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de imaginacion motora del pedaleo para sefiales EEG
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Resumen

El principio fundamental para decodificar la Imaginacion
Motora (MI, Motor Imagery) en interfaces cerebro-maquina
(BMls, Brain-Machine Interfaces) basadas en
electroencefalogramas (EEG) radica en la extraccion eficiente de
caracteristicas discriminativas de tareas, abarcando los
dominios espectrales, espaciales y temporales de manera
conjunta. Sin embargo, las sefiales EEG presentan desafios
debido a su no estacionalidad y a la fuerte presencia de ruido
habitual en los registros, lo que dificulta el disefio de algoritmos
de decodificacion altamente efectivos. Estos algoritmos son
esenciales para el control de dispositivos en tareas de
neurorrehabilitacion, ya que activan la corteza motora del
paciente y contribuyen a su recuperacion. Debido a estas
razones, este estudio plantea un algoritmo de decodificacién de
MI en sefiales EEG fundamentado en caracteristicas espaciales,
y una mejora del mismo basada en técnicas de aprendizaje
profundo o Deep Learning. Estos métodos han propiciado un
acierto promedio del 72.5% y de hasta un 85% en algunos sujetos
sanos. Estos avances son prometedores para el control preciso
de dispositivos en tareas de neurorrehabilitacion y podrian tener
un impacto positivo en la recuperacion de pacientes.

1. Introduccién

Las Interfaces Cerebro-Maquina (BMIs) permiten registrar
la actividad neuronal del cerebro del usuario y emplearla
como elemento de control de dispositivos [1]. Se pueden
utilizar métodos invasivos, como la electrocorticografia
(ECoG) [2], o no invasivos, como las sefiales
electroencefalograficas (EEG) [3-4] o la Imagen por
Resonancia Magnética Funcional (fMRI, functional
Magnetic Resonance Image) [5].

En el campo de la rehabilitacion motora, las BMlIs
desempefian un papel crucial al detectar la intencion de
movimiento del paciente [6], lo que facilita el control de
dispositivos clinicos, como exoesqueletos de miembros
inferiores [7] o cicloergbmetros [8-9]. Los primeros
aportan una experiencia mas cercana a la marcha natural
del individuo, mientras que los segundos son méas seguros,
faciles de usar y considerablemente mas baratos. La
Imaginacion Motora (MI) es una técnica cominmente
utilizada en estas BMIs para activar el &rea motora cerebral
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y mejorar los resultados de la rehabilitacion. Esto es debido
principalmente a dos razones. La primera es que ciertos
estudios sugieren que la corteza motora humana se haya
particularmente activa durante la marcha [9]. La segunda
es que una mayor inmersién del paciente en sus tareas
puede propiciar una activacion superior de esta area motora
afectada, contribuyendo no solo a su terapia muscular
mediante el movimiento real de sus miembros (apoyado
por un cicloergébmetro, un exoesqueleto, etc.), sino también
a su rehabilitacion neuronal. Esta mayor implicacion
mental se propicia al aplicar un control basado en Ml.

Los enfoques para decodificar la Ml de las sefiales EEG
suelen implicar la extraccion de caracteristicas
discriminantes, ya sean temporales, espaciales o
frecuenciales, y alimentar un clasificador con ellas [10].
También se han explorado las redes neuronales
convolucionales basadas en aprendizaje profundo o Deep
Learning (DL) como posibles soluciones, pero todavia se
necesita mas evidencia para determinar si superan a los
métodos basados en caracteristicas [11].

En el caso especifico de la decodificacion de Ml a partir de
EEG, se ha observado que las caracteristicas espaciales
basadas en el algoritmo de Patrones Espaciales Comunes
(Common Spatial Patterns, CSP) han dado buenos
resultados [4]. Ademas, la division por bandas de
frecuencia ha demostrado ser efectiva para mejorar los
modelos decodificadores de Ml [4]. Aln mas, en el caso de
[4] parece demostrarse que estas caracteristicas casan
especialmente bien con algoritmos de clasificacidon lineales
bayesianos como el Andlisis Discriminante Lineal o0 LDA
(Linear Discriminant Analysis). Por su parte, existen
también algunas redes neuronales optimizadas para la
decodificacion de Ml en sefiales EEG, como [12], basada
en caracteristicas espaciales, o [13], la cual aplica el
concepto de banco de filtros sumado a un analisis basado
en caracteristicas espaciales.

Por todas estas razones, en este estudio se ha comparado el
rendimiento del método basado en clasificacion de
caracteristicas espaciales desarrollado en [14] con el que
ofrece otra aproximacion basada en DL, desarrollada bajo
el marco de la red neuronal IFNet [13].
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2. Materiales y métodos.

2.1. Sujetos

Para este caso de estudio han sido empleado los datos de
cuatro sujetos sanos, dos mujeres, U0l y U04, y dos
hombres, U02 y U03, todos sin ningln tipo de disfuncion
motora ni neuronal diagnosticada, comprendidos entre los
18 y los 51 afios (32+14). Todos los sujetos recibieron
informacion clara sobre el estudio, y firmaron el
consentimiento informado planteado en el comité de ética
aprobado por el Comité de Etica de la Investigacion con
medicamentos del Hospital Universitario Severo Ochoa de
Leganés (Madrid) con cddigo HLM-CYCLING-EEG.

2.2.  Protocolo experimental

El protocolo fue disefiado de manera estratégica para
entrenar dos tipos de control: el control en reposo (con el
cicloergémetro inactivo) y el control en movimiento (con
el cicloergébmetro activo). Esto implicd tener fases de
relajacion (sin Imaginacion Motora, MI) y fases de MI,
tanto en reposo como durante el pedaleo (con el dispositivo
asistiendo al usuario como en una terapia real).

Cada sesion de pruebas consistié en 22 repeticiones, donde
cada repeticion incluia 15 segundos de relajacion, seguidos
de 30 segundos de M1 durante el pedaleo, y luego otros 15
segundos de relajacion. De las 22 repeticiones, las 11
impares se realizaron con el cicloergémetro inactivo, y las
11 pares con el cicloergémetro activo en modo pasivo. De
esta manera, se obtuvieron datos sobre los comandos de
inicio (Ml en reposo) y parada (relajacién en movimiento)
del dispositivo rehabilitador en una posible terapia. La
Figura 1 muestra un esquema del protocolo empleado.

Figura 1. Protocolo experimental. Cada usuario
realizé cuatro sesiones de este protocolo.

Se eligio6 un total de 22 repeticiones para poder descartar la
peor de cada paradigma y quedarse con un nimero mas
redondo, es decir, 10 de cada tipo de repeticién; y para
poder ejecutar una validacion cruzada 10+1, generando asi
11 modelos decodificadores distintos mediante el método |
(apartado 2.4) por paradigma y sesién de pruebas y
pudiendo descartar la repeticion de esas 11 usada como test
que ha desencadenado en los peores resultados. Cada
usuario realiz6 cuatro sesiones de prueba, esperando
obtener una cantidad de datos aceptable para poder
entrenar los modelos convolucionales.

Previamente a la primera sesion de cada usuario, se les dio
unas directrices sobre como realizar la imaginacion
motora, tratando de guiarles hacia una imaginacion
cinestésica y homogénea a lo largo de las sesiones de
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pruebas. Ademas, completaron el Movement Imagery
Questionnaire-3 en su version en castellano [15]. UO01
obtuvo un 7.0 en el indice para MI cinestésica, mientras
que U02 obtuvo un 4.8, U03 un 5.3y U04 un 4.5.

2.3.

El equipo de registro de EEG usado en las sesiones
experimentales de este proyecto estad formado por un gorro
0.NAUTILUSPRO Flexible de 32 canales con la
distribucion de electrodos g.SCARABEO; junto con el
emisor Wi-FI HEADSET vy el receptor BASE STATION,
todo el conjunto del fabricante g.tec medical Engineering
GmbH. La referencia fue colocada mediante pinza en el
I6bulo de la oreja izquierda, previamente limpiado con gel
dermoabrasivo, y todos los electrodos fueron acompafiados
de gel conductor hasta lograr un nivel de impedancia
adecuado para el registro que genere una calidad de sefial
limpia (<15kQ). Las sefiales fueron registradas a 500Hz.

Equipos empleados

Respecto al cicloergdmetro, el modelo empleado es el
CycleMotus™ A4, de Fourier Intelligence ©. La velocidad
de giro fue ajustada al gusto de cada usuario, ya que se
desean plantear modelos robustos adaptables a las
necesidades de cada paciente de cara a una posible futura
implementacidn en terapia real. El sujeto U01 empled una
velocidad de giro de 30 revoluciones por minuto, mientras
que los usuarios U02 y U04 emplearon velocidad de 20
revoluciones por minuto, y U03 de 25 revoluciones.

La Figura 2 muestra el montaje experimental.

Figura 2. Montaje experimental. Se tap6 la pantalla
del cicloergémetro para evitar estimulos visuales
externos en los usuarios.

2.4. Meétodo de decodificacion de MI I: CSP+LDA
*  Preprocesamiento

Para este primer método de analisis, se aplico una serie de
filtros hardware a todos los canales durante la adquisicion
de las sefiales, implementados por el fabricante. Esta esta
formada por el algoritmo de reduccion de ruido que
incorpora el dispositivo, un filtro Notch de orden 4 entre
48Hz y 52Hz para eliminar el componente de 50Hz de la
alimentacion eléctrica, y un filtro pasa-banda de orden 8
con frecuencias de corte de 0.5Hz y de 100Hz, para acotar
la sefial al rango de frecuencias deseado. Tras ello, se ha
realizado una preseleccion de canales del area motora,
formada por 19 electrodos, los cuales, de acuerdo con el
estandar 10/20, son: FZ, F4, F3, FC5, FC1, FC2, FC6, T7,
C3,Cz, C4, T8, CP5, CP1, CP2, CP6, P3, PZy P4 (Figura
3).
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A continuacién, se aplicé una division por bandas de
frecuencia para el filtrado, formada por 10 bandas
diferenciadas: 2-5Hz, 5-10Hz, 10-15Hz, 15-20Hz, 20-
25Hz, 25-35Hz, 35-40Hz, 40-45Hz, 45-50Hz, 50-60Hz.
Para cada uno de los canales seleccionados, se filtro la
sefial paralelamente mediante filtros Butterworth de orden
2 en cada uno de esos rangos, sumando todas las sefiales
obtenidas para cada canal al final y obteniendo asi la sefial
para el analisis, emulando el método empleado en [13],
como ilustra la Figura 4a.

Figura 3. Seleccion de electrodos. La tierra (GND,

Ground) va situada en FCZ.
=  Extraccion de caracteristicas

Esta parte del andlisis se ha fundamentado en el filtro CSP.
Se ha aplicado para cada uno de los 19 canales
seleccionados ya preprocesados, aplicando previamente
una divisién en ventanas temporales, siendo las ventanas
de dos segundos de duracion y con un solape de segundo y
medio, lo que significa que se obtienen caracteristicas cada
medio segundo.

= Clasificacion

Esta se ha llevado a cabo mediante el algoritmo LDA,
alimentandolo con las caracteristicas obtenidas en el paso
previo. Este algoritmo devuelve una salida (Ml o relax)
cada medio segundo, la cual puede compararse con la
etiqueta real para comprobar si ha acertado. Se ha aplicado
una validacion cruzada 10+1 para obtener datos de
desviacion estandar, entrenando el modelo con 10 registros
y testeando con el restante (tanto para pedaleo como para
estatico) en 11 ocasiones distintas por paradigma y sesion
de pruebas, pudiendo probar asi 11 modelos distintos.

2.5.  Método de decodificacion de M1 11: IFNet
= Preprocesamiento

La adquisicion de las sefiales se ha realizado de la misma
forma que con el método I, aplicando los mismos filtros
hardware y la misma preseleccion de canales (Figura 3);
son los mismos registros. Respecto al banco de filtros, se
ha efectuado uno diferente para este modelo, mas enfocado
al analisis en tiempo real. En este caso, ha consistido en un
filtro online triple Butterworth de orden 8 en el espacio de
estados, filtrando ventanas de un segundo en serie,
paralelamente en estas tres bandas de frecuencia: 2-25Hz,
25-50Hz, y 50-75Hz. Tras el filtrado de cada ventana, se
suma el resultado de las tres ramas para obtener la sefial
final para el anélisis (Figura 4b).

= Clasificacion

En este método, se ha efectuado la misma divisién en
ventanas que en el método 1 (ventanas de dos segundos con
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segundo y uno y medio de solape, una salida del
clasificador cada medio segundo). Con esta division, se ha
alimentado la red IFNet [13], generando un modelo por
usuario, dividiendo todos sus datos ya preprocesados en
80% para entrenamiento, 15% para validacion y 5% para
test. A nivel funcional y de hiperparametros, no se efectud
ningun cambio en la red por defecto, mas alla de ajustar los
filtros para que coincidan con los usados en el
preprocesamiento. Se ha eliminado el peor trial de cada
sesion de registros (quedandose con 10 en estatico y 10
durante el pedaleo con sesion), elegido aplicando el
método |.

Figura 4. Bancos de filtros empleados en el preprocesamiento.
a) se empled en el método I, b) en el método II.

3. Resultados y discusion

La Tabla 1 muestra un resumen de los valores de acierto
obtenidos con el método I. La Tabla 2, los obtenidos con el
método Il de decodificacién. Salta rapidamente a la vista la
superioridad en el acierto lograda por la red neuronal, casi
un 12% de media. Pese a ello, el relax funciona mejor
aplicando la extraccion de caracteristicas convencional en
dos de los cuatro usuarios. Si que se aprecia una importante
superioridad del usuario UO1 en ambos casos, y las
tendencias parecen tener relacion directa con los indices de
MI cinestésicos obtenidos en el cuestionario M1Q-3 [15].

Tabla 1. Medidas de acierto obtenidas en la decodificacion de
MI mediante el método | (CSP+LDA).

USUARIO uol U02 uo3 uo4
ACIERTO Relax 72.0 516 66.9 57.7
[%] MI 749 470 678 56.6
Total 735 493 674 57.2

Tabla 2. Medidas de acierto obtenidas en la decodificacion de
MI mediante el método 11 (IFNet).

USUARIO uo1 uo2 U03 U04
Relax 1000 383 555 60.1

AC I[(ZF;TO Ml 79.1 747 789 741
Total 85.4 66.3 709 67.1
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Como gran pega a los modelos generados por la red
neuronal, se debe comentar el alto deshalanceo existente en
los resultados de acierto entre clases. Los modelos parecen
polarizarse hacia una de las clases, obteniendo un acierto
bastante mas amplio en ella, disminuyendo asi el acierto en
la otra clase.

4.

Conclusiones

El DL se esta consolidando como respuesta a la mayoria de
los retos que propone la computacién moderna, y la
decodificacion de Ml a partir de sefiales EEG no parece ser
una excepcion. Este estudio deja constancia de las mejoras

que

ofrece frente a métodos de decodificacion

convencionales, mejorando los resultados casi un 12% y
alcanzando indices acordes a la literatura previa [4], [8],
[10] con un acierto medio superior al 72%, mejorando
también la investigacion previa [14]. No obstante, se trata
de un estudio preliminar con pocos usuarios y sera

necesaria mas

investigacion para poder llegar a

conclusiones més solidas. El problema del desbalanceo
entre clases puede ser la causa de que el relax mejore en
algunos usuarios al emplear CSP+LDA, y este es un
problema que puede abordarse asegurando un buen ajuste
de los pardmetros de la red neuronal y probando técnicas
de entrenamiento inter-sujetos (Transfer Learning).

También parece clara la relacion entre la calidad de la
ejecucion de la MI de los usuarios, y los resultados que
obtienen los modelos al decodificarla. Esto refuerza la
adecuacion de efectuar una preparacion o entrenamiento
previo de los usuarios en la evocacion de MI.
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