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Resumen

Las interfaces cerebro-computador (BCI) proporcionan un canal para enviar érdenes al mundo exterior
haciendo uso de medidas electrofisiologicas de la actividad cerebral. En este articulo se presenta una
metodologia para la construccion de un BCI asincrono, adaptativo y personalizado, orientado a la
rehabilitacion motora de miembro superior de sujetos que han sufrido un Accidente Cerebro Vascular (ACV),
basada en la integracion de un detector de la intencion anticipada de movimiento voluntario con un
clasificador del tipo de movimiento a realizar. Los valores de efectividad obtenidos sobre un grupo de
sujetos de control demuestran su potencial de aplicacion.
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1. BCls y rehabilitacion

El objetivo de este trabajo es la adquisicion en tiempo real de datos fisioldgicos que sirvan para cambiar de
forma adaptativa y dindmica los movimientos asignados al proceso de rehabilitacion de pacientes ACV vy, de
este modo, motivar y mejorar el estado psicologico del paciente como consecuencia de la adecuada
interpretacion de sus intenciones.

En general, cualquier accién humana puede servir a dos fines complementarios: alterar el entorno como
consecuencia de una deseo interno o adaptarse a las exigencias del entorno como consecuencia de un
hecho externo. El primer tipo de accion se reconoce como voluntaria o intencional mientras que el segundo
tipo de accion se denomina reactiva o de respuesta a un estimulo. Una accién voluntaria presupone una
representacion interna de las relaciones entre la accion y sus efectos en el entorno o en el sujeto que la
realiza [23]. Una de las hipétesis en las que se sustenta este trabajo es que la sefial electroencefalogréfica
(EEG) contiene la informacién que permite discernir entre tipos de acciones o movimientos analiticos de
rehabilitacion, ya que la corteza medio frontal esta involucrada en la anticipacion de cada tipo de movimiento
dando lugar a distintos modelos internos de representacion objeto de descubrimiento en la sefial EEG.

En las ultimas décadas se han creado prototipos de BCls para ayudar a personas con pérdida severa de su
capacidad motriz radicando las diferencias entre ellos en el paradigma que pretenden resolver y en el tipo de
caracteristicas de la sefial EEG que emplean para generar acciones de control. Unas descansan en
potenciales evocados como el P300 [4]. Otro tipo de BCls utilizan potenciales corticales lentos, que el
usuario puede controlar con entrenamiento [9]. Existen BCls que emplean potenciales relacionados con el
movimiento voluntario (MRP, Movement Related Potencials) [11], sefiales evocadas que se generan cuando
los sujetos realizan algun tipo de tarea mental [13], [22] o |a variacion de los ritmos sensorimotores al realizar
o0 imaginar un movimiento. En este Ultimo caso, la variacion se manifiesta con una desincronizacién (ERD,
Event Related Desynchronization), o caida de potencia anterior al inicio del movimiento en la banda alfa, y
una sincronizacion (ERS, Event Related Synchronization), o incremento de la potencia al final del
movimiento [18] en la misma banda. Son escasas las contribuciones en BCls asincronos que vayan mas alla
del ambito tedrico y que hayan sido probados en aplicaciones reales [15], [26]. Otro punto critico como la
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capacidad de un BCI para identificar la presencia de un movimiento en la sefial EEG a partir de un ensayo
Unico tiene poca repercusion en la literatura [5], [20]. El trabajo de [11] para discriminar tipos y velocidad de
movimiento de la mufieca utiliza como espacio de caracteristicas los valores de ERD/ERS y MRP recogidos
en cada uno de los ensayos realizados por diversos sujetos en lugar del promediado de ambas
caracteristicas para todos los ensayos.

En el ambito de la aplicacion de BCls a la rehabilitacion de la funcién motora hay que diferenciar entre dos
estrategias fundamentales, ambas sustentadas en la plasticidad cerebral. EI BCI, de acuerdo a la primera
estrategia, puede ayudar a restaurar la actividad cerebral implicando al paciente al darle a conocer el estado
de su actividad y, de acuerdo a la segunda estrategia, puede suplir el control muscular incrementado la
eficacia del protocolo de rehabilitacion [3]. La restauracion implica un entrenamiento del paciente para
generar actividad cerebral motora normal, basandose en la hipotesis de que debido a la plasticidad del
sistema nervioso, el entrenamiento puede conducir a un mejor funcionamiento del sistema nervioso y, por
ende, a un mejor control motor. En la segunda estrategia, el control de un dispositivo que impulsa el
movimiento, subyace la idea de que la realizacion real del movimiento mejora la funcién motora ya que da
lugar a una entrada sensorial que induce una reorganizacién plastica del sistema nervioso y, en
consecuencia, conduce a un control motor normal.

En [21] se apunta la necesidad de desarrollar protocolos para la rehabilitacion de pacientes con ACV en los
que se utilice el entrenamiento de la imaginacion de movimiento para activar las redes neurales
sensorimotoras afectadas por la lesion. La sefial resultante del entrenamiento puede realimentar al paciente
solo visualmente (realidad virtual) o actuar sobre un dispositivo protésico dispuesto en el miembro afectado.
La observacion del movimiento real de dicho miembro puede no solo reforzar la dindmica de la imaginacion
de movimiento sino que puede activar las areas sensorimotoras. En el mismo articulo se menciona también
la existencia de un estudio en el que se detecta una desincronizacion del ritmo beta en el hemisferio no
lesionado mediante la imaginacion de movimiento del miembro afectado y del no afectado a partir de un solo
ensayo.

El objetivo central de este trabajo se enmarca dentro de la segunda estrategia: disefiar y desarrollar un
método para construir sistemas que transformen la sefial EEG de un sujeto, a partir de un solo ensayo, en
valores de caracteristicas, que representan el fenémeno neurolégico subyacente previo al movimiento
voluntario, para controlar las distintas clases de ejercicios de rehabilitacion que constituyen el tratamiento de
un paciente asistido por una neuroprotesis o un neurorobot. Una de las caracteristicas clave de este BCl es
que pueda ser considerado una interfaz natural en rehabilitacion por su capacidad para responder de
acuerdo a las expectativas temporales del sujeto y a su sefal electrofisioldgica, sin necesidad de
aprendizaje alguno de estrategias para controlar el dispositivo de ayuda, y para adaptarse a los cambios que
se presenten en la sefial a lo largo del tiempo.

2. Disefio y desarrollo de un BCl para rehabilitacion
2.1. Paradigma de aplicacion

La metodologia para el desarrollo del BCI personalizado para cada sujeto de estudio esta basada en la
combinacién de un procedimiento para la identificacién anticipada del movimiento voluntario, llevada a cabo
por un detector [10] de la desincronizacion de los ritmos motores ERD y un clasificador para la identificacién
del tipo de movimiento voluntario. El paradigma del BCI es el de controlar una neuroprotesis de miembro
superior con el objeto de cumplimentar la terapia de rehabilitacion de pacientes de ACV que consta de
diferentes tipos de movimientos a efectuar por el miembro afectado.

En una primera fase experimental, el sistema de control de la neuroproétesis recibe, ademés de la respuesta
anticipada del detector-clasificador para EEG aqui presentado, informacién de otras fuentes como la sefial
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electromiografica EMG y la sefial procedente de unidades de medida inerciales (IMU, Inertial Measurement
Unit), registradas ambas en el miembro superior objeto de estudio. El sistema de control integrara todo ello y
determinara la accion a realizar.

Los requisitos del paradigma que influyen directamente en la metodologia de disefio y desarrollo del
detector-clasificador del BCI son los de una rapida respuesta en el tiempo y una alta resolucién temporal,
ademas de un alto porcentaje de movimientos voluntarios anticipados correctamente clasificados. Uno de los
objetivos es que el BCI funcione en modo asincrono, es decir, sin conocer de antemano el tiempo en el que
se inicia la actividad mental asociada a la intencion de cada tipo de movimiento [24].

En la literatura relativa al estudio de las sefiales EEG se ha estudiado extensa y rigurosamente la actividad
de determinadas poblaciones neuronales y su dindmica de cambio en relacién con la realizacion de
determinadas tareas como las de procesamiento de informacién sensorial o cognitiva o en la generacion de
un movimiento voluntario [16], [18]. En concreto, los movimientos voluntarios producen una desincronizacion
o disminucion de la potencia localizada en el area sensorimotora en la franja superior de la banda de
frecuencia alfa y en la banda de frecuencia beta [17]. Esta desincronizacion o ERD, promediada para varios
ensayos, comienza alrededor de 2 segundos antes a la realizacion del movimiento en la region contralateral
de Rolando y pasa a ser bilateralmente simétrica inmediatamente antes de la ejecucion del movimiento. La
desincronizacion es independiente de la duracion del movimiento y su amplitud puede verse incrementada
durante el aprendizaje de tareas motoras complejas 0 con la imaginacion del movimiento previa a su
realizacion.

En este trabajo se ha realizado, en primer lugar, un filtrado espacial de la sefial y, a continuacién, se ha
estimado el valor de la potencia espectral media (PSD, Power Spectral Density) en cada ventana de tiempo
de muestreo en los canales y frecuencias relevantes para detectar la intencion de movimiento y el tipo de
movimiento. En el caso del detector, las caracteristicas relevantes son los pares canal-frecuencia en los que
se identifica mejor el fendmeno ERD. Para la determinacién de las caracteristicas més relevantes de cada
tipo de movimiento, asociado al ERD previo al movimiento identificado por el detector, se ha empleado una
técnica de mineria de datos sobre los movimientos realizados por cada sujeto.

Se ha comprobado experimentalmente la inter-variabilidad entre sujetos y la intra-variabilidad en un mismo
sujeto presente en la sefial EEG a lo largo del tiempo por lo que el BCI se ha concebido para adaptarse a
cada sujeto particular. Esto conlleva que el procedimiento para la seleccion de caracteristicas conducente a
obtener el modelo informativo de cada subsistema se realice de forma personalizada para cada sujeto en
una o varias sesiones y, por tanto, el modelo predictivo sera también Unico para cada sujeto. De este modo,
el control del sistema final que utilice el usuario dependeréa de la informacion presente en su propia sefial.

2.2. Paradigma experimental

En este trabajo se ha llevado a cabo un experimento en el que seis sujetos de control diestros, todos
varones y con una edad media de 27 afios, realizaron siete tipos diferentes de tareas con el brazo derecho
(tres involucrando al hombro, dos al codo y dos a la mufieca) sentados en una silla y partiendo de diferentes
posiciones iniciales. Los sujetos eligieron libremente los instantes de tiempo en los que ejecutar el
movimiento después de escuchar un estimulo auditivo.

Para cada sujeto, las sesiones de medida constaban de dos tandas para cada tipo de movimiento con
veinticinco ensayos por tanda. Los ensayos registrados que presentaban un periodo de tiempo inferior a 10s
desde la emision de la sefial acustica hasta el inicio del movimiento fueron eliminados con el fin de que la
sefal existente entre movimientos consecutivos no estuviera contaminada por el potencial evocado por la
sefal acustica.

El registro de la sefial se ha realizado mediante un sistema g.EEGcap de 65 electrodos g-tec y un
amplificador g.USBamp a 512Hz, para 32 canales ubicados en la corteza frontal, central y parietal del
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sistema internacional 10-20. Se ha aplicado un filtro Notch (50Hz) y un filtro pasobanda (0.5Hz-100Hz). Las
medidas se referenciaron al potencial comun de ambas orejas y el canal Fz se empled como tierra.

Ademas, se registraron los movimientos de la mano y el brazo derecho mediante cuatro sensores inerciales,
de modo que el clasificador pudo disponer del tiempo de inicio y fin de cada movimiento sincronizado con la
sefial EEG.

2.3. Detector de la intencion de movimiento

El detector anticipa la ejecucion de movimientos voluntarios de manera asincrona dando como respuesta,
cada cierto periodo de muestreo y de manera continua, la probabilidad estimada de la intencién de
movimiento. El método empleado se basa en la deteccion de fenémenos de desincronizacién ERD de la
sefial EEG en ciertos canales y bandas de frecuencia y ha sido ya aplicado con éxito en la deteccion de la
intencidn de movimiento voluntario en sujetos con temblor [2].

El detector esta basado en un clasificador Bayesiano que utiliza como modelo descriptivo la distribucion de
probabilidad de los valores de PSD en los intervalos previos al movimiento de los ensayos de entrenamiento.
Los valores de PSD se calculan para los cuatro canales y frecuencias en los que la ERD del conjunto de
entrenamiento tiene la mayor amplitud con respecto a los valores de basal, en los que el sujeto esta en
reposo, y es mas anticipativa.

En el proceso de clasificacion continua, el detector extrae los valores PSD de las cuatros pares canal-
frecuencia usando ventanas de tiempo de 2s y obtiene la probabilidad de que la ventana analizada pueda
identificarse como de intencién de movimiento. La posibilidad de realimentar el detector con la salida de un
sistema de control que, empleando otro tipo de detectores como IMUs, le informe sobre los aciertos y/o
fallos de la prediccién de movimiento permiten que el detector aprenda y se adapte de manera natural al
sujeto.

2.4. Clasificador de tipo de movimiento

La clasificacién del tipo de movimiento, que sigue a la deteccion de la intencion de movimiento en un
determinado intervalo de tiempo, exige un analisis riguroso que permita determinar la descripcion
caracteristica y discriminante de cada tipo de movimiento. Con este fin, se ha elaborado un procedimiento de
mineria de datos [6] para extraer el conjunto dptimo de caracteristicas, alrededor del 25% del conjunto inicial
(Yang and Honavar, 1998, propio de cada sujeto y asociado a cada tipo de movimiento.

El conjunto de caracteristicas que definen cada tipo de movimiento esta formado por el valor de PSD en
todos los canales, en intervalos solapados de frecuencia de 2Hz dentro del rango de 7Hz-29Hz, en
diferentes ventanas de tiempo conteniendo el inicio del movimiento. La optimizacién del tamafio de este
espacio exhaustivo de caracteristicas rebaja el tiempo que emplearia un clasificador en determinar el tipo de
movimiento. Para ello se ha combinado un algoritmo genético [7] con un método de aprendizaje bayesiano
[14] realizando una validacion cruzada que toma el 75% de la muestra como entrenamiento. La bondad de
cada subconjunto de caracteristicas analizado depende de la precision en la clasificaciéon del clasificador
bayesiano sobre el 25% de ejemplos restantes representados de acuerdo a las caracteristicas de ese
subconjunto.

El resultado de este procedimiento conduce a establecer el conjunto 6ptimo de pares canal-frecuencia y los
intervalos de tiempo en los que cada sujeto analizado presenta el fendomeno de desincronizacion asociado a
un tipo de movimiento concreto. Con los valores de PSD para esas caracteristicas se construye el modelo
descriptivo del conjunto de ensayos de entrenamiento, esto es, la funcion de probabilidad de cada
caracteristica. A partir del mismo, un clasificador bayesiano multiclase construira el modelo predictivo de la
sefial, calculando de manera continua la probabilidad explicita que tiene cada ventana de muestreo,
representada de acuerdo al conjunto 6ptimo de caracteristicas, de pertenecer a una clase de movimiento
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[14]. Puesto que su potencial predictivo descansa en la distribucién a priori de los valores de los atributos de
los ejemplos de entrenamiento, este modelo puede actualizarse de forma rapida y sencilla a medida que se
dispone de mas ejemplos de entrenamiento o de los aciertos o fallos que pudieran realimentar al
clasificador.

3. Resultados y discusion

Para llevar a cabo la interpretacion de los resultados de la metodologia propuesta, para cada sujeto, se ha
utilizado la primera tanda de los movimientos de cada tipo para construir los modelos descriptivos del
detector y del clasificador y la segunda para evaluar los modelos predictivos. En primer lugar, se han
obtenido los pares canal-frecuencia 6ptimos para la deteccién del fenomeno ERD y con el valor de PSD
calculado para ellos se ha construido el modelo descriptivo del detector. En paralelo, el procedimiento de
mineria de datos ha extraido los pares canal-frecuencia asi como las ventanas de tiempo que mejor
discriminan entre tipos de movimiento y se ha construido el modelo descriptivo con el valor de PSD para
esas caracteristicas.

En el analisis de la segunda tanda se ha estimado de manera continua sobre la sefial, para ventanas de 2s
cada 125ms, la probabilidad de intencién de movimiento. Cuando esta probabilidad supera un umbral
establecido empiricamente, es decir, cuando el detector identifica la intencién de movimiento voluntario, el
clasificador de movimientos estima la probabilidad de pertenecer a alguno de los tipos de movimiento y da
como respuesta la clase de movimiento que obtiene la mayor probabilidad. La Tabla 1 muestra los valores
de efectividad Pr y Rc del clasificador. El parametro Pr mide el porcentaje de tipos de movimiento predichos
por el clasificador que se corresponden con los tipos de movimientos reales registrados, y Rc mide el
porcentaje de movimientos realmente realizados por el sujeto en los que el clasificador ha identificado su
tipo correctamente. En la mayoria de tareas y sujetos ambos pardmetros superan el 50% dandose los
valores més bajos en tareas que involucran la articulacion del hombro (en extension HE y en rotacion HR).

De acuerdo al paradigma descrito anteriormente, el detector y el clasificador estan integrados en un sistema
multimodal que también procesa la informacion procedente de otros sensores, como las sefiales inerciales y
electromiogréficas, de manera que, para obtener las medidas presentadas de la Tabla 1, se emplea esta
informacién adicional para determinar el movimiento real, su tipo y su tiempo de inicio. Del mismo modo, esa
informacion permite establecer los umbrales de la deteccion del movimiento.

MR
Rc Pr

62.0% 62.0%

CE
Rc Pr

58.0% 67.4%

CcpP
Rc Pr

56.0% 57.1%

ME
Rc Pr

64.0% 55.2%

HA
Rc Pr

01| 78.0% 54.9%

HE : HR
Rc Pr ! Rc Pr
40.0% 42.6% : 30.6% 48.4%

57.1% 68.3% 172.0% 60.0% !68.0% 43.0% !39.6% 65.5% !'54.2% 57.8% !55.1% 69.2% !56.3% 55.1%

02

78.0% 63.9% 193.8% 86.5% 170.0% 72.9% 56.5% 56.5% 182.0% 70.7%

03

60.0% 57.7% 174.0% 43.5% 161.7% 54.7% 150.0% 65.0% 140.4% 54.3% 162.0% 70.5% 146.9% 63.9%

04

62.0% 75.6% 149.0% 70.6% 186.0% 60.6% 168.0% 64.2% 159.2% 60.4% 165.3% 68.1% 156.0% 52.8%

05

70.0% 50.7% 186.0% 82.7% 140.0% 43.5% 140.0% 50.0% 160.0% 60.0% 153.1% 59.1% |64.0% 78.1%

T
1
|
|
|
|
|
I
|
58.0% 80.6% 151.0% 59.5%
I
|
|
1
|
|
1
|
|
1

06

Tabla 1. Valores de Precision y Recall del clasificador para los seis sujetos estudiados durante la segunda tanda de las
siete tareas realizadas.
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En general, los canales que mas discriminantes que intervienen la discriminacién de tareas son los canales
frontales, frontocentrales y centrales, tanto contralaterales como ipsilaterales al movimiento. Las frecuencias
mas relevantes son especificas de cada sujeto, distribuyéndose homogéneamente por las bandas alfa y
beta. La participacion de canales tanto contra como ipsilaterales indica que la funcién motora en sujetos
sanos se recoge en ambos hemisferios y no sélo en el contralateral al miembro dominante. Con ello, se abre
el camino de que un analisis de la sefial en los sujetos ACV, de la misma naturaleza que el expuesto en este
articulo, pueda contribuir a la construccion de un BCI para controlar la realizacion de diferentes ejercicios de
rehabilitacion.

Por otra parte, el hecho de estar involucrados los canales frontales en la discriminacion de movimientos
corroboran la teoria de que el cortex media frontal juega un papel critico en la asociacién entre las acciones
y sus consecuencias y que la preparacion de una accidn provoca la activacion de las areas perceptivas que
representan las consecuencias sensoriales predichas para tal accion [25], de tal modo, que esta asociacion
puede emplearse para seleccionar una accion anticipando o activando internamente sus consecuencias
perceptivas [23].

4. Conclusiones y trabajos futuros

Se ha presentado una metodologia para seleccionar de forma continua y asincrona las caracteristicas del
estado previo al movimiento voluntario de la sefial EEG de un sujeto. A partir de ellas, se construye un BClI
cuya salida puede ser utilizada por un sistema de control de dispositivo neuroprotésico. EI BCI se adapta a
las caracteristicas personales y a sus circunstancias en el tiempo y puede asistirle en una posible terapia de
rehabilitacion. En el experimento realizado con sujetos de control se han obtenido unos buenos valores de
las medidas de prediccidn de la intencion de movimiento y del tipo de movimiento voluntario. Los resultados,
tanto cuantitativos como cualitativos, apuntan a una aplicaciéon prometedora del BCI en sujetos ACV para
controlar la realizacién de diferentes ejercicios de rehabilitacion.

Los algoritmos que sustentan tanto al detector como al clasificador tienen un caracter adaptativo que puede
beneficiarse de la integracion en un sistema de control multimodal ya que otros sensores aportarian
informacién util tanto para el detector como para el clasificador que serviria para actualizar gradualmente los
modelos informativos y los distintos umbrales de identificacion en los que se sustentan, aprendiendo de los
aciertos y de los fallos de los que informan los otros sensores.

Se han abierto, a raiz de la investigacion en esta linea, varias vias de trabajo futuro. Una de ellas es la de
analizar el papel de las diferentes caracteristicas empleadas por el clasificador o concebir un clasificador de
un nivel superior que discrimine entre detecciones y clasificaciones acertadas y erroneas. Otra de las vias a
medio plazo es evaluar el potencial predictivo de la combinacién de técnicas de filtrado espacial con otras
técnicas de filtrado temporal diferentes al valor de PSD. Un paradigma de sumo interés en el ambito de la
rehabilitacion es el de la rehabilitacién cognitiva para el que se plantea, en un futuro proximo, la viabilidad de
la aplicacion de la metodologia expuesta, basada en un analisis de conjunto de toda la informacion
contenida en la sefial, para extraer modelos de distintas capacidades cognitivas (memoria, funciones
ejecutivas) y el estudio de su mejora en la linea de lo descrito en [1].
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