
ERP y ERS de estos ritmos. De esta manera, se pueden controlar menus complejos, aplicarse al
control de protesis, al movimiento de sillas de ruedas o el movimiento en videojuegos, tal y
como se muestra en la Figura 2-20 [23]. Otro ejemplo se

2.6. APLICACIONES MOVILES BASADAS EN BCI

En esta seccidn nos aproximaremos al objetivo final que es el desarrollo de una aplicacion
Android para controlar un Smartphone mediante BCl. Aqui se detallan algunos de los sistemas
BCl implementados en plataformas mdviles, los cuales servirdn de base para el desarrollo de la
aplicacion.

En este punto se hard una revisiéon de sistemas BCl implementados en plataformas moviles
publicados en articulos cientificos hasta la fecha. Es un campo en expansién con muchas
aplicaciones practicas, de modo que la variedad de articulos es significativa.

2.6.1.Yu-Te Wang et al: “A cell-phone-based brain—Computer
interface for communication in daily life” [24]

El objetivo de los autores del articulo era crear un sistema de comunicacién mediante BCl que
fuera portatil y util en la vida real, integrando la tecnologia mévil con un sistema de EEG
inaldambrico para hacer llamadas telefdénicas con el terminal.

El diagrama de bloques propuesto por Yu-Te Wang et al se muestra en la figura 2-21.

Diseio del Hardware

La pantalla estimuladora consiste en una LCD de 21 pulgadas que mostrara una matriz con los
numeros 0-9, tecla ENTER y retorno de carro. Para la estimulacidn se utiliza un esquema basico
basado en SSVEP entre 9 y 11.75 Hz con espaciado de 0.25 Hz. La seiial se recoge en un casco
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Figura 2-21. Arquitectura empleada por Yu-Te Wang et al en su articulo [24].

EEG de cuatro canales y es amplificada y convertida al dominio digital. Posteriormente se envia
la informacién mediante un mddulo de Bluetooth al terminal moévil para su procesado, tras el
cual se seleccionara un comando.

Procesado de seinal

Se realiza en un Nokia N97 con sistema operativo Symbian S60. Se muestra la sefial EEG en la
pantalla del terminal, se aplica un filtro paso-banda digital y se estima la frecuencia principal
mediante FFT (Fast Fourier Transform) o CCA (Canonical Correlation Analysis). Una vez estimada,
se selecciona el comando y se realimenta al usuario con la nueva informacion (aparece el
comando seleccionado en la parte de debajo de la pantalla y se reproduce la palabra que lo
describe) para la seleccidon de un nuevo comando o la finalizacién de la aplicacion

Experimento, resultados y conclusiones

Se probo el sistema en 10 sujetos, diferenciando entre deteccién por FFT o CCA. El experimento
consistia en marcar el nimero 1234567890 seguido de la tecla ENTER para llamar, tanto en
deteccion por FFT como por CCAA. Las tablas 2-3 y 2-4 resumen los resultados obtenidos:

Se observa que la ITR (bits/min) alcanzada por la FFT es menor que con el método de deteccidon
CCAA. La implementacién del sistema ha sido por tanto un éxito, alcanzando valores de
efectividad similares a los alcanzados en otros estudios similares con procesado de sefial en PC.
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Input  Time  Accuracy ITR (bits Putaiive ITR from offline
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sl 11 72 100 3286 Online Online Offfine
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Mean 126 S50  05.0 28 47 Mean 4582 3422 2446 212 139 142 113

Tabla 2-3. Tabla resumen de los resultados basados en FFT ~ Tabla 2-4. Tabla resumen de los resultados basados en CCCA
[24] [24].

2.6.2. Yu Zhou et al: “A Novel
Platform of Brain Computer Interface Based on Android” [25]

Los autores de este articulo proponen una arquitectura que sirva de plataforma para controlar
una aplicacién basada en imagen motora (motor imaginery), que utiliza potenciales corticales
lentos (SCP) como sefial de control. La aplicacidn es instalada en un dispositivo Android y podria
consistir, por ejemplo, en un juego de carreras de coches. El esquema utilizado se describe en la
figura 2-22.

Extraccion de la seial

Las sefiales cerebrales se recogen mediante EEG y son preprocesadas. Se aplica una
amplificacion con factor 10.000. A continuacidn, se realiza un filtrado paso-bajo en la banda 0.5-
100 Hz con rechazo en la banda de 50 Hz para evitar interferencias con la banda de la red
eléctrica. Por ultimo, se realiza una conversién analdgico-digital, almacenando la seial en un
array de dos dimensiones.

Procesado en PC

La sefial se envia a un PC mediante servicio web, donde se procesa con Matlab para extraer el
comando seleccionado por el usuario. La informacidn en aplicaciones de imagen motora se
concentra en la banda de 8-30 Hz.

El procesado se realiza en dos etapas, extraccion de caracteristicas y traduccidon de esas
caracteristicas en comandos que la aplicacién pueda entender. La extraccion de caracteristicas
se hace mediante el algoritmo de maxima entropia, un estimador eficiente para sefiales EEG.
Una vez detectada la selecciéon del usuario se manda el comando correspondiente a la
aplicacion.
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Figura 2-22. Esquema utilizado en la propuesta de Yo Zhou [25]

Aplicacion

La aplicacidn ejecuta la orden que recibe y realimenta al usuario con la nueva informacion
disponible resultado de la ejecucién del comando. En concreto, los autores probaron el sistema
con una aplicacion con 3 comandos: derecha, izquierda y no-movimiento. Los resultados
mostraron una tasa de 10 bits/s con un acierto entre el 70 y el 75%.

2.6.3. Scott Vernon and Sanjay S. Joshi: “Brain—Muscle—Computer
Interface: Mobile-Phone Prototype Development and Testing”
[26]

El articulo trata sobre el desarrollo de un sistema para personas con grave discapacidad (por
ejemplo, con afectacidon de la medula espinal a cualquier altura) para el control de diversos
aparatos de la vida diaria. En este caso, no se utilizan sefiales cerebrales, sino que aprovecha los
potenciales que aparecen durante el movimiento de un musculo para predecir las intenciones
del usuario. La sefial se recoge mediante EMG (electromiografia), situando los electrodos sobre
la superficie mas cercana al musculo elegido para el control del sistema.

Basandose en anteriores investigaciones del equipo que redacta el articulo, se aprovechara la
capacidad de las personas, de producir potencia de sefial en dos bandas diferentes de frecuencia
al mover un musculo, por lo que tendremos dos canales de informacién. El sistema constara de
dos modos, seguin sea usado para posicionar un cursor 1D o 2D de una o dos coordenadas
respectivamente, variando estas segun la potencia de cada una de las dos bandas de frecuencia.
La posicidn de este cursor en una pantalla, determinara la accidn a realizar.

36



SISTEMAS BRAIN COMPUTER INTERFACE

La eleccién del musculo de control debe ser inteligente, siendo uno no utilizado normalmente
el candidato ideal. Una posibilidad es el musculo auricular superior (en la parte de arriba de la
oreja), el cual no se suele utilizar. Muchas personas requieren de entrenamiento para
controlarlo correctamente.

Posteriormente la seial se enviara a un Smartphone para su procesado. Una vez extraidas las
caracteristicas de la sefial de entrada y después de haber sido traducidas al comando
correspondiente, este se comunicara por Bluetooth con el dispositivo que se quiere controlar.

Arquitectura del hardware

El esquema usado para la adquisicidn y el procesado de la sefial, se muestra en la figura 2-23. El
equipo utilizado en el desarrollo del sistema consiste en un mdédulo de adquisicion de datos
Motion Lab Systems Z03-000, que es un sensor SEMG que tiene un CMRR (rechazo al modo
comun) mayor a 100 dB en la banda de 65 HZ y una ganancia de 300dB, y un teléfono HTC Dream
con sistema operativo Android.

La salida del médulo de adquisicidn es analdgica, por lo que se convierte al dominio digital en el
mismo teléfono utilizando la entrada de audio, la cual dispone de un convertidor ADC que nos
permitira analizar la sefial posteriormente. La frecuencia de muestreo es de 8000 Hz, la Unica
disponible, aunque mediante diezmado se consigue una frecuencia equivalente de 4000 Hz.

Mediante el procesado de la sefial de entrada, se determinard un comando. Este sera enviado
posteriormente mediante Bluetooth al aparato que queramos controlar. En el caso de este
experimento se utilizdé una television moderna.

Procesado de seinal

Como se ha comentado, el sistema se basara en el control de un cursor 1D o 2D que se desplaza
por la pantalla del teléfono para seleccionar la accién que queremos realizar.

En el modo 1D no se diferencia entre bandas de frecuencia, siendo el control del cursor
directamente proporcional a la intensidad de la contraccidn del musculo.

uricularis Superior
Muscle

SEMG
sensor

(Phone \
Power Signal
% In-line Bluetooth
1 U
mic port Controller )

Bluetooth

Bluetooth Devices
(eg. TV remote)

Vi 9V

\Data Log to SD Card j

Figura 2-23. Arquitectura del sistema [26]
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En el modo 2D se definen dos bandas de frecuencia, la banda 1 [20-40] Hz y la banda 2 [60-80]
Hz, que constituirdn los dos canales de informacién necesarios para el control del cursor.
Dependiendo de la potencia que el sujeto genere en cada una de las bandas (calculada mediante

el teorema de Parseval en intervalos de 0.25 segundos), la posicién se modificara de acuerdo a
las ecuaciones (2.1) y (2.2).

_ 1 PowerBand, _ PowerBand,
XPOS - Effortyx [1'75 (MaxPowerBandl) 0.75 (MaxPowerBandz)] (2'1)
_ 1 _ PowerBand4 PowerBand,
Ypos = Efforty [ 0.75 (MaxPowerBandl) +175 (MaxPowerBandz)] (2.2)

Para mejorar la experiencia de usuario, dado que el tiempo de refresco de la pantalla utilizada
son 30 Hz y la frecuencia de célculo de una nueva posicién del cursor son 4 Hz, se disefid un
sistema que desplazaba el cursor de manera continua entre dos posiciones consecutivas.

Interfaces de usuario

El sistema dispone de un modo de calibracién que lo adapta a la habilidad Unica de cada sujeto
para controlar un musculo en concreto. Este se iniciard al encender el sistema. Se incluye
también, ademads de los modos para el control del sistema 1D y 2D, un modo de aprendizaje, ya
gue el correcto manejo del sistema requiere de un cierto entrenamiento en el correcto control

del musculo elegido. La interfaz grafica para el modo 1D (izquierda) y 2D (derecha) se muestra
en la figura 2-24.

En el caso de 1D el comando el cursor se mueve por los comandos de manera vertical mientras
el sujeto mantenga la contraccién. Para ejecutar el comando seleccionado, se debera relajar el
musculo. El caso del cursor 2D es mas complicado y para seleccionar el comando se deberd
realizar un circulo alrededor de él. Posteriormente se debera relajar el musculo para ejecutarlo

y confirmar la seleccion. Se recomienda manejar el cursor 1D perfectamente antes de aprender
el manejo de la opcién 2D.
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Figura 2-24. Interfaces para 1D y 2D de izquierda a derecha [26]
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. Avg. Time - Successful
Target R ?‘l_t,y to Target ST(I?)F' v Contractions

ates 7o (s) i Averaged
1 100 4.40 0.3 20
EV1 2 100 6.47 2.21 17
) 3 100 7.83 2.04 21
4 100 8.60 1.34 19
1 100 4.15 0.3 12
2 100 5.77 0.33 19

EV2

3 100 7.37 0.36 18
4 100 8.85 0.37 19

Hit rates and average time-to-target for the successful contractions for each of the randomly presented targets
achieved by subject.

Tabla 2-5. Resumen de resultados para el modo 1D [26]

. . Average

Tareet Hit ’:"ﬁ: T""f STDEV C'*’“'icesif“' Number of

arge o o Targe ontractions T ts Hit

Rates % ) (s) Averaged argets Hi
1 70.00 6.12 10.77 21 1.76
EV1 2 79.49 6.49 10.56 31 1.65
3 59.52 9.47 7.72 25 2.16
1 76.74 2.42 2.27 33 1.39
EV2 2 95.45 4.47 317 42 2.24
3 25.37 3.47 3.94 35 229

Hit rates and average time-to-target for the successful contractions for each of the randomly presented targets achieved by
subject.

Tabla 2-6. Resumen de resultados para el modo 2D [26]

Resultados del experimento

El sistema fue probado en un sujeto de 26 afos con avanzado estado de paralisis, con
experiencia en anteriores experimentos del equipo, basados en el manejo de un cursor
mediante EMG.

Los resultados de los experimentos disefiados se muestran en las tablas 2-5 y 2-6.

2.6.4. Amr S. Elsawy and Seif Eldawlatly “P300-based Applications for
Interacting with Smart Mobile Devices” [27]

Este articulo trata sobre el desarrollo de dos aplicaciones para mdviles con sistema operativo

Android, controladas por BCl, que permiten al usuario interactuar con el terminal. La primera de

las aplicaciones, llamada RunApp permite abrir cualquier aplicacién instalada en el terminal. La
segunda se llama ImgView y permite la visualizacién de fotos guardadas en el teléfono.

El clasificador utilizado se basa en el método de analisis de componente principal (PCA, Principal
Component Analysis), que se caracteriza por un bajo coste computacional, con un nivel
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aceptable de acierto en la extraccion de caracteristicas. Para la parte de traduccién y
clasificacion se utiliza la técnica del discriminante lineal de Fisher.

En la recogida de sefiales EEG se ha utilizado el casco desarrollado por la empresa Emotiv
llamado EPOC que es inaldmbrico y viene con herramientas para la conexién directa con el
terminal movil.

Diseio de la aplicacion RunApp (Fiqura 2-25 a)

Se dised una matriz con los iconos de las aplicaciones instaladas en el terminal. Esta tiene un
tamanfio de 4 x 4 y se actualiza automdaticamente. Si hubiera mas de 15 aplicaciones, se dispone
de un botdn “siguiente” que nos mostrara en la matriz las siguientes 15 aplicaciones.

Para la seleccion de la aplicacidn se utiliza el paradigma de iluminacién de columnas vy filas.

Diseio de la aplicacion ImgView (Figura 2-25 b)

Dispone de un area de visualizacion donde se muestra la foto y una matriz de seleccion de
comandos donde podemos ejecutar una accidn, como pasar a la siguiente, hacer zoom, rotarla,
etc. La matriz es de 3 x 3, pudiendo albergar asi hasta 9 opciones de control.

Métodos y resultados del experimento

Las aplicaciones fueron probadas en 6 sujetos sanos. La adquisicién de datos si hizo con el casco
inaldmbrico Emotiv EPOC, que cuenta con 14 electrodos y se conecta directamente al movil
como se muestra en la figura 2-26. Se fijé6 ademds un nimero mdaximo de 10 iluminaciones para
reducir el tiempo de manejo de las aplicaciones.

Se incluyé también un modo de aprendizaje para cada una de las aplicaciones, en el que los

usuarios pudieran practicar y aprender a usarlas.

Vs []

rotate

Downloads

(a) (b)

Figura 2-25. Interfaces de RunApp (a) y de ImgVew (b) [27]
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Figura 2-26. Esquema propuesto por el equipo [27]

El experimento consistid en una sesidon de entrenamiento seleccionando 20 simbolos en el
laboratorio, y un test online seleccionando 12 simbolos para cada aplicacion.

En la figura 2-27 se muestran los resultados de la sesién de laboratorio. El acierto maximo es de
un 93.33% para el sujeto 5, mientras que el acierto medio es de un 66.3%. La falta de acierto de
algunos sujetos se explica en su falta de experiencia en sistemas BCl basados en P300 y en la
falta de concentracién durante el experimento.

En los test online, en un ambiente mads propicio y con menos distracciones, el porcentaje de
acierto aumento notablemente como podemos ver en la figura 2-28 (alcanzando una media de
79.17% para la aplicacién RunnApp y 87.5% para ImgView).

La diferencia entre aplicaciones se explica por la mayor cantidad de opciones de RunApp,
reduciendo el tamafio de cada simbolo seleccionable.

100 10
—_ _. 80
2 80 & ERunApp
= 3 60 [imgVi
S 60 8 mgView
3 2 40
§ 40 <
20 20
0 S1 82 S3 S4 S5 S6 M
S1 S2 S3 S4 S5 S6 Mean Subject o
Subject
Figura 2-27. Resultados sesion laboratorio [27] Figura 2-28. Resultados sesién online [27].
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CAPiTULO 3
ANALISIS DE LOS POTENCIALES EVOCADOS P300

3.1. ADQUISICION DE LOS POTENCIALES EVOCADOS P300

Como se introdujo en el anterior capitulo, el potencial P300 se corresponde con una deflexion
positiva de voltaje detectada mediante EEG en los instantes posteriores a un estimulo
inesperado.

Los P300 forman parte de un amplio grupo de potenciales llamados potenciales relacionados
con eventos (ERPs, Event-Related Potentials) y fueron descubiertos por Sutton et al en 1965
como resultado de la confluencia de investigaciones de la teoria de la informacién vy la
neurofisiologia [28]. El nombre es debido a la latencia del P300, que aparece 300 ms después
del estimulo [29].

Para reproducirlo artificialmente, se recurre al paradigma oddball, introducido en el anterior
capitulo. Este paradigma consiste en presentar una serie de estimulos objetivo de forma
infrecuente camuflados sobre un fondo de estimulos no deseados mucho mas frecuentes. Esta
demostrado que, a menor probabilidad de evento, mayor serd el potencial P300 generado. La
figura 3-1 ilustra el funcionamiento ideal del paradigma oddball para la produccién de
potenciales P300 [28].

El P300 se localiza en torno a la zona centro-parietal del cortex (Fz, Cz y Pz), y su amplitud se
encuentra en torno a los 10uV. Esta amplitud es la diferencia del voltaje entre la media de la
sefial EEG antes del estimulo y la amplitud maxima del P300 [28].

A pesar de la aparente sencillez de la obtencién de este ERP, alin no sabemos la verdadera causa
que provoca el P300. La teoria mas aceptada, es la actualizacion del contexto (Context-Updating,
Donchin et al, 1986) del usuario. Esta teoria afirma que el P300 es el resultado de la actividad
neuronal que corresponde a una modificaciéon en el entorno del usuario y la correspondiente

WORKING MEMORY NEURAL
COMPARISON REPRESENTATION
P300

Figura 3-1. llustracion esquematica del contexto de aparicién de un potencial P300. Si el estimulo recibido por el
sujeto no es diferente del anterior, sélo se producen los potenciales evocados sensoriales (N100, P200, N200) [28]
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actualizacién de la informacidn para preparar una posible respuesta relacionada con los eventos
almacenados en nuestra memoria de corto plazo, que contiene la informacién sobre la tarea
gue desempefiamos en un momento determinado.

La amplitud del P300 ha demostrado ser sensible a la habituacién y deshabituacion, lo que hace
suponer que este ERP implica operaciones relacionadas con la memoria, asi como también de la
atencién que el usuario esta prestando al estimulo [28]. La teoria de la actualizacién de contexto
fue postulada tras la observacion de los cambios que producia en la amplitud la manipulacién
de la probabilidad del estimulo-objetivo del P300.

3.1.1. Deteccion y componentes del P300

Numerosos estudios han tratado de caracterizar este potencial y de establecer las pautas
Optimas para su obtencién. Se ha declarado que la utilizacion de filtros paso-alto para eliminar
las variaciones lentas de la sefial influye en la forma del potencial, siendo conveniente aplicar
un filtro a partir de 0.1Hz (frecuencias de corte mayores distorsionarian la forma de la sefial).

La respuesta de los potenciales P300 es pequefia y aparece superpuesta con la actividad EEG de
fondo, asi como con ruido, y debido a ello, una respuesta individual no suele ser reconocible. No
obstante, resulta fundamental poder distinguir la actividad evocada por el estimulo de la
actividad EEG de fondo.

En este sentido conviene mencionar que la sefial P300 estad solapada en frecuencia con el
contenido espectral del EEG de fondo, por lo que no es posible aplicar un filtrado en frecuencia
para aislar la respuesta evocada. Como alternativa, cominmente se realiza un filtrado en el
dominio del tiempo aprovechando la relacién temporal, repetitiva a lo largo de las diferentes
épocas de la sefial obtenida, entre la aparicidén del estimulo y la actividad evocada, tipicamente
a 300ms desde la presentacion del estimulo. Este filtrado temporal se conoce como promediado
sincronizado, y consiste en promediar todas las épocas de la sefial estableciendo como
referencia el punto en el que se ha generado el estimulo que produce el potencial P300 [30]. En
la Figura 3-2 se observa el resultado de promediar la sefial a la hora de detectar los potenciales
P300.

Durante la adquisicién de la seial, la eliminacidn de artefactos, y en concreto la eliminacién
movimiento ocular, es una etapa muy importante a la hora de analizar la sefial. Para eliminar el
movimiento ocular y los pestaineos producidos por el usuario que degradan los potenciales P300
se pueden utilizar dos enfoques distintos, explicados a continuacidon [29].

El primero se basa en rechazar las épocas donde se hayan producido movimientos oculares o
pestafieos. Para ello se monitoriza el EOG posicionando electrodos cerca de los ojos
(tipicamente encima y debajo de ellos) y se rechaza cada época si la sefial EOG supera cierto
umbral (por ejemplo +100 pV).

Este enfoque posee dos inconvenientes principales: el primero reside en que rechazar épocas
de la sefial disminuye la eficiencia del registro (en el peor caso posible todas las épocas serian
rechazadas) y, por tanto, se recomienda a los sujetos no mover los ojos o pestafiear mientras se
realizan las pruebas; esto conduce al segundo inconveniente, puesto que recomendar a los
sujetos no producir movimientos oculares cambia la naturaleza de la prueba causando que los
sujetos dividan su atencidn entre sus ojos y el estimulo, produciendo un cambio en la forma del
potencial P300.
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Figura 3-2. Potencial evocado P300 recogido en el electrodo Pz y generado con un odd-ball auditivo donde el
usuario debia detectar tonos objetivos con probabilidad de ocurrencia de 0,2. La curva punteada (a) se corresponde
con la primera época registrada y la curva (b) se corresponde con un promediado sincronizado de 90 épocas,
permitiendo distinguir el potencial. La linea roja rayada indica el momento en el que se presentd el estimulo [29].

El segundo enfoque se basa en sustraer la sefial EOG del EEG. Para ello se suelen emplear filtros
adaptativos, los cuales requieren una sefial de referencia fuertemente correlada con el ruido o
artefacto que se desea eliminar (en este caso seria la sefial EOG extraida con los electrodos
situados en torno al ojo). Desafortunadamente esta extraccién no es perfecta y puede eliminar
ciertas porciones de la sefial EEG recogida en los electrodos frontales, mas cercanos a los ojos.

La deteccion de los potenciales evocados P300 se lleva a cabo encontrando los picos de amplitud
que se elevan de la actividad basal, los cuales se encuentran retrasados 200 o mas milisegundos
respecto a la estimulacion. Esta deteccidn se realiza en un solo electrodo, tipicamente Cz o Pz, y
la latencia del P300 varia de un electrodo a otro, alcanzando el valor minimo en los electrodos
situados en la zona frontal del cortex [29].

Sin embargo, esta manera de tratar a los potenciales P300 no tiene en cuenta la posibilidad de
gue éstos estén conformados por multiples procesos generados en distintas localizaciones. Un
estudio mas detallado del potencial P300 revela que éste esta compuesto de tres ondas positivas
superpuestas e independientes: P3a con un maximo en torno a 250 ms, P3b con un maximo en
torno a 350 ms y una onda lenta (SW, Slow Wave). Estas componentes se observan en la figura
3-3 [31].

La figura 3-4 presenta un modelo neurofisioldgico para las sefiales P3a y P3b basado diversos
estudios [28]. Estos resultados pueden explicar los origenes de las ondas componentes del P300.
La onda P3a es producida en la zona frontal del cértex al procesarse el estimulo. Si el sujeto esta
atento al estimulo y este tiene que ver con la tarea actual, activa la regiéon de la memoria
temporal y se producen la onda P3b, en la zona parietal, y la onda lenta.
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Figura 3-3. Componentes del potencial evocado P300 en dos localizaciones distintas: Fz y Pz. En la
grafica superior aparece la respuesta cuando el sujeto no atiende al estimulo, donde se observa que
la onda P3a sigue apareciendo. En la grafica inferior, por el contrario, aparece la respuesta cuando el
sujeto atiende al estimulo, generando las tres componentes principales: P3a, P3b y slow wave. [29]

Aunque las tres componentes varian de la misma manera con la probabilidad de estimulo
(aumentando su amplitud a medida que el objetivo se hace mds improbable), son sensibles a la
informacidn obtenida sobre el estimulo en cuestion: la onda P3a no se ve muy afectada si el
sujeto no estd atendiendo al estimulo, mientras que la onda P3b y la onda lenta aumentan su
amplitud si el sujeto pone atencidn, tal y como se puede observar, de nuevo, en la Figura 3-3. Si
fuese necesario identificar las tres componentes por separado se podria realizar un PCA
(Principal Component Analysis, o Analisis de Componentes Principales).

B | ATTENTION PROCESSING | ---3» P3a

WORKING
MEMORY

MEMORY STORAGE

Figura 3-4. Modelo esquematico de la actividad cognitiva del P300 [28].
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3.1.2. Factores que afectan al P300

En esta seccidn se analizardn los principales factores que afectan a la amplitud y la latencia del
potencial P300, caracteristicas de especial importancia en la deteccidn del mismo para aplicarlo
en sistemas BCI.

Factores psicoldgicos

Dentro de los aspectos psicoldgicos del sujeto cobran importancia, como ya se ha dicho en varias
ocasiones, la atencién del sujeto y la probabilidad de que ocurra el estimulo que generara el
P300. Numerosos estudios han demostrado que la amplitud del potencial P300 aumenta de
manera significativa cuando el usuario aumenta su nivel de atencién y cuanto menor sea la
probabilidad de aparicion del estimulo objetivo. En la Figura 3-5 (a) se muestra el efecto de la
probabilidad del estimulo en el P300.

Ademas, los efectos de la probabilidad del estimulo ocurren independientemente del
conocimiento sobre ellos del sujeto. Si se modifica la probabilidad del estimulo durante un
experimento y el usuario no es consciente de ello, la amplitud del potencial P300 cambia
igualmente [29].

Aungue esté fuertemente correlado con la probabilidad de estimulo, otro aspecto importante
es la probabilidad temporal, es decir, el tiempo que pasa entre la aparicion de un estimulo
objetivo y el siguiente. Se ha demostrado que cuanto mayor sea este tiempo, mayor sera la
amplitud obtenida en el potencial evocado P300, tal y como muestra la Figura 3-5 (b). Sin
embargo, la amplitud es independiente de la secuencia de estimulos seguida en el experimento.

También influye la dificultad de la tarea en la forma del P300 obtenido. Cuando discriminar el
estimulo objetivo del resto de estimulos se convierte en una tarea ardua, la amplitud del
potencial P300 disminuye y su latencia aumenta, tal y como se puede observar en la Figura 3-6.

La disminucion de amplitud es producida por una reduccion de la confianza del usuario. La
amplitud es mayor cuando éste se encuentra confiado porque la tarea es sencilla, sin embargo,
al incrementarse la dificultad de la tarea la confianza en si mismo disminuye, causando que la
amplitud del potencial P300 caiga. No obstante, si la tarea se vuelve demasiado sencilla, la
amplitud puede disminuir también, puesto que el usuario no dedicara toda su atencién [29].
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Figura 3-5. Variacién de la forma del P300 para el electrodo Pz en funcién de la probabilidad de
estimulo y la probabilidad temporal [29].
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Figura 3-6. Potenciales evocados P300 recogidos en el vértex (Cz) y en un electrodo nasofaringeo
(Pg2) segun la dificultad de discriminacion de los estimulos objetivos [29].

Edad de los sujetos

Se ha demostrado que tanto la amplitud como la latencia del P300 se ven afectadas de manera
lineal con la edad. En la etapa adulta, partir de los 20 anos aproximadamente, la latencia
aumenta una media de 1.3 ms por afio con una desviacidn estdndar de 31 ms mientras que la
amplitud decrece. El comportamiento de estas dos caracteristicas del P300 podemos observarlo
en la figura 3-7 [28].

Sin embargo, el comportamiento del potencial P300 varia de forma distinta para los nifios (entre
5y 20 afios) que para los adultos. Determinar el comportamiento del potencial P300 en nifios
es complicado debido al gran nimero de artefactos que presentan y a que normalmente no son
capaces de mantener constante su atencion, por lo que existen menos estudios.

El potencial evocado P300 para los nifios se solapa con otra onda negativa producida en la zona
frontocentral del cdrtex, mas intensa cuanto mas pequeno sea el nifio. Sin embargo, en la zona
parietal del cortex si se muestra una onda parecida al P300 de los adultos, caracterizada por
tener mayor latencia. Esta latencia disminuye a medida que aumenta la edad del nifio, pudiendo
distinguir dos tramos principales: entre los 5 y 12 afios de edad la latencia disminuye con una
tasa de 25ms por afio, mientras que entre los 12 y 20 afios de edad disminuye mas lentamente,
con una tasa de 1-5ms por afio [29].

Adicionalmente, la distincién entre la onda P3b y la SW en nifios se convierte en una tarea ardua
y confusa. Con respecto a la amplitud, ésta aumenta a medida que aumenta la edad del nifo
hasta los 13 afios, aproximadamente. Después de ese punto la amplitud decrece levemente
como en los adultos. Los efectos de la probabilidad del estimulo en los adultos son similares a
los encontrados en nifios.

Para terminar, cabe destacar que la localizacion del potencial P300 en el cértex para los nifios
difiere de la localizacion de los adultos. A medida que los nifios crecen, la localizacién del mismo
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Figura 3-7. Diagramas de dispersion analizando la variacion de la amplitud y la latencia del P300 en funcidn de la
edad a partir de los 20 afios [28].

se desplaza desde |la zona parietal del cértex a la zona frontocentral. Ademas de ello, la ubicacién
de los potenciales P300 visuales y auditivos en los adultos es similar, sin embargo, en los nifios
se obtienen mejor los potenciales P300 visuales en las zonas frontocentrales que los potenciales
P300 auditivos [29].

Personalidad e inteligencia

Otros factores que pueden afectar al potencial P300 son la inteligencia, la personalidad, el oido
y la vista (dependiendo de la si el estimulo objetivo es auditivo o visual), entre otros.

Considerando la inteligencia como el coeficiente intelectual clasico (Cl), se ha visto que existe
una correlacién con la amplitud y la latencia del P300, disminuyendo ambos cuando el CI
aumenta.
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También se ha estudiado el efecto que pueda tener la personalidad y, concretamente, la
extroversion, en las caracteristicas la forma del P300. Sin embargo, los resultados no son
concluyentes hay contradicciones entre unos autores y otros.

En el estudio de Hans Eysenck et al [32] los resultados dicen que cuanto mas extrovertido sea el
usuario, menor sera el RT (Response Time) medido, posiblemente a causa de la impulsividad
caracteristica de éstos sujetos, ademas de mostrar una disminucién de amplitud, posiblemente
a causa de la imposibilidad de mantener la atencidn en largos intervalos de tiempo. También
demuestran que el neuroticismo, o inestabilidad emocional, estd negativamente correlado con
la latencia, es decir, cuanto mds inestable sea emocionalmente un sujeto menor serad la latencia
del P300 recogido. Finalmente, se concluye también que a medida que aumenta el psicoticismo
(caracterizado por su agresividad y antipatia) menor serd la amplitud del P300.

Sin embargo, el estudio de Cynthia Doucet y Robert M. Stelmack [33] llega a diferentes
resultados. El experimento llevado a cabo con 67 sujetos, divididos en 3 grupos segln su grado
de extraversién, para medir la influencia de una personalidad extrovertida en los ERPs
(concretamente en los P300) consistia en la realizacion de una serie de tareas midiendo el
tiempo de respuesta (RT, Response Time) y el tiempo de movimiento (MT, Movement Time). Las
conclusiones a las que se llegaron fueron que en todas las tareas de las propuestas menos en
una, el RT de las personas extrovertidas aumentaba respecto a las personas introvertidas,
mientras que en todas las tareas el MT disminuia. Esto parece indicar que las principales
diferencias entre estos grupos de personas estan en los procesos motores. Ver figura 3-8.

Por tanto, no se puede concluir con los estudios analizados los efectos que provoca la
extroversion en las caracteristicas del P300.
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Figura 3-8. Latencia del P300 diferenciando entre los 4 tipos de tareas propuestas y 3 grupos de personas segun
el grado de extroversién de la persona [33].
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Factores farmacoldgicos

Cuando el sujeto se encuentra bajo los efectos de ciertos medicamentos, del alcohol o de las
drogas, la forma de sus potenciales evocados P300 varia.

Concretamente, los efectos del alcohol producen una reduccidn de amplitud del potencial P300
y un aumento de su latencia [29]. Sin embargo, este fendmeno no aparece cuando la dificultad
de la tarea de discriminacion entre los estimulos es complicada, probablemente debido a que el
sujeto intenta superar los efectos del alcohol cuando la tarea lo requiere.

Los efectos de la nicotina también son relevantes, al ser una de las drogas con mayor consumo
en el mundo. Ademas, la correlacién entre el consumo de tabaco y el de alcohol es grande. El
estudio realizado por Polich y Ochoa en 2004 [34] arroja varias conclusiones sobre el efecto de
estas drogas sobre las caracteristicas del P300, que se pueden resumir en la figura 3-9. En ella
se puede ver como la amplitud del P300 para sujetos no fumadores con bajo riesgo de
alcoholismo es mayor comparada con los que tiene un alto riesgo, decreciendo aln mas si son
fumadores habituales.

Los efectos producidos por las drogas y medicamentos son muy diversos, entre ellos destacan
el efecto de la escopolamina (también conocida como burundanga), que disminuye
dréasticamente la amplitud del P300 hasta hacerlo desaparecer en odd-ball auditivos debido a la
pérdida de memoria a corto plazo; el metilfenidato (psicoestimulante aprobado para el
tratamiento de la hiperactividad), que aumenta el RT del sujeto; la clonidina (utilizado como
antihipertensivo), las benzodiacepinas (medicamentos psicotrépicos) y los antihistaminicos, que
atenua la amplitud; y la dopamina, que disminuye la latencia; entre otros [29].
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Figura 3-9. Amplitud mediia del P300 para sujetos fumadores o no con un alto o bajo riesgo de alcoholismo [28]
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Enfermedades neuronales

Las enfermedades neuronales también afectan a la forma del potencial evocado P300. A
continuacién, se tratan los efectos de enfermedades como la esquizofrenia, el autismo, la
depresidn, el trastorno obsesivo-compulsivo, la psicopatia, la demencia o el Alzheimer.

Los sujetos que sufren de esquizofrenia generan potenciales P300 con muy baja amplitud,
siendo practicamente irreconocibles, tal y como se muestra en la Figura 3-6. Este fendmeno no
parece estar relacionado con la falta de atencién o la medicacién sino con la severidad de los
sintomas del paciente y, adicionalmente, los sujetos esquizofrénicos muestran un potencial
P300 menos concentrado en la zona parietal del cortex que los sujetos de control [29].

El autismo y la depresion severa también afectan a la forma del potencial P300, causando una
reduccion de su amplitud. Sin embargo, en algunos tipos de pacientes psiquidtricos la latencia
del P300 puede disminuir, como es el caso de los pacientes que sufren un trastorno obsesivo-
compulsivo. Otro fendmeno caracteristico consiste en obtener un potencial P300 mucho mas
prolongado, tipico de los pacientes que sufren psicopatia o ALS. Para terminar, también se ha
demostrado que la dislexia y la demencia producen una disminucién de amplitud acompaiiada
de un aumento en la latencia del potencial [29].

Otra enfermedad que afecta a las caracteristicas del P300 es el Alzheimer. Numerosos estudios
han encontrado diferencias en la forma del P300 entre sujetos con la enfermedad y de control.
Las mayores diferencias se han observado en la realizacion de tareas relativamente faciles,
especialmente para la amplitud siendo esta menor. Sin embargo, las diferencias en la latencia
varian de unos estudios a otros, no siendo concluyentes y dependiendo de la tarea realizada. En
la figura 3-10 podemos ver estas diferencias [28].
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Figura 3-10. Representacion de la forma del P300 para estimulos visuales para sujetos con Alzheimer (linea
discontinua) y de control (linea continua) [28].
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Resumen de los factores que afectan a las caracteristicas del P300

La tabla 3-1 contiene un resumen de la informacién desglosada en este punto del capitulo
ampliada con algunos otros factores que no se analizaran en profundidad [28].

Factores naturales

FACTOR AMPLITUD LATENCIA COMENTARIOS
Aumento .
No afecta Desciende
Temperatura corporal
Aumento de pulso .
. No afecta Desciende
cardiaco
Ingesta de alimentos Aumenta Desciende ligeramente

Genética

Factores psicoldgicos

Latencia y amplitud del P300
estan muy determinadas por
la informacidn genética

sencillez de la tarea

Factores farmacologicos

Aumento de atencion Aumenta Disminuye
Aumento de
probabilidad de Disminuye No afecta
estimulo
Aumento de tiempo
) P Aumenta No afecta

entre estimulos

Aumento en la L Si las tareas son demasiado
Aumenta Disminuye

sencillas acaba por disminuir

Su efecto se ve reducido en

Alcohol Disminuye Aumenta .
tareas complicadas
Escopolamina Disminuye La amplitud casi desaparece
Clonidina,
Benzodiacepina, Disminuye
Antihistaminimos
Dopamina Disminuye
. L. Los efectos se potencian si el
Cafeina Aumenta Disminuye . , K
sujeto estd fatigado
Nicotina Disminuye Disminuye
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Diferencias individuales

Aumento de edad en . El potencial se desplaza a
~ Disminuye Aumenta
adultos (> 20 afios) la zona frontal
Aumento de edad en N . N
" » Aumenta Disminuye La onda parietal disminuye
nifos (5-20 afios)
Aumento del Coeficiente L. L.

. Disminuye Disminuye

intelectual (Cl)

Aumento de la Contradicciones en los
extroversion autores
Aumento del L.

. Disminuye
Neuroticismo
Aumento del Psicoticismo Disminuye

Enfermedades neuronales

La amplitud practicamente

Esquizofrenia Disminuye
E v desaparece
Autismo y depresion L . L
Disminuye La onda parietal disminuye
severa
Trastorno obsesivo- A
) Disminuye
compulsivo
Psicopatia y ALS Disminuye Potencial mas prolongado
Dislexia y
Disminuye Aumenta
demencia
) L La diferencia se acentta
Alzheimer Disminuye Aumenta

en tareas faciles

Tabla 3-1. Resumen de los factores que afectan a las caracteristicas de los P300 [28].
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3.2. EXTRACCION DE LAS CARACTERISTICAS DE LOS POTENCIALES P300

Una vez adquirida la sefial y eliminados los principales artefactos, es el momento de extraer las
caracteristicas de los P300 que nos permitirdn saber si hay P300 o no en un determinado
instante. Esta tarea no es del todo independiente de la eliminacién de artefactos, pues
seguiremos aplicando técnicas que nos permitan eliminar componentes no deseadas de la sefial
EEG para quedarnos solo con la informacién util.

En sistemas BCl, donde la carga computacional debe ser baja ya que funcionan en tiempo real,
se busca la simplicidad de los métodos. La extracciéon de caracteristicas se lleva a cabo
principalmente mediante dos técnicas, el filtrado espacial y el filtrado temporal o frecuencial.
En los siguientes subapartados se desarrollaran en detalle los métodos utilizados en sistemas
BCI para ambas técnicas, las cuales se aplican conjuntamente como normal general.

3.2.1. Filtrado espacial

El objetivo de realizar un filtrado espacial es reducir el difuminado espacial, que es un efecto
provocado por la distancia entre los electrodos y las fuentes que generan la seial dentro el
cerebro debido a la no homogeneidad de los tejidos que se encuentran entre ellos.

En este punto analizaremos los métodos mds populares para reducir este difuminado espacial
en sistemas BCl, como son los filtros Laplacianos, los métodos de referencia de media comun
(CAR), el andlisis de componentes independientes (ICA), y el analisis de componentes principales
(PCA) [17].

Filtros Laplacianos

EL filtro Laplaciano estudia la segunda derivada de la distribucién de voltaje espacial instantanea
de un determinado electrodo, permitiendo analizar las variaciones de la sefial en un radio
concreto y reduciendo la actividad mas difusa captada en el electrodo, que serad consecuencia
del difuminado espacial.

Para calcular el filtro se combina la seial del electrodo con la de los adyacentes. La distancia a
estos va a determinar la frecuencia de corte espacial del filtro, que se comporta como un filtro
espacial paso-alto. Si la distancia a los electrodos es pequeiia, la frecuencia de corte se eleva
dejando pasar solo la sefial muy localizada, mientras que si la distancia es mas grande permitira
el paso de sefiales menos localizadas bajo el electrodo [35].

Para obtener el filtro se utiliza un método de diferencias finitas que aproxima la segunda
derivada de la distribucion de voltaje en dos dimensiones en un electrodo, restando la actividad
media de los adyacentes, eliminando asi las componentes comunes. Las ecuaciones utilizadas
para el calculo del filtro son [17]:

VEAP () = v (®) — Dies,Whi * vi () (3.1)
1
dh,'
Wpi = —1 (3.2)
Ziesiﬁ

Donde vy, (t) es la sefial de voltaje recogida en el electrodo donde aplicamos el filtrado,
v;(t) la sefial de voltaje de los electrodos adyacentes y wy, ; es el peso de cada electrodo,
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que es funcion de la distancia, dj ;, entre el electrodo h e i. S; es el conjunto de indices
de electrodos contiguos que consideramos en el filtrado.

En funcién de la distancia entre el electrodo de interés y los adyacentes considerados
en el filtrado tendremos dos tipos de filtrado Laplaciano, el Laplaciano corto y el
Laplaciano largo (figura 3-11a y 3-11b). Si la distancia es la misma para el conjunto de
electrodos contiguos, el peso de cada uno sera el mismo. Si se consideran 4 electrodos,
el peso de cada uno serd wy; = 0.25.

Meétodo de referencia comtun (CAR)

El método de referencia de media comun (CAR, Common Average Reference) se basa en el
mismo procedimiento que el filtro Laplaciano, sin embargo, difiere de éste en que se resta de la
sefial obtenida la media comun de las sefiales de todos los electrodos. Si la cabeza esta
completamente cubierta de electrodos equiespaciados entre ellos y el potencial generado en el
cortex estd muy localizado en fuentes puntuales, el método CAR provee un voltaje espacial de
media cero, ademds de actuar como un filtro espacial paso-alto, acentuando las componentes
que se encuentran mas localizadas [35]. En la Figura 3-11 (c) se pueden observar los electrodos
involucrados.

El voltaje del canal deseado se obtiene restando a éste la media comun del voltaje obtenido en
el resto de electrodos:

H

1
VEAR(D) = vi(D) = =) w(®

i=1
Donde vy, (t) es el voltaje recogido en el electrodo cuya sefial queremos filtrar y v;(t) son el resto
de electrodos considerados en el filtrado [17].
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(a) Laplaciana corto (b) Laplaciano largo (c) Método de referencia
de media comun (CAR)

Figura 3-11. Posicidn de los electrodos considerados en tres tipos de filtrado espacial para la obtencién de la
sefial en C3: (a) Laplaciano corto, (b) Laplaciano largo y (c) método de referencia comun (CAR) [17].
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Figura 3-12. Ejemplo del efecto de un filtrado espacial CAR sobre el electrodo C3. La sefial gana en resolucién
espacial facilitando la deteccién del P300 [17].

En la figura 3-12 podemos ver el efecto que produce un filtro espacial CAR sobre una sefial EEG
que se recoge en el electrodo C3. Vemos como mejora la resolucidn espacial, eliminando las
sefiales comunes que no tienen interés (artefactos oculares, artefactos por movimientos
musculares, etc) [17].

Analisis de componentes independientes

Como se ha comentado en capitulos anteriores, la sefial EEG es una superposicion de muchas
sefiales diferentes producidas por nuestro organismo simultdaneamente.

La extraccion de caracteristicas en un sistema BCI tiene como objetivo la deteccion de una sefial
en concreto, en nuestro caso el potencial P300, para poder controlarlo. Con este objetivo
aplicamos el andlisis de componentes independientes (ICA, Independent Component Analysis),
gue es una solucién estadistica particular al problema de la separacion de fuentes, consistente
en obtener las sefiales originales de un proceso a partir de una mezcla de dichas sefiales. Por
tanto, ICA trata de subdividir la seiial EEG en diversas componentes independientes, suponiendo
que las sefales de origen tienen una distribucion no gaussiana y son estadisticamente
independientes [36].

El objetivo de esta técnica es el de revelar caracteristicas del EEG ocultas por el ruido basal para
detectar los potenciales P300 con un solo intento (Li [36] et al han conseguido precisiones del
76.67%).

Un ejemplo para entender este método es el presentado por Li et al [36] en su articulo.
Supongamos que dos personas (S; y S,) estan hablando en un extremo de una habitacidn
simultdneamente y en el otro extremo se encuentran dos micréfonos (X; y X,) en distintas
localizaciones que registran la conversacion. Las sefiales obtenidas podrian expresarse de la
siguiente manera:

{X1(t) = a1151(6) + a125,(t)

Xo(£) = az151(t) + az25,(t) (34)
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Si conociésemos los valores de aqq, Q13,031 Y G341 podriamos resolver esas ecuaciones para
obtener los valores de S;(t) y S,(t), y asi distinguir ambas conversaciones sin solapamiento
alguno. Desgraciadamente, esos pesos son desconocidos y Unicamente podemos obtenerlos si
consideramos que las fuentes (X, (t) y X,(t)) son sefiales independientes y de naturaleza no
gaussiana.

Este ejemplo se conoce como el problema cocktail party, y es el mismo que intenta resolver el
método ICA. La seial EEG también se considera un problema cocktail party, puesto que los
electrodos registran la seial EEG en distintas localizaciones sobre el cuero cabelludo. Con ICA se
intentan distinguir aquellas fuentes que producen esa mezcla y, concretamente, las que causan
los potenciales evocados P300 para facilitar su posterior deteccion [36].

Aplicando la notacién convencional del algebra lineal al anterior sistema de N ecuaciones,
tenemos que:

x:A*S (35)

Siendo el vector vertical x de las sefales mezcladas y conocidas recogidas en cada uno de los
electrodos, A la matriz que contiene los pesos a;; y S el vector de fuentes que se desean
discriminar. Se asume que los coeficientes de pesos son desconocidos y que permiten que la
matriz sea invertible, ademas de asumir (como ya se ha indicado,) que las componentes son no
gaussianas e independientes, que la mezcla es lineal y espontdnea y que los datos son
estacionarios.

Bajo estas suposiciones, se concluye que existe una matriz W con coeficientes w;; que permite

obtener las fuentes estimadas § al multiplicarse con las sefiales mezcladas, de la siguiente
manera:

yields
y=Wsxx=Wx[A*xS]=8 — §= W=xx (3.6)

Por tanto, la matriz W es la matriz pseudoinversa de A. Existen una gran variedad de algoritmos
para hallar la matriz W, entre ellos Infomax, JADE o FastICA, siendo Infomax el que mejores
resultados presenta [36].

Anadlisis de componentes principales

El método de andlisis de componentes principales (PCA, Principal Component Analysis) para el
filtrado espacial, basa su funcionamiento en la seleccién de las componentes principales de una
sefial EEG para reducir su dimensionalidad, eliminando la informacién redundante que se capta
en los electrodos.

Para ello se analiza el espacio geométrico de n dimensiones, tantas como fuentes haya de sefial,
gue componen los datos. Para este espacio se determinan las direcciones que, al proyectar los
datos sobre ellas, hacen maximizar la varianza de los datos proyectados.

En la figura 3-13 podemos observar un ejemplo para un espacio geométrico de dimensién dos.
Se puede ver a simple vista como la direccidn que maximiza la varianza de los datos proyectados
es D1, mientras que D2 es una direccion cualquiera [37]. Por tanto, proyectando los datos sobre
D1, conseguiremos una compresién de la informacién en la direccion que asegura menor
pérdida de informacion al maximizar la varianza.
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bz

Figura 3-13. Busqueda de la direccion que consigue que la varianza de los datos proyectados sea
maxima (D1) en un problema de andlisis de componentes principales [37].

Para un caso de mayor dimensionalidad (mas electrodos adquiriendo sefial) el proceder es el
mismo. Sabiendo que el espacio geométrico inicial tiene n dimensiones, se pueden seleccionar
las m direcciones principales que minimizan la pérdida de informacidn, con n mayor que m, y
proyectar los datos sobre ellas para reducir la dimensionalidad del espacio geométrico.

3.2.2. Filtrado y analisis temporal

El analisis en tiempo real de una sefial EEG requerido en aplicaciones BCI tiene un alto coste
computacional. La necesidad de aplicar métodos de extraccién de caracteristicas sencillos,
incluso a costa de perder algo de profundidad en el andlisis de la sefial, se hace primordial en
este tipo de sistemas.

En este contexto el filtrado temporal tiene una gran respuesta, siendo las técnicas mas utilizadas
el promediado-sincronizado, la deteccién de picos (peak picking), el calculo del drea de la seiial
y el filtrado adaptativo.

Algunos de estos métodos ya han sido introducidos, como el promediado-sincronizado, ya que
también se aplican en la parte de adquisicién de la sefial para la eliminacidn de artefactos.

Método de promediado sincronizado

El método del promediado sincronizado de distintas épocas de sefial EEG permite distinguir los
potenciales evocados P300 del ruido basal de fondo, seglun se ha demostrado en numerosos
estudios.

Por ejemplo, el paradigma oddball presentado por E. Donchin y Farwell utiliza esta técnica para
detectar o no la presencia de P300 en una sefial EEG y determinar la seleccién del usuario [18].

Este método es sencillo y de facil aplicacidn, pero requiere la adquisicion de varias épocas de
realizacion de la sefial tras aplicar de manera repetitiva un estimulo y poseer una referencia
temporal para alinearlas adecuadamente.
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Matematicamente, la aplicacidn es sencilla. Se promedian todas las épocas de sefal registradas,
estableciendo la referencia temporal en el momento en el que se genera el estimulo que
produce el P300 a detectar, segun la ecuacién (3.7) [30].

Prom(n) = Z%:l yk(n) = %=1xk(n) + Z%:lwk(n), n= 1'2' 'N (37)

Donde las sefiales y, (n) son las realizaciones de la sefial, cuyas componentes son xj (n), sefial
original sin ruido, y wy (n) el ruido incorporado en la k-ésima época.

N representa el nimero de muestras que tiene cada época, M el nimero de épocas y k el indice
promediado.

En el caso de la aplicacién de la matriz odd-ball que genera P300 para la seleccion de letras,
conocida como P3Speller, la manera de detectar qué celda se ha seleccionado es realizando un
promediado sincronizado. El funcionamiento se vera en el siguiente ejemplo.

Recordemos el funcionamiento del paradigma. Cada celda de la matriz oddball se ilumina un
determinado nimero de veces, provocando varios potenciales P300 si el usuario esta prestando
atencién a una celda concreta. Estos potenciales aparecerdn, de media, unos 300 ms después
de cada iluminacion.

Imaginemos un caso muy sencillo con una matriz de dos celdas cuyas iluminaciones no estan
distribuidas temporalmente de manera aleatoria y uniforme, siendo estas en un instante
temporal fijo. Este ejemplo en la realidad no funcionaria, ya que recordemos que estas
simplificaciones afectaran muy negativamente a la amplitud del P300, que es mayor cuanta
menor sea la probabilidad del estimulo. Sin embargo, nos servira para para entender la
aplicacion del promediado sincronizado en este paradigma.

El experimento comienza instruyendo al sujeto para que se fije en una de las celdas de la matriz.
Estas celdas se iluminaran una vez cada una (una época). La primera en 0 ms y la segunda en
200 ms. Se comienza a adquirir datos en el momento del primer del estimulo. Si el usuario esta
prestando atencién a la primera celda, el P300 aparecerd en t = 300 ms, mientras que si su
atencion esta fija en la segunda celda, el P300 aparecera ent = 200 + 300 = 500 ms.

Si representamos la sefial adquirida durante una época, sera imposible distinguir el P300 entre
el ruido basal y los artefactos que interfieren de manera aleatoria, ya que estos tienen mayor
amplitud. Sin embargo, si repetimos el proceso N veces y promediamos las épocas, las
componentes aleatorias ruidosas que “manchan” la seial se cancelan entre si, apareciendo el
potencial P300, que no es una componente aleatoria al estar generada por el estimulo en un
determinado instante. Ver la figura 3-14, ya expuesta en el capitulo 2, para una mejor
comprension.

Para una deteccion automatica del instante en el que han ocurrido los P300 y poder averiguar
cual es la celda seleccionada se aplicaran los métodos de deteccion de picos o célculo del area
tras el promediado sincronizado [38].

e La deteccion de picos es una técnica muy simple que trata de detectar los potenciales
P300 monitorizando la amplitud de un promediado sincronizado de la sefial. Para ello,
se determina la diferencia entre el punto mas negativo previo a la ventana establecida
y el punto mas alto dentro de dicha ventana [18] y se compara con la obtenida para un
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Figura 3-14. Efecto de un promediado sincronizado de varias muestras de una sefial EEG que contiene un potencial
evocado (EP). El estimulo se realiz6 en t=0. Se puede observar como el ruido se reduce de manera muy notoria,
permitiendo la deteccion del potencial con mucha precision [28].

segmento basal. Los tamafios de la ventana son muy diversos dependiendo de la
latencia del sujeto en cuestiéon, normalmente comprendiendo desde cientos de
milisegundos antes de cada estimulo hasta mas de 500ms después de éste, para que
contenga el potencial evocado, tipicamente 300ms después del estimulo.

e El calculo del drea comprendida bajo la sefial promediada es un método muy sencillo y
util para detectar la presencia de este tipo de potenciales. En la practica se suman todos
los puntos de la ventana establecida y se determina la presencia de un P300 si el area
comprendida es drasticamente mayor que en un segmento basal [18].
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Filtrado adaptativo

El filtrado adaptativo no suele utilizarse frecuentemente en las aplicaciones que utilizan los
potenciales evocados P300 ya que, debido a su estacionariedad, no ofrece buenos resultados.

Sin embargo, es util para eliminar artefactos conocidos (e.g., el ECG residual). El filtrado
adaptativo elimina un artefacto de la sefial EEG sin asumir estacionariedad en la seial, no
obstante, requiere una sefial fuertemente correlada con el ruido a eliminar [30].

Tal y como indica su nombre, este filtro se adapta continuamente a las caracteristicas de la sefial,
cambiando el vector de pesos a lo largo del tiempo, como se observa en la Figura 3-15. Para ello
partimos de una sefial de entrada x(n), mezcla de la sefial de interés v(n) y del ruido primario
m(n), asumiendo que ambas componentes estdn incorreladas, como expresa la ecuacién (3.8).

El filtro adaptativo LMS (Least Mean Squares, o Minimos Cuadrados Promediados) filtra la
referencia r(n), fuertemente correlada con m(n), para obtener una sefial y(n) lo mas parecida
al ruido primario que sea posible. Posteriormente, y(n) es sustraida de la sefial, obteniendo la
estimacién de la sefial de interés e(n), expresado en la ecuacion (3.9).

x(n) =v(n) + m(n) (3.8)

e(n) =v(n) = x(n) —y(n) (3.9)

El algoritmo LMS trata de ajustar el vector de pesos w para minimizar el error cuadratico medio
(MSE, Mean Square Error) calculando un nuevo vector de pesos w (n + 1) en base al vector de
pesos actual w(n) mas una correlacion proporcional al gradiente negativo MSE. La ecuacién
(3.10) es una particularizacién de la regla de Widrow-Hoff y se encarga de actualizar los pesos
en cada momento.

e?(n) = x2(n) — 2x()r’rmwmn) + wl ()r@)r’ (n)wn) (3.10)

Este algoritmo es facil de implementar y no requiere derivar, elevar al cuadrado o promediar,
aunque se base en minimizar el MSE. También puede utilizarse el algoritmo RLS (Recursive Least
Squares, o Minimos Cuadrados Recursivos), éptimo cuando las sefiales varian mucho en
oscilaciones rapidas de tiempo [30].

Entrada Primaria + Salida
e E »
x(n)=vin)+ min) e(n)
Entrada de Referemcia y(n)
Filtro Adaptative LM5
r(n)

Figura 3-15. Esquema del filtrado adaptativo para eliminar una fuente de ruido [30].
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3.2.3. Andlisis tiempo - frecuencia

Mientras que las técnicas de filtrado temporal estan mas enfocadas a el procesado de la sefal
en tiempo real y la implementacién de sistemas BCI, las técnicas de analisis espectral son
ampliamente utilizadas en analisis offline de la sefial EEG.

EL uso de la STFT (Short-Time Fourier Transform), las transformadas Wavelet y los métodos
autorregresivos son los mas utilizados y los que se veran en este apartado.

Short-Time Fourier Transform

Este método consiste en calcular la transformada discreta de Fourier clasica de la sefial EEG
enventanada en tiempo, analizando la sefial en periodos finitos que se suponen estacionarios.

Para ello, debemos de multiplicar la sefal EEG por una funcidon ventana que seleccione las
muestras de los instantes temporales que queremos estudiar, de la siguiente manera:

xyw[n] = x[n] - win] (3.11)

Siendo x,,[n] la sefial enventanada, x[n] la sefial original y w[n] la ventana utilizada. Las
ventanas temporales mas tipicas son la rectangular, la de Hamming, la de Hanning, y la de
Blackman. En el dominio de la frecuencia, segun las propiedades de la transformada de Fourier,
el espectro de la sefial enventanada es:

X, [k] = X[k] * W[k] (3.12)

Esta convolucidn en el dominio frecuencial de la sefial original con el espectro de la ventana
produce dos efectos negativos, la disminucidon de la resolucién espectral y el manchado o
leakage.

La resolucion espectral se ve afectada por el ensanchamiento de las frecuencias que produce un
enventanado en tiempo. Esto provoca que sea mas dificil diferenciar componentes frecuenciales
cercanas.

El leakage es la distorsién producida por los |6bulos secundarios de la funcién ventana, que
provoca la pérdida de componentes frecuenciales de baja energia, que quedan solapadas por
los I6bulos secundarios de las frecuencias con mas energia.

Entre estos dos efectos negativos, hay un compromiso de forma que al aumentar la resolucién
espectral aumenta también el manchado, y viceversa.

Si mantenemos fija la resolucion espectral y calculamos la STFT de una seial dividida en Ny
segmentos no solapados, la expresion para el calculo de la STFT esta dada por (3.13).

janm) ke[0, L-1]

Xwln k] = Y56 x[m]-w*[m —n] - exp (— ne[o, Nr—1]

(3.13)
Sin embargo, la resolucién fija de esta técnica en el plano tiempo-frecuencia (Figura 3-16 (a))
que presenta su espectrograma una vez fijada la ventana, hacen que otras técnicas como las
transformadas tipo wavelet sean mucho mas adecuadas en el andlisis de sefiales biomédicas,
que dependiendo del instante temporal necesitaran una resolucién u otra.
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Transformadas Wavelet

Las caracteristicas de las sefales biomédicas, y en especial las del EEG hacen que la STFT no sea
una técnica adecuada para el andlisis espectral de estas sefiales. Los resultados obtenidos con
una resolucién espectral fija para todas las frecuencias utilizando las ventanas clasicas no son
buenos, lo que provocé el desarrollo de las transformadas wavelet.

Todas las técnicas wavelet que se exponen en este punto se basan en la traslacion y el escalado
de una funcién wavelet madre (ecuacion 3.14), generando una resolucién espectral variable en
el plano tiempo-frecuencia.

ors =70 () (3.14)

Donde ¢, ¢ es la funcién wavelet madre, 7 es el parametro de traslacion y s el parametro de
escalado. Existe un gran conjunto de wavelets madre y, habitualmente, el rendimiento de la
aplicaciéon se basa principalmente en elegir correctamente la mas indicada; entre ellas se
encuentran la wavelet de Haar, de Morlet, de Meyer y la de de Daubechies.

Este tipo de analisis mejora la resolucion espectral de las frecuencias bajas, en decremento de
la resolucién temporal, mientras que para frecuencias altas prima la resolucion temporal,
atendiendo al comportamiento caracteristico de las sefiales biomédicas en general [3].

Existen varios tipos de transformadas wavelet que permiten el analisis en el plano tiempo-
frecuencia. Entre ellos estan la transformada wavelet continua (CWT, Continous Wavelet
Transform), la transformada de wavelet discreta (DWT, Discret, Wavelet, Transform) y la
transformada de paquetes wavelet (WPT, Wavelet Packet Transform).

La transformada CWT introduce la ya comentada variaciéon de la resolucién frecuencial y
temporal, aumentando la frecuencial para las bajas frecuencias y la temporal para las
oscilaciones rapidas. La comparacion entre un analisis con CWT y STFT puede verse en la figura
3-16.

La transformada DWT muestrea los valores de los parametros continuos de translacién, T, y
escalado, s, eliminando informacién redundante y mejorando el coste computacional de las
operaciones necesarias para calcularla.

No obstante, los resultados mas precisos los provee la transformada de paquetes wavelet (WPT,
Wavelet Packet Transform). La diferencia respecto a la DWT radica en que ésta nueva
transformada, aparte de la sefial de aproximacidn, subdivide también la sefial de detalle,
creando un arbol de descomposicion mucho mds extenso. Este andlisis multiresolucion
extendido permite cambiar la resolucion del plano tiempo-frecuencia tal y como desee el
usuario a cambio de requerir un mayor coste computacional.

Las diferencias entre los métodos STFT, DWT y WPT son apreciables en la figura 3-17. En el
primer caso vemos como la STFT mantiene una resolucién fija para todas las frecuencias. Sin
embargo, la DWT y la WPT varian esas resoluciones seglin lo comentado anteriormente [3].
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Promediado sincronizado P300
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Figura 3-16. En la figura superior, representacidon del promediado sincronizado de 90 épocas de P300 para un odd-ball
auditivo. En el centro, representaciéon del espectrograma del mismo obtenido a través de la STFT. En la figura inferior,
representacion del escalograma del mismo obtenido a través de la CWT [3].
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Figura 3-17. Plano tiempo-frecuencia para STFT en (a), con resoluciones fijas; DWT en (b), con resoluciones

variables adaptadas a las sefiales biomédicas; y WPT en (c), con resoluciones variables segun la intencién del
usuario [3].
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3.3. TRADUCCION DE LAS CARACTERISTICAS DE LOS POTENCIALES P300

Una vez extraidas las caracteristicas de la sefial EEG para los potenciales P300 hay que disefiar
un algoritmo que nos permita clasificar si se ha producido un potencial o no. Estos algoritmos se
denominan clasificadores.

Para un correcto funcionamiento de los clasificadores con cada usuario, este debe adaptarse a
sus caracteristicas particulares, debido a la gran variabilidad que existe entre diferentes
personas, como ya hemos visto con anterioridad.

El problema de clasificacidon de los P300 es un problema de clasificacidn binario (se ha dado un
potencial o no), en el que la decisién viene determinada por una funcién discriminante cuyo
hiperplano de decisidon se define como:

w-f(x)+b=0 (3.15)

Donde x es el vector de caracteristicas, f () es la funcion de transformacién, w es un vector de
pesos y b el sesgo. Para los clasificadores no lineales, la funcién f(-) puede representar una
transformacidn que asigna las caracteristicas a un espacio de dimensién mayor con el propésito
de crear un conjunto de puntos que puedan separarse linealmente. Para los métodos lineales,
la funcion f(+) simplemente es f(x) = x [39].

La aplicacion de este hiperplano de decisién en las caracteristicas extraidas dard como resultado
una clasificacidn binaria para cada época. Esta clasificacion binaria asignara los valores 1 para
estimulo atendido y -1 para estimulo no atendido, para luego sumar estas asignaciones al final
del proceso de clasificacidn. Este disefio permite distinguir la respuesta con mayor distancia
positiva de todas las filas y columnas de la matriz oddball empleada para el control de la
aplicacion BCI que se ha desarrollado, permitiendo distinguir la celda seleccionada.

Los objetivos de un clasificador son, por tanto, calcular la funcién f () y el vector w en el caso
de los clasificadores no lineales, o solamente el de calcular w en los clasificadores lineales.

En este punto se detallan los clasificadores lineales mas utilizados para la traduccion de las
caracteristicas de los P300, como son el discriminante lineal de Fisher (FLD, Fisher’s Linear
Discriminant), y el anadlisis discriminante lineal paso a paso (SWLDA, StepWise Linear
Discriminant Analysis).

3.3.1. Discriminante lineal de Fisher

El clasificador FLD es un método lineal de traduccidn de caracteristicas, que sirve de referencia
para determinar el hiperplano éptimo de separacion entre dos clases de clasificacidn posibles,
por su simplicidad y robustez, y asi poder comparar otros algoritmos mas sofisticados.

Ademas, resulta 6ptimo en el caso de que la distribucién de probabilidad de las dos clases de
clasificacion (hay o no P300) sea Gaussiana y con matrices de covarianza iguales [39].

El vector de pesos viene dado por la siguiente expresion:

w=(xTx)""-XT -y (3.16)
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Donde W es la estimacién de los pesos del clasificador, X la matriz formada por los vectores de
caracteristicas e Y la matriz con los valores asignados de la clasificacién binaria.

3.3.2. Andlisis discriminante lineal paso a paso

Los algoritmos de andlisis discriminante lineal (LDA, Linear Discriminant Analysis) son una
extensién de FLD con reduccién del espacio de caracteristicas utilizadas para la clasificacion

El conjunto de métodos LDA trata de encontrar una combinacién lineal de caracteristicas capaz
de separar dos o mas clases de eventos, mediante el uso de estadisticas de segundo orden para
obtener el vector de pesos.

En consecuencia, la calidad del clasificador resultante depende de la covarianza estimada y, en
la practica, por cuestiones de tiempo y coste computacional, es dificil o imposible obtener la
cantidad de datos necesarios para establecer un buen clasificador LDA.

En este contexto surge el algoritmo SWLDA, intentando estimar de una manera aceptable con
menos datos, la covarianza de las caracteristicas para subsanar esas deficiencias del LDA simple.
Para conseguirlo, combina dos técnicas basicas de seleccién de caracteristicas: el analisis paso-
a-paso hacia delante y el analisis paso-a-paso hacia atras [39].

El andlisis paso-a-paso hacia delante (forward stepwise regression) parte de un conjunto vacio
de caracteristicas que se tendran en cuenta en el clasificador y evalla la significacion de cada
una de ellas, afladiéndola al conjunto si supera un cierto umbral o criterio de entrada y
descartandola en caso contrario.

El analisis paso-a-paso hacia atras (backward stepwise regression) realiza la funcién contraria:
parte de un conjunto con todas las caracteristicas posibles y evalla cada una de ellas,
preguntandose si deberian estar incluidas en el conjunto o no. Para ello, establece un criterio de
salida y recorre el conjunto de caracteristicas comprobando si éstas cumplen el criterio o no. Si
una caracteristica cumple el criterio, se descarta, reduciendo asi el tamafio del conjunto.

El algoritmo SWLDA combina estos métodos de la siguiente manera [39]:

1) Se parte de un conjunto vacio de caracteristicas validas y realiza un analisis paso-a-
paso hacia delante para anadir las que cumplan con el criterio de entrada. Este
criterio normalmente es, que el pvalor para esta caracteristica sea mayor que 0.1.

2) Cada vez que se afade una caracteristica al conjunto de datos se hallan de nuevo
los pvalores.

3) Se aplica el andlisis paso-a-paso hacia atrds y se establece si alguna de las
caracteristicas incluidas en el conjunto cumple un determinado criterio de salida en
funcidén de los pvalores calculados. Un criterio de salida que se elige con frecuencia
es que el pvalor sea mayor que 0.15.

4) Si la respuesta es afirmativa, se descartan las caracteristicas que lo cumplan y se
vuelve a realizar un analisis paso-a-paso hacia delante.

5) Este procedimiento se repite constantemente hasta que el conjunto de datos
alcance el numero maximo de caracteristicas o hasta que no existan mas
caracteristicas que cumplan los criterios descritos.

La efectividad del algoritmo SWLDA ha sido demostrada en numerosos estudios para la
clasificacion de los potenciales P300 [39]. En la figura 3-18 podemos ver una comparativa entre
distintos clasificadores, donde, en general, el SWLDA es el mas eficiente, incluso mas que otros
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mas complejos vy dificiles de implementar como las maquinas de vectores de soporte LVM y
GSVM, dos clasificadores no lineales. Estos son los motivos de que sea el clasificador elegido
para la traduccién de caracteristicas de la aplicacién BCI desarrollada.

SubjectA  SubjectB SubjectC SubjectD  SubjectE SubjectF  SubjectG  SubjectH Average
I — — 17 77 I 17 7

- | [
/ T

|=—t=-SWLDA|

PCM
-'l"L VM |

20

Intensification Sequences

Figura 3-18. Graficas comparativas del comportamiento entre distintos algoritmos de clasificaciéon con 9 sujetos en dos
sesiones diferentes [39]
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DISENO Y DESARROLLO DE LA APLICACION

4.1. OBIJETIVO DE LA APLICACION

Las tecnologias mdviles estdn en auge y hoy en dia la utilizacién de los smartphones es algo
habitual, y muchas veces es necesaria para la realizacién de una vida normal. El objetivo de la
aplicacién desarrollada es acercar a las personas con grave discapacidad a estas tecnologias, que
ahora mismo necesitan de la interaccién con musculos periféricos para su control. Este objetivo
se conseguird a través de una aplicacidon BCl, que debera cubrir de manera suficiente las
necesidades de una persona media en cuanto al uso de smartphones y teléfonos mdviles y para
ello, primero debemos averiguar cuales son tales necesidades y los dispositivos en los que se va
poder utilizar.

Asi pues, la primera eleccion que se debe abordar es el sistema operativo. Basandonos en los
ultimos datos recogidos por IDC, en el segundo cuatrimestre del afio 2015 la cuota de teléfonos
con Android es del 82.8% [40], y por ello sera el sistema operativo al que se enfocara el sistema
BCl.

Basandose en diversos estudios, se realizara ademas una seleccién de las aplicaciones moviles
mas utilizadas, basandose en el top de las mas descargadas de Google Play [41] y las aplicaciones
nativas del teléfono. El objetivo del sistema, por tanto, es permitir el manejo de tales
funcionalidades en un dispositivo Android mediante BCI basado en potenciales P300.

Las funcionalidades implementadas son las siguientes [41][42]:

e Mensajes de texto: La aplicacidon seleccionada para este contexto es la aplicacién nativa
de mensajes SMS que incorporan los teléfonos mdviles. Ademas, se incluird alguna
funcionalidad con Whatsapp Messenger, ya que es numero uno del top de aplicaciones
mas descargadas de Google Play, estando limitada esta funcionalidad por el caracter
privado de la aplicacion. El 65% de las interacciones con un Smartphone son para
mandar, entre otras cosas, mensajes de texto (porcentaje de Me time + Socializing) [41].
Ademas, practicamente el 100% de las personas que utilizan un Smartphone utilizan
este tipo de aplicaciones [42].

e Llamadas telefonicas: Se hard uso de la aplicacion nativa de Android para esta
operacion. El 19% de las interacciones con el teléfono tienen que ver con las llamadas
telefdnicas, entre otras cosas, por lo que son una parte crucial del sistema a
implementar.

e Fotografias: El uso de la cdmara estara integrado en el sistema. También se incluye una
galeria que permitird visualizar las fotografias realizadas con la aplicacidn.

e Calendario y Alarmas: Dos de las funcionalidades mads usadas en la vida cotidiana son
las alarmas y el manejo de la aplicacion calendario nativa de Android para el
recordatorio de citas o fechas. Ambas funcionalidades estaran integradas en el sistema.

e Manejo de contactos: El manejo de la libreta de contactos es crucial para el desempefio
de la aplicacidn. Poder afiadir un contacto, eliminarlo, Ilamarlo y mandarle un mensaje
se antoja primordial a la hora de manejar un teléfono mévil.
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Con estas elecciones en las distintas categorias se cubre con suficiente profundidad el 65% [42]
(me time y socializing) de las interacciones de un usuario medio con un Smartphone.

4.2. ARQUITECTURA DE LA APLICACION

La arquitectura de la aplicacién tendra 3 partes fundamentales, como se puede ver en la figura
4-1: La adquisicion de la seiial, el procesado de sefial y P3Speller corriendo en un ordenador y
AppRunner ejecutandose en un dispositivo Android.

Procesado de la senal

Modulo para

BCI2000 Contiene Procesado de

senal

Aquisicion de la sefial ‘

PC ||:> P3Speller

Ejecucion de los comandos

G.USBamp

—— |

™~

L

Y
oy
e

—
.
-

Figura 4-1. Arquitectura del sistema dividido en tres etapas: Adquisicidn de sefial, procesado en el ordenador con
BCI2000 y envio de los comandos a la aplicacion AppRunner

Adquisicion de la senal

La sefial es adquirida mediante el dispositivo del laboratorio g.USBamp disponible en el
laboratorio del Grupo de Investigacion Biomédica de la universidad de Valladolid (GIB). Este
dispositivo realiza la conversion analdgico-digital de los datos obtenidos mediante EEG, previa
amplificacion y filtrado de la sefial. Luego los almacena en memoria (buffer) a la espera de que
la aplicaciéon los requiera mediante el puerto USB, medio por el que se el ordenador con el
sistema g.USBamp. Los drivers disponibles son para Windows 7 aunque también son
compatibles con Windows 10, y este Ultimo este serd el sistema operativo elegido para la
magquina en que se realizara el procesado de sefial [43].
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Procesado de la senal

Se realizara en el ordenador debido a la inexistencia de drivers del dispositivo g.USBamp para
plataformas méviles (Android, Windows 10 Mobile). El programa elegido para procesar la sefial
adquirida es BCI2000. Es un programa para aplicaciones BCl de propdsito general que permite
el procesado de la sefial EEG y el disefio de matrices de comandos seleccionables siguiendo el
paradigma oddball mediante potenciales evocados P300.

El usuario seleccionard el comando que quiere ejecutar en las matrices disefiadas en BCI2000.
Posteriormente, se procesard la sefial para averiguar el comando seleccionado y se mandard
mediante un cliente Bluetooth incorporado a BCI2000 hacia el terminal movil.

Ejecucion de los comandos en el terminal movil

Para la comunicacién entre mévil y ordenador se necesitaran dos programas corriendo en
paralelo: BCI2000 que envia los comandos seleccionados, y la aplicacion mévil AppRunner que
los recibe y los ejecuta. Para la conexidn la tecnologia elegida es Bluetooth por la existencia de
numerosos ejemplos de aplicaciones que usan este tipo de conexiones. Las ventajas del uso de
esta tecnologia son:

e Conexidén inaldmbrica entre ordenador y mdvil, lo que implica mayor movilidad del
usuario y del terminal.

e Numerosos ejemplos de aplicaciones en los que se conecta un ordenador con un moévil
a través de esta tecnologia.

e Abundante documentacion de la APl en la pagina web de desarrolladores de google.

Una vez recibido un comando por Bluetooth, la aplicacién deberd ejecutarlo. La aplicacién
deberad interactuar con el Kernel de Android (basado en Linux y programado en lenguaje C) para
manejar el driver del puerto Bluetooth [44]. Hay disponibles clases de alto nivel para esta tarea
en la APl de google, que nos permitiran simplificar la programacion para la recepcién y envio de
datos por Bluetooth. Uno de los retos del sistema sera ejecutar la aplicacion que escucha en
segundo plano mientras se realizan las tareas seleccionadas por el usuario.

4.3. FUNCIONAMIENTO GENERAL DE LA APLICACION

Como se dijo en el apartado anterior, la aplicacion consta de tres partes bien diferenciadas que
se comunican entre si (figura 4-1). En este apartado se explicard de manera breve cada una de
las funcionalidades que ofrecen los bloques de cara al usuario y al manejo de la aplicacion, en
vez desde el punto de vista de la arquitectura.

Primero esta el bloque de adquisicion de sefial, compuesto por el casco de electrodos, el
amplificador g.USBamp y el cable USB que lo conecta al ordenador. En este bloque se recoge la
sefial EEG y se condiciona para su posterior procesado en el ordenador.

La segunda parte de la aplicacién se localiza en el ordenador, donde tendremos la aplicacion
P3Speller funcionando. Esta serd la encargada de mostrar al usuario las matrices de comandos
disponibles en cada momento al usuario. Se han disefiado 2 matrices, una con las acciones
disponibles para ejecutar y otra con letras y nimeros, que hara las veces de teclado, para
completar los campos que lo requieran para obtener una funcionalidad completa.
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Cuando la aplicacion detecte que el usuario ha selecciono un comando de la matriz, el cliente
Bluetooth integrado en P3Speller enviara la orden al mévil, donde habra un servidor Bluetooth
esperandola.

La tercera parte de la aplicacion se encuentra en el dispositivo moévil. Esta parte es la encargada
de recibir y ejecutar los comandos que llegan desde el mddulo de procesado de sefial en el
ordenador.

La interfaz grafica de la actividad (cada una de las diferentes ventanas de una aplicacién Android
se denomina actividad) principal consta de un botén que permite activar o desactivar el servidor
Bluetooth para recibir o no comandos y una caja de texto donde se va informando al usuario de
las acciones que se van tomando en la aplicacion. Asi, el usuario podrd obtener siempre un
feedback de las operaciones que se estan ejecutando en todo momento. Ver figura 4-2.

Ademas de la actividad principal, tenemos otros dos tipos de actividades en la aplicacion. Uno
de esos tipos se refiere a las actividades que se abren cuando el usuario selecciona un comando
y que realizan una determinada accién, como puede ser abrir la cdmara o visualizar una foto en
la galeria. El otro topo consiste en un formulario que el usuario deberd completar
necesariamente para realizar algun tipo de accidn, como puede ser afiadir un contacto (nimero
de teléfono, nombre, y opcionalmente el email).

En los puntos posteriores se describird de manera mas exhaustiva el funcionamiento de cada
bloque de la aplicacién.

20-£9
20:52

AppRunner

PULSAR AQUI PARA CREAR SERVIDOR
BLUETOOTH

Command Line
>> Aplicacion cargada

Figura 4-2. Actividad principal de ApppRunner. Se compone de un botdn para activar el servidor Bluetooth y de la caja
de texto “Command Line”, donde se visualizaran los mensajes de la aplicacion.
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4.4. ADQUISICION DE LA SENAL EEG

El gorro que recoge la sefial EEG del cuero cabelludo del usuario utiliza los siguientes electrodos:
Fz, Cz, Pz, P3, P4, PO7, PO8 y Oz, cuya localizaciéon puede observarse en la Figura 4-3.

Tal y como se ha explicado anteriormente, es necesario colocar un gel conductor entre los
electrodos y el cuero cabelludo para reducir la impedancia del craneo y poder amplificar la sefial
correctamente. La amplificacidn la realiza el dispositivo g. USBamp, un amplificador desarrollado
por la empresa G-Tec. En cuanto a la frecuencia de muestreo, esta aplicacion la fija en 256Hz,
adecuada para el analisis del EEG puesto que cumple con creces el teorema de Nyquist.

4.5. BCI2000

BCI2000 es un programa de cédigo abierto, escrito en C++, y de propdsito general que ha sido
disefiado por Schalk Lab para la investigacién de sistemas BCl. Implementa muchas
funcionalidades, entre las que se encuentra P3Speller, que es la que se utilizard para el
desarrollo de AppRunner.

P3Speller implementa el paradigma oddball ya comentado disefiado por Donchin y Farwell [18],
permitiendo personalizar las matrices de comandos, cambiar multitud de parametros e
introducir porciones propias de cédigo.

4.5.1. Funcionamiento de BCI2000 y P3Speller

BCI2000 sera parte fundamental en la extraccidn y traduccidn de caracteristicas, ya permite el
procesamiento en tiempo real de sefiales EEG.

Figura 4-3. Disposicion de los electrodos utilizados en la aplicacién segun el sistema internacional
10/20: Fz, Cz, Pz, P3, P4, PO7, PO8 y Oz [17].
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Operador
configuracion del sistema visualizacion
Fuente ) N
sefiales cerebrales Procesado sefiales de control . ..
—_— _ Aplicacion
marcadores de evenfo de la sefial marcadores de evento
Almacenamiento

marcadores de evento

Figura 4-4. Estructura del sistema de propdsito general BCI2000, compuesta por cuatro modulos
independientes [17].

La arquitectura de BCI2000 esta descrita en la figura 4-4 [17]. Se compone de 4 médulos que se
comunican entre ellos: la “Fuente”, el “Procesado de la Seial”, la “Aplicacién” y el “Operador”.
Estos mddulos son programas independientes y se comunican entre si a través de un protocolo
basado en TCP/IP, sin embargo, dado que esta aplicacidén no requiere un sistema distribuido, los
modulos se comunican en la maquina local.

La sefial EEG se adquiere en el médulo “Fuente” y se procesa de manera sincrona, en bloques
que contienen un determinado nimero de muestras.

Cada vez que se adquiere un nuevo bloque de datos, el médulo “Fuente” lo envia al médulo de
“Procesado de la Sefial”, a su vez subdividido en dos partes: extraccion y traduccién de
caracteristicas, que se encarga de producir sefiales de control que envia al mddulo de
“Aplicacién”.

Finalmente, el mddulo de “Aplicacién” envia la sefial EEG analizada y marcada con eventos que
facilitan la distincién de las diversas senales de control a utilizar al médulo “Fuente”, con el fin
de poder realizar un analisis off-line gracias al almacenamiento en disco de la sefal por parte de
este ultimo maédulo.

El moédulo “Operador” se encuentra apartado de este analisis EEG, sin embargo, provee al
usuario una interfaz grafica que permite configurar los distintos parametros del sistema vy
visualizar en tiempo-real el andlisis de la sefal. Por esta razén, el mddulo “Operador” se
comunica con el resto de mddulos y permite al usuario iniciar, parar, suspender o continuar las
operaciones que realiza el sistema [17].

El sistema BCI2000 tiene implementada ya una solucién del paradigma odd-ball visual con el fin
de generar los potenciales evocados P300 a través de una matriz cuyas filas y columnas se
iluminan aleatoriamente, llamada P3Speller. Esta solucidn sugiere utilizar un filtro CAR y un
promediado sincronizado como métodos de extraccién de caracteristicas y un algoritmo SWLDA
como método de traduccion de las mismas. En el presente trabajo se ha mantenido la utilizacion
de estos métodos, pero, sin embargo, se ha adaptado la aplicacién P3Speller.

Para producir los comandos especificos de la aplicaciéon y enviarlos por Bluetooth se han
modificado varios ficheros adaptando el cédigo a las necesidades de este sistema. Las principales
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modificaciones consisten en un algoritmo de traduccién para asignar a cada celda de la matriz
oddball seleccionada un comando a ejecutar en el terminal mévil y un cliente Bluetooth que
permite enviar cadenas de texto con la informacidn necesaria para la ejecucién del comando en
la aplicacién corriendo en el movil. Para ello se ha modificado principalmente el médulo de
“Aplicacién”.

4.5.2. Configuracién de los pardmetros

Nada mas iniciar la aplicacion se inicia el médulo “Operador”, donde el usuario puede configurar
diversos parametros como la ruta de los archivos .dat que generard, el nimero de canales a
analizar, el nombre de los electrodos utilizados, el filtro espacial a utilizar, los pesos del
clasificador del usuario, el tamafio y las celdas de las matrices que generan los P300, la duracidn
y el nimero de las secuencias, la duracion de los estimulos o el modo de funcionamiento o el
umbral de cada usuario, entre otros. En la Figura 4-5 aparece la interfaz grafica del “Operador”.

Para cambiar la configuraciéon se deberd pulsar en config, abriéndose una segunda ventana, que
aparece en la figura 4-6.

La configuracién que se ha usado del mddulo “Operador” con sus pardmetros mas importantes
se describe a continuacidn por pestafias. Estos pardmetros determinaran el funcionamiento de
P3Speller y el paradigma oddball.

Pestaiia “Application”

En esta pestafia se configura el contenido de las matrices y el desempefio temporal del
paradigma, pudiendo configurar los siguientes pardmetros:

e PreRunDuration: 4s. Establece la pausa que inicia el intento.

e PreSequenceDuration: 4s. Establece la pausa que precede a la primera secuencia. Se
considera como una secuencia la iluminacidn de todas las filas y de todas las columnas
gue componen la matriz y, por tanto, el nimero de secuencias de cada intento es
equivalente al nUmero de veces que se va a iluminar cada fila y cada columna antes de
determinar la seleccion del usuario. Por ejemplo, para la matriz de navegacion, de
tamanfio 5x3, una secuencia se corresponde con “5+3 = 8” iluminaciones.

e StimulusDuration: 62.5ms. Establece la duracidon del estimulo visual, es decir, cada
iluminacion.

e ISIMinDuration, ISIMaxDuration: 125ms, 250ms. Establecen la duracién minima vy
maxima del intervalo entre estimulos, respectivamente. Especifican el tiempo que pasa

' BCI2000/Operator 3.05 - P35peller_SignalGenerator

File View Help
Config —3 Set Config —> Start Quit
Initialization Phase .. Waiting for configuration .. Waiting for configuration .. Waiting for configuration ...

Figura 4-5. Interfaz grafica del “Operador”
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entre dos iluminaciones, siendo éste aleatorio, con una distribucién uniforme para los
valores intermedios.

["' Parameter Configuration ? >

Visualize System Source Storage Filtering Connector Application

Save Parameters ...
Data Location

path to top level data directory Load Parameters ...
DataDirectory ../data '
mame of data file relative to DataDirectory
DatafFile SubjectSession}R${SubjectRun}. ${FileFormat} . Configure Save ...
Configure Load ...
Sassion
subject alias
Subjectiame test v
- . Help
three-digit session number
SubjectSession 001 L
two-digit run number
SubjectRun 00 |

Docurnentation

BCR00Q System Code

ID_System |
BC2000 Amp Code

ID_Amp '
BCR2000 Cap Mentage Code

ID_Montage [ )

time of beginning of data storage
StorageTime '

BCR2000FeWriter
forrat of data file (readonly)

FileFormat dat '

Figura 4-6. Interfaz grafica de la ventana de configuracidn de “Operador”. Como se puede observar tiene varias
pestaias donde se configuran los parametros correspondientes.

e PostSequenceDuration: 4s. Establece la pausa que sigue a la ultima secuencia del
intento.

e PostRunDuration: 2s. Establece la pausa que finaliza el intento.

e NumberOfSequences. NiUmero de secuencias que compondran un solo intento. Este
valor debe ser el mismo que el del parametro EpochsToAverage, el cual determina el
numero de épocas que deben considerarse en el promediado sincronizado (la duracién
de las mismas la establece EpochLength). El valor de este parametro depende de las
caracteristicas individuales del usuario, como veremos mas adelante

En la figura 4-7 podemos observar el desarrollo temporal de cada intento de seleccidn en la
matriz, que de ahora en adelante llamaremos trial.

En esta pestafia también se modifican los pardmetros de las matrices oddball de la aplicaciéon
P3Speller. La modificaciéon y los valores utilizados de los mismos se veran posteriormente.
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Post Post

[125ms, [125ms,
4s 62,5ms 250ms] 62,5ms 250ms]

Figura 4-7. Linea de tiempo de cada intento de P3Speller.

Pestaia “Filtering”

En esta pestafia podemos configurar los pardmetros mas importantes respecto al filtrado los
cuales son:

e SpatialFilterType: CAR. Aplica un filtrado espacial de referencia comun, ya introducido
en el capitulo 3.

e EpochLength: 800ms. Es el periodo de tiempo tras el estimulo que se considera en el
procesado de sefial para la extraccidén y traduccion de caracteristicas.

e Classifier. Este parametro es de los mds importantes. Consiste en una matriz de pesos
gue contiene un clasificador individualizado para cada usuario, que se debera generar
antes, para un correcto funcionamiento y precisién de la aplicacion.

Pestaia “Source”

En la pestafia source podremos cambiar los pardmetros correspondientes con la fuente de la
sefial y su adquisicion. Los mds importantes en nuestra aplicacion son:

e ChannelNames: Fz, Cz, Pz, P3, P4, PO7, PO8, Oz. Nombres de los electrodos utilizados
para la adquisicion de sefial

e SourceChannels: 8. NUumero de canales que utiliza la aplicacion.

e Sampling Rate y BlockSize: 256 Hz, 8. Frecuencia de muestreo y tamafio de cada bloque
de datos.

4.5.3. Matrices odd-ball

En este apartado se detallan especificamente los pardmetros y el disefio elegidos para las
matrices oddball. Estos se pueden cambiar la pestafia “Application” de configuracién del mddulo
“Operator”, de la que hemos comentado una parte en el punto anterior.

Dada la gran cantidad de tareas y aplicaciones disponibles para controlar en el dispositivo
Android y de la necesidad de un teclado para comunicar ciertos datos a la aplicacion, se ha
decidido disenar dos matrices separadas.

La primera de ellas se muestra en la figura 4-8. Es una matriz 4x4 que incorpora todas las
actividades disponibles para manejar en el terminal mévil. La seleccion de uno de estos
comandos conllevard la ejecuciéon de la tarea consecuente en el terminal después de la
comunicacion Bluetooth. Los pardmetros de esta matriz estan pensados para que ocupe toda la
pantalla de un ordenador en resolucion HD de 1920 x 1080 puntos, distribuyendo los iconos de
manera uniforme como podemos ver en la figura 4-8.
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Figura 4-8. Matriz de comandos disefiada para la aplicacion AppRunner

La segunda matriz es un teclado clasico con las funcionalidades necesarias para la navegacion
por los formularios de la aplicacién mdvil que se compone de 6 filas y 9 columnas Cuando se
seleccione una letra, niumero, simbolo o comando se enviara a la aplicacion, que decidira el
proceder adecuado. Podemos ver esta matriz en la figura 4-9.

La accion de cada una de las celdas seleccionables se detalla en la siguiente seccidn, junto con
la explicacidn de la aplicacion mavil.

Figura 4-9. Matriz de teclado disefiada para la aplicacion AppRunner



DISENO Y DESARROLLO DE LA APLICACION

4.6. APPRUNNER

En este punto se explicardn en detalle las funcionalidades que implementa la aplicacion mavil
AppRunner, relacionandolas con cada accidén seleccionable en la matriz de comandos de
P3Speller (figura 4-8). Ademas, se explicara brevemente la estructura del cédigo y las
herramientas utilizadas en su desarrollo.

4.6.1. Funcionalidades disponibles

Comando “Llamar”

Con la seleccion de llamar la aplicacion abre el formulario mostrado en la figura 4-10a que el
usuario debera rellenar con la matriz de teclado.

El campo del formulario se puede rellenar con un nombre de contacto guardado en el teléfono,
del cual la aplicacién se encargard de averiguar el teléfono, o directamente un numero
telefdnico valido. Para rectificar la informacién introducida se pueden utilizar las funciones CLR,
gue limpia el campo por completo, y DEL, que borra el ultimo digito introducido.

Si por cualquier motivo el usuario no quiere llamar y quiere volver a la matriz de comandos,
debera seleccionar el comando MTX para volver a la actividad principal de la aplicacidn y poder
seleccionar otra accion. Cuando se haya rellenado satisfactoriamente, el usuario debera
seleccionar ENTER en la matriz de teclado para iniciar la llamada.

Comando “SMS”

Con la seleccion de SMS la aplicacion abre el formulario de la figura 4-10b. Se deberan rellenar
los dos campos para el envio del mensaje, o este serd erréneo. Para desplazarse por los campos
de un formulario con varias entradas se utilizan los comandos ENTER y TAB_BACK de la matriz
de teclado. Cuando se selecciona ENTER se pasa al campo siguiente, cuando se selecciona
TAB_BACK se pasa al campo anterior, permitiendo una navegacion fluida y la correccién de
errores.

8 atl3oem 19:49 oo m 19:49 % l39%m 19:50
Numero de telefono o contacto  (*)Numero de telefono o contacto (*) Fechay hora de incio del evento (*) Nombre del contacto

| (dd/mm/aa/hh:mm) (obligatorio)

(*)Mensaje a enviar

Fecha y hora del fin del evento (dd/ (*) Telefono del contacto

mm/aa/hh:mm) (obligatorio)
(*) Titulo del evento Email del contacto (puede dejarse
en blanco)

Descripcion del evento

Localizacion del evento

(A) (B) (©) (D)

Figura 4-10. Ejemplos de formularios de la aplicacion AppRunner para: (A) Llamar, (B) SMS, (C) Afiadir evento y (D) Afiadir contacto
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Como en el caso de una llamada, el campo del contacto se puede rellenar directamente con un
teléfono o con el nombre de un contacto almacenado en el teléfono.

Comandos “Anadir evento” y “Alarma”

Estas acciones permiten el manejo de las aplicaciones nativas de calendario y alarmas.

Para afiadir un evento los se ha de rellenar el formulario que aparece en la figura 4-10c, estando
marcados con el simbolo (*) los que son obligatorios. Una vez rellenado en el formulario,
pulsaremos ENTER estando seleccionado el ultimo campo. Se abrira la aplicacién nativa de
calendario con todos los datos introducidos ya rellenados. Para guardar el evento y volver a la
actividad principal de la aplicacién se seleccionard MTX.

Para afadir una alarma el proceso es similar, variando los datos que hay que introducir en el
formulario.

Comando “Whatsapp”

Con esta acciéon podemos rellenar el campo de texto de un mensaje de Whatsapp, pero serd
necesario seleccionar el contacto al que se lo enviaremos a mano. Esto es debido al caracter
privativo de la aplicacidn, que no esta disefiada para interactuar con otras aplicaciones moviles
ni sistemas BCI.

Comandos “Ver Contacto”, “Aiadir Contacto”, “Eliminar Contacto”

Estos comandos nos permitirdn manejar la libreta de contactos nativa del dispositivo mdvil,
rellenando los formularios correspondientes (ej. Eliminar contacto, figura 4-10d) a cada accion
que se abriran al seleccionarlas en la matriz de P3Speller. La navegacién por los formularios es
completamente andloga a los casos ya explicados.

Comandos “Galeria”, “Sig_Imagen”, “Ant_imagen” y “Rotar imagen”

Estas acciones no abrirdn un formulario que se debera rellenar. La accion principal es la de
“Galeria” que abrira la galeria de las imagenes realizadas con la aplicacion a pantalla completa.
Una vez abierta, podremos desplazarnos por las imdagenes cargadas con los comandos
“Sig_Imagen” y “Ant_imagen” o rotarlas 902 hacia la derecha seleccionando “Rotar imagen”.

Los comandos “Sig_Imagen”, “Ant_imagen” y “Rotar imagen” solo tendran un efecto si se ha
abierto antes la galeria.

Para salir de la galeria se deberd seleccionar el comando “Volver”.

Comandos “Abrir Camara” y “Sacar foto”

Con estas dos opciones controlaremos una sencilla aplicacion de camara integrada en la
aplicacion. Para realizar una fotografia, primeramente, deberemos seleccionar “Abrir cdmara”,
lo que abrird una visualizacién de lo que se esta captando en tiempo real por la cdmara del
dispositivo. Posteriormente, cuando se considere oportuno, se seleccionara “Sacar foto” para
guardar una imagen en la memoria del teléfono. Para volver a la actividad principal de la
aplicacion seleccionaremos “Volver”.
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Comandos “Volver” y “Pausa”

El comando “Volver” se utilizarad para cerrar una actividad secundaria en la aplicacion mévil y
volver a la actividad principal.

El boton “Pausa” permite pausar la aplicacién, quedando en stand by hasta que se vuelva a
seleccionar el comando “Pausa”. Esto permite la visualizacidn de las fotografias o simplemente
descansar del manejo de la aplicacién.

4.6.2. Guia de programacion de la aplicacion

En este punto se explica de manera breve la estructura interna de la aplicacion desde el punto
de vista de la programacién, los ficheros con cddigo generados y las herramientas utilizadas para
el desarrollo. El cddigo generado se adjunta en el Anexo B.

a) Modificaciones en P3Speller

En primer lugar, se comentaran las modificaciones realizadas en BCI2000 y concretamente en
P3Speller, para la realizacién de la aplicacién. El lenguaje en el que esta programado BCI2000 es
C++, y por consiguiente la parte de AppRunner introducida en él también lo esta. En concreto,
se han modificado los archivos “KeystrokeFilter.cpp” y “KeystrokeFilter.h” mediante la
herramienta de programacién Microsoft Visual Studio 2010.

“KeystrokeFilter.cpp” y “KeystrokeFilter.h” son los archivos que contienen el cédigo necesario
para traducir los cambios de estado en BCI2000 (por ejemplo, el cambio de estado que se
produce cuando se selecciona un comando de la matriz) en pulsaciones de teclado [17]. En el
archivo “KeystrokeFilter.cop” se hicieron los cambios necesarios en la funcidon
“KeystrokeFilter: :Process” para que en vez de traducirse la seleccién de la matriz en una
pulsacion de teclado se tradujera en una serie de comandos mds complejos que pueda
interpretar la parte de la aplicacién alojada en el dispositivo movil.

Ademas, se introduce un cliente Bluetooth que consta de 4 funciones. La que realiza la
funcionalidad de enviar el comando traducido es “send_through_bluetooth”, que es una
funcién que recibe una cadena de caracteres char* y la envia al dispositivo especificado.

b) Aplicacion mévil AppRunner

Para la programacion de esta parte se ha utilizado la herramienta para desarrolladores
proporcionada por Google, Android Studio 2.1, en la versidn para el sistema operativo Windows
10. Es una potente herramienta con un gran soporte y muchas funcionalidades, entre las que se
encuentra la simulaciéon de un dispositivo Android en el ordenador y la depuracion de la
aplicacion en tiempo de ejecucién en el dispositivo mediante una conexion USB. Ademas, posee
una gran cantidad de informacidon que permite corregir errores de légica y sintacticos durante
la generacién del codigo.

La aplicacién se compone de 12 ficheros que contienen toda la légica y la interfaz grafica de la
aplicacion. Como ya se ha comentado, una aplicacion Android se compone de diferentes
actividades que realizan una determinada accién. Cada actividad lleva asociada un archivo .xml
que especifica la interfaz grafica, y uno o varios archivos .java con la Iégica de la actividad. En los
siguientes subapartados se detalla la estructura interna de la aplicacién.
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Actividad principal

El cédigo de esta actividad estad contenido en “MainActivity.java”. mientras que la interfaz
grafica estd disefiada en “activity_main.xml”.

Para comprender mejor esta actividad, conviene explicar lo que es el hilo de interfaz de usuario
(Ul Thread, User Interface Thread) que de aqui en adelante llamaremos hilo Ul.

Este hilo es el proceso padre de toda la aplicacién y en el corre la actividad principal. Cualquier
otro proceso que se inicie en paralelo al proceso Ul heredara sus atributos, pasando a ser un
proceso hijo de este. Esto es importante porque la aplicacién AppRunner se compone de, como
minimo, 3 procesos simultaneos, que son el Ul y dos procesos hijos.

A continuacién, se explica a grandes rasgos el flujo principal del programa y el papel de los 3
procesos involucrados. El programa comienza con la creacion del servidor Bluetooth, que corre
en los dos procesos hijos. Estos procesos se crean en las clases “AcceptThread” y
”ConnectedThread” contenidas en “MainActivity.java”. La necesidad de crear dos hilos
diferentes del Ul viene dada por la naturaleza bloqueante de los métodos usados para aceptar
conexiones Bluetooth. El funcionamiento del servidor es el siguiente:

1. EL proceso Ul instancia la clase “AcceptThread”, que hereda de la clase “Thread”, y
pone en marcha un nuevo proceso hijo que ejecuta el cédigo contenido en el método
“run()“ . Para manejar el dispositivo Bluetooth es necesario realizar una serie
operaciones las cuales no se detallaran en este documento. Una vez realizadas, la clase
“AcceptThread” estd preparada para recibir conexiones Bluetooth mediante el método
bloqueante “accept()“ delaclase “BluetoothServerSocket”. Esta operacién crea un
punto de acceso al programa mediante un socket Bluetooth que esta identificado por
una UUID (Universally Unique Identifier) y el proceso queda bloqueado en este punto
hasta que un dispositivo se conecte a este acceso.

2. Cuando llega una peticion de conexidn al servidor debido a que el usuario ha
seleccionado un comando en el ordenador, esta se acepta y se instancia la clase
"ConnectedThread” que también hereda de “Thread”y que crea un nuevo proceso hijo.

3. En este punto, el proceso que corre en “AcceptThread” continlia su curso y queda
inmediatamente disponible para aceptar otra conexién mientras que el nuevo hilo
creado por “ConnectedThread” se encarga de recibir y procesar los paquetes de datos
que llegan al punto de acceso. Una vez procesados y convertidos en cadenas de texto,
los envia al hilo principal Ul para traducirlos en comandos de la aplicacion. Hay que
afiadir que la comunicacién entre distintos procesos no es trivial y es necesario
instanciar una clase que herede de una herramienta proporcionada por Google para tal
efecto llamada “"Handler”, de la cual hay que sobrescribir varios métodos.

Una vez recibido el comando, el programa sigue su curso. En el hilo principal se llama al método
“StartActivity()”. Esta funcidn recoge el comando recibido del servidor Bluetooth
implementado y decide la siguiente accidn a realizar. Es la funcién que contiene el algoritmo de
traduccién de los comandos en los pasos a seguir para realizar la accion requerida. Hay dos
acciones disponibles:

1. Iniciar la actividad formulario para pedir mas datos al usuario. La informacion de esta
actividad se explica a continuacion.
2. Abrir una de las otras actividades de la aplicacién: La cdmara o la galeria
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En la figura 4.11 podemos ver el flujo de la actividad principal durante la ejecucidn de la
aplicacion.

AcceptThread
Servidor Bluetooth en

espera de una conexion

Envia los datos al proceso Ul
LLamadas, SMS, camara, Contactos, eic

Figura 4-11. Flujo de la actividad principal de AppRunner

Actividad de camara

Esta actividad lleva asociado dos archivos (“CameraActivity.java” y “CameraPreview.java”)
con el cddigo que implementa una sencilla aplicacion de cdmara para controlar el Hardware
optico del dispositivo. Se divide en dos ficheros, ya que la l6gica del programa necesita dos clases
diferentes, una para captar imagenes continuamente y conseguir asi una previsualizacion de lo
que “ve” la cdmara, y otra para captar la imagen en el instante que se toma la fotografia. No se
utiliza la aplicacién de camara nativa porque no esta preparada para interactuar con otras
aplicaciones sin mediar ninguna pulsacién real.

Actividad de galeria

Esta actividad lleva asociado el archivo (“ImgViewActivity.java” con laldgica de la aplicacion
de galeria.

Actividad de formulario

Si hay una actividad de este tipo corriendo en paralelo al hilo Ul (que sigue recibiendo comandos
como hemos visto hasta ahora), el proceso principal le envia todas las cadenas de texto que
lleguen desde el servidor Bueltooth. Ademads, contiene el cédigo necesario para generar
dindmicamente la actividad formulario en funcién de la operacién que quiera realizar el usuario
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y retornar a la actividad principal los valores introducidos con la matriz de teclado. Este envio de
informacién se realiza afiadiendo datos de resultado al final de actividad. Cuando el proceso que
ejecuta la actividad formulario termina, se llama en la actividad principal al método
“onActivityResult”, donde se reciben los resultados.

Resto de actividades

Como ya se ha explicado, para el resto de acciones, se interacciona con las aplicaciones nativas
ya instaladas, que debe tener el dispositivo Android, desde la actividad principal. Estas
aplicaciones son las correspondientes al calendario, alarmas, gestidon de contactos, Whatsapp,
llamadas y SMS. La clase “Intent” y sus pardmetros permiten esta comunicacién

La figura 4-11 contiene un esquema de la estructura interna de la aplicaciéon resumiendo la
informacién contenida en este apartado de una manera visual.

P3Speller

Traduce las intenciones del usuario a comandos
gracias al codigo modificado

Cliente Bluetooth

Comandos

Figura 4-12. Estructura interna del sistema BCI desde el punto de vista de la légica de programacion
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EVALUACION DE LA APLICACION
5.1. SUJETOS Y TAREAS

La aplicacidn se ha evaluado en dos sesiones distintas con 5 cinco sujetos sanos, cuatro varones
y una mujer, cuyas edades comprenden desde los 23 afios hasta los 31 afos. Cuatro de los
sujetos tenian experiencia en sistemas BCl con sefal de control P300, mientras que uno de ellos
no habia manejado nunca una aplicacion de estas caracteristicas.

La primera sesion fue orientada a calcular el clasificador para el sujeto y a realizar una primera
demostracién de la aplicacién, que servira de entrenamiento para la segunda sesion.

La segunda sesion se realizé una demostracion mas exhaustiva de las funcionalidades de la
aplicacion, con tareas mas largas y de mas dificultad.

Los electrodos utilizados aparecen en la Figura 4-2 y su localizacién tampoco ha sido modificada
entre sesiones. Los parametros de P3Speller se han dejado constantes segln lo explicado en el
anterior capitulo, variando Unicamente el nimero de estimulos necesarios para una seleccion
dependiendo de los resultados del clasificador del usuario.

A continuacidn, se describe el objetivo y las especificaciones de la aplicacién para cada sesion,
dispuestas en dias distintos.

5.1.1. Primera sesion

Esta primera sesién se divide en dos partes bien diferenciadas. Una primera parte con una
duracidon estimada de unos 26 minutos, orientada a calcular el clasificador con los pesos
especificos del usuario, y una segunda parte orientada a introducir al usuario en el manejo de la
aplicacion AppRunner con una duracidn de otros 20 minutos. El tiempo total es mayor debido
de la necesidad de preparar las tareas, colocacidn del equipo, descanso, etc.

El objetivo de la primera parte de esta sesidn es, como se ha comentado, calibrar el clasificador
para cada usuario utilizando el algoritmo SWLDA. Para ello se realizaron 4 rondas de 6 intentos
cada una. Para realizar esta primera parte de la sesion se utilizé la matriz de teclado, con unas
dimensiones de 6 x 9 debido a que es la de mayor tamafio.

La tarea de los sujetos consistia en mirar fijamente a la letra o nimero que tocara en cada
momento sin perder la concentracion. El nimero de secuencias para esta primera parte de la
sesion se establecid en 15, lo que significa que cada fila y cada columna se iluminaban 15 veces,
lo que hace un total de 30 iluminaciones de una celda concreta de la matriz.

Una vez realizada esta primera tarea, se calculaba la matriz de pesos del clasificador mediante
la herramienta P3Classifier, incluida en la aplicacion BCI2000. La entrada de esta aplicacidn son
los archivos generados por el médulo “Operator” con los datos y la seiial recibida de cada una
de las rondas ejecutadas por los sujetos. La salida consiste en un archivo con extensidon prm, que
contiene la informacidn del clasificador generado por P3Classifier que podemos cargar en la
aplicacion P3Speller antes de cada sesion. En la figura 5-1 podemos observar la interfaz grafica
de esta herramienta.
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La segunda parte de la sesidn consistid en realizar 3 tareas diferentes manejando la aplicacion.
En esta parte se utiliza el clasificador obtenido anteriormente.

La primera tarea propuesta consistia en el manejo de la actividad galeria que incluye la
aplicacion AppRunner. Primero, se abre la galeria, apareciendo una fotografia precargada en la
memoria. Esta fotografia esta girada, de manera que el usuario debe rotarla para una correcta
visualizacidn y pausar la aplicacién para poder fijar su atenciéon en el dispositivo. Se recomendé
gue el usuario pausara la aplicacién el tiempo correspondiente a dos secuencias de seleccion de
P3Speller. Posteriormente, se visualiza otra imagen precargada en memoria y se cierra la
galeria.

La segunda tarea de esta parte de la sesion consistié en poner una alarma para la proxima vez
que fueran las 14:30 horas. Ademas del desarrollo normal de la tarea, se propusieron para su
seleccion otro tipo de comandos de la matriz de teclado para instruir al usuario sobre la
navegacion por los campos de los formularios de la aplicacién usando los comandos “ENTER” y
“TAB_BACK”.

La tercera tarea consistid en una llamada telefénica a un contacto ya guardado con el nombre
de Aa. Esta tarea secuencia permite introducir la funcionalidad de llamadas, ademds de
introducir el funcionamiento del comando “MAYUS”.

Las tablas 5-1 y 5-2 resumen el procedimiento de evaluacion de esta primera sesion.

.| P200 Classifier GLI K [ =
BCI2000 Fislnfo
Classifier: Stepuwise Linear Regression
Application: P3spelerTask

e 2l
‘ Sampling Rate (Hz): 256
N MNumber of Channels: &
Data

Interpret Mode: Copy Mode
Duration (s): 1459,50
Overal Progress

wewew Ganerating Feature Weights wwwww« :
1? (Spatial Filter = CAR)
L]

Parameters

Loading file [1/4]...
Collecting Responses from file [1/4]...
” Details Filtering and Decimating file [1/4]...

Loading file [2/4]...
Collecting Responses from file [2/4]...
Filtering and Decimating file [2/4]...

Loading file [3/4]...
Collecting Responses from file [3/4]...
Filtering and Decimating file [3/4]...

Loading file [4/4]...
Collecting Responses from file [4/4]...
Filtering and Decimating file [4/4]...

Targets: 720
Non Targets: 4320

Applying Stepwisefit clasaifier,..

|

Figura 5-1. Interfaz gréfica de la herramienta P3Classifier, utilizada para hallar el vector de pesos adaptado para cada
usuario a partir de una serie de muestras de entrenamiento

86



EVALUACION DE LA APLICACION

 CAUBRACIONDELCLASFICADOR

CONFIGURACION | 15 SECUENCIAS con MATRIZ DE TECLADO 9x6
PROCEDIMIENTO | 4 RONDAS de 6 TRIALS (4 palabras de 6 letras)
DURACION ~26 min (~6 min/ronda + ~2 min SWLDA)
APROX.

DESCRIPCION

Se ordena al usuario escribir con la matriz de teclado cuatro palabras de seis letras
cada una con el fin de obtener muestras de entrenamiento suficientes para hallar
su clasificador optimo. Posteriormente, con SWLDA se calculan los pesos y el
numero de secuencias 6éptimos (X) mediante la aplicacion P300Classifier.

Tabla 5-1. Calibracion del clasificador. Primera parte de la primera sesion.

TAREA 1
SELEC. MiNIMAS

MANEJO DE GALERIA
6 selecciones

SELEC. OPTIMAS

IC.GALERIA IC.ROTAR_IMAGEN PAUSA (mirar foto) PAUSA
IC.SIG_IMAGEN IC.VOLVER

DURACION MiNIMA.

~4 min (X=15 secuencias)

MATRICES A UTILIZAR

Matriz de aplicaciones

DESCRIPCION

SELEC. MiNIMAS

TAREA 2 MANEJO DE ALARMAS

El usuario probara las funcionalidades de la galeria de imagenes, asi como
del modo pausa de la aplicacién mientras visualiza la fotografia.

10 selecciones

SELEC. OPTIMAS

ICALARMA 14 : ENTER PREV_EDIT 3 0 ENTER ENTER

DURACION MIiNIMA.

~7 min (X=15 secuencias)

MATRICES A UTILIZAR

Ambas

DESCRIPCION

SELEC. MiNIMAS

TAREA 3 MANEJO DE LLAMADA

El usuario probara a activar una alarma a las 14:30. Ademas se introducira
la navegacién entre campos del formulario (ENTER, PREV_EDIT).

11 selecciones

SELEC. OPTIMAS

IC.LLAMARG6 5 3 2 CLEAR MAYUS A MAYUS a ENTER

DURACION MIiNIMA.

~9 min (X=15 secuencias)

MATRICES A UTILIZAR

Ambas

DESCRIPCION

El usuario probard las funcionalidades de la aplicacion de llamadas, asi
como la opcién limpiar el campo de formulario (CLEAR), o escribir con
mayusculas (MAYUS). El contacto Aa sera un contacto guardado
previamente con el nimero del usuario, que vera recibir la llamada en su
teléfono.

Tabla 5-2. Segunda parte de la primera sesién, dividida en 3 tareas diferentes.
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CAPITULO 5

5.1.2. Segunda sesién

La segunda sesion tiene como objetivo una evaluacién completa de las funcionalidades de la
aplicacién. Al igual que la primera, también se divide en dos partes.

La primera consiste en una evaluacion del clasificador calculado en la anterior sesién, y si fuera
necesario, actualizarlo. Esto se debe a las diferencias en las caracteristicas de los P300 de cada
sujeto entre las dos sesiones, que recordemos, se realizan en dias diferentes, lo que puede
afectar en la precisién del clasificador. Para ello se realizardn 2 rondas de entrenamiento de 6
trials cada una. Si la precision del clasificador no fuera la suficiente, este se actualizara
calculando los pesos de nuevo con los nuevos archivos generados. El tiempo estimado para esta
parte son 8 minutos

Una vez comprobada la precisidn del clasificador, pasamos a la segunda parte de la sesion. En
esta parte se realiza un manejo completo de la aplicacién AppRunner aumentando la dificultad
de las tareas realizadas respecto a la primera sesion. Se proponen 5 tareas con duracion y
dificultad crecientes. La duracién aproximada de la segunda parte de la sesién son 40 minutos.

La primera tarea consiste en realizar una fotografia con la aplicacién cdmara incorporada en
AppRunner.

La segunda tarea consiste en ver la fotografia realizada anteriormente en la aplicacion galeria
incorporada en AppRunner. Ademas, se tendrd que rotar para una correcta visualizacion y
también se vera la siguiente imagen.

La tercera tarea consiste en afadir un contacto al teléfono. Se sugiere a los usuarios que afiadan
el contacto con el numero propio de cada uno, para seguir probando mas funcionalidades
posteriormente y poder ver los resultados en el momento. El nombre de contacto debe tener 4
letras y puede ser el que quieran los usuarios. Esta tarea es una de las mas complicadas, ya que
tiene 17 selecciones y un tiempo estimado de 13 minutos.

La cuarta tarea propuesta consistié en llamar al contacto recién afadido, con el nimero de
teléfono del sujeto utilizando la funcion “LLAMAR”.

La quinta y ultima tarea fue la de mandar un SMS al contacto afiadido anteriormente con el
mensaje “hola mundo”.

La informacién de la sesién, asi como las secuencias concretas propuestas, se resume en las
tablas 5-3 y 5-4.

COMPROBACION DEL CLASIFICADOR ‘

CONFIGURACION 15 SECUENCIAS CON MATRIZ DE TECLADO 6X9

PROCEDIMIENTO 1 02 RONDAS de 6 TRIALS

DURACION APROX. ~4 min 0 ~8 min

DESCRIPCION Puesto que ésta es la segunda sesidon, es necesario comprobar el

comportamiento del clasificador hallado previamente. Probablemente, las
variaciones inter-sesion hayan causado un mal comportamiento del clasificador,
asi que se realizan 1 o 2 rondas de 6 trials, segun el caso particular, y se crea un
nuevo clasificador a partir del anterior con estas nuevas muestras de
entrenamiento.

Tabla 5-3. Comprobacién del clasificador para actualizarlo si fuera necesario.
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EVALUACION DE LA APLICACION

TAREA 1
SELEC. MiNIMAS

\ REALIZAR FOTOGRAFIA
3 selecciones

SELEC. OPTIMAS

IC.CAMARA IC.HACER_FOTO IC.VOLVER

DURACION MiNIMA

~2 min (si X = 15 secuencias)

MATRICES A
UTILIZAR

Matriz de aplicaciones

DESCRIPCION

TAREA 2
SELEC. MiNIMAS

El objetivo del usuario es realizar una fotografia utilizando AppRunner. Para ello se
parte del estado principal de la aplicacion con el servidor Bluetooth ya funcionando.
Posteriormente el usuario debera seleccionar el icono CAMARA, que abrird la
aplicacion de camara. A continuacion, seleccionara HACER_FOTO para realizar la
fotografia. Para volver a la actividad principal de la aplicacion seleccionara VOLVER.

‘ VISUALIZAR LA FOTOGRAFIA REALIZADA ANTERIORMENTE

5 selecciones

SELEC. OPTIMAS

IC.GALERIA IC.SIG_IMAGEN IC.ANT_IMAGEN IC.ROTAR_FOTO IC.VOLVER

DURACION MiNIMA

~4 min (si X = 15 secuencias)

MATRICES A
UTILIZAR

Matriz de aplicaciones

DESCRIPCION

TAREA 3
SELEC. MiNIMAS

Partiendo de la actividad principal, el usuario seleccionara la aplicacion galeria,
donde visualizara la fotografia realizada anteriormente. Para ello, pasara a través de
dos fotografias precargadas con el botén siguiente imagen. Ademas, para una mejor
visualizacién (Se tomara la foto von el mévil en vertical, por lo que la imagen
aparecera girada), el usuario seleccionara el icono de rotar fotografia. A continuacion
seleccionara el icono volver para regresar a la actividad principal.

‘ ANADIR UN CONTACTO

17 selecciones

SELEC. OPTIMAS

IC.ANADIR_CONTACTOPEPEENTER6666666 66 ENTER ENTER

DURACION MiNIMA

~13 min (si X = 15 secuencias)

MATRICES A
UTILIZAR

Ambas

DESCRIPCION

TAREA 4
SELEC. MiNIMAS

Partiendo de la actividad principal, el usuario seleccionara la aplicacion agregar
contacto. Se abrirda un formulario donde introducira el nombre del contacto y un
numero de teléfono. Con objeto de homogeneizar la tarea se ha determinado que el
nombre de contacto sea Pepe, y el nimero de teléfono el del propio del usuario.

‘ MANEJO DE LLAMADA

6 selecciones

SELEC. OPTIMAS

IC.LLAMAR P E P E Enter

DURACION MIiNIMA.

~6 min (X=15 secuencias)

MATRICES A
UTILIZAR

Ambas

DESCRIPCION

TAREA 5
SELEC. MiNIMAS

El usuario probara las funcionalidades de la aplicacion de llamadas con el contacto
afiadido durante la sesidn en la tarea anterior (debera tener un teléfono valido de
una persona presente en el laboratorio), que vera recibir la llamada en su teléfono.

' MANDAR SMS

17 selecciones

SELEC. OPTIMAS

ICSMS P E P EENTERH OL A SPACEM U N D O ENTER

DURACION MiNIMA

~12 min (si X = 15 secuencias)

MATRICES A
UTILIZAR

Ambas

DESCRIPCION

Partiendo de la actividad principal, el usuario selecciona el icono SMS. Se abrira en el
movil un formulario para introducir el contacto o nimero de teléfono y el texto a
enviar. Cuando estén rellenados satisfactoriamente, se enviara el SMS pulsando
ENTER y volvera a la matriz de selecciones pulsando MTX.

Tabla 5-4. Tareas de la segunda sesion.




CAPITULO 5

Al término de la sesién se entregd un cuestionario a los sujetos para conocer su opinién sobre
la aplicacion.

El cuestionario entregado se adjunta a continuacion. Se compone de 14 afirmaciones a las que
se dard una puntuacién del 1 al 7 seguin sea el grado de conformidad del sujeto con la cuestidn.
Asi, el nimero uno se corresponde con “totalmente en desacuerdo”, el cuatro con “ni mucho/ni
poco” y el 7 con “totalmente de acuerdo”.

Para evitar una respuesta automatica de los sujetos, se alternd una cuestidon con connotaciones
positivas con otra cuestion con connotaciones negativas, evitando asi que el sujeto dejara de
pensar las respuestas

En el cuestionario fue incluida una ultima cuestidn con el objetivo de que los sujetos pudieran
realimentar el proyecto con alguna sugerencia, las cuales se recogen en esta seccion.

CUESTIONARIO DE SATISFACCION DE LA APLICACION AppRunner

Valore las siguientes afirmaciones sobre la aplicacién BCI “AppRunner”:

1. Me haresultado interesante conocer y usar esta aplicacion BCI.

1 2 3 4 5 6 7
Totalmente en Ni mucho/ Totalmente de
desacuerdo ni poco acuerdo

2. Laaplicaciéon me ha resultado dificil de usar.

1 2 3 4 5 6 7
Totalmente en Ni mucho/ Totalmente de
desacuerd