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Resumen

En este trabajo se presenta el proceso de diseno e implementacion de una interfaz cerebro-
computadora basada en los potenciales evocados visuales de estado estacionario. El sistema
desarrollado se denomina LINI-BCI : SSVEP y permite la adquisicion de senales electroence-
falograficas para la investigacién de métodos de procesamiento y clasificacion fuera de linea.
Incluye tambien la flexibilidad para probar nuevos paradigmas de estimulacion visual. Como
parte fundamental del desarrollo de este trabajo, se propone un nuevo método de deteccion
de los potenciales evocados basado en el algoritmo de clasificacion multisenal y la aplicacién
de clasificadores del tipo maquinas de soporte vectorial.

El método se validé con senales sintéticas y con senales reales de experimentos de identifi-
cacion de dos, tres y cuatro condiciones de estimulacién traducibles a comandos para alguna
aplicacion de la interfaz. Para la evaluacién del desempeno del método se utilizaron estima-
ciones de la tasa de clasificacion (certeza) y del area bajo la curva de caracteristicas relativas
de operacion. La clasificacién de épocas de un segundo arrojé una certeza superior a 85 %
en la identificacion de dos estimulos presentados a un sujeto entrenado en el uso de las in-
terfaces cerebro-computadora, con una muestra de diez sujetos no entrenados se alcanzo una
tasa de clasificacion superior al 80 % (0.8 en drea bajo la curva de caracteristicas relativas
de operacién) para la identificaciéon de un potencial evocado y alrededor de 60% (0.6 en
area bajo la curva de caracteristicas relativas de operacién) para la discriminacién entre dos
tipos de estimulo; por tltimo, para la clasificacién de cuatro clases con una muestra de nueve
sujetos no entrenados se obtuvieron valores del area bajo la curva de caracteristicas relativas
de operacion superiores a 0.6 en todos los casos.

Los resultados muestran la ventaja de utilizar el método propuesto en comparacién con
los resultados reportados en otros trabajos que utilizan la Transformada Discreta de Fourier
y discriminantes lineales, entre otros. Ademsds, el sistema LINI-BCI permite la inclusion de

otros paradigmas y el registro de senales cerebrales distintas de los potenciales visuales.
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Capitulo 1

Introduccion

El campo de las interfaces cerebro-computadora (BCI) es un area nueva de investigacion
que tiene como principal objetivo proporcionar una via de comunicacion a los pacientes que
se encuentran inhabilitados para hacerlo por medios naturales, ya sea por lesiones tales como
la seccion espinal como consecuencia de algin accidente o enfermedades como la esclerosis
lateral amiotréfica (ELA). La tambien llamada enfermedad de Lou Gehrig es una enfermedad
neurologica degenerativa que ataca a las neuronas encargadas de controlar los miusculos
voluntarios y cuyo desenlace siempre es fatal.

El uso de una BCI pretende mejorar la calidad de vida de este tipo de pacientes (usuarios),
permitiéndoles interactuar con su entorno. Ademads existe un gran interés por el desarrollo de
nuevas tecnologias de control y comunicacién por parte de la industria del entretenimiento,
lo que ha impulsado un incremento en la inversion para realizar este tipo de trabajos de

investigacion, sobrepasando el objetivo principal de una BCI.

1.1. Esquema de una BCI

En términos generales una BCI es un sistema complejo compuesto por subsistemas que

resuelven tres problemas especificos:

= Adquisicién y acondicionamiento de informacién cerebral
= Reconocimiento de patrones

e Preprocesamiento
e Extraccidén de caracteristicas

e (lasificaciéon
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Extraccion de
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Clasificacion
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Interfaz con la
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Figura 1.1: Esquema de una Interface Cerebro-Computadora

» Interfaz con la aplicacion

La figura 1.1 muestra un esquema de esta descripcion.

La conjuncién de estas soluciones define a una BCI, por lo que es indispensable resolver
cada uno de ellos para una implementacion de BCI especifica. En la actualidad existen
muchos sistemas que pueden integrarse para solucionar cada una de las tareas sin necesidad
de abordar el problema desde cero. En general, existen ya sistemas de adquisicion, software
y hardware dedicado al preprocesamiento de senales y aplicaciones de propdsito general que

pueden ser integradas en una BCI.

1.2. Clasificacion de BCI

La variedad misma de soluciones para cada uno de los problemas, en particular la adquisi-
cion y el procesamiento de senales para la tarea de reconocimiento de patrones, permiten
clasificar a las BCI de acuerdo al tipo de problemas técnicos con los que se enfrentan. El
problema de adquisicién es indirectamente afectado por la técnica de registro que se uti-
liza para obtener informacién del cerebro del paciente. Asi, tenemos interfaces basadas en
iméagenes o diferentes tipos de senales obtenidas por medio de técnicas con diferentes niveles
de invasividad. De igual forma el problema de reconocimiento de patrones es modulado en

complejidad por el tipo de paradigma que se utiliza para observar algin fenémeno o evocar
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un potencial y la informacion que este contiene. En los siguientes apartados se presenta la
clasificacién de las BCI de acuerdo con la técnica de registro y el paradigma en que estan

basadas.

1.2.1. De acuerdo con la técnica de registro

Actualmente existe un gran numero de técnicas de registro que permiten observar y
medir cambios electromagnéticos, metabdlicos y estructurales en el cerebro de un paciente
con diversos grados de intervencién o invasividad. Resulta obvio pensar que la invasividad de
cierta técnica tiene que ver con la complejidad de llevar a cabo un registro y los riesgos que
comprende. De esta forma para los usuarios de una BCI es necesaria una técnica de registro
no invasiva (o minimamente invasiva) que permita obtener la suficiente resolucién temporal
y espacial para que la aplicacion sea controlada de forma correcta y eficiente.

Principalmente, las técnicas que pueden utilizarse son:

» Imagenologia funcional por Resonancia Magnética (fMRI), utilizada para observar los
cambios metabdlicos que ocurren durante un proceso mental. Posee una buena resolu-
cion espacial y una alta resolucion temporal pero, al depender de los cambios metabdli-
cos que ocurren durante la ejecucion de tareas mentales, un cambio en la imagen puede
requerir de un tiempo considerable. Para obtener informacién funcional por fMRI se
requiere de equipo especializado de grandes dimensiones, por lo que su uso en una BCI

practica esta limitado por espacio y el costo elevado de esta tecnologia.

» Magnetoencefalografia (MEG), mide los fenémenos electromagnéticos que ocurren du-
rante un paradigma de estimulo o tarea mental. El uso de esta tecnologia otorga una
resolucion espacial de hasta 3 mm y buena resolucion temporal. La instrumentacion
requerida para el registro de MEG es similar en costo y dimensiones al equipo de fMRI,

encontrando las mismas limitaciones en su uso.

» FElectroencefalografia (EEG), el registro de la actividad eléctrica del cerebro con elec-
trodos en la superficie del cuero cabelludo ha sido utilizado desde el inicio de la neu-
rologia y constituye una herramienta muy bien conocida e implementada. El equipo
de adquisicién es pequeno y portatil, la resolucién temporal del EEG es alta y a pesar
de que la resolucion espacial es pobre, debido al efecto de dispersién provocado por el
volumen conductor y las interfaces presentes en él, arreglos de electrodos y fendmenos
bien localizados pueden sobreponerse a estas desventajas. Estas caracteristicas junto
con la simplicidad de adquisicion hacen del EEG la técnica preferida para aplicaciones

e investigacion en BCI.
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» FElectrocorticografia (ECoG), al igual que el EEG registra la actividad eléctrica del
cerebro con la diferencia de que los electrodos se localizan directamente en la superficie
de la corteza cerebral, haciendo necesaria una intervencion quirurgica para la colocacion
de los electrodos, exponiendo al paciente al riesgo que comprende toda técnica de
registro invasiva. Sin embargo, las caracteristicas de resolucion son las mejores en el
espacio-tiempo, pero el implante de electrodos y la respuesta de defensa del organismo

hace que existan variaciones si se utiliza la técnica en corto, mediano y largo plazo.

El cuadro 1.2.1 contiene informaciéon comparativa sobre las técnicas descritas y las var-
iedades de tomografia.

Recientemente ha crecido el interés por técnicas de registro cercanas-al-infrarrojo (NIR),
que utilizan el principio de absorbancia y transmitancia de una onda luminosa para medir
cambios metabdlicos a diferentes niveles de la masa encefdlica. Ya se han presentado los
primeros intentos para integrar esta tecnologia a una BCI [2] pero al ser una técnica nueva,
se desconocen sus efectos sobre el cerebro a corto, mediano y largo plazo; por lo tanto se
excluye de esta lista pero es importante mencionar su existencia y considerar la investigacion

de esta nueva técnica.

1.2.2. De acuerdo con el paradigma en que estan basadas

El sistema de reconocimiento de patrones que se integra a una BCI debe ser capaz de
identificar un estado o actividad mental especifica para producir un comando o control de
una aplicacion. Estas respuestas pueden ser generadas por el sujeto de forma espontanea o
ser evocadas y requerir de un estimulo para que ocurran. A la tarea realizada por el sujeto o
el estimulo que se presenta lo llamaremos paradigma.

Se pueden identificar diferentes tipos de paradigmas y entre ellos podemos citar a los

siguientes como los mas usados o especificos para BCI.

= Cambios metabolicos, todas las actividades cognitivas y sensoriales estan mapeadas a
regiones especificas de la corteza cerebral, lo cual implica que un cambio en la actividad
de un area particular correspondiente al desempeno de una tarea mental o la ocurren-
cia de un estimulo. El incremento de la actividad neuronal se ve reflejado en un mayor
gasto energético, en el mayor consumo de oxigeno y glucosa asi como en un aumen-
to en el riego sanguineo. Para observar estos cambios puede monitorearse el nivel de
cualquiera de ellos mediante una técnica especifica. En general, los cambios metabdlicos

son voluntarios y no requieren de ninguna clase de estimulo para ocurrir.

» Ritmos, de la misma forma que con los cambios metabdlicos el sujeto puede cambiar el

contenido espectral de la senal de EEG a voluntad, luego de haber aprendido en una
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Cuadro 1.1: Técnicas de registro de actividad cerebral (mapeo e imagenologia) y sus carac-

teristicas, adaptado de [1]. R; = Resolucién temporal, R,,. = Resolucién espacial.

Técnica

Propiedad fisica medida

R,

R:ryz

Invasividad

FEG

electrofisiologia
cerebral
macroscopica

alta

pobre

NO

ECoG

electrofisiologia
de corrientes
extracelulares

alta

alta

SI

MEG

campo magnético
cortical asociado
con actividad eléctrica

buena

alta

NO

cT

densidad de tejido
relacionada con
absorcion de rayos X

alta

SI

SPECT

rastreo de
trazadores radioactivos
en flujo sanguineo

pobre

pobre

SI

PET

rastreo de
decaimiento de
radiacién gamma

buena

pobre

SI

MRI

variacion en
ondas de radio
por actividad
electro-magnética

pobre

alta

NO

FMRI

propiedades
electro-magnéticas
de flujo sanguineo

buena

buena

NO

NIR

cambios en
absorciéon y dispersion
Optica en tejido
cortical

buena

buena

NO
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etapa de entrenamiento. Estos cambios se observan con ayuda de un analisis tiempo-
frecuencia de la senal de EEG por bandas; estas bandas también estan asociadas a

estados de conciencia.

Potenciales corticales lentos (SCP), al igual que los ritmos, los SCP son cambios en
las caracteristicas de la senal de EEG que se producen voluntariamente. Los cambios
que se presentan en este paradigma son cambios en el nivel promedio del EEG y como
su nombre lo indica, estos cambios ocurren lentamente y requieren de un alto nivel de
concentracion para lograr su control. Otra desventaja de este paradigma es que solo un

tercio de los sujetos pueden aprender a controlar los SCP.

Imaginacion de movimiento, en conjunto con los paradigmas descritos anteriormente la
imaginacién de movimiento utiliza los hechos de que: i) toda actividad se mapea al cere-
bro, principalmente a la corteza y ii) los cambios en frecuencia para tareas especificas.
En particular se observa el fendmeno de sincronia/desincronia (ERS/ERD) que ocurre
en la corteza motora al imaginar el moviento de alguna extremidad. De la misma forma
puede realizarse a voluntad y para sujetos sanos requiere una fase de entrenamiento en

la cual se aprende a imaginar la realizacion de un movimiento sin realmente ejecutarlo.

Potenciales evocados, este tipo de fenémenos tienen dependencia con un estimulo o
evento y pueden constituir respuestas primarias o complejas dependiendo del tipo de

evento. Los eventos que comtunmente se utilizan en BCI son:

e Evento raro (odd-ball).
El paradigma de evento raro se caracteriza por la ocurrencia de un complejo de
ondas que estan relacionadas con los procesos de actualizacién de la memoria de
trabajo (estimulo visual, reconocimiento del evento, reconocimiento del objetivo
y actualizacién de memoria [3]). Este complejo lo conforman las ondas: P100,
N100, P200, N200, P300, N400. De las cuales la onda méas importante y facilmente

identificable una vez desenmascarado el potencial es la P300.

e Visuales.
Se puede dividir a los potenciales visuales como transitorios y estacionarios, sien-
do estos ultimos los més utilizados en las aplicaciéones de BCI. Los potenciales
evocados visuales transitorios son aquellos que se presentan cuando la retina o
partes de ella son estimuladas con un cambio en las caracteristicas de una imagen
(intensidad, color y forma), la caracteristica que cambia depende del tipo de célu-
las (conos o bastones) que se desea excitar. Los potenciales evocados visuales de

estado estacionario son patrones que se evocan a partir de la presentacién de un
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estimulo periédico. Al tratarse de un potencial evocado, la respuesta se presenta

siempre y cuando exista un estimulo por lo que no requiere de entrenamiento.

1.3. Potenciales Evocados, EP

En el apartado anterior se utiliz6 el término potenciales evocados (EP) para incluir a
los potenciales relacionados a eventos (ERP) sin embargo, sus definiciones son diferentes.
Un ERP es un potencial generado junto con eventos sensoriales, motores o cognitivos y
se asocia con un intercambio informacional en el cerebro. Los EP incluyen a fenémenos
que no corresponden a esta definiciéon, por ejemplo, pueden estar correlacionados con algin
estimulo pero no estar asociados con eventos sensoriales, motores o cognitivos; de forma que
los experimentos de EP pueden realizarse por debajo del umbral de percepcién o en estado

de anestesia.

1.3.1. Potenciales evocados de estado estacionario, SSEP

Un caso especial de los EP son los potenciales evocados de estado estacionario (SSEP),
término acunado para la respuesta ideal de un EP que se repite durante un largo tiempo y
cuyos componentes discretos de frecuencia se mantienen constantes en amplitud y fase [4].
Esto no quiere decir que un SSEP sea un tren infinito de ondas idénticas, es mejor pensar en
una senal que mantiene constante su contenido en frecuencia.

En esta definicién la frecuencia del estimulo o del potencial no estan consideradas debido
a que sOlamente afecta al nimero de componentes presentes en la senal. Es decir un estimulo
de alta frecuencia generara respuestas en frecuencias altas y posiblemente fuera del ancho
de banda del EEG, por el contrario un estimulo a menor frecuencia evocard mas armonicos.
Particularmente, los SSEP generados por estimulos visuales a 32 Hz y 48 Hz son senales
débiles por lo que el armoénico de 16 Hz domina el espectro y no permite observar claramente

otros componentes.

1.3.2. Potenciales evocados visuales de estado estacionario, SSVEP

Los SSVEP son potenciales cuasi-senoidales que se generan en la corteza visual al pre-
sentar un estimulo que oscila a una frecuencia fija. Estos potenciales son facilmente descritos
en términos de sus componentes de frecuencia ya que presentan una mayor potencia en la
frecuencia de estimulo y sus armoénicos que en el resto de la banda de la senal de EEG. A
pesar del ancho de banda acotado la respuesta de los SSVEP se presenta en un rango de

frecuencias cercano a los 100 Hz, incluso la frecuencia de barrido de un monitor de LCD
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(75 Hz) genera una respuesta pequenia pero detectable por encima del umbral de percepcién
humano [4, 5].

En la siguiente seccién se presenta el estado-del-arte de las BCI basadas en SSVEP, los
fundamentos de la comunicacion, los estimulos que se presentan y las técnicas utilizadas para

la solucion al reconocimiento de patrones.



Capitulo 2

Objetivos

2.1. Hipdtesis de Trabajo

El estado actual de la tecnologia otorga soluciones al registro de senales de EEG, el proce-
samiento de senales y el reconocimiento de patrones. FEstas soluciones pueden integrarse en
el diseno de una BCI basada en SSVEP que permita recolectar datos en condiciones contro-
ladas para validar nuevas técnicas de procesamiento que permitan mejorar la deteccion de los
SSVEP e incrementar el bit-rate de la BCI.

2.2. Objetivos generales

= Disenar una BCI basada en SSVEP contemplando los aspectos de registro, estimulacion

y clasificacion.

= Obtener una muestra significativa de registros de sujetos sanos para la valoracién es-

tadistica de los métodos y técnicas utilizadas.

2.3. Objetivos particulares

Generar un protocolo de adquisicién de senales para una BCI basada en SSVEP.

Explorar (fuera de linea) técnicas de extraccién de caracteristicas que sean adecuadas
para las BCI basadas en SSVEP.

Explorar el rango de frecuencias del estimulo para aumentar la capacidad expresiva del

método y disminuir la fatiga del sujeto.
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Capitulo 3

Estado-del-arte

En este capitulo se presenta un resumen de las técnicas utilizadas en los diferentes sub-
sistemas de las BCI basadas en SSVEP; este resumen comprende los aspectos de estimu-
lo/evocacion del potencial, el sistema de registro y sus caracteristicas, métodos reportados

para la deteccién y la clasificacion.

3.1. Evocacion de los SSVEP

3.1.1. Respuesta humana a estimulos intermitentes

Se han reportado los resultados de estudios neurofisiolégicos que indican la evocacién de
los SSVEP en la corteza visual del cerebro humano y muestran la respuesta de éste como
un sistema. Parte de estos resultados incluyen la posibilidad de evocar un SSVEP durante la
presentacion de un estimulo intermitente de frecuencia constante en la banda de 1 a 100 Hz
con intervalos de 1 Hz entre estimulos [5]. Se encontrd una respuesta lineal del cerebro (corteza
visual) en el ancho de banda analizado, con una importante disminucién de la amplitud de
la respuesta evocada para las frecuencias de estimulo mas altas. Ademas una hipdtesis de
este trabajo incluia la busqueda de frecuencias de resonancia en las cuales la amplitud del
potencial es mayor que en las frecuencias vecinas (p. ejem. a 36 Hz se obtuvo una respuesta de
mayor amplitud que a 35 y 37 Hz). En el trabajo citado se plantea un fundamento fisiolégico
o anatomico que explica este fenémeno. En adicién a la respuesta lineal y las frecuencias
de resonancia se observan respuestas constantes alrededor de los 10 Hz (banda alfa) y la

apariciéon de hasta tres arménicos y un subarmoénico.
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3.1.2. Modulacién en amplitud y fase, sensibilidad al estimulo

Debido al alto nivel de integracion de la informacién que se realiza en la corteza del
cerebro, particularmente en la corteza visual, varios estudios fisiolégicos han determinado
qué caracteristicas del estimulo generan cada una de las partes de la respuesta compleja del
SSVEP [4]. Los cambios en la amplitud de la respuesta de estado estacionario como resultado
de la atencién selectiva son investigados en [6]. Con este fin un experimento fue conducido
registrando la senal de EEG durante la presentacion de dos estimulos simulaneos distintos
al tiempo que se ejecuta una tarea de atencion (identificacién de un caracter/nimero). Los
resultados muestran que dicho cambio existe y que es posible que los usuarios de una BCI
basada en SSVEP aprendan a controlar la amplitud de la respuesta.

Por otra parte el control de un estimulador eléctrico funcional (FES) para modificar
el angulo de flexion en la articulacion de la rodilla, fue exitosamente implementado con la
deteccién de dos umbrales de amplitud para la respuesta evocada por un tinico estimulo visual
intermitente [7]. Los resultados de ese trabajo muestran que los sujetos participantes lograron
desarrollar estrategias para la atenuacion conciente y voluntaria de la respuesta evocada e
incluso utilizar una combinacién de corrimientos en fase (entre los electrodos O1 y O2) para

lograr esta modulacion.

3.1.3. Presentacion de estimulos

Esta tarea es importante dentro de una BCI basada en SSVEP pues comprende la mitad
de la via de comunicacion cerebro-computadora, por lo tanto es importante prestar especial
atencion a la frecuencia de estimulo y la precisién con que se muestra al sujeto, para poder
detectar las diferentes respuestas y traducirlas en comandos. Se pueden dividir las técnicas
de estimulo en dos tipos: soluciones de hardware especifico y soluciones de proposito general.
Como su nombre lo indica, las primeras son las técnicas que hacen uso de un hardware
especificamente disenado para el control y presentaciéon del estimulo y las segundas utilizan
el hardware ya existente, principalmente de una PC, para mostrar el estimulo al usuario de
la BCL.

= Soluciones de hardware especifico

e LED controlados por generadores de funciones. La forma clasica de presentar un
estimulo visual es con el uso de anteojos especiales con diodos emisores de luz
(LED) en cada una de las piezas oculares. Esta solucién ha sido utilizada para la
investigacion de los SSVEP y otros tipos de VEP fuera del contexto de las BCI. Un

sistema de este tipo fue utilizado para generar la respuesta de estado estacionario
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durante el experimento reportado en [5]. Esta es una forma efectiva de generar
los SSVEP, sin embargo para su uso como parte de una BCI este sistema no es

practico.

e Tableros LED. El uso de LED y el control con un generador de funciones fue
adaptada a las BCI. Manteniendo la idea de evocar un SSVEP con LED, no
depender de los anteojos e incrementar el nimero de objetivos (frecuencias de
estimulo asociadas con un comando) se han utilizado tableros con arreglos de
LED. Este tipo de estimuladores controlados atin por generadores (PIC, FPGA,
ROM, etc) se utilizan en [8, 9, 10, 11], ademds una variante que utiliza ldmparas
fluorescentes moduladas en intensidad y colocadas detras de paneles difusores se

utiliza en [7].
= Soluciones de propdsito general

e Desarrollo propio. Estas implementaciones hacen uso del hardware estandar de
una computadora personal y por lo tanto pueden ejecutarse en cualquier PC que
cumpla con los requisitos minimos especificos. En general cada trabajo desarrolla
una aplicacién para la presentaciéon de estimulos junto con el paradigma o la
aplicacion de la BCI. Estas aplicaciones incluyen a un estimulador escrito en C++
como parte de una BCI en tiempo real [12], el cédigo para un juego de video
controlado por la BCI incluyendo el despliegue de estimulos a bajas frecuencias
dentro de un ambiente 3D [13], un teclado telefénico virtual que permite realizar
llamadas a través del modem de una PC [14] y el control de un simulador de vuelo
[7].

e Plataformas de proposito general. El desarrollo de una aplicacién especifica o la
escritura de codigo eficiente para el control de una PC puede ser una tarea dificil
y actuar como un distractor del objetivo principal. Es por lo tanto 1til contar con
programas o plataformas que ofrezcan un lenguaje de alto nivel para el diseno de
paradigmas y se encarguen del control del hardware. Una plataforma para desar-
rollo rdpido de BCI basada en Matlab se reporta en [15]. Tambien se encontraron
referencias al programa para descripciéon de paradigmas Presentation [16] fuera
del contexto de BCI.

e Desarrollo propio de soluciones de proposito general. La presentacion de frecuen-
cias de estimulo certeras con el hardware estandar de una PC es el objetivo del
trabajo presentado en [17]. Este trabajo presenta el desarrollo de un estimulador

de este tipo y las pruebas de eficiencia del cédigo resultante. Un resultado poste-
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rior indica la posibilidad de evocar dos respuestas simultaneas con la presentacion

de un solo estimulo [18] .

3.2. Técnica de registro

3.2.1. Sistema de registro

El procesamiento de senales que identifica un estado mental y lo interpreta como un
comando se ve beneficiado de utilizar senales de EEG o registros de la actividad eléctrica
del cerebro con la mejor calidad posible. El avance de la instrumentacién y la definicién de
estandares y la regulacion de los sistemas de registro han generado numerosas soluciones
al problema de la adquisiciéon de datos de este tipo. Por lo tanto, se puede elegir de entre
varias opciones un sistema de registro comercial que permita la facil adquisicion de estas
senales con un buen nivel de SNR. Teniendo el suficiente cuidado de cubrir los requisitos de
muestreo y de ancho de banda para evitar el aliasing cualquier sistema de registro existente
puede utilizarse. Varios sistemas comerciales se han utilizado en experimentos o aplicaciones
de BCI [5, 9, 11, 13, 19].

Otros trabajos en donde el objetivo es el desarrollo de tales sistemas, dedican gran parte de
su esfuerzo en la validacion del sistema [10]. El resto de los trabajos no especifica un sistema
de registro, pero enumera los parametros de registro utilizados, reforzando la hipdtesis de

que cualquier sistema que posea las caracteristicas adecuadas puede ser utilizado.

3.2.2. Electrodos de registro

Debido a la localizacion anatémica de los SSVEP se utilizan electrodos sobre la region
occipital de la cabeza. Especificamente se utilizan los electrodos O1 y O2 del estandar inter-
nacional 10—20 en configuraciones monopolares o bipolares. En la bisqueda de una mejor
localizacion de las fuentes que intervienen en la generacion de la respuesta de estado esta-

cionario, un nimero elevado de electrodos es utilizado:

» 2 electrodos {Oz-Al} en configuracién bipolar fueron utilizados para comprobar la
evocacién de un SSVEP [18§]

= 3 electrodos en la configuracion bipolar Oz-O2-P08 fueron utilizadados para detectar

la evocacién del SSVEP [19]

= 13 electrodos del sistema 10—20 para investigar el cambio en amplitud cuando se realiza

una tarea de atencién [6]
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= 19 electrodos para investigar la respuesta del cerebro humano en un amplio rango de

SSVEP [5]

= 32 canales distribuidos en la cabeza con una mayor concentracién en la regiéon occip-
ital (13 de 32 electrodos) se realizarén para determinar la configuracién bipolar que
maximiza la SNR[11].

» 64 0 mds electrodos pueden utilizarse en sistemas BCI de propdésito general [15, 20]

En los trabajos citados se utilizan otros electrodos ademas del par O1-O2 para los diferentes
objetivos de cada uno de ellos. Es notable que la BCI basada en SSVEP requiere solo uno

de dos electrodos estdndar para establecer la via de comunicacién.

3.3. Deteccidon: extraccion de caracteristicas

3.3.1. Analisis en tiempo

Respecto a la descripcion en el curso temporal de las épocas de EEG obtenidas durante el
registro de cada sujeto, los modelos autorregresivos y autorregresivos adaptivos (AR y AAR,
respectivamente) se han utilizado en trabajos previos [5, 13, 15]. El uso de modelos AR y
AAR sobre las épocas de EEG que se analizan obtiene un conjunto de n coeficientes que
describen la relacion de las n muestras anteriores y la muestra actual de una senal discreta.
Estos coeficientes representan a un filtro que se encarga de separar la senal del ruido. Por sus

caracteristicas, los SSVEP pueden representarse mejor en el dominio de la frecuencia.

3.3.2. Analisis en frecuencia

La mayoria de los trabajos relativos al analisis de SSVEP utilizan la Transformada Disc-
reta de Fourier (DFT) en su implementacién répida (Fast Fourier Transform, FFT) para
la deteccion de los picos relacionados con la frecuencia de estimulo. Debido a las posibles
diferencias en fase y los cambios fisiologicos, como el tiempo de latencia cuando se evoca
un SSVEP a partir de un estado basal o una diferente frecuencia, no se realiza una prome-
diacion en tiempo para evitar la interferencia destructiva. En cambio se analizan las épocas
en el dominio de la frecuencia y se utilizan filtros para limitar la banda de anélisis.

En general el espectro de potencia es calculado de las épocas de EEG obtenidas durante
algun periodo de registro. Las épocas son preprocesadas con un banco de filtros con ancho de
banda centrado en cada una de las frecuencias de estimulo y sus arménicos (si se incorporan)
y los espectros son promediados. De esta forma el nivel de potencia en la banda del EEG

basal se reduce en comparacion con el ancho de banda del SSVEP.
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3.3.3. Tiempo-frecuencia y otros analisis

Otro tipo de técnicas encontradas utilizan wavelets o dtomos de wavelets (chirplets, es-
pecificamente) para describir a los potenciales visuales y caracterizarlos en tiempo y fre-
cuencia a través del algoritmo de matching pursuit [21]. En otro caso se utilizan métodos
de subespacios para encontrar un par de electrodos con la mayor correlacion de ruido y la
menor correlacién de sefial haciendo uso del anédlisis de componentes independientes (ICA)
[11]. Métodos sofisticados de filtrado como el sistema lock-in amplifier system (LAS) es uti-
lizado para extraer la amplitud del SSVEP e identificar su presencia en términos de la can-
tidad de potencia en el ancho de banda correspondiente. El sistema LAS es 1til para extraer
informacion de una senal en un ancho de banda muy pequeno donde ademads el ruido esta

relacionado con la frecuencia, considerando al EEG diferente del ruido blanco.

3.4. Deteccion: clasificadores

3.4.1. Deteccion por umbral

La forma mas comun de detectar la presencia de un SSVEP en una época de EEG a
partir de su descripcion en el dominio de la frecuencia, es el uso de un umbral de potencia.
Partiendo de la deteccion de una potencia superior al umbral se sigue un conjunto de reglas de
decisién que consideran un nimero de épocas identificadas por arriba del umbral, la relacién
potencia/potencia promedio y en ocasiones las detecciones anteriores [7, 8, 14, 12, 19, 22].

Este método de deteccion por umbral puede aplicarse a los casos donde se usa la FFT
para la descripcion espectral, la amplitud en pV si se utiliza promediacién coherente y otros
métodos (como LAS) donde se obtiene una medida de amplitud o distancia respecto a alguna

referencia.

3.4.2. Discriminantes lineales

El clasificador que se utiliza con mayor frecuencia en las BCI basadas en SSVEP es el
discriminante lineal. Una vez que se tienen los patrones que representan a cada época de
EEG, un andlisis de discriminante lineal (LDA) es realizado para encontrar el hiperplano
que separa a las caracteristicas de diferentes clases [9, 13, 15]. Como se sabe, el LDA sirve
para dos clases solamente por lo que un conjunto de clasificadores debe entrenarse para
los casos en que existen més de dos clases. Las variaciones de los LDA en los trabajos
consultados corresponden a la forma en que estos son entrenados; encontrando como mejor

entrenamiento el reportado en [9] donde se utilizan varias realizaciones de un algoritmo
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(DSLVQ) de agrupamiento (clustering) antes de entrenar al LDA. De esta forma se obtiene
un clasificador mas general que minimiza el problema de sobreajuste. Ademas se utilizan

variantes como el discriminante multiclase canénico [10].
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Capitulo 4
Metodologia

En este capitulo se presenta la descripcion del sistema implementado, nombrado LINI-
BCI : SSVEP; los subsistemas que lo conforman y como se relacionan con el esquema general
de una BCI. Se presenta también el método propuesto para la deteccién de los SSVEP y los
experimentos realizados para validar el algoritmo con senales sintéticas, con senales puras y
con varios registros de SSVEP de un sujeto entrenado y diecinueve sujetos sin entrenamiento!.
La figura 1.1 muestra el diagrama a bloques de una BCI en general, en este capitulo podemos

observar un esquema similar en la figura 4.2 correspondiente al sistema LINI-BCI : SSVEP.

4.1. Estimulo y paradigma

El sistema LINI-BCI : SSVEP utiliza n comandos codificados en frecuencia, por lo que
es necesario presentar n — 1 patrones de tablero (cuadros negros y blancos, aludiendo a los
tableros de ajedrez) con n—1 frecuencias de cambio de color diferentes que no sean arménicos,
el n—ésimo comando es el EEG sin estimulo, tambien incluido como control de encendido o
apagado para la BCI asincrénica. En general, el sistema utiliza un monitor (LCD o CRT)
para la presentacion de los estimulos, teniendo como limitantes las caracteristicas técnicas
del monitor, entre ellas la mas importante la frecuencia de barrido vertical.

Para cada experimento y las futuras aplicaciones del sistema, se disenia un paradigma de
estimulo diferente que esté relacionado de manera directa con los comandos necesarios para el
control de la aplicacién. Cada paradigma se programa y se despliega en el monitor utilizando
el software Presentation® [16]. Como se menciona en el capitulo 3, Presentation® permite el

control del hardware mediante un lenguaje de alto nivel.

1Otros experimentos de SSVEP fueron realizados al mismo tiempo que este trabajo para explorar alter-
nativas de procesamiento o paradigmas que no se incluyen en los objetivos de esta tesis. La descripcién de
estos experimentos se incluye en el apéndice D
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Debido a las consideraciones necesarias de frecuencia de barrido, o frecuencia fundamental
para las frecuencias de estimulo y la restriccion de los armonicos, se escribié un compilador
de Presentation® para la parte de la estimulacién. Este compilador hace uso de la técnica
loop-unrolling para escribir la secuencia de imagenes que resulta en un periodo de estimulo
de n — 1 frecuencias y permite repetir el periodo escrito dentro de una estructura de control
for reduciendo las variaciones en las frecuencias de estimulo.

El compilador referido en el parrafo anterior recibe como parametros de entrada un vector
con n — 1 frecuencias que se desean utilizar y la frecuencia de barrido vertical del monitor.
El algoritmo de escritura aproxima las frecuencias a multiplos de la frecuencia de barrido
y encuentra la secuencia periodica que comprende la sincronia de los periodos de las n — 1
frecuencias. Una vez encontrada esta secuencia se genera un archivo de texto que contiene la
descripcion de la secuencia de imagenes resultante en el lenguaje de descripcién de escenarios
de Presentation®.

El uso de este compilador permite obtener frecuencias muy cercanas a las reales. Un
analisis de las frecuencias reales, medidas sobre el monitor y con un osciloscopio a la salida
del puerto paralelo (LPT1) identificé un retardo debido al tiempo que toma al hardware
para actualizar las salidas del puerto y en aproximar el tiempo de presentacion descrito por
el compilador. Considerando que estos retardos son deterministicos se escribié una secuencia
de presentacién de las imagenes donde cada frecuencia es un multiplo primo de la frecuencia
fundamental (frecuencia de barrido), evitando el aliasing en los armonicos y mejorando la
periodicidad del estimulo visual.

Los paradigmas utilizados en cada uno de los experimentos se encuentran descritos en
la seccion correspondiente a cada experimento, el codigo de los escenarios escritos para

Presentation® se muestra en el apéndice A

4.2. Adquisiciéon y almacenamiento

El diseno de LINI-BCI : SSVEP considera que una BCI necesita ser portatil y facil de
usar. Ademas, se debe tomar en cuenta que la tarea de colocar correctamente los electrodos
de registro es larga y tediosa para un nimero grande de electrodos. Estas consideraciones
guiaron el diseno del sistema hacia el uso de pocos electrodos para el registro y de un tipo
de amplificadores pequenos que permitan obtener senales tutiles y libres de ruido de forma
sencilla.

Se utilizan los electrodos Oy y Os del estandar internacional 10 — 20 y un amplificador
g.USBamp [23] para la digitalizacién de la senal. De esta forma, el subsistema bésico de

adquisicién (utilizando sélo un amplificador) puede adquirir senales de 16 fuentes de forma
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independiente durante la ejecuciéon de una tarea o control de una aplicaciéon. Los amplifi-
cadores se configuran utilizando el software BCI2000 [24], que a su vez se encarga de realizar
el almacenamiento de los datos en el disco duro de la PC que corre el programa.

La configuracion en particular que se utilizé para cada experimento esta descrita en la

seccion correspondiente a cada experimento y en el resumen de el cuadro 4.1.

4.3. Reconocimiento de Patrones

En el desarrollo de esta tesis asi como en la etapa actual del sistema LINI-BCI el analisis
de los datos y por lo tanto el reconocimiento de patrones, se realiza fuera de linea. El sistema
permite realizar registros de diferentes paradigmas y probar los algoritmos propuestos para
su solucién. En el caso de LINI-BCI : SSVEP, el subsistema de reconocimiento de patrones

comprende los siguientes procesos.

4.3.1. Preprocesamiento

Ningun tipo de preprocesamiento es aplicado ademas del filtrado durante la adquisicion,
es decir, no existe filtrado por bandas, submuestreo o rechazo de artefatos de ningun tipo.
Esta decisién fue tomada debido a que una BCI debe simplificarse para el uso diario y el
funcionamiento de esta debe ser robusto para tener un buen desempeno ain en condiciones
adversas de ruido. La adicién de métodos automaticos de preprocesamiento no esta excluida

para futuras versiones.

4.3.2. Meétodo para detecciéon de SSVEP: MUSIC + SVM

El sistema LINI-BCI : SSVEP implementa un nuevo algoritmo para la deteccion de los
SSVEP haciendo uso del algoritmo MUSIC [25, 26] para generar la representaciéon de cada
nuevo registro de EEG en el dominio de la frecuencia y clasificando esta representacion
mediante Mdquinas de Soporte Vectorial (SVM). A continuacién se describe el algoritmo de
MUSIC y su implementacién fuera-de-linea, las SVM y su uso en LINI-BCI : SSVEP.

MUSIC

El algoritmo MUSIC es un método de proyeccién a subespacios que utiliza el hecho de
que para una senal observada z[n] compuesta por una senoidal s[n] = Ae?s"™ de frecuencia

ws, embebida en ruido blanco n[n]

z[n] = sln] +nln] (4.1)



30 Metodologia

la senoidal e/*=™ es un eigenvector de la matriz de correlacién R, = E{xx'} de la secuencia

observada.

R.,s = \s (4.2)

donde s = [1, e/%s, e/ . eI(N=Dws]/,

Debido a que el resto del eigenespacio (subespacio de ruido) es ortogonal a la senoidal
observada, asi como para cualquier senoidal de diferente frecuencia, wy, la proyeccién de x[n]
sobre el subespacio de ruido tendrd un valor muy cercano a cero. Cualquier senal que no
contenga a la senoidal a la frecuencia de referencia tendra una proyeccién diferente de cero
en el mismo subespacio de ruido.

Basado en el hecho anterior, se realiza una descomposicién en componentes principales
(PCA) R,v = Av, para encontrar los eigenvectores , v = [ey...ey—_1], de la matriz de
correlacién estimada y sus correspondientes eigenvalores, A = diag(\;).

Aquellos eigenvectores asociados con los eigenvalores menores o iguales a algiin umbral

elegido, 0g, son seleccionados para formar la base del subespacio de ruido, E,;q40:

Ervido = [eNf(MJrl) e eNfl] (4-3)

donde

Mo <o, k€ {N—(M+1): N—1}. (4.4)

Para probar si la senoidal a la frecuencia de interés w esté contenida en la senal se genera

un vector de prueba W:

W=[1ew. . JWN-Dey (4.5)
El siguiente paso en el algoritmo es calcular el pseudo-espectro de z[n|, evaluando la
funcién:
Ple) = —— 1 (4.6)
w ETUidOE:juidoW

que estima la inversa de la norma de la proyecciéon de W en el subespacio de ruido. Cuan-
do w = wy, debido a que W es ortogonal al subespacio de ruido, su proyeccion sobre E,.;q0 €S
cercana o igual a cero, por lo tanto la funcién P(ej“) mostrara un pico a la frecuencia w,. Es
importante remarcar que p(ejw) no es un estimador espectral debido a que no proporciona
informacion acerca de la potencia de la senal, sin embargo es 1til para identificar las frecuen-

cias contenidas en una senal. Valores del pseudospectro en frecuencias seleccionadas pueden



4.3 Reconocimiento de Patrones 31

ser utilizadas para describir el contenido de una senal observada. La figura 4.1 muestra un
diagrama del algoritmo MUSIC.

senoidal + ruido PCA, s[n] es un
blanco eigenvector

eigenvectores
con los menores
Ebuido eigenvalores
W = [1 e ., ef(N-Dwx] forman el
subespacio de
ruido

Pev)y= —— 1
( ) W*’ERuidOEE’uidOW

Figura 4.1: Algoritmo MUSIC. Asumiendo un modelo de la senal xz[n] = s[n] + n[n], donde
s[n] = Ae’™i y n = ruido blanco, se aplica un analisis de componentes principales (PCA) para
obtener los eigenvalores y eigenvectores de la matriz de correlacién de z[n]. Se selecciona
el subespacio de ruido formado por los eigenvectores asociados con eigenvalores menores o
iguales a un umbral determinado y se genera un vector de prueba W para obtener el valor
del pseudo-espectro en la frecuencia wy. Si la frecuencia wy, estd presente en la senal, p(ej“’)
mostrard una espiga en ese valor.

Implementacion

La extraccion de caracteristicas para cada una de las épocas de EEG bajo andlisis es
realizada por una funcién escrita en Octave [27], en la cual por cada segundo de registro se
estima la matriz de correlacién generando una matriz Toeplitz a partir de los coeficientes
de autocorrelacion. Se obtienen luego los eigenvalores y eigenvectores de esta matriz y se
selecciona el subespacio de ruido de acuerdo a un umbral determinado por el usuario. El

parametro de salida de la implementacién es un vector que contiene los valores del pseudo-
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espectro a los valores de [ 0.5, 1, 2, 3] * f; V i donde f; es cada una de las frecuencias de
estimulo. La implementacion del algoritmo fue probada con senales sintéticas y senoidales

puras digitalizadas. Las pruebas del algoritmo se encuentran en el apartado de experimentos.

A~ Reconocimiento de

patrones RO
Control y extraccion de BCI12000 —_— M US I C
almacenamiento caracteristicas l
v
l T clasificacion l T SVM
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Adaquisicion ) ) g.USBamp 4 \
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T m,,.“m,,," Aplicacion | I | aplicacién AP““‘:‘O“E
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Figura 4.2: Diagrama a bloques del diseno de LINI-BCI : SSVEP (izq.) y la solucién al disenio
(der.) NOTA: Los bloques en lineas punteadas no son relevantes para la implementacién fuera
de linea y no forman parte de este diseno.

SVM

Una Méaquina de Soporte Vectorial (SVM) [28] es un clasificador binario definido por un
hiperplano descrito mediante un vector de pesos w y un término de sesgo (bias) b. Basado

en un conjunto de [ patrones descritos por los vectores x; y sus correspondientes etiquetas y;:

(x1,91) .- (x1,01) € RY x {-1,1} (4.7)

los algoritmos de reconocimiento de patrones encuentran tal hiperplano siguiendo algin
criterio de optimizacién. En este trabajo la minimizacién es resuelta con un método basado
en la minimizacién secuencial éptima (SMO) [29]. Con esta informacién la etiqueta de un

nuevo patrén x se encuentra verificando el signo de la proyeccion de x sobre w:
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fx)=w-x+b (4.8)

esta proyeccién indica la pertenencia a las clases {C} C_;}. Como puede deducirse existen
multiples soluciones para la division entre clases pero las SVM encuentran el hiperplano de
margen maximo que corresponde al hiperplano con el mayor margen de separacién v (fig.
4.3). Para describir a este hiperplano, solo se necesitan los patrones que forman la frontera
entre las clases, llamados vectores de soporte.

La representacién canénica del hiperplano tiene la siguiente restriccion y;(w - x; +b) < 1
para encontrar el margen v = 2/||w/||, por lo tanto, maximizar v es equivalente a minimizar
(1/2)][w]]*.

Las restricciones definidas no permiten la convergencia del algoritmo para clases no lin-
ealmente separables. Para permitir violaciones a estas restricciones se define el problema de
optimizacién de margen suave y se introducen las variables de relajacion (slack-variables) &;

y de regularizacion C":

N S
min §||W|| +CZ& (4.9)

con la restriccion y;(w - x; +b) < 1 —¢&;, & > 0Vi. Un valor alto de C' corresponde a una
mayor penalizacién de las violaciones. El problema de la minimizacion de la ec. 4.9 puede
reescribirse haciendo uso de los multiplicadores de Lagrange (positivos) ;. La representaciéon

lleva a:

! !
1
Lp = E =5 E a;Yy; (Xi - X;j) (4.10)
i=1

1,7=1

con las restricciones 0 < a; < C'y Y. ouy; = 0 nos lleva a:

N,
W= yioix; (4.11)

donde N; representa el nimero de vectores de soporte. Sustituyendo la ec. 4.11 en la

ec.4.8 obtenemos:

f(x) = Z yio (X - x3) + b. (4.12)

Se ha demostrado [30] que la sustitucién del producto punto x - x; por la funcién niicleo,

positiva definida y simétrica, K(x,x;) lleva a una transformacién implicita del espacio de
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caracteristicas, normalmente de mayor dimensién, donde puede obtenerse una tasa de clasifi-
cacién mas alta al aumentar la posibilidad de separar linealmente las clases con menor error.

Esto resulta en un discriminante no lineal:

S(x) = ZS i K (x,%3) + b (4.13)

Este desarrollo lleva a una frontera de decisién no lineal en el espacio de caracteristicas

original, pudiendo incrementar la tasa de clasificacién.

[ ] [ ]
Hiperplano w Y
optimo ‘@ °
s Clase |
‘Q . °
o ™ N
ob/ o O )
N /
© Clase - | E

Figura 4.3: Las SVM encuentran el hiperplano éptimo (linea sélida) que separa a dos clases
mediante la maximizacién del margen . El hiperplano puede describirse en términos del
vector w y el sesgo b, s6lo los vectores de soporte (borde rojo) son necesarios para encontrar
w y b. (adaptado de [28])

4.3.3. Medidas de desempeno

Matrices de confusion

Los resultados del entrenamiento de un clasificador binario asocian una clase a cada patron
del conjunto de entrenamiento (en la clasificacién supervisada) mediante la evaluacién de la
regla de decisién, en este caso descrita por la ec. 4.13 . De estos resultados pueden identificarse

cuatro casos:
» Verdaderos positivos (TP), patrones que se etiquetan como C; y pertenecen C
» Verdaderos negativos (TN), patrones que se etiquetan como C_; y pertenecen C_4

» Falsos positivos (FP), patrones que se etiquetan como C y pertenecen C'_4
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» Falsos negativos (FN), patrones que se etiquetan como C_; y pertenecen C

Estos valores pueden acomodarse en una matriz para su visualizacion

TP FP
FN TN
esta matriz se denomina matriz de confusion. Con esta matriz podemos definir las sigu-

ientes medidas:

» Certeza, ACC' = (TP+TN)/(TP+ FN+TN + FP)
» Tasade TP, TPR=TP/P =TP/(TP + FN)

» Tasa de FP, FPR = FP/N = FP/(FP+TN)

Estos valores indican qué tan bien se identifica a los patrones de las clases C; y C'_; con
un clasificador especifico. Donde ACC sirve como resumen de esta informacion pues presenta
el promedio de los patrones correctamente clasificados. Sin embargo este valor puede sesgarse

si se consideran clases con prevalencias diferentes,

P(X € 01) 7é P(X € C_1> (414)

En general, la prevalencia en una BCI no es la misma para todas las clases por lo que
se requiere de una medida ademés de la certeza. Por otra parte, podemos observar que
TPR indica la relacion de patrones que fueron identificados en C entre todos los patrones
pertenecientes a esa clase y FPR indica la relacion de patrones en C'_; que fueron mal
clasificados entre todos los que pertenecen a C_;. Por lo tanto es obvio que un clasificador

minimizara el valor de FPR y maximizard el valor de TPR.

ROC y A,

Podemos definir un punto de operacion en el plano descrito por FPR y TPR, y su compor-
tamiento al variar el umbral de clasificacién. Para evaluar el comportamiento del clasificador
y localizar el mejor punto (valor del umbral) para su operacién. De esta forma definimos la
curva de caracteristicas relativas de operacion (ROC) para un clasificador [31, 32]. En un
enfoque Bayesiano, podemos observar que la ROC ideal es aquella que sigue los mérgenes
izquierdo y superior del plano descrito por FPR y TPR. Tambien podemos encontrar que la
recta que pasa por (0,0) y (1,1) con pendiente igual a 1 indica la linea de azar, el compor-

tamiento aleatorio de un clasificador binario.
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Para un clasificador binario cualquiera se puede obtener una medida de su desempeno
(que tanto se aproxima a la curva ideal) si se compara el drea bajo su ROC (A.) con el
valor ideal 1. La fig. 4.4 muestra el espacio de la curva ROC y las definiciones citadas arriba.
Una herramienta para comparar el comportamiento de un clasificador con la ROC ideal es el
estadistico de Wilcoxon, que mide la similitud de las etiquetas asignadas por el clasificador

y la pertenencia real de cada patrén a las clases Cy y C_ [33].

1.00

Punto de operacién

0.75

TPR

0.50

0.25

0 0.25 0.50 0.75 1.00
FPR

Figura 4.4: ROC y A,. En el plano descrito por FPR y TPR se define la curva de carac-
teristicas relativas de operacién, en la figura se muestra la linea de azar (linea punteada), la
ROC ideal (linea sélida), un ejemplo de punto de operacién (punto rojo) y el area asociada
a un clasificador (drea sombreada).

4.4. Experimentos

4.4.1. Validacion de MUSIC I: Senales sintéticas

Para probar la implementacion del algoritmo MUSIC, se generé un conjunto de senoidales
discretas s[n|,a 25, 38, 40 y 75 Hz con una frecuencia de muestreo de 256 Hz. Se obtuvieron
treinta épocas de un segundo para cada una de las frecuencias y se mezclaron de forma aditiva
con ruido blanco n[n]. Los valores de ruido y las senoidales fueron escalados al intervalo [-
1,1] antes de ser sumadas. Se probaron diez valores de relacién sefial a ruido (SNR) en el
rango {33.68, -57.55} dB. Para todas las épocas se obtuvieron los pseudo-espectros utilizando
MUSIC y los espectros de potencia para la Transformada Discreta de Fourier (DFT) de 1024
puntos. Los valores de SNR fueron estimados como el cociente de las varianzas de las senales
SNR = 20 * log(var(s[n])/var(n)).

Un segundo conjunto de prueba fue generado sumando aleatoriamente las 30 senales de
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cada frecuencia, de forma que cada miembro ¢;[n] del nuevo conjunto de prueba contuviera
informacion de las cuatro frecuencias investigadas. La informacion frecuencial fue extraida

utilizando MUSIC y DFT de la misma forma que para el primer conjunto.

4.4.2. Validacion de MUSIC II: Senoidales puras

Utilizando una configuracién bésica del sistema BCI2000-g.USBamp se digitalizaron quince
segundos de ondas senoidales directamente de la salida de un generador de funciones. La
adquisicion de las senales se realizd con una frecuencia de muestreo de 256 Hz con los filtros
de los amplificadores como un pasa-banda entre {0.1-30} Hz y un rechaza-banda entre {50-
70} Hz, ambos filtros Butterworth de segundo orden. Las frecuencias seleccionadas fueron
{0.4, 1.2, 2.2, 3.1, 4.0}, {4, 13, 18, 22, 27, 32, 37, 42, 47} y {42, 60, 76, 88, 126} Hz de
acuerdo con las caracteristicas del generador. Todas las senoidales fueron generadas con la
misma amplitud; los valores de frecuencia que caen en la banda de rechazo de los filtros
fueron adquiridas para probar el desempeno de cada algoritmo de descripcion espectral.

Una vez adquiridas, las senales fueron concatenadas y convertidas utilizando la herramien-
ta BCI2ASCII. Un conjunto de 306 épocas de un segundo de duracién fue formado y se cal-
cul6 la DFT de 1024 puntos luego de remover la tendencia de cada época; el pseudo-espectro

de MUSIC fue obtenido sin ningtn tipo de preprocesamiento.

4.4.3. Meétodo de detecciéon para SSVEP: dos clases
Datos

Doce registros de los SSVEP de un sujeto entrenado fueron proporcionados por el Dr.
Brendan Allison del Scripps Research Institute en La Jolla, California y el Dr. Jonathan
Wolpaw del Wadsworth Center en Albany, Nueva York. Los registros fueron obtenidos con
una gorra de EEG de 64 electrodos, todos los canales fueron referenciados a un electrodo
colocado en el 16bulo de la oreja derecha y un electrodo detras del mastoideo derecho fue
tomado como tierra. La frecuencia de muestreo fue de 160 Hz y los datos se filtraron con un
pasa-banda entre {0.1-50} Hz. El registro se realizé en un érea de trabajo con condiciones
de distraccion no controladas. Los SSVEP fueron inducidos con dos patrones de inversiéon de
tablero oscilando a f; =6 Hzy f; = 15 Hz.

Extraccién de caracteristicas

Los patrones se representaron como los valores del pseudo-espectro MUSIC a [ 0.5, 1, 2,

3] * f; para cada frecuencia de interés. La separacién del subespacio de senal y de ruido se
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logré con la divisién de los eigenvectores de acuerdo a su varianza explicada (eigenvalores).

El umbral de seleccién o se determind experimentalmente como

N-1
i=0
donde u = 0.1
Clasificacion

Se formd6 un conjunto de 240 épocas de un segundo registradas en los electrodos O1 y
02 del estdndar internacional 10-20 a partir de los datos disponibles (64 canales). Todas las
épocas se procesaron con MUSIC para obtener los patrones que las representan en frecuencia,
estos patrones se promediaron en diferente niimero para observar el desempeno de la clasifi-
cacién como funcién del nimero de épocas utilizadas. SVM [29] con ntcleo lineal (lin-SVM)
y de funcién de base radial (rbf-SVM) fueron entrenadas y su desempeno fue medido por

estimaciones de certeza en un esquema leave-one-out.

4.4.4. Método de detecciéon para SSVEP: tres clases
Datos

Las senales de los electrodos O1 y O2 fueron adquiridas con el sistema LINI-BCI : SSVEP
con los filtros configurados como pasa-banda entre {0.1-30} Hz y rechaza-banda entre {50-
70} Hz. Los electrodos de referencia y tierra se mantuvieron en el 1ébulo de la oreja derecha
y el mastoideo derecho, respectivamente. La respuesta de diez sujetos fue adquirida a 256 Hz
mientras recibian estimulo visual con un monitor LCD que desplegaba patrones de tablero
oscilando a 25 y 38 Hz.

El registro de todos los sujetos fue realizado en un area de trabajo bien iluminada. Durante
los registros existieron distracciones ocasionales, como personas hablando y al menos dos
personas en la misma area; ademés hubo musica en el fondo con un volumen bajo pero
audible. A todos los sujetos se les explicé el paradigma y recibieron instrucciones de lo que

debian hacer. Ninguno tenia antecedentes de participar en un registro similar.

Paradigma de estimulo

Se definieron dos comandos codificados en frecuencia: C; y C'_1; y un tercer comando: Cy,

sin estimulo presente considerado como EEG espontdneo. Los estimulos oscilatorios fueron
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presentados a todos los sujetos de acuerdo con el paradigma experimental comprendido por

los siguientes estados:

i Espera, periodo antes del inicio de la adquisicion.

Repetir seis veces:
ii Descanso, (10 s) registro sin estimulo.
iii Indicacién de objetivo, (5 s) una flecha indica el objetivo a atender, sin estimulo

iv Estimulo, (30 s) todos los objetivos oscilando a diferentes frecuencias

v Descanso, (10 s) registro sin estimulo

La figura 4.5 contiene un diagrama de los estados del paradigma descrito en este apartado

y la figura 4.7 el diagrama de tiempo la ejecucion de uno de los ciclos.

Extraccién de caracteristicas

Mismo esquema que el detallado en la seccion 4.4.3, valores del pseudo-espectro MUSIC
calculados en [ 0.5, 1, 2, 3] * f;, con los valores de umbral: v = 0.1 y u = 0.05 (ec. (4.15)).

Clasificacion

Se utilizaron tres representaciones de los patrones en funcién del electrodo utilizado du-
rante la extraccién de caracteristicas: caracteristicas extraidas del electrodo O1 (Fp,), carac-
teristicas extraidas del electrodo O2 (Fpp) y la concatenacion de Fp1 y Fos (Fioi0z])- SVM
para decisién binaria fueron entrenadas para cada par de clases: C; vs C_1, Cy vs Cypy C_1 vs
Cy v para cada valor de ogg. Para medir el desempeno se realizaron estimaciones de la certeza
de clasificacion (ACC) y el drea bajo la curva ROC (A,) utilizando validacién cruzada (CV)

de 6 vias.

4.4.5. Meétodo de deteccién para SSVEP: cuatro clases
Datos

Se adquirio la respuesta de nueve sujetos con 15 electrodos del estandar 10 — 20 mientras
atendian a un esitimulo de cuatro clases que simulard el control de una aplicacién especifica?.

La adquisicion de los datos se realizé con una implementacion del sistema LINI-BCI : SSVEP,

2En este caso una silla de ruedas en un ambiente virtual en un trabajo posterior a realizarse en colaboracién
con la Universidad Nacional de Entre Rios en Argentina
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utilizando un monitor de CRT los sujetos atendieron a uno de cuatro estimulos a la vez. La
digitalizacion fue realizada a 256 Hz con los filtros de los amplificadores en configuracion
pasa-banda entre {0,1 — 50} Hz y un rechaza-banda entre {40 — 60} Hz. Todos los registros

se realizaron en un lugar de trabajo con buena iluminacion y sin aislamiento acustico.

Paradigma de estimulo

Se definieron cuatro estimulos codificados en frecuencia {C7, Cp, C4, Cs} correspondientes
a cuatro comandos para controlar una silla de ruedas robética: izquierda, derecha, avanzar
y detener, respectivamente. Las frecuencias de estos comandos fueron {6, 8.5, 14.2, 42.5}.
En esta aplicacién la BCI permite al usuario utilizar comandos de alto nivel y el sistema
robdtico se encarga de tomar las decisiones sobre la viabilidad del curso y la mejor estrategia
para cubrirlo. Este experimento corresponde a la primera etapa de la aplicacién y sélamente
incluye la deteccion de uno de los cuatro estimulos fuera de linea.

El paradigma presentado a los sujetos comprende los siguientes estados:

i Descanso, (10 s) registro sin estimulo.

Repetir ocho veces :
ii Indicacién de objetivo, (3-5 s) sin estimulo
iii Estimulo, (15 s) todos los objetivos oscilando a diferentes frecuencias

iv Reposo, (3-5 s) sin estimulo

v Descanso, (10 s) de registro sin estimulo

La figura 4.6 contiene diagrama de los estados de este paradigma y la figura 4.8 el diagrama

de tiempo de la ejecucion del primer ciclo.
Extracciéon de caracteristicas

Mismo esquema que el detallado en la seccion 4.4.3, valores del pseudo-espectro MUSIC
calculados en [ 0.5, 1, 2, 3] * f;, con los valores de umbral: v = 0.1 y u = 0.5 (ec. (4.15)).

Clasificacion

Se utilizaron los electrodos O1, O2 y Oz del estandar 10 — 20 para la extraccién de
caracteristicas, generando tres representaciones de cada patron: Fpy, Foo v Fo.. Estas rep-
resentaciones fueron clasificadas por una lin-SVM por clase en un esquema de clasificacion

uno contra todos. Medidas de ACC y A, fueron estimadas por CV de 3 vias.
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Cuadro 4.1: Resumen de los parametros de cada experimento: frecuencia de muestreo (Hz),
frecuencias de corte (Hz) de los filtros, pasa-banda y rechaza-banda, nimero de clases en cada
experimento, nimero de épocas por conjunto de datos, numero de frecuencias de estimulo,
tamano del vector de caracteristicas obtenido para cada época, electrodos utilizados en el
registro de EEG, valor del umbral de MUSIC, tipo de SVM entrenadas, medidas de desempeno
utilizadas (ACC, A,) y ntimero de vias de la CV.

MUSIC I | MUSIC 11 SSVEP 2 SSVEP 3 | SSVEP 4
fs 256 256 160 256 256
Filtro, - 0.1-30 0.1-50 0.1-30 0.1-50
Filtro, - 50-70 - 50-70 40-60
clases 4 - 2 3 4
épocas z;[n]: 30 | z;[n]: 306 Ci: 120 Ci: 90 Cr: 60
ti[n]: 30 0_11 120 C()Z 60 ODZ 60
C_1:90 C4: 60
Csi 60
i fi 4 19 D D 4
patrén | {v1 : v} - {vy : v} {v1 :vg} | {v1: vig}
electrodos - - 01 01 01
02 02 02
Oz
UrUSIC 0.04 0.1 0.1 0.05 0.1
0.1 0.5 0.1 0.5
0.9
SVM - - lin- lin- lin-
rbf-
ACC - - SI SI SI
A, - - NO SI SI
cv - - leave-one-out 6 3
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Figura 4.5: Estados del paradigma de estimulo para tres clases.
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Figura 4.6: Estados del paradigma de estimulo para cuatro clases.
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Figura 4.7: Diagrama de tiempo del paradigma de estimulo para tres clases. Al inicio del
paradigma existe un periodo en el cual no se registra la actividad del sujeto, después, de
forma secuencial se presentan los estados de descanso, indicacién del objetivo y estimulo.
Esta serie de estados ocurre seis veces y el paradigma finaliza con un estado de adicional de

descanso.
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Figura 4.8: Diagrama de tiempo del paradigma de estimulo para cuatro clases. En t = 0, el
inicio del registro y del paradigma, ocurre un estado de descanso y después una secuencia de
estados similar a la descrita en el paradigma para tres clases, es decir: indicacion del objetivo,
estimulo y reposo. En este paradigma la duracién de los estados de indicacién y reposo es
aleatoria, con un valor At; de entre 3 y 5 s. Esta secuencia se repite ocho veces y el paradigma
termina con un ultimo estado de descanso.



Capitulo 5

Resultados

5.1. Validacion de MUSIC I: Senales sintéticas

Las fig. 5.1-5.4 muestran la representacién en frecuencia de uno de los ensambles, x1,
de senales sintetizadas (primer y segundo conjunto) con la DFT de 1024 puntos y con la
implementacién en Octave de MUSIC utilizando valores para el umbral v € { 0.1, 0.4, 0.9}.
Recordando, cada uno de los ensambles del primer conjunto consisten en treinta senoidales
a una frecuencia fija sumadas con ruido blanco para obtener un rango de valores de SNR. El
segundo conjunto se forma con la suma aleatoria de un miembro de cada ensamble (cuatro
ensambles con cuatro frecuencias diferentes). Los valores de estas frecuencias y el rango de

SNR pueden leerse en el capitulo 4.

B
—_
o
o

50

Potencia (d

Senal x1[n] 0 Frecuencia (Hz)

Figura 5.1: Transformada Discreta de Fourier (DFT) de 1024 puntos para las senales sintéticas
del ensamble z1, senoidales a 38 Hz con diferentes valores de SNR.
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Figura 5.2: Pseudo-espectros para las senales sintéticas del ensamble 1, senoidales a 38 Hz
con diferentes valores de SNR. El valor del umbral de MUSIC es u = 0.1, se observa una

estabilidad relativa del componente de 38 Hz a lo largo de todo el ensamble y la aparicién
de componentes de ruido en todo el rango de 0 a 128 Hz.

Decibeles (dB)
Moo n

\
A

11

Sefial x, [n] 0

Frecuencia (Hz)

Figura 5.3: Pseudo-espectros para las senales sintéticas del ensamble x1, senoidales a 38 Hz
con diferentes valores de SNR. El valor del umbral de MUSIC es u = 0.4, mayor que en la
fig. 5.2. En esta representacion los componentes de la frecuencia de interés (38 Hz) presentan
una amplitud variable a lo largo del ensamble, manteniendo un valor superior al promedio.

Obsérvese la desaparicién o filtrado de los componentes de ruido (w; # 38 Hz) en las senales
con mayor SNR.
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Figura 5.4: Pseudo-espectros para las senales sintéticas del ensamble 1, senoidales a 38 Hz
con diferentes valores de SNR. El valor del umbral de MUSIC es u = 0.9, solo los eigenvalores
mayores a este umbral (despues de la normalizacién en el rango (0,1]) son considerados espacio
de senal. Con la eliminacién de componentes de frecuencia en el espacio de senal, el pseudo-
espectro de cada senal del ensamble x; mantiene el componente de 38 Hz incluso para los
valores de SNR muy bajos.

5.2. Validacion de MUSIC II: Senoidales puras

Los espectros y pseudo-espectros de las senoidales digitalizadas con el sistema BCI2000-
g.USBamp, fueron promediadas en el domino de la frecuencia para facilitar su visualizacién.
El resultado se presenta en la fig. 5.5. Obsérvense los efectos de la aplicacién de filtros sobre
cada uno de los métodos de descripcion frecuencial (DFT y MUSIC). La amplitud de los
componentes del espectro obtenido con DFT muestra claramente la atenuacién de los com-
ponentes y la eliminacién del valor de corriente directa (CD), por otra parte, los distintos
umbrales de MUSIC permiten una mejor identificacion del contenido espectral, manteniendo
las frecuencias relevantes ain en la banda de rechazo. Para ambos métodos la severa aten-

uacién de la frecuencia de 126 Hz no permite detectar su presencia.

5.3. Deteccion de SSVEP: dos clases

Los valores de certeza para lin-SVM y rbf-SVM sobre cada uno de los electrodos de analisis
del sujeto que participé en el registro de la respuesta evocada para dos diferentes frecuencias
se muestran el la grafica de la fig. 5.6. En esta grafica se puede apreciar el desempeno del uso

de MUSIC para extraer caracteristicas de una sola época de SSVEP evocado en un sujeto
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Figura 5.5: Promedio de las representaciones en frecuencia de las senoidales puras (el compo-
nente de 50 Hz corresponde a ruido de linea) adquiridas con BCI2000-g.USBamp: a) Espectro
promedio obtenido con la DFT de 1024 puntos, b) Pseudo-espectro promedio utilizando un
umbral MUSIC de u = 0.1 y ¢) Pseudo-espectro promedio utilizando un umbral MUSIC de
u = 0.5 Los valores de amplitud no son relevantes para la deteccion, por lo tanto no se
incluyen en la figura.

entrenado.
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Figura 5.6: Curva de certeza de clasificacion para el promedio de las caracteristicas de 1 a
5 épocas. Es notable el valor mayor a 85 % para la clasificaciéon de época simple y la rapida
convergencia. Se entrenaron clasificadores para el promedio de 10 y 15 épocas alcanzando
100% en todos los casos y por eso se excluyen de este grafico. Las curvas de la gréfica
corresponden a los clasificadores entrenados para la discriminacion de dos SSVEP evocados
a diferentes frecuencias, se entrenaron Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) con nicleo
lineal (lin-SVM, linea sélida) y nicleo gaussiano (rbf-SVM, linea punteada) utilizando las
caracteristicas extraidas de los electrodos O1 (cuadrados) y O2 (circulos).
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5.4. Deteccion de SSVEP: tres clases

Los cuadros 5.1-5.4 contienen la informacién de certeza (ACC) y drea bajo la curva ROC
(A,), respectivamente, obtenidos para la discriminacién de tres clases: Cy (f1), Cy (EEG) y
C_1 (f2), en todos los sujetos registrados con este paradigma. Las caracterisicas utilizadas en
los cuadros corresponden a la representacion Fjpipg). Los cuadros para ambos electrodos y
ambas medidas de desempeno con los diferentes valores del parametro u pueden encontrarse

en el apéndice C.

Las fig. 5.7-5.8 muestran los valores de A, correspondientes a los cuadros. 5.3 y 5.4.

Cuadro 5.1: Medidas de ACC para los sujetos registrados con el paradigma de dos clases.
Pardmetros: lin-SVM, Flo102, u = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5

Cyvs C, 55.00 £ 1.67 | 58.33 £ 3.82 | 58.33 £ 1.44 | 50.00 £+ 3.82 | 63.06 &= 1.73
Ci vs Cy 64.00 £ 1.00 | 89.33 & 1.15 | 86.67 &+ 4.73 | 89.00 & 2.00 | 82.00 £ 3.00
C_1 vs Cy 61.33 &+ 1.15 | 83.67 £ 1.53 | 86.67 4+ 3.51 | 91.33 £ 3.06 | 80.67 + 2.89
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Cyvs C4 50.00 £ 0.00 | 51.94 + 3.47 | 58.89 £ 0.96 | 59.17 £+ 0.83 | 83.89 £ 2.93
C, vs Cy 92.67 + 2.08 | 84.67 & 4.73 | 76.67 + 3.21 | 89.33 4+ 2.08 | 65.67 & 1.53
C_1 vs Cy 90.00 £ 3.61 | 81.00 £ 5.20 | 75.00 & 2.65 | 80.33 £ 3.06 | 85.67 + 5.51

Cuadro 5.2: Medidas de ACC para los sujetos registrados con el paradigma de dos clases.
Parametros: lin-SVM, Fip109], u = 0.05

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5

Civs C_ 56.67 £ 3.33 | 58.33 & 2.20 | 51.11 4+ 3.94 | 58.61 + 4.81 | 60.56 + 0.96
Ch vs (g 73.33 £ 2.52 | 94.33 4 3.06 | 82.67 4+ 3.51 | 83.00 + 2.65 | 80.00 £ 2.65
C_1vs Cy 70.00 £ 2.65 | 89.00 & 3.61 | 85.33 & 4.93 | 85.67 & 1.53 | 81.33 £ 1.53
Clasificador S6 ST S8 S9 S10

Civs C_, 51.11 £ 3.76 | 55.83 4= 8.78 | 58.33 4+ 4.33 | 59.44 + 2.55 | 79.17 £ 2.50
Ch vs (g 95.67 4+ 1.53 | 89.67 & 2.08 | 73.00 &£ 4.00 | 87.67 £ 3.06 | 78.67 & 4.51
C_1vs Cy |93.67 £ 1.53|87.67 & 1.53 | 70.00 4 4.36 | 80.33 & 1.53 | 92.00 £ 2.65
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Cuadro 5.3: Medidas de A, para los sujetos registrados con el paradigma de dos clases.
Pardmetros: lin-SVM, Flo102, u = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5

Cyvs C_, 0.59 £ 0.03 | 0.62 = 0.04 | 0.60 4 0.01 | 0.50 4+ 0.03 | 0.68 = 0.02
C: vs Cy 0.70 & 0.03 | 0.96 & 0.01 | 0.93 £ 0.03 | 0.93 &+ 0.03 | 0.88 £ 0.03
C_1 vs Cy 0.69 £ 0.05 | 0.91 £ 0.04 | 0.94 £ 0.02 | 0.95 & 0.03 | 0.88 £ 0.00
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_,4 0.50 & 0.03 | 0.50 & 0.03 | 0.63 £ 0.01 | 0.62 & 0.04 | 0.89 £ 0.03
Ci vs Cy 0.97 & 0.01 | 0.93 & 0.02 | 0.81 = 0.01 | 0.94 + 0.01 | 0.71 £ 0.05
C_1 vs Cy 0.97 £ 0.01 | 0.90 £ 0.04 | 0.78 £ 0.03 | 0.87 & 0.03 | 0.92 £ 0.04

Cuadro 5.4: Medidas de A, para los sujetos registrados con el paradigma de dos clases.
Pardmetros: lin-SVM, Flo109), © = 0.05

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5
Cyvs C 0.59 £ 0.05| 0.60 & 0.03 | 0.51 & 0.05 | 0.60 £ 0.02 | 0.64 £ 0.04
Cy vs Cy 0.82 £0.04 | 0.98 &= 0.00 | 0.89 & 0.02 | 0.86 £ 0.03 | 0.86 £ 0.02
C_1vs Cy 0.78 & 0.02 | 0.95 4+ 0.01 | 0.92 4+ 0.02 | 0.90 4 0.02 | 0.89 4 0.01
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10
Cyvs C4 0.51 +£0.03] 0.57 +0.01 | 0.62 + 0.04 | 0.61 + 0.01 | 0.88 + 0.02
Ci vs Cy 099 £0.01 094 4+£0.01 |0.76 &£ 0.07 | 0.93 £ 0.01 | 0.8% & 0.04
C_; vs Cy 098 £0.01 | 094 & 0.02 | 0.73 & 0.07 | 0.88 £ 0.03 | 0.96 £ 0.01
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Figura 5.7: Valores de A, para los diez sujetos registrados durante el estimulo con tres clases.
El analisis fuera de linea fue realizado con un umbral v = 0.1, se entrenaron lin-SVM para
discriminar entre cada par de clases: Cy vs C_; (fl vs 2, gris claro), C; vs Cy (f1 vs EEG,
negro) y C_; vs Cy (2 vs EEG, gris oscuro) para el entrenamiento de estos clasificadores se
utilizaron las caracteristicas definidas como Fipi09).
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Figura 5.8: Valores de A, para los diez sujetos registrados durante el estimulo con tres clases.
El andlisis fuera de linea fue realizado con un umbral u = 0.05, se entrenaron lin-SVM para
discriminar entre cada par de clases: Cy vs C_; (fl vs 2, gris claro), C; vs Cy (f1 vs EEG,
negro) y C_; vs Cy (f2 vs EEG, gris oscuro) para el entrenamiento de estos clasificadores se
utilizaron las caracteristicas definidas como Fjp109)-

5.5. Deteccion de SSVEP: cuatro clases

Las fig. 5.9 v 5.10 muestran el comportamiento de los sujetos! registrados durante la
presentacion del paradigma de cuatro clases, en este experimento, la clase de EEG no se
considero como tal para el entrenamiento de los clasificadores puesto que en pruebas anteriores
se ha demostrado que clasificar EEG vs f; siempre resulta en un valor A, > 0.7 En este
conjunto de registros se busca discriminar entre diferentes frecuencias; considerando que una
de ellas puede corresponder a un comando nulo, consideracion realizada para el paradigma
de tres clases (identificacién de una época como EEG — comando nulo). Los mismos valores

se pueden encontrar en los cuadros 5.5 y 5.6.

!Los sujetos marcados con un * corresponden a la segunda presentacién del paradigma, inmediata a la
primera con un intervalo de descanso no menor a 5 min. Al ser la segunda repeticién de una sola sesién se
habian considerado independientes, sin embargo pueden notarse diferencias en el desempeno.
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Figura 5.9: Valores de ACC para los sujetos registrados durante el paradigma de 4 clases.
Se entrenaron Mdquinas de Soporte Vectorial con nicleo lineal (lin-SVM) para realizar la
clasificacién. Todas las lin-SVM fueron entrenadas por validacién cruzada de 3 vias (3-CV)
y en un esquema uno contra todos, donde la prevalencia de las clases son: 25% y 75% por lo
que la linea de azar es ahora 75 %. Todos los valores de ACC son mayores o iguales a 75 %,
esto significa que existe una discriminacién apenas perceptible, en la fig. 5.10 se presenta el
grafico de los valores de A,, como se mencioné en el capitulo 4 esta medida es menos sensible

a la prevalencia.

fl o f2 o f3 @ f4

Y PDV’Q N—_ )

Al A2 A3 A4 S5 A6 A7 A8 A8 A9 A9

Area bajo la curva ROC (Az)

Sujetos

Figura 5.10: Valores de A, para los sujetos registrados durante el paradigma de 4 clases.
lin-SVM entrenadas por 3-CV fueron utilizadas en este analisis. Los valores por encima de
0.5 indican que se logra la discriminacion entre las diferentes frecuencias con demasiado error.
Posibles causas son el diseno del paradigma, la calidad de la senal adquirida y la exactitud
en la presentacién de los estimulos. Ademas puede atribuirse a la inexperiencia de los sujetos
registrados, este factor se comprueba con la segunda presentacién del paradigma en los sujetos
A8 y A9, puesto que para el segundo registro presentan una diferencia notable en los valores

de A, (incluso ACC).
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Cuadro 5.5: Mejores medidas de ACC para el problema de discriminacién de 4 clases.

Sujeto Cl 02 03 04

Al 75.00 £ 0.00 | 75.83 £ 1.18 | 75.00 £ 0.00 | 75.83 £ 1.18
A2 75.83 £ 1.18 | 77.50 £ 2.04 | 82.50 &+ 3.54 | 75.00 £ 0.00
A3 75.83 £ 1.18 | 75.00 £ 0.00 | 92.50 £ 3.54 | 77.50 £ 3.54
A4 75.83 £ 1.18 | 75.83 £ 1.18 | 75.83 + 1.18 | 75.83 £ 1.18
A5 77.50 &£ 3.54 | 75.83 £ 1.18 | 78.33 £ 2.36 | 75.83 £ 1.18
A6 75.83 £ 1.18 | 75.83 £ 1.18 | 76.67 £ 4.25 | 76.67 £ 1.18
AT 75.00 £ 0.00 | 75.83 £ 1.18 | 75.83 £ 1.18 | 75.83 £ 1.18
A8 76.67 &£ 2.36 | 75.83 £ 1.18 | 75.00 £ 0.00 | 75.00 £ 0.00
A8* 76.67 £ 2.36 | 75.00 £ 0.00 | 85.00 £ 2.04 | 79.17 £ 4.25
A9 75.00 £ 0.00 | 75.83 £ 1.18 | 76.67 £ 2.36 | 75.00 £ 0.00
A9* 75.83 £ 1.18 | 75.83 £ 1.18 | 75.00 £ 0.00 | 77.50 £ 3.54

Cuadro 5.6: Mejores medidas de A, para el problema de discriminacion de 4 clases.

Sujeto 01 02 03 04

Al 0.66 £ 0.03 | 0.63 £+ 0.08 | 0.61 £ 0.00 | 0.68 £+ 0.04
A2 0.73 £0.05 | 0.65 £ 0.01 | 0.78 £ 0.03 | 0.73 £ 0.01
A3 0.68 £ 0.02 | 0.63 £ 0.04 | 0.97 £ 0.01 | 0.72 £ 0.07
A4 0.67 £ 0.10 | 0.68 = 0.03 | 0.64 £ 0.05 | 0.64 £ 0.08
A5 0.65 £ 0.09 | 0.69 &£ 0.13 | 0.70 £ 0.08 | 0.66 £ 0.04
A6 0.71 £ 0.06 | 0.66 = 0.03 | 0.65 £ 0.04 | 0.69 £ 0.06
A7 0.62 £ 0.03 | 0.70 £+ 0.08 | 0.66 £ 0.08 | 0.64 £ 0.06
A8 0.68 £ 0.04 | 0.64 £ 0.05 | 0.68 £ 0.07 | 0.72 £ 0.06
A8* 0.67 £ 0.06 | 0.63 £ 0.06 | 0.89 £ 0.04 | 0.77 £ 0.05
A9 0.65 £ 0.07 | 0.73 £ 0.02 | 0.68 £ 0.01 | 0.67 £ 0.13
A9* 0.58 £ 0.08 | 0.69 = 0.01 | 0.63 £ 0.07 | 0.76 £ 0.06
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Capitulo 6
Discusion

6.1. Validacion de MUSIC

Como puede observarse en las graficas del capitulo 5, MUSIC presenta un mejor de-
sempeno que DFT para determinar la pertenencia de una frecuencia especifica wy al espacio
de senal de una observaciéon atin con un valor muy bajo de SNR o atenuacién por efecto
de filtros. El uso de senales sintéticas permite el control de los valores de SNR para probar
las caracteristicas de los algoritmos propuestos asi como su implementacién. En el primer
conjunto de experimentos con los ensambles {x; : x4} se demostré la ventaja de poder se-
leccionar un umbral para la separacién de los subespacios (parametro u, ec. 4.15) ademads de
poder cambiar la resolucién o nimero de vectores que se utilizan para el pseudo-espectro,
siendo que en el caso del espectro obtenido con la DFT solo puede cambiarse la resolucion
en frecuencia.

La segunda parte de la validacién de MUSIC, el procesamiento u obtencion de los pseudo-
espectros de senales senoidales puras con condiciones de ruido reales, muestra la capacidad
de MUSIC para detectar frecuencias atenuadas severamente, como el ruido y las senales mas
alla de la frecuencia de corte de los filtros de adquisicion. Logrando identificar frecuencias que
sufren la atenuacién de los filtros (nétese el decaimiento en amplitud del espectro promedio fig.
5.5 equivalentes a un menor SNR). Pueden identificarse las propiedades de MUSIC observadas
durante esta serie de experimentos y su impacto en la deteccion de SSVEP como se discute

en las siguientes apartados.

6.1.1. Deteccion de la frecuencia wy

Debido a que MUSIC puede detectar las frecuencias que presentan un SNR bajo, se

puede inferir que la deteccién de un SSVEP en condiciones de ruido por falta de atencién
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o interferencias durante la adquisicién no representa un problema serio. Sin embargo, esto
puede dificultar la discriminacién de frecuencias simultaneas que se encuentren dentro del

campo visual y sean moduladas por la atencién del sujeto.

6.1.2. Selectividad mediante el parametro u

En las figuras de los pseudo-espectros de senales sintéticas y senoidales puras (fig. 5.1-
5.5) es notoria la influencia y la utilidad de seleccionar cuidadosamente el umbral u para
la separacion de los subespacios de senal y ruido. Se observa que al incrementar el valor de
este umbral las frecuencias que no estan bien representadas por los eigenvectores, van siendo
eliminadas para dar paso a las frecuencias que mejor explican la varianza de la senal original
(aquellas con los eigenvalores mayores). El ajuste de este parametro es fundamental para la
correcta separacion de espacios y por tanto, la optimizacién de la seleccion de caracteristicas.
Respecto a la DFT es una ventaja el poder variar otro pardmetro ademas de la resolucién en

frecuencia, discutida mas adelante.

6.1.3. Simplicidad de calculo

Para poder observar una respuesta en frecuencia de MUSIC respecto a la senal bajo
analisis y poder identificar cuales frecuencias son identificados como senal y cuales como
ruido, se calculé el pseudo-espectro completo de 512 puntos para obtener la misma resolucion
en frecuencia que la DFT de 1024 puntos. Es posible inferir que se generaron 512 vectores de
prueba W; para la evaluacion del pseudo-espectro en cada uno de estos puntos. Sin embargo
durante el esquema de extraccion de caracteristicas propuesto en esta tesis, son necesarios solo
4 vectores por frecuencia de interés, pudiendo reducir el niimero de caracteristicas hasta una
sola determinada por la proyeccién del tinico vector W; en la frecuencia w;. De la misma forma
que para la implementacién de la FFT, podrian determinarse de antemano los coeficientes
para la proyeccién de los eigenvalores, reduciendo dramaticamente el tiempo de célculo a un

tiempo equivalente al de la FFT.

6.1.4. Resolucion infinita

El algoritmo de MUSIC no tiene restricciones respecto a la resolucién pudiendo decir
que posee una resolucion infinita puesto que en la formulacién se puede utilizar cualquier
frecuencia para generar el vector W. Notando que existe el problema de la resoluciéon con
que se pueden presentar los estimulos (dependiente del hardware como sistema) y de la

resolucion con que el cerebro de cada uno de los sujetos pueda distinguir las frecuencias
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que se desean evocar (dependiente del cerebro, tambien como sistema). En los trabajos [8,
18] se determinan valores experimentales para la frecuencia a presentar con el hardware
dedicado. La formulacion de MUSIC le permite incorporarse a esquemas predefinidos con
resoluciones determinadas, sin ningiin problema, excepto la resolucién numérica del hardware
(de propdsito general o especifico) que se haya determinado en cada aplicacion.

En los siguientes apartados se aborda la discusion del comportamiento de MUSIC con

senales reales y se discuten los resultados mostrados en los cuadros y figuras del capitulo 5.

6.2. Deteccion de SSVEP: dos clases

Una vez implementado MUSIC se procedié a analizar senales reales de SSVEP, limpias
y de un sujeto entrenado. Como se ha mencionado antes el conjunto de datos de este ex-
perimento fue adquirido fuera del LINI por investigadores experimentados! en la adquisicién
de este tipo de registros y en el procesamiento de SSVEP para BCI. El sujeto analizado fue
entrenado durante varias sesiones y poseia experiencia previa en el uso de sistemas BCI. En
este sujeto se encontraron las tasas de clasificacion més altas para épocas de un segundo de
duracién, superando la certeza de 85 % para ambos tipos de nitcleo utilizado dentro de las
SVM. Durante este primer experiemento, tampoco se encontraron diferencias significativas
en el uso de lin-SVM y de rbf~-SVM en términos de desempeno, encontrando grandes diferen-
cias en el tiempo de entrenamiento de los clasificadores y restringiendo el entrenamiento de
nuevos clasificadores a los nicleos lineales.

La discriminacién efectiva de las épocas de SSVEP a diferentes frecuencias depende de
varios factores, de la extraccion de caracteristicas y del entrenamiento de los clasificadores.
Es indispensable que el sujeto atienda a los estimulos y que concientemente minimice la
atencién de uno de ambos estimulos. Esto se logra solamente a través del entrenamiento y de
incrementar el interés del sujeto en la tarea de la BCI. Este experimento, siendo el primero
del procesamiento propuesto con senales reales muestra que es posible utilizar MUSIC en la

deteccién de SSVEP y que otorga un desempernio superior a la DFT.

6.3. Deteccion de SSVEP: tres clases

El andlisis fuera de linea de los datos adquiridos durante la fase de registro para la
deteccion de dos clases mostré que MUSIC puede identificar la presencia de una frecuencia
de estimulo de una condiciéon de EEG basal con gran facilidad, debido a la topologia de los

espacios de senal y de ruido. Con este resultado podemos implementar un control binario

Ver capitulo 4
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de “encendido/apagado” para alguna aplicacién sencilla, facilmente controlable por sujetos
que utilizan una BCI por primera vez. Un controlador de este tipo seria poco préactico y no
ofrecerfa demasiada ayuda o control sobre una aplicaciéon compleja como escribir (a través
de deletrear) o controlar un dispositivo mévil como una silla de ruedas, por lo tanto, es
necesario revisar los resultados de identificar la ocurrencia de dos diferentes SSVEP para
distintas frecuencias.

El conjunto de registros de este experimento incluy6 dos diferentes frecuencias y un estado
sin estimulo como clases a determinar con la ayuda de las SVM y MUSIC para extraer carac-
teristicas. Los resultados de las lin-SVM para la clasificacién de las épocas correspondientes
a las frecuencias de estimulo f; y fs, clases C y C'_1 no presentaron una tasa de clasificacién
o valor de A, tan alto como para el analisis del sujeto entrenado. Esto indica que si bien
existe una separabilidad de las clases C y C_1, no es evidente para sujetos no entrenados
(naive subjects). Puede deberse al factor del entrenamiento, a la disposicién de los elementos
de estimulo en la pantalla de LCD o en la deteccion de MUSIC de frecuencias atenuadas,
detectando ambas frecuencias sin importar cada clase a la que pertenece la época. Este re-
sultado y el hecho de que el sujeto S10 tenga un alto valor de A, en los tres clasificadores
utilizados indica que el entrenamiento o atencién son relevantes para el buen uso de la BCI,
para incrementar su utlidad y maximizar el desempenio del sistema. El sujeto S10 recibié las
instrucciones del paradigma mas de una vez e incluso estuvo presente durante al menos dos
sesiones anteriores a la suya, durante las cuales pudo desarrollar (sin retroalimentacién) algu-
na técnica para atender mejor a los estimulos. Es importante mencionar que la inclusion de
los arménicos permite identificar frecuencias de estimulo de otro tipo de frecuencias inducidas
por ruido o algin artefacto, por ejemplo, el ruido de linea y las oscilaciones en el EEG (con

y sin estimulo) provocadas por la tasa de refresco de la pantalla de LCD.

6.4. Deteccion de SSVEP: cuatro clases

El segundo conjunto de registros fue analizado para determinar una de cuatro claes obje-
tivo, sin considerar el periodo sin estimulo como otra clase. Para este analisis se entrenaron
clasificadores uno contra todos, con el objetivo de observar cuan diferente es una clase de
las demads o que tan tUnica es su respuesta en el cerebro. En este caso la prevalencia de las
clases es 25% y 75 % por lo que los cuadros de certeza con valores cercanos a 75 % indican
que no son muy discriminables. El valor de A, es mas 1til para indicar el desempeno de los
clasificadores y podemos observar que los valores estan por encima de A, = 0.5

En este experimento es notable el uso de clasificadores uno contra todos para la decision

de pertenencia o no a cada clase puesto que de esta forma se busca el hiperplano de separacion
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que generalice el comportamiento de una de las clases respecto de las demas. Ademas de esta
forma se entrenan menos clasificadores y se evaluan durante la ejecucion del andlisis, el uso de
clasificadores binarios y la cuidadosa seleccion de un método para combinarlos puede llevar
a tasas de clasificacion mayores.

De la misma forma que en la evaluacion para tres clases, se observa la dificultad para
discriminar entre diferentes frecuencias y se pueden relacionar con los mismos factores que
se mencionaron anteriormente. También se puede observar un efecto a corto plazo de acondi-
cionamiento al paradigma con la inclusién de los resultados para la segunda corrida de los
sujetos A8y A9.

6.5. Deteccion de SSVEP: n clases

En cada uno de los experimentos con senales reales se pudieron identificar aspectos im-
portantes que son relevantes para la implementacion en linea y la incorporacién del método

propuesto a alguna aplicacion ya existente.

6.5.1. Uso de niicleos lineales, lin-SVM

Durante el andlisis del primer conjunto de datos se entrenaron SVM con ntcleos lineales y
Gaussianos, encontrando que no existian diferencias significativas en su comportamiento para
los datos utilizados. Donde la diferencia es importante en cuanto al tipo de clasificador que se
entrena, lin-SVM o rbf-SVM, es en el tiempo de cémputo. Por este motivo se decidié acotar
el uso de nticleos a lineales. Aun asi, algunas rbf-SVM fueron entrenadas durante los anélisis
de tres y cuatro clases, confirmando que el tiempo de entrenamiento era mayor y las tasas
de clasificacién muy similares comparadas con las correspondientes a lin-SVM. Se puede
decir que el uso de lin-SVM otorga un rapido entrenamiento y un desempeno equiparable
con el de los ntcleos Gaussianos, los cuales pueden explorarse si las respuestas del sujeto
requieren mapearse a otro espacio o se desea descartar que se logre un incremento en la tasa

de clasificacion con el uso de nucleos diferentes a los lineales.

6.5.2. Electrodos de registro

Los electrodos de registro que se utilizaron corresponden en estandar 10—20 a los elec-
trodos de la corteza occipital. Para todos los sujetos se hicieron registros en O1 y O2 como
indica el estado-del-arte (capitulo 3) y se agregé el electrodo Oz para el ultimo conjunto
de registros. En general la unién de las caracteristicas extraidas de O1 y O2 fueron las que

otorgaron el mejor desempeno. En algunos casos, no incluidos en las graficas de resultados,
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los sujetos presentaron una tasa de clasificacion ligeramente mayor para el uso de un solo
electrodo. En todo caso, debe realizarse un ajuste para verificar que el sistema logra el mejor
desempeno para un sujeto en particular. Los resultados del andlisis de tres clases, muestran

la tasa de clasificaciéon mas alta, sin indicar que electrodo fue el que la otorgé.

6.5.3. Concatenacion de caracteristicas

En conjunto con el apartado anterior, la concatenacién de caracteristicas es un factor que
influye en el resultado final de la clasificacién pero no siempre de manera favorable. Para
cualquier aplicacion del algoritmo propuesto o de una BCI en general, las caracteristicas
deben seleccionarse cuidadosamente para maximizar la diferenciacion de las clases, simplificar
el calculo y el costo computacional. Para la implementacién final de una BCI, debe utilizarse
algun método de teorfa de reconocimiento de patrones o minado de datos (data mining) con
estos objetivos. En este trabajo el uso de estos métodos se encuentra méas alla de los objetivos

propuestos, pero su importancia es notable.

6.5.4. Frecuencias optimas

Se comprobé la evocacién de SSVEP en el rango de 6 a 40 Hz para sujetos no entrenados.
No obstante se sabe que existen frecuencias de resonancia en las cuales la respuesta de los
SSVEP es de mayor amplitid, ademés de considerar la habituaciéon del sujeto al estimulo
y a la facilidad con que su cerebro lo registra; por lo que es necesario buscar el conjunto
de frecuencias o el rango de ellas que sea mejor para cada sujeto como paso adicional para

incrementar el desempeno.

6.5.5. Entrenamiento y retroalimentaciéon

No se considerd durante este trabajo pero existen antecedentes (ver capitulo 3) que indi-
can que la retroalimentacién durante la fase de entrenamiento permite al sujeto desarrollar
estrategias de control que lo lleven a mejorar el desempeno del sistema.

Estos puntos deberan considerarse para futuras implementaciones del sistema LINI-BCI

y para extensiones de este trabajo.
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Conclusiones

En este trabajo se ha presentado el uso de MUSIC como método para la extraccion
de caracteristicas en una BCI basada en SSVEP. Los experimentos realizados muestran las
ventajas del método propuesto (MUSIC+lin-SVM) sobre la DFT y los resultados obtenidos
indican la obtenciéon de un buen desempeno para BCI basadas en SSVEP que incorporen
MUSIC para la deteccion de las respuestas evocadas. El sistema descrito en esta tesis es
un sistema de experimentacion sencillo y robusto: sélamente requiere de un electrodo de
registro para establecer la comunicacion, no necesita preprocesamiento de la senal de EEG
mas alld del acondicionamiento del sistema de registro y otorga altas tasas de clasificacién
para tiempos cortos de registro (>85% para épocas de 1 s) lo cual puede incrementar el bit
rate en una aplicacion en linea. La incorporacién de pasos de procesamiento pueden llevar
a una mejor deteccion de los SSVEP y una mayor discriminacién entre frecuencias distintas

para sujetos no entrenados.

La arquitectura basica de una BCI fue disefiada y puesta en marcha para la adquisicion de
las senales reales de SSVEP. Con el sistema resultante, LINI-BCI, pueden realizarse registros
de EEG durante la ejecucién de diferentes paradigmas ademas de SSVEP (P300 y ERD/ERS,
por ejemplo) permitiendo la propuesta y evaluacién de paradigmas de estimulo y métodos de

procesamiento de senales reales.

Durante el desarrollo de este proyecto se identificaron aspectos relevantes que deben con-
siderarse en trabajos futuros sobre la linea de investigaciéon en BCI en el Laboratorio de
Investigacion en Neuroimagenologia. En particular para BCI basadas en SSVEP se identif-
ic6 la importancia de la retroalimentacion y el entrenamiento de los sujetos para mejorar el

desempeno del sitema. Otros puntos interesantes se peresentan en el siguiente apartado.
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7.1. Trabajo futuro

7.1.1. Materiales y métodos

Este trabajo tuvo como objetivo probar si MUSIC podia incrementar el desemperio de la
BCI basada en SSVEP, los trabajos futuros deberan enfocarse en optimizar los subsistemas
que rodean al bloque de reconocimiento de patrones (como se definié en el capitulo 4) sin
olvidar la afinacién o puesta a punto de este trabajo tedrico/experimental, para llevarlo a la

practica, dentro de una aplicacion del sistema LINI-BCI.

7.1.2. Aplicaciones en BCI

Con los alcances de este trabajo de tesis, queda pendiente como objetivo inmediato,
la implementacién en linea del algoritmo y la clasificacién. Asi como la retroalimentacion
y la incorporaciéon a aplicaciones ya existentes. Como es el caso de deletreadores como el
sistema Dasher [34], el deletreador Hex-o-Spell [35], teclados telefénicos [22], control remoto
programable [8] o juegos de video [13] y el control de simulaciones robéticas en colaboracién
con la Universidad Nacional de Entre Rios en Argentina. Ademas existen otros paradigmas

y posibles aplicaciones que seran discutidas en los correspondientes documentos de tesis.

7.1.3. Soluciones adicionales

Actualmente se trabaja ya en una solucion de hardware para la implementacién de los
clasificadores con ambos tipos de nicleo utilizados en este trabajo (lin-SVM y rbf-SVM) en
un FPGA y de la presentacion de estimulos. Al interior del LINI se tienen soluciones de
adquisicion que podrian utilizarse con una interfaz apropiada stand-alone o incorporada a
BCI2000. Rutinas para MUSIC en C/C++ podrian codificarse y agregarse al mismo sistema.

Asi como planear la creacién de una agenda de entrenamiento para voluntarios de BCI.

7.1.4. Futuro del sistema LINI-BCI

En este punto se cuenta dentro del LINI con un sistema basico para BCI en el cual
no solo se pueden hacer registros de SSVEP sino de P300 y ERD/ERS, permitiendo la
apertura y la facilidad de la expansién de la linea de investigacion en Interfaces Cerebro-
Computadora. Este sistema debe evolucionar para ser mas pequeno y portatil, para contar
con mas canales e incorporar la clasificacion y la presentacion de retroalimentacion durante

la ejecucién en linea. Ademas de implementar el procesamiento distribuido y generalizado
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en la red interna del laboratorio para poder utilizar cualquier terminal como moédulo de
adquisicion, procesamiento e interfaz con la aplicacion.

En este momento se ha ingresado a la comunidad de usuarios de BCI2000. Se debera uti-
lizar el convenio de transferencia de conocimiento/tecnologia para avanzar rapidamente hacia
un sistema autéonomo y contribuir a la comunidad con modificaciones al c6digo o escritura de
plug-ins. Ademas de adquirir experiencia en la preparacion de sujetos para registro y en el
almacenamiento y visualizacién de los datos. Deberan incorporarse alumnos de todos los nive-
les para que el sistema prospere y podamos avanzar en tanto en investigaciéon /procesamiento

de senales/reconocimiento de patrones como en las aplicaciones y la ingenieria en BCI.
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Apéndice A

Codigo en Presentation®

A.1. Introduccién a Presentation®

Presentation® es un programa que permite describir un paradigma de estimulo utilizando
lenguaje de alto nivel. En general todos los experimentos descritos en Presentation® com-
prenden dos partes: la descripcién de los escenarios y la presentacion de los mismos.

Un escenario corresponde a los elementos que se encuentran en la pantalla en un instante
de tiempo t y se describen utilizando el lenguaje de descripcion de escenarios (SDL) y la forma
en que estos escenarios o “pantallas” se presentan se describe con el lenguaje de control de
presentacion (PCL). Una descripcién detallada de estos dos lenguajes puede encontrarse en
[16], en este apéndice es suficiente con identificar ambas partes dentro del cédigo.

En los siguientes apartados se describen los experimentos y se muestra el codigo que

realiza la presentacion del estimulo correspondiente a cada experimento.

A.2. Estimulo para tres clases

Como se describe en la metodologia (capitulo 4) el experimento de tres clases se logré con
la superposicién de imagenes a intervalos regulares. En este caso las frecuencias fueron de-
terminadas empiricamente como altas frecuencias y medidas una vez que el despliegue en

pantalla no presentaba artefactos.

scenario = "SSVEPbciLINI"; default_background_color=128,128,128;
active_buttons = 1;
###### CONFIGURACION ###### button_codes = 1;

write_codes = true;
pulse_width = 2; #####4 INICIO SDL ##t##t##
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begin;

###### BITMAPS ######
bitmap{

filename = "checkerboxON.bmp";

scale_factor=0.5;
preload = true;

Yon;

bitmapq{

filename = "checkerboxOFF.bmp";

scale_factor=0.5;
preload = true;
Yoff;

bitmapq{

filename = "Larrow.bmp";
scale_factor = 0.3;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}Larrow;

bitmapq{

filename = "Rarrow.bmp";
scale_factor = 0.3;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}Rarrow;

bitmapq{

filename = '"none.bmp";
scale_factor = 0.6;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}cross;

#i####t PICTURES ######
picture{
bitmap cross;

x=0; y=0;

bitmap on;
x = -425; y = 0;

bitmap on;
x = 425; y = 0;

}none;
picture{
bitmap on;

x = -425; y = 0;

bitmap on;
x = 425; y = 0;

bitmap Larrow;

x = -300; y = O;
}Ltarget;
picture{

bitmap on;

x = -425; y = 0;

bitmap on;
x = 425; y = 0;

bitmap Rarrow;
x = 300; y = 0;

}Rtarget;

###### TRIALS ######
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trial {
trial_duration = 5000;
trial_type = first_response;
picture{}default;

}gueit;

trial{

picture Ltarget;
duration = 10000;
code="1izq";
}Ltrial;

trial{

picture Rtarget;
duration = 10000;
code="der";
}Rtrial;

trial{

picture none;
duration = 10000;
code="rest";

}resttrial;

trial{

picture{bitmap on; x=-425; y=0;};
time = 15;
port_code = 1;

picture{bitmap off; x=-425;y=0;};
time = 30;

picture{bitmap on; x=425; y=0;};
time = 6;

port_code = 2;

picture{bitmap off; x=425; y=0;};
time = 12;

picture{bitmap on; x=425; y=0;};
time = 18;
port_code = 2;

picture{bitmap off; x=425; y=0;};
time = 24;

#code="exec";

tpics;

## ARREGLO PARA SELECCION ALEATORIA ##
array{

trial Ltrial;

trial Rtrial;

trial Ltrial;

trial Rtrial;

trial Ltrial;

trial Rtrial;

Yarrais;

###### INICIO PCL ######
begin_pcl;

arrais.shuffle();

gueit.present();

loop
int j =1
until
j>6
begin
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## Objetivo aleatorio ## k = k+1;

arrais[j].present(); end;

## Estimulo evocador de SSVEP ## ## Periodo de reestablecimiento ##
loop resttrial.present();

int k =1 j = j+1;

until

k > 400 end;

begin

pics.present();

A.3. Estimulo para cuatro clases

El experimento con cuatro clases pasé por dos etapas de afinacién, en la primera se
escribié un compilador para Presentation® (mostrado al final de este apéndice) y después
se opto por el loop-unrolling de un periodo completo para 2, 3, 5 y 7 veces la frecuencia
fundamental de barrido, nétese que son nimeros primos. Esta ultima descripcion es la que se
incluye en este apéndice. Debe mencionarse que en el cdédigo de este paradigma se incluye la
presentacion de estimulos con dos frecuencias y dos fases diferentes descritas por la segunda

secuencia de escenarios.

filename = "onH2.bmp";
scenario = "SSVEPbciLIRINS"; scale_factor=0.4;

preload = true;

}onH;

###### CONFIGURACION ######
default_background_color=128,128,128; bitmap{

write_codes = true; filename = "offH2.bmp";
pulse_width = 2; scale_factor=0.4;
preload = true;
}offH;
###### INICIO SDL ######
begin; bitmap{
filename = "onV.bmp";

scale_factor=0.4;
#it## BITMAPS ###4#4 preload = true;
bitmap{ }onV;
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bitmap{

filename = "offV.bmp";
scale_factor=0.4;
preload = true;

YoffV;

bitmapq{

filename = "blankH.bmp";
scale_factor = 0.4;

preload = true;
trans_src_color = 255,255,255;

}winH;

bitmap{

filename = "blankV.bmp";
scale_factor = 0.4;

preload = true;
trans_src_color = 255,255,255;

}winV;

bitmap{

filename = "Darrow.bmp";
scale_factor = 0.3;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}Darrow;

bitmap{

filename = "Uarrow.bmp";
scale_factor = 0.3;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}arrow;

bitmap{

filename = "Rarrow.bmp";
scale_factor = 0.3;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}Rarrow;

bitmap{

filename = "Larrow.bmp";
scale_factor = 0.3;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}Larrow;

bitmap{

filename = "none.bmp";
scale_factor = 0.4;
preload = true;
trans_src_color = 0,0,0;

}cross;

###### PICTURES ######
picture{
bitmap cross;

x=0; y=0;

bitmap onH;
x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -3560; y = 0;
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}none; picture{
bitmap onH;
picture{ x =0; y = 250;
bitmap onH;

x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

bitmap Darrow;
x=0; y=-0;
}Dtarget;

picture{
bitmap onH;
x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

bitmap Uarrow;
x=0; yv=0;
}Utarget;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

bitmap Rarrow;
x=0; y=0;
}Rtarget;

picture{
bitmap onH;
x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

bitmap Larrow;
x=-0; y=0;
}Ltarget;

picture{

bitmap onH;
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x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

}0sc0000;
picture{
bitmap offH;

x = 0; y = 250;

bitmap onH;
x = 0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

}0sc0001;
picture{
bitmap onH;

x =0; y = 250;

bitmap offH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;

bitmap onV;
x = -350; y = 0O;

}0sc0010;
picture{
bitmap offH;

x =0; y = 250;

bitmap offH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

}0sc0011;
picture{
bitmap onH;

x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap offV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

}0sc0100;



76

Codigo en Presentation®

picture{
bitmap offH;
x =0; y = 250;

bitmap onH;
x = 0; y = -250;

bitmap offV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

}0sc0101;
picture{
bitmap onH;

x = 0; y = 250;

bitmap offH;
x =0; y = -250;

bitmap offV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -350; y = 0;

}0sc0110;
picture{
bitmap offH;

x =0; y = 250;

bitmap offH;

x =0; y = -250;

bitmap offV;
x = 350; y = 0;

bitmap onV;
x = -3560; y = 0;

}0sc0111;
picture{
bitmap onH;

x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap offV;
x = -350; y = O;

}0sc1000;
picture{
bitmap offH;

x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap offV;
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x = -350; y = 0;
}0sc1001;
picture{

bitmap onH;

x = 0; y = 250;

bitmap offH;
x = 0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap offV;
x = -350; y = 0;

}0sc1010;
picture{
bitmap offH;

x =0; y = 250;

bitmap offH;
x =0; y = -250;

bitmap onV;
x = 350; y = 0;

bitmap offV;
x = -350; y = 0;

}0sc1011;

picture{

bitmap onH;

x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap offV;
x = 3560; y = 0;

bitmap offV;
x = -3560; y = 0;

}0sc1100;
picture{
bitmap offH;

x =0; y = 250;

bitmap onH;
x =0; y = -250;

bitmap offV;
x = 350; y = 0;

bitmap offV;
x = -350; y = 0O;

}0sc1101;
picture{
bitmap onH;

x =0; y = 250;

bitmap offH;
x =0; y = -250;

bitmap offV;
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bitmap offV;
x = -350; y = 0;

}0sc1110;

picture{
bitmap offH;
x =0; y = 250;

bitmap offH;
x = 0; y = -250;

bitmap offV;
x = 350; y = 0;

bitmap offV;
x = -350; y = 0O;

}O0sc1111;

##### TRIALS ######
trial {
trial_duration =
picture{}default;
code = "pausa";
port_code = 15;
tgueit;

trial {

2000;

trial_duration = 1000;

picture none;
code = "null";
}habas;

trial {
trial_duration = 500;
picture Ltarget;

code = "Izquierda";
}Lobj;

trial {
trial_duration = 500;
picture Utarget;

code = "Arriba'";
}Uobj;

trial {
trial_duration = 500;
picture Rtarget;

code = "Derecha";
}Robj;

trial {
trial_duration = 500;
picture Dtarget;

code = "Abajo";
}Dobj;

trial{
trial_duration = 300;
picture none;

code = "esperal";

tesperal;

trialq{
trial_duration = 400;
picture none;

code = "espera2";

tespera2;
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trialq{
trial_duration = 500;
picture none;

code = "espera3d";

}espera3;

trial{
trial_duration = 600;
picture none;

code = "espera4";

}esperad;

### TRIAL 0ZZY ###

trial{

picture 0sc0000;
port_code = 0;
}tr0000;

trial{

picture 0sc0001;
port_code = 1;
}tr0001;

trial{

picture 0sc0010;
port_code = 2;
}tr0010;

trial{

picture O0sc0011;
port_code = 3;
}troo11;

trialq{
picture 0sc0100;

port_code = 4;
}tr0100;

trialq{

picture 0sc0101;
port_code = 5;
+tr0101;

trial{

picture 0sc0110;
port_code = 6;
}tr0110;

trialq{

picture Osc0111;
port_code = 7;
Ttro111;

trial{

picture 0sc1000;
port_code = 8;
}tr1000;

trial{

picture 0scl1001;
port_code = 9;
}tr1001;

trial{

picture 0scl1010;
port_code = 10;
}tr1010;

trialq{
picture 0Oscl1011;
port_code = 11;
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}tr1011; trial esperal;
trial esperal;
trialq{ trial espera2;
picture 0sc1100; trial espera2;
port_code = 12; trial espera3;
}tr1100; trial espera3;
trial espera4;
trialq{ trial espera4;
picture Osc1101; taguanta;
port_code = 13;
+tr1101; SR
begin_pcl;
trialq{
picture 0Osc1110; ovejotas.shuffle();
port_code = 14; aguanta.shuffle();
Ftr1110;
habas.present () ;
trial{
picture Oscl11il; loop
port_code = 15; int j =1
Ftri111; until
j>8
#H#### P C L #####+# begin
## Objetivo aleatorio ##
array{
trial Uobj; ovejotas[j].present();
trial Dobj;
trial Lobj; ## Estimulo evocador de SSVEP ##
trial Robj;
trial Uobj; loop
trial Dobj; int k=0
trial Lobj; until
trial Robj; k>5
}ovejotas; begin

array{ tr0000.present () ;
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tr0001.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr1010.present () ;
tr0101.present () ; tr111l.present();
tr0100.present () ; tr1100.present () ;
tr0111.present(); tr1101.present () ;
tr0010.present () ; tr0000.present () ;
tr1011.present(); tr0001.present () ;
tr1010.present () ; tr0000.present () ;
tr111l.present(); tr0111.present();
tr1100.present () ; tr0110.present () ;
tr1101.present(); tr0111.present();
tr1000.present () ; tr0010.present () ;
tr1001.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr1000.present () ;
tr0111.present(); tr1101.present();
tr0110.present () ; tr1100.present () ;
tr0111.present(); tr1101.present () ;
tr0010.present () ; tr1000.present () ;
tr0011.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr0010.present () ;
tr1101.present(); tr0111.present();
tr1100.present(); tr0110.present ) ;
tr1101.present(); tr0111.present();
tr1000.present () ; tr0000.present () ;
tr1011.present(); tr0001.present () ;
tr1010.present () ; tr0000.present () ;
tri11l.present(); tr1101.present () ;
tr0110.present () ; tr1100.present () ;
tr0111.present(); tr111l.present();
tr0000.present () ; tr1010.present () ;
tr0001.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr1010.present () ;
tr0101.present () ; tr111l.present();
tr0100.present () ; tr0100.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;

tr1010.present () ; tr0000.present () ;
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tr0001.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr1000.present () ;
tr0111.present(); tr1101.present();
tr0110.present () ; tr0100.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;
tr1010.present () ; tr0000.present () ;
tr1011.present(); tr0011.present () ;
tr1000.present () ; tr0010.present () ;
tr1101.present(); tr0111.present();
tr1100.present () ; tr0110.present () ;
tr1101.present(); tr111l.present();
tr0000.present () ; tr1000.present () ;
tr0011.present(); tr1001.present();
tr0010.present () ; tr1000.present () ;
tr0111.present(); tr1101.present();
tr0110.present () ; tr1100.present () ;
tr0111.present(); tr111l.present();
tr0000.present () ; tr0010.present () ;
tr1001.present(); tr0011.present () ;
tr1000.present () ; tr0010.present () ;
tr1101.present(); tr0111.present();
tr1100.present(); tr0100.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;
tr1010.present(); tr0000.present () ;
tr1011.present(); tr1001.present () ;
tr0010.present () ; tr1000.present () ;
tr0111.present(); tri11l.present();
tr0100.present () ; tr1110.present ) ;
tr0101.present () ; tr111l.present();
tr0000.present () ; tr1010.present () ;
tr0001.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr0000.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;
tr1110.present(); tr0100.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;

tr1010.present () ; tr0000.present () ;
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tr0011.present(); tr1001.present();
tr0010.present () ; tr0000.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;
tr1110.present(); tr0100.present () ;
tr111l.present(); tr0111.present();
tr1000.present () ; tr0010.present () ;
tr1001.present(); tr0011.present () ;
tr1000.present () ; tr0010.present () ;
tr1101.present(); tr111l.present();
tr0100.present () ; tr1100.present () ;
tr0111.present(); tr1101.present();
tr0010.present () ; tr1000.present () ;
tr0011.present(); tr1001.present();
tr0010.present () ; tr1000.present () ;
tr0111.present(); tr111l.present();
tr0100.present () ; tr0110.present () ;
tr1101.present(); tr0111.present();
tr1000.present () ; tr0010.present () ;
tr1001.present(); tr0011.present () ;
tr1000.present () ; tr0000.present () ;
tr111l.present(); tr0101.present () ;
tr1110.present(); tr0100.present () ;
tr111l.present(); tr1101.present();
tr0010.present () ; tr1000.present () ;
tr0011.present(); tr1011.present();
tr0000.present () ; tr1010.present () ;
tr0101.present () ; tri11l.present();
tr0100.present () ; tr1110.present ) ;
tr0101.present () ; tr111l.present();
tr0000.present () ;

tr1011.present(); k=k+ 1;
tr1010.present () ; end;

tri111l.present();
tr1110.present();
tr111l.present(); ## Periodo aleatorio de cambio ##
tr1000.present () ;
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aguantal[j].present();
J =3+

end;

ovejotas.shuffle();
aguanta.shuffle();

habas.present();

habas.present() ;

loop

int j =1

until

j>38

begin

## Objetivo aleatorio ##

ovejotas[j].present();

## Estimulo evocador de SSVEP ##

loop
int k =0
until
k>5b
begin

tr1000.present () ;
tr1001.present();
tr0001.present();
tr0011.present();
tr0010.present () ;
tr0110.present () ;
tr0100.present () ;
tr1101.present () ;

tr1101
trilil

tr0001
tr0001
tr0111

tr1101
tr1001
tri1011

tr0101
tr0101
tri11l
tr1110
tr1110

tr1001
tr0001
tr0011

tr0100
tr1101
tr1101
tril1l

tr0001

.present () ;
.present () ;
tr1010.
tr1010.
tr0000.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0110.
tr1110.
tr1100.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0010.
tr0010.
tr0000.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr1000.

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0010.
tr0110.

present();

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr1010.
tr1010.
tr0000.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
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tr0001.

tr0111

tr1101

tr0101

tri111l

tr0010
tr0110

tr0000

tr0001
tr0111

present () ;

.present () ;
tr0110.
tr1110.
tr1100.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
tr1001.
tr1011.
tr0010.
tr0010.
tr0000.

present () ;
present () ;
present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
tr0101.

present () ;

.present () ;
tr1110.
tr1110.
tr1000.
tr1001.
tr0001.
tr0011.

present () ;
present () ;
present () ;
present () ;
present();

present () ;

.present () ;
.present () ;
tr0100.
tr1101.
tr1101.
tr1111.
tr1010.
tr1010.

present () ;
present () ;
present () ;
present();
present () ;

present();

.present () ;
tr0001.

present () ;

.present () ;
.present () ;
tr0110.
tr1110.
tr1100.
tr1101.

present () ;
present () ;
present () ;

present () ;

tr1001
tri1011

tr0101
tr0101
trilll

tr1001
tr0001
tr0011

tr1101
tr1101
tri11l
tr1010
tr1010

tr0001
tr0001
tr0111

tr1100
tr1101
tr1001
tri1011

tr0101

.present () ;
.present () ;
tr0010.
tr0010.
tr0000.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr1110.
tr1110.
tr1000.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0010.
tr0110.
tr0100.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0000.

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0110.
tr1110.

present () ;

present () ;

.present () ;
.present () ;
.present () ;
.present () ;
tr0010.
tr0010.
tr0000.

present () ;
present () ;

present () ;

.present () ;



86 Codigo en Presentation®
tr0101.present(); tr0001.present () ;
tr111l.present(); tr0011.present();
tr1110.present(); tr0010.present () ;
tr1110.present(); tr0110.present () ;
tr1000.present () ; tr0100.present () ;
tr1001.present(); tr1101.present();
tr0001.present () ; tr1101.present();
tr0011.present(); tr111l.present();
tr0010.present () ; tr1010.present () ;
tr0110.present () ; tr1010.present () ;
tr0100.present () ; tr0000.present () ;
tr1101.present(); tr0001.present () ;
tr1101.present(); tr0001.present () ;
tri11l.present(); tr0111.present();
tr1010.present () ; tr0110.present () ;
tr1010.present () ; tr1110.present () ;
tr0000.present () ; tr1100.present () ;
tr0001.present(); tr1101.present();
tr0001.present () ; tr1001.present () ;
tr0111.present(); tr1011.present();
tr0110.present () ; tr0010.present () ;
tr1110.present(); tr0010.present () ;
tr1100.present () ; tr0000.present () ;
tr1101.present(); tr0101.present ) ;
tr1001.present(); tr0101.present () ;
tr1011.present(); tr111l.present();
tr0010.present () ; tr1110.present () ;
tr0010.present () ; tr1110.present ) ;
tr0000.present () ; tr1000.present () ;
tr0101.present () ; tr1001.present () ;
tr0101.present(); tr0001.present () ;
tr111l.present(); tr0011.present () ;
tr1110.present(); tr0010.present () ;
tr1110.present(); tr0110.present () ;
tr1000.present () ; tr0100.present () ;
tr1001.present(); tr1101.present();
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tr1101.present(); tr111l.present();
tr111l.present(); tr1110.present ) ;
tr1010.present () ; tr1110.present();

tr1010.present () ;

tr0000.present () ;

tr0001.present () ; k=k+1;
tr0001.present () ; end;
tr0111.present();

tr0110.present();

tr1110.present(); ## Periodo aleatorio de cambio ##
tr1100.present () ;

tr1101.present(); aguantalj].present();
tr1001.present(); j = j+1;

tr1011.present();

tr0010.present () ; end;

tr0010.present () ;
tr0000.present () ; habas.present () ;
tr0101.present () ;
tr0101.present();

A.4. Compilador para Presentation®

A continuacién se incluye el cédigo del compilador descrito en la metodologia, este com-
pilador esta escrito para Octave [27] pero es completamente compatible con Matlab. En la
descripcion definitiva no se utilizé el archivo generado por este compilador pues no contempla
los retrasos del hardware. Una computadora méas potente o una solucién especifica para la

presentacion de estimulos podria representar el codigo resultante sin retrasos o artefactos.

%%% COMPILADOR PARA PRESENTATION

%% f_i son las frecuecias deseadas en Hz

h% arch es la cadena del archivo donde se escribira la descripcion
hh t es el tiempo en segundos que se desea presentar el estimulo
%% fb es la frecuencia de barrido en Hz

%%% elTEO@BCI-LIRINS.060

function [aux ind] = ssvepUNERrel(f1,f2,f3,f4,arch,t,fb);
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if nargin < 7
fb = 85;

end;

cl = round(fb/f1);
c2 = round(fb/£2);
c3 = round(fb/£3);
c4 = round(fb/f4);

wl =fb / ¢l % minima [Hz]
w2 = fb / ¢c2 % [Hz]
w3 = fb / ¢3 % [Hz]
wd = fb / c4 7 [Hz]

pause;

t = [0:1/(10%fb) :t];

frl = square(wl*2xpixt);
fr2 = square(w2*2xpixt);
fr3 = square(w3*2*pixt);

frd = square(wd*2xpixt);

c_1 = diff([-1 fr1]1/2);
c_2 = diff([-1 fr2]/2);
c_3 = diff([-1 fr3]1/2);
c_4 = diff([-1 fr4l/2);

cambios = abs(c_1)+abs(c_2)+abs(c_3)+abs(c_4);

plot(cambios);

ind = find(cambios != 0);

fid

fopen(arch,’w’);
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sl = °0’;
s2 = ’07;
s3 = ’07;
s4 = 0’7,

fprintf (fid, [’\n trial{ \n’]);

for k = 2:length(ind);

if (abs(c_1(ind(k))) == 1)
s1 = not(sl);

end;

if (abs(c_2(ind(k))) == 1)
s2 = not(s2);

end;

if (abs(c_3(ind(k))) == 1)
s3 = not(s3);

end;

if (abs(c_4(ind(k))) == 1)
s4 = not(s4);

end;

fprintf(fid, [’\t picture Osc’ num2str(sl) num2str(s2) num2str(s3) num2str(s4) ’;

\n \t deltat = ’ num2str(round((ind(k)-ind(k-1))/(10*fb)/1e-3)) ’;
\n \t port_code = ’ num2str(sum([27°3 272 271 270].*[abs(c_4(ind(k)))
abs(c_3(ind(k))) abs(c_2(ind(k))) abs(c_1(ind(k)))]1)) °’;

\n \n’]);

aux(k) = sum([2°3 272 271 270] .*[abs(c_4(ind(k))) abs(c_3(ind(k)))
abs(c_2(ind(k))) abs(c_1(ind(k)))1);

end;

fprintf (fid, [’ }ozzy;\n’]);

fclose(fid);
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endfunction;

A.5. Compilador para la descripcién utilizada

Debido a la regularidad de la presentacién de los escenarios en la descripcién definitiva,
un segundo compilador fue escrito para el loop-unrolling. El cédigo siguiente escribe las

secuencias mostradas en los experimentos de 4 clases y de fase.

%%% FUNCION PARA LOOP-UNROLLING %%%

% f_i es la secuencia que se quiere presentar, descrita como una onda cuadrada
%y de entre 1 y 0.

% arch es el nombre del archivo al que se escribira la secuencia.

Yoot

%%% elTEO@BCI-LIRINS.060

function stimfreqARG(f1,f2,f3,f4,arch);

fid = fopen(arch,’w’);

for k = 1:length(f1);

fprintf (fid, [’\t tr’ num2str(f1(k)) num2str(f2(k))
num2str (f3(k)) num2str(f4(k)) ’.present(); \n’]);
end;

fclose(fid);

endfunction;



Apéndice B
Implementacion de MUSIC en Octave

En este apéndice se muestra el cédigo de la funcion escrita para la extraccion de carac-
teristicas en el analisis fuera de linea. En general, se calcula el pseudospectro para observar
el contenido en frecuencia y se calculan los valores del mismo a las frecuencias seleccionadas
y sus armonicos. Una extensién a cuatro clases, que incluye las frecuencias de estimulo ¢ y
d, fue utilizada para la extraccién de caracteristicas de las épocas del experimento de cuatro

clases. Dicha extensiéon se presenta inmediatamente después de la funcién formal.

B.1. Funcién utilizada para dos y tres clases

function [ps car] = smusicu(s,n,fs,a,b,u);

h
% funcion para calcular MUSIC sobre un ensamble de registros de eeg,
% determina el pseudospectro y su valor en [0.5 1 2 3]x{A, B} como

% caracteristicas para su clasificacion

h

% [PS CAR] = SMUSICU(S,N,FS,A,B,U)

h

% parametros de entrada

b

% S ensamble de registros de eeg, matriz K x L con L registros de
yA K muestras

b

% N numero de se;ales que se generan para obtener el pseudoespectro,
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yA aunque el metodo tiene resolucion infinita, su calculo requiere de un
pA numero finito de frecuencias para llevarse a cabo
b

% FS frecuencia de muestreo del ensamble, se utiliza para generar las

yA se\"nales que se proyectaran sobre el subespacio de se;al
T

% A,B frecuencias en Hertz que se quieren clasificar

T

% U umbral de para la generacion del subespacio de proyeccion,

b U \in {0 1}

b

% parametros de salida

h

% PS ensamble de pseudoespectros correspondiente a aplicar MUSIC a S
h

% CAR ensamble de vectores de caracteristicas para clasificar las epocas de S
h

% elTEO@BCI-LINI.O6P

h

%% inicializacion de la matriz PS

ps = zeros(n/2,size(s,2));

%% ciclo para aplicar MUSIC a cada epoca del ensamble
for k = 1:size(s,2);
waitbar(k/size(s,2));

%% se aplica MUSIC sobre una copia de cada epoca

aux = s(:,k);
%% estimacion de la matriz de correlacion
corr = xcorr(aux,’biased’);

m_corr = toeplitz(corr(size(aux,1):(2*(size(aux,1)))-1));

%% descomposicion en eigenvectores y eigenvalores



B.1 Funcién utilizada para dos y tres clases 93

[e 1] = eig(m_corr);
1 = diag(1l/max(max(1)));

%% generacion del subespacio de proyeccion

E = e(:,find(cumsum(1)<=u*sum(1)));

%/ generacion de los vectores de prueba para la proyeccion en E

w = [0:pi/(n/2-1):pil;
Z =j*xw’*[0:fs-1];
S = exp(2);

%% proyeccion y calculo del pseudospectro
pw = ExE’*3’;
ps(:,k) = log(abs([1./sum(pw.*conj(pw))]’));

%% generacion de los vectores de prueba para la extraccion de caracteristicas
wa = (ax[0.5 1 2 3])*pi/(fs/2);
wb = (bx[0.5 1 2 3])*pi/(fs/2);

%% Extraccion de caracteristicas

Tl o St ot o S to To o o S to To oo do INTCIO Yot totolo ot totoTo ot toTo To o So o
Za =jxwa’*[0:fs-1];

Sa = exp(Za);

pwa = ExE’*3a’;
psa(:,k) = [1./sum(pwa.*conj(pwa))]’;

Zb =j*wb’*[0:fs-1];
Sb = exp(Zb);

pwb = ExE’*Sb’;
psb(:,k) = [1./sum(pwb.*conj(pwb))]’;

TotoToToto T T To T o o ToTo o oo To ot TN sl T o oo To o oo To oo o o oo

end;
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%% generacion del espacio conjunto de caracteristicas para ambas frecuencias

car = log(abs([psa;psbl));

endfunction;

B.2. Extension a cuatro clases

% elTEO@BCI-LIRINS.060

function [ps car] = smusicARG(s,n,fs,a,b,c,d,u);

%% inicializacion de la matriz PS, no es necesario pero
% de esta forma se ejecuta mas rapido la funcion

ps = zeros(n/2,size(s,2));

%% ciclo para aplicar MUSIC a cada epoca del ensamble,
% asi hasta que no se encuentre una mejor forma
for k = 1:size(s,2);

waitbar (k/size(s,2));

%/ se aplica MUSIC sobre una copia de cada epoca
% y el resultado se pasa a PS

aux = s(:,k);

%)% estimacion de la matriz de correlacion
corr = xcorr(aux,’biased’);

m_corr = toeplitz(corr(size(aux,1):(2*(size(aux,1)))-1));
%% descomposicion en eigenvectores y eigenvalores
[e 1] = eig(m_corr);

1 = diag(1/max(max(1)));

%% generacion del subespacio de proyeccion
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E = e(:,find(cumsum(1)<=u*sum(1l)));

%% generacion de los vectores de prueba para la proyeccion
% sobre el subespacio

[0:pi/(n/2-1) :pil;
jxw’x[0:fs-1];

exp(Z);

%% proyeccion y calculo del pseudospectro
pw = E+E’*S7;
ps(:,k) = log(abs([1./sum(pw.*conj(pw))]’));

%% generacion de los vectores de prueba para la extraccion

% de caracteristicas

wa = (ax2.7[-1:2])*pi/(£fs/2);
wb = (b*2.7[-1:2])*pi/(£s/2);
we = (c*x2.7[-1:2])*pi/(£fs/2);
wd = (d*2."[-1:2])*pi/(fs/2);

%% Extraccion de caracteristicas
Do hotehtetle INICIO  %%ohtotets

Za =jxwa’*[0:fs-1];

Sa = exp(Za);

pwa = ExE’*3a’;
psa(:,k) = [1./sum(pwa.*conj(pwa))]’;

Zb =j*wb’*[0:fs-1];
Sb = exp(Zb);

pwb = ExE’*Sb’;

psb(:,k) = [1./sum(pwb.*conj(pwb))]’;

Zc =j*wc’*[0:fs-1];
Sc = exp(Zc);
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pwc = ExE’*3c’;
psc(:,k) = [1./sum(pwc.*conj(pwc))]’;

Zd =j*wd’*[0:fs-1];
Sd = exp(Zd);

pwd = ExE’*S5d’;

psd(:,k) = [1./sum(pwd.*conj(pwd))]’;

Tl lototoh FIN Dhototosote

end;

%% generacion del espacio conjunto de caracteristicas
% para todas las frecuencias

car = log(abs([psa;psb;psc;psd]));

endfunction;



Apéndice C

Compilacién de resultados

C.1. Validacion de MUSIC I: Senales sintéticas

Las figuras (C.1-C.4) muestran los resultados de calcular el espectro con la DFT y el
pseudo-espectro con tres diferentes umbrales de MUSIC en cada uno de los conjuntos de
senales sintéticas. En el capitulo 5 se muestran las graficas contenidas en fig. C.1 como
ejemplo. La figura C.5 muestra el resultado de calcular el pseudo-espectro con un umbral u =
0.9 para el ensamble t[n], donde cada uno de los elementos se forma con la suma aleatoria

de un elemento de cada uno de los ensambles originales x : x4.

C.2. Validaciéon de MUSIC 1I: Senoidales puras

Recordando que para esta parte de la validacién se adquirieron 15 s de ondas senoidales
puras directamente de la salida de un generador de funciones en un amplio rango de frecuen-
cias (ver capitulo 4). Este apéndice contiene las gréficas del espectro promedio obtenido con
la DFT de 1024 puntos (figura C.6), del pseudo-espectro con un valor umbral de 0.1 (figura
C.7) y con un umbral de 0.5 (figura C.8). Note la diferencia en amplitud de cada una de
las representaciones en frecuencia y la capacidad del algoritmo MUSIC para identificar la

presencia de frecuencias de interes atenuadas por efectos de los filtros.
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Figura C.1: Espectro y pseudo-espectros de las senales sintéticas a 38 Hz, conjunto x;. Los
umbrales de MUSIC utilizados para obtener estos pseudo-espectros son v = { 0.1, 0.4 0.9},

todas las representaciones en frecuencia se obtuvieron con 512 puntos en el rango de 0 a 128
Hz.
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Figura C.2: Espectro y pseudo-espectros de las senales sintéticas a 40 Hz, conjunto x5. Los
umbrales de MUSIC utilizados para obtener estos pseudo-espectros son v = { 0.1, 0.4 0.9},

todas las representaciones en frecuencia se obtuvieron con 512 puntos en el rango de 0 a 128
Hz.
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Figura C.3: Espectro y pseudo-espectros de las senales sintéticas a 25 Hz, conjunto x3. Los
umbrales de MUSIC utilizados para obtener estos pseudo-espectros son v = { 0.1, 0.4 0.9},
todas las representaciones en frecuencia se obtuvieron con 512 puntos en el rango de 0 a 128
Hz.
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Figura C.4: Espectro y pseudo-espectros de las senales sintéticas a 75 Hz, conjunto x4. Los
umbrales de MUSIC utilizados para obtener estos pseudo-espectros son v = { 0.1, 0.4 0.9},

todas las representaciones en frecuencia se obtuvieron con 512 puntos en el rango de 0 a 128
Hz.
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Figura C.5: Pseudo-espectro del conjunto de senales sinteticas ¢;[n] formado por la suma
aleatoria de los elementos de z; : x4. En este caso el umbral de MUSIC es u = 0.9, en esta
demostracion los niveles de SNR de los componentes z; pueden o no ser iguales debido a la
suma aleatoria.
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Figura C.6: Espectro de potencia promedio para las senoidales puras adquiridas con el sistema

prototipo de adquisicién para la BCI disenada en esta tesis. Note los 16bulos en las frecuencias

atenuadas o de ruido. Ademas observe la atenuacién debida a la aplicacién de los filtros, visible
en la amplitud de las componentes de frecuencia antes de la banda de rechazo.
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Figura C.7: Pseudo-espectro promedio de las senoidales digitalizadas obtenido con un umbral
para MUSIC u = 0.1, observe el mantenimiento de la amplitud y como esta se ve afectada

solo por la promediacion. El componente de 50 Hz esta asociado con el ruido de linea.
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Figura C.8: Pseudo-espectro promedio de las senoidales digitalizadas obtenido con un umbral
para MUSIC u = 0.5, nétese la definicion de los picos y los valores en las frecuencias asociadas

con ruido.
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Figura C.9: Tasa de clasificacion (ACC) para el promedio de las caracteristicas extraidas
de k épocas. Los andlisis incluyeron SVM con nicleo lineal (lin-SVM, linea sélida) y nicleo

gaussiano (rbf-SVM, linea punteada) utilizando las caracteristicas extraidas de los electrodos
O1 (cuadrados) y O2 (circulos).

C.3. Deteccion de SSVEP: dos clases

La evaluacion del desempeno para la clasificacién de dos clases diferentes de SSVEP
(evocados a 28 Hz y 35 Hz) se realiz6 con mediciones de valores de certeza mediante la
validacién cruzada otorgada por la libreria lib-SVM [29]. Se presenta el valor promedio debido
a que la desviacion estandar es muy pequena. La figura C.9 muestra el valor promedio de la
clasificaciéon para cada uno de los electrodos y las arquitecturas de SVM como funcién del

nimero de épocas promediadas.

C.4. Deteccion de SSVEP: tres clases

En los siguientes cuadros se muestran los resultados completos del entrenamiento para las
lin-SVM con los datos de tres clases. Las medidas de desempeno fueron la certeza (ACC) y el
area bajo la curva de caracteristicas relativas de operacion (A,), para extraer caracteristicas
se utilizaron los electrodos O1 y O2 y la concatenacién de las caracteristicas de ambos
electrodos.

Los cuadros C.1, C.3, C.9 muestran las tasas de clasificacién obtenidas para un umbral
u = 0.1, los cuadros C.2, C.4, C.10 para u = 0.05 y los cuadros C.5, C.7, C.11 muestran el
valor de A, para u = 0.1y C.6, C.8, C.12 para u = 0.05. Los datos presentados en el capitulo
5 corresponden a los cuadros C.9, C.10, C.11 y C.12, dado que en la mayoria de los casos

ayuda a incrementar la tasa de clasificacién y/o disminuir la desviacién estandar.
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Cuadro C.1: Valores de certeza obtenidos con el uso de caracteristicas extraidas de épocas
del electrodo O1 con un umbral v = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Civs C_ 53.89 £ 0.96 | 51.67 4 10.00 | 53.33 £ 6.01 | 50.00 £ 0.00 | 62.78 &+ 5.09
C: vs (g 60.67 = 1.15 | 86.00 &= 4.00 | 85.33 & 9.87 | 88.00 4 2.00 | 78.67 + 8.08
C_1vs Cy 60.67 &+ 3.06 | 79.33 & 5.03 | 86.67 & 4.16 | 90.00 & 4.00 | 84.67 + 1.15
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 53.33 £ 3.33 | 53.33 £ 6.01 | 62.78 £ &8.39 | 56.67 & 3.33 | 96.67 + 2.89
C: vs Cy 95.33 & 2.31 | 87.33 &+ 2.31 | 65.33 & 5.03 | 84.00 & 4.00 | 68.00 + 9.17
C_i1vs Cy 92.00 4 2.00 | 82.00 & 4.00 | 64.00 & 4.00 | 81.33 4 2.31 | 97.33 &+ 3.06

Cuadro C.2: Valores de certeza obtenidos con el uso de caracteristicas extraidas de épocas

del electrodo O1 con un umbral v = 0.05

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Cyvs C_y 57.22 £ 5.85 | 51.11 £ 1.92 | 50.00 4 0.00 | 53.89 + 1.92 | 62.78 4+ 2.55
Ci vs Cy 67.33 & 3.06 | 90.67 + 5.03 | 81.33 + 3.06 | 82.00 £ 6.00 | 78.67 £ 3.06
C_1vs Cy 62.67 4+ 3.06 | 86.67 & 6.11 | 82.67 &+ 1.15 | 88.67 £ 6.11 | 80.67 £ 3.06
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 52.78 £ 9.48 | 51.67 4 8.33 | 62.22 4+ 0.96 | 57.78 & 3.47 | 91.67 £ 2.89
C; vs Cy 95.33 4+ 3.06 | 90.00 &+ 3.46 | 66.00 £ 2.00 | 85.33 £ 1.15 | 76.67 & 9.87
C_1vs Cy 94.00 4 3.46 | 89.33 + 5.03 | 62.00 + 2.00 | 82.67 £ 4.16 | 98.00 £ 0.00

Cuadro C.3: Valores de certeza obtenidos con el uso de caracteristicas extraidas de épocas

del electrodo O2 con un umbral v = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Cyvs C_y 53.33 £ 1.67 | 59.44 + 3.47 | 62.78 = 1.92 | 51.11 + 1.92 | 57.22 £ 8.55
Ci vs Cy 62.00 4 10.58 | 93.33 £ 5.77 | 90.67 £ 2.31 | 88.00 £ 2.00 | 80.00 & 2.00
C_,1vs Cy 60.00 &= 0.00 | 83.33 & 1.15 | 88.00 &+ 5.29 | 91.33 + 5.03 | 79.33 £ 4.16
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 53.89 + 2.55 | 50.56 & 2.55 | 54.44 + 1.92 | 67.22 + 5.09 | 72.78 £+ 6.94
Ci vs Cy 89.33 + 4.62 | 82.00 £ 2.00 | 80.00 & 2.00 | 91.33 + 2.31 | 60.00 £ 0.00
C_1vs Cy 87.33 & 2.31 | 81.33 & 3.06 | 84.00 4+ 6.93 | 80.67 + 1.15 | 72.00 &£ 8.00
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Cuadro C.4: Valores de certeza obtenidos con el uso de caracteristicas extraidas de épocas
del electrodo O2 con un umbral u = 0.05

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5
Cyvs C4 54.44 £ 6.74 | 57.78 &£ 1.92 | 53.33 + 7.26 | 55.00 = 5.00 | 50.56 £ 0.96
C1 vs Cy 70.67 £ 2.31 | 96.67 4+ 2.31 | 84.67 £ 1.15 | 83.33 + 8.33 | 82.67 £ 3.06
C_1vs Cy 69.33 £ 6.11 | 90.00 + 5.29 | 86.00 £ 7.21 | 86.00 £ 5.29 | 82.67 £ 5.77
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10
Cyvs C4 54.44 £ 0.96 | 57.22 + 0.96 | 55.00 £ 7.26 | 70.56 + 3.47 | 65.56 £ 0.96
Cy vs Cy 93.33 £ 4.16 | 88.67 + 4.16 | 77.33 £ 3.06 | 87.33 £ 2.31 | 76.00 £ 5.29
C_1vs Cy 91.33 £+ 3.06 | 86.00 + 3.46 | 77.33 £ 9.02 | 80.67 £ 1.15 | 82.67 £ 5.77
C.4.1. Area bajo la curva ROC, A,

Los cuadros de este apartado corresponden a las medidas de A, obtenidas durante los
mismos experimentos de los cuadros de ACC. En esta tesis se incluye el uso de esta medida
para representar mejor la informacién de la matriz de confusién. En este caso la prevalencia
de las clases es 50 % pero se utiliza este conjunto de experimentos para mostrar la relacién
entre ACC y A,. Las graficas de los datos contenidos en los cuadros C.11 y C.12 se muestran

en el capitulo 5.

Cuadro C.5: Valores de A, obtenidos con el uso de caracteristicas extraidas de épocas del
electrodo O1 con un umbral v = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Civs C_ 0.59 £ 0.05 | 0.52 & 0.08 | 0.52 4= 0.07 | 0.54 £ 0.03 | 0.65 = 0.04
Ci vs Cy 0.69 £ 0.06 | 0.94 4+ 0.03 | 0.92 £ 0.07 | 0.92 £ 0.04 | 0.85 & 0.05
C_1 vs Cy 0.61 £ 0.17 | 0.91 & 0.03 | 0.92 £ 0.05 | 0.95 £+ 0.02 | 0.89 4 0.03
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 0.55 £ 0.05 | 0.60 & 0.13 | 0.67 &= 0.07 | 0.57 £ 0.03 | 0.99 + 0.01
Ci vs Cy 0.99 £+ 0.00 | 0.96 & 0.02 | 0.73 &= 0.07 | 0.90 £ 0.05 | 0.75 4 0.10
C_1 vs Cy 0.96 £+ 0.03 | 0.89 4+ 0.02 | 0.66 & 0.07 | 0.88 £ 0.04 | 1.00 4 0.00
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Cuadro C.6: Valores de A, obtenidos con el uso de caracteristicas extraidas de épocas del

electrodo O1 con un umbral v = 0.05

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Cyvs C 0.61 £ 0.04 | 0.58 & 0.04 | 0.52 & 0.06 | 0.58 £ 0.01 | 0.68 4 0.06
Ci vs Cy 0.76 £ 0.05 | 0.96 4+ 0.03 | 0.89 & 0.03 | 0.88 £+ 0.09 | 0.82 4 0.05
C_1vs Cy 0.68 £ 0.08 | 0.95 & 0.01 | 0.89 & 0.06 | 0.92 + 0.06 | 0.85 & 0.06
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Cyvs C, 0.54 £0.04 | 0.57 & 0.13 | 0.65 &= 0.03 | 0.57 £ 0.05 | 0.97 4 0.02
C; vs Cy 1.00 & 0.01 | 0.94 £ 0.04 | 0.68 & 0.02 | 0.91 £ 0.03 | 0.87 £+ 0.05
C_1vs Cy 0.98 +£0.03 | 0.94 4+ 0.03 | 0.63 & 0.02 | 0.89 + 0.07 | 1.00 & 0.00

Cuadro C.7: Valores de A, obtenidos con el
electrodo O2 con un umbral v = 0.1

uso de caracteristicas extraidas de épocas del

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Civs C_ 0.57 £0.02 | 0.64 4+ 0.08 | 0.67 &= 0.01 | 0.59 £ 0.12 | 0.60 & 0.10
Ci vs Cy 0.64 £ 0.08 | 0.98 & 0.02 | 0.96 & 0.04 | 0.93 £ 0.04 | 0.90 4 0.02
C_1vs Cy 0.70 £ 0.07 | 0.92 & 0.02 | 0.94 £ 0.03 | 0.94 + 0.04 | 0.88 4 0.03
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 0.60 £ 0.12 | 0.53 & 0.02 | 0.54 4 0.02 | 0.73 £ 0.06 | 0.75 & 0.14
Ci vs Cy 0.97 £0.02 | 0.91 & 0.01 | 0.83 = 0.01 | 0.96 £+ 0.03 | 0.55 4+ 0.16
C_1vs Cy 0.96 + 0.03 | 0.88 & 0.05 | 0.88 &= 0.04 | 0.89 £+ 0.01 | 0.79 4 0.08

Cuadro C.8: Valores de A, obtenidos con el
electrodo O2 con un umbral u = 0.05

uso de caracteristicas extraidas de épocas del

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Civs C_ 0.53 £ 0.05 | 0.62 & 0.05 | 0.57 = 0.09 | 0.54 £ 0.08 | 0.51 + 0.04
Ci vs Cy 0.78 £ 0.08 | 0.99 4+ 0.01 | 0.91 4 0.05 | 0.86 £ 0.06 | 0.88 &+ 0.04
C_1vs Cy 0.77 £0.04 | 0.97 & 0.01 | 0.93 £ 0.02 | 0.88 £+ 0.07 | 0.89 4 0.10
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 0.52 £ 0.07 | 0.58 & 0.05 | 0.54 = 0.09 | 0.71 £ 0.09 | 0.76 4+ 0.12
C: vs Cy 0.98 £0.03 | 0.95 & 0.01 | 0.81 = 0.04 | 0.94 £+ 0.01 | 0.83 & 0.05
C_1vs Cy 0.97 £0.02 | 0.91 & 0.07 | 0.81 &= 0.09 | 0.88 &+ 0.03 | 0.90 4 0.08
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Cuadro C.9: Valores de certeza obtenidos con la concatenacidén de caracteristicas extraidas
de los electrodos O1 y O2 con un umbral v = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5

Civs C_ 55.00 £ 1.67 | 58.33 4 3.82 | 58.33 &+ 1.44 | 50.00 + 3.82 | 63.06 £+ 1.73
Ci vs Cy 64.00 4+ 1.00 | 89.33 + 1.15 | 86.67 + 4.73 | 89.00 £ 2.00 | 82.00 £ 3.00
C_yvs Cy 61.33 & 1.15 | 83.67 & 1.53 | 86.67 + 3.51 | 91.33 £ 3.06 | 80.67 £ 2.89
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_ 50.00 £ 0.00 | 51.94 4 3.47 | 58.89 4+ 0.96 | 59.17 + 0.83 | 83.89 + 2.93
C; vs Cy 92.67 4+ 2.08 | 84.67 + 4.73 | 76.67 + 3.21 | 89.33 £ 2.08 | 65.67 £ 1.53
C_1vs Cy 90.00 4 3.61 | 81.00 + 5.20 | 75.00 £ 2.65 | 80.33 £ 3.06 | 85.67 & 5.51

Cuadro C.10: Valores de certeza obtenidos con la concatenacién de caracteristicas extraidas
de los electrodos O1 y O2 con un umbral v = 0.05

Clasificador S1 S2 S3 S4 SH

Civs C_; 56.67 £+ 3.33 | 58.33 & 2.20 | 51.11 £ 3.94 | 58.61 + 4.81 | 60.56 & 0.96
Ci vs (g 73.33 £ 2.52 | 94.33 & 3.06 | 82.67 4+ 3.51 | 83.00 + 2.65 | 80.00 £ 2.65
C_1vs Cy 70.00 £ 2.65 | 89.00 £ 3.61 | 85.33 & 4.93 | 85.67 + 1.53 | 81.33 £ 1.53
Clasificador S6 ST S8 S9 S10

Civs C_ 51.11 £ 3.76 | 55.83 4= 8.78 | 58.33 4 4.33 | 59.44 + 2.55 | 79.17 £ 2.50
Ci vs Cy 95.67 4+ 1.53 | 89.67 & 2.08 | 73.00 &£ 4.00 | 87.67 £ 3.06 | 78.67 & 4.51
C_1vs Cy 93.67 & 1.53 | 87.67 & 1.53 | 70.00 + 4.36 | 80.33 £ 1.53 | 92.00 £ 2.65

C.5. Deteccion de SSVEP: cuatro clases

El dltimo conjunto de sujetos® registrados atendieron a un experimento donde se evocan
cuatro diferentes SSVEP con cuatro frecuencias distintas. Para abordar la clasificacion de
estas clases se entrenaron cuatro lin-SVM para la clasificacién binaria uno contra todos. De
esta forma la prevalencia de las clases Cy es 25% y {Cs, C5,Cy} es 75% por lo tanto los
valores de ACC estan sesgados por la prevalencia. Por lo tanto las medidas de A, (cuadros
C.19-C.24) son mejores para observar el desempenio de los clasificadores. Los electrodos O1,
02 y Oz fueron utilizados durante los registros y los datos mostrados en el capitulo 5 fueron

extraidos de estos cuadros, seleccionando los maximos para cada sujeto y cada clase.

!Los sujetos marcados con un * corresponden a la segunda presentacién del paradigma, inmediata a la
primera con un intervalo de descanso no menor a 5 min. Al ser la segunda repeticién de una sola sesién se
habian considerado independientes, sin embargo pueden notarse diferencias en el desempeno.
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Cuadro C.11: Valores de A, obtenidos con la concatenacién de caracteristicas extraidas de
los electrodos O1 y O2 con un umbral v = 0.1

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5

Civs C_, 0.59 £ 0.03 | 0.62 4+ 0.04 | 0.60 & 0.01 | 0.50 £ 0.03 | 0.68 & 0.02
C; vs Cy 0.70 £ 0.03 | 0.96 4+ 0.01 | 0.93 £ 0.03 | 0.93 £+ 0.03 | 0.88 4+ 0.03
C_1vs Cy 0.69 4+ 0.05 | 0.91 & 0.04 | 0.94 4+ 0.02 | 0.95 4 0.03 | 0.88 & 0.00
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_, 0.50 £+ 0.03 | 0.50 4+ 0.03 | 0.63 & 0.01 | 0.62 £+ 0.04 | 0.89 4 0.03
Ci vs Cy 0.97 +£0.01 | 0.93 & 0.02 | 0.81 &= 0.01 | 0.94 + 0.01 | 0.71 4 0.05
C_1vs Cy 0.97 £0.01 | 0.90 & 0.04 | 0.78 4= 0.03 | 0.87 £ 0.03 | 0.92 &+ 0.04

Clasificador S1 S2 S3 S4 S5

Civs C_, 0.59 £ 0.05 | 0.60 & 0.03 | 0.51 &= 0.05 | 0.60 £ 0.02 | 0.64 &+ 0.04
C; vs Cy 0.82 £ 0.04 | 0.98 4+ 0.00 | 0.89 & 0.02 | 0.86 £+ 0.03 | 0.86 & 0.02
C_1vs Cy 0.78 & 0.02 | 0.95 4+ 0.01 | 0.92 4+ 0.02 | 0.90 4 0.02 | 0.89 4 0.01
Clasificador S6 S7 S8 S9 S10

Civs C_, 0.51 £ 0.03 | 0.57 & 0.01 | 0.62 & 0.04 | 0.61 £ 0.01 | 0.88 4 0.02
Ci vs Cy 0.99 +£0.01 | 0.94 + 0.01 | 0.76 &= 0.07 | 0.93 £ 0.01 | 0.88 &+ 0.04
C_1vs Cy 0.98 £0.01 | 0.94 + 0.02 | 0.73 = 0.07 | 0.88 £ 0.03 | 0.96 + 0.01

Cuadro C.13: Medidas de ACC para el elctrodo O1 y un umbral de 0.1

Sujeto Cl Cg 03 04

Al 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A2 75.00£0.00 | 75.00+0.00 | 76.67£2.89 | 75.00£0.00
A3 75.00£0.00 | 75.00+0.00 | 77.50£2.50 | 75.00£0.00
A4 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+1.44
A5 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 78.33£2.89 | 75.83£1.44
A6 75.00£0.00 | 75.00+0.00 | 75.83£1.44 | 75.00+£0.00
AT 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8 75.83£6.29 | 75.00+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8* 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 82.50£6.61 | 75.00+£0.00
A9 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00=£0.00
A9* 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+£1.44

Cuadro C.12: Valores de A, obtenidos con la concatenacién de caracteristicas extraidas de
los electrodos O1 y O2 con un umbral v = 0.05
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Cuadro C.14: Medidas de ACC para el elctrodo O1 y un umbral de 0.05

Sujeto Cl Cg 03 04

Al 75.00£0.00 | 75.00+0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+£1.44
A2 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A3 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83£1.44 | 77.50£4.33
A4 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A5 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.83£1.44
A6 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
AT 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00=£0.00
A8* 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 79.17£5.20
A9 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A9* 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00

Cuadro C.15: Medidas de ACC para el elctrodo O2 y un umbral de 0.1

Sujeto Cl 02 03 04

Al 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+£1.44
A2 75.00£0.00 | 77.50+2.50 | 82.50£2.50 | 75.00+£0.00
A3 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 92.50£4.33 | 77.50£0.00
A4 75.00£0.00 | 75.0040.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A5 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+1.44
A6 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 75.83£1.44 | 75.00=£0.00
A7 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8* 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 79.17£1.44 | 75.00£0.00
A9 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A9* 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00=£0.00
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Cuadro C.16: Medidas de ACC para el elctrodo O2 y un umbral de 0.05

Sujeto Cl Cg 03 04

Al 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A2 75.00£0.00 | 75.83£1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A3 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 80.00£4.33 | 75.83£1.44
A4 75.83£1.44 | 75.83+£1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A5 75.00£0.00 | 75.83+3.82 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A6 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 75.00£0.00 | 76.67£2.89
AT 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83£1.44 | 75.00+£0.00
A8 75.00£0.00 | 75.83%+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00
A8* 75.83£1.44 | 75.00+0.00 | 77.50£2.50 | 75.00=£0.00
A9 75.00£0.00 | 75.004£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A9* 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00

Cuadro C.17: Medidas de ACC para el elctrodo Oz y un umbral de 0.1

Sujeto Cl 02 03 04

Al 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00=£0.00
A2 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 80.83£1.44 | 75.00+£0.00
A3 75.00£0.00 | 75.00+0.00 | 78.33£1.44 | 76.67£2.89
A4 75.83£1.44 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+£1.44
A5 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A6 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 76.67£5.20 | 75.83£1.44
A7 75.00£0.00 | 75.83+0.00 | 75.00£0.00 | 75.83+£1.44
A8 76.67£2.89 | 75.00+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8* 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 85.00£6.61 | 75.00£0.00
A9 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 76.67£2.89 | 75.00+£0.00
A9* 75.83£1.44 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 77.50+4.33
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Cuadro C.18: Medidas de ACC para el elctrodo Oz y un umbral de 0.05

Sujeto Cl Cg 03 04

Al 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A2 75.83+£1.44 | 75.83£1.44 | 75.00£2.50 | 75.00£0.00
A3 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83£1.44 | 75.00=£0.00
A4 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.83£1.44 | 75.00+£0.00
A5 77.50£4.33 | 75.83+1.44 | 75.83£1.44 | 75.00+£0.00
A6 75.00£0.00 | 75.83+1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
AT 75.00£0.00 | 75.83£1.44 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A8 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00=£0.00
A8* 76.67£2.89 | 75.00£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00=£0.00
A9 75.00£0.00 | 75.004£0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00
A9* 75.00£0.00 | 75.004+0.00 | 75.00£0.00 | 75.00+£0.00

Cuadro C.19: Medidas de A, para el elctrodo O1 y un umbral de 0.1

Sujeto Cl CQ 03 04

Al 0.66+0.03 | 0.63£0.10 | 0.59£0.07 | 0.68£0.05
A2 0.69+0.05 | 0.63£0.08 | 0.71£0.06 | 0.5540.14
A3 0.53+0.08 | 0.55+0.08 | 0.71£0.13 | 0.67£0.08
A4 0.63£0.08 | 0.66+0.16 | 0.59+0.09 | 0.64=£0.10
A5 0.59£0.08 | 0.53£0.14 | 0.67+0.11 | 0.53£0.04
A6 0.55+0.08 | 0.58+0.03 | 0.56=£0.04 | 0.52£0.09
A7 0.51+0.15 | 0.64+£0.04 | 0.60£0.05 | 0.59£0.05
A8 0.62+0.05 | 0.63£0.05 | 0.68£0.08 | 0.72£0.08
A8* 0.57£0.04 | 0.57£0.05 | 0.87£0.04 | 0.55£0.09
A9 0.64£0.15 | 0.71£0.08 | 0.65+0.10 | 0.58£0.08
A9* 0.56+0.07 | 0.69+£0.01 | 0.60£0.10 | 0.76£0.07
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Cuadro C.20: Medidas de A, para el elctrodo O1 y un umbral de 0.05

Sujeto Cl CQ Cg C4

Al 0.57£0.10 | 0.57£0.01 | 0.57£0.05 | 0.60£0.15
A2 0.60£0.03 | 0.63%£0.09 | 0.56+£0.10 | 0.73£0.02
A3 0.63+0.10 | 0.59+£0.03 | 0.62£0.10 | 0.72%0.09
A4 0.52+0.07 | 0.62£0.05 | 0.57£0.07 | 0.58£0.05
A5 0.63+0.08 | 0.57£0.09 | 0.59£0.09 | 0.61£0.08
A6 0.70+0.09 | 0.56+£0.18 | 0.59£0.04 | 0.55£0.10
AT 0.54£0.02 | 0.59£0.05 | 0.50+£0.10 | 0.56£0.15
A8 0.63£0.11 | 0.5640.15 | 0.5640.05 | 0.56+0.02
A8* 0.56+0.07 | 0.57£0.07 | 0.65£0.09 | 0.77£0.06
A9 0.63+0.07 | 0.73£0.03 | 0.56£0.07 | 0.57£0.06
A9* 0.58=£0.10 | 0.60£0.13 | 0.62+0.08 | 0.63£0.10

Cuadro C.21: Medidas de A, para el elctrodo O2 y un umbral de 0.1

Sujeto Cl CQ 03 04

Al 0.57£0.08 | 0.60+£0.02 | 0.61£0.00 | 0.68£0.03
A2 0.73+0.06 | 0.65£0.02 | 0.78£0.04 | 0.55£0.05
A3 0.68+0.03 | 0.49+0.09 | 0.97£0.01 | 0.71£0.11
A4 0.66+0.04 | 0.62£0.06 | 0.61+0.10 | 0.55£0.10
A5 0.59£0.07 | 0.55%£0.08 | 0.60+£0.14 | 0.63£0.08
A6 0.58+0.10 | 0.56£0.11 | 0.61£0.15 | 0.59£0.01
A7 0.62+0.04 | 0.58+£0.06 | 0.59£0.02 | 0.64£0.08
A8 0.68+0.05 | 0.64+£0.06 | 0.56£0.09 | 0.53£0.09
A8* 0.67£0.08 | 0.55%£0.03 | 0.81£0.10 | 0.62£0.08
A9 0.56£0.08 | 0.674£0.04 | 0.54+0.01 | 0.60£0.13
A9* 0.52+0.03 | 0.53£0.02 | 0.61£0.02 | 0.59£0.05
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Cuadro C.22: Medidas de A, para el elctrodo O2 y un umbral de 0.05

Sujeto Cl CQ Cg C4

Al 0.57£0.20 | 0.53£0.08 | 0.57£0.11 | 0.62£0.15
A2 0.58£0.12 | 0.58+0.08 | 0.65+0.10 | 0.58£0.09
A3 0.50+0.13 | 0.51£0.14 | 0.84=£0.07 | 0.69£0.05
A4 0.67+0.12 | 0.65£0.02 | 0.64=£0.06 | 0.62£0.09
A5 0.63£0.13 | 0.69£0.16 | 0.59+0.09 | 0.66=x=0.05
A6 0.71+0.08 | 0.59+£0.06 | 0.63£0.02 | 0.6940.07
AT 0.61£0.10 | 0.58£0.02 | 0.66+0.10 | 0.63£0.07
A8 0.57£0.07 | 0.5940.16 | 0.5840.11 | 0.69+0.01
A8* 0.54+0.02 | 0.56£0.12 | 0.74=£0.10 | 0.60£0.02
A9 0.55+0.10 | 0.57£0.12 | 0.58£0.04 | 0.58+0.07
A9* 0.56+0.12 | 0.53£0.05 | 0.60£0.12 | 0.6140.07

Cuadro C.23: Medidas de A, para el elctrodo Oz y un umbral de 0.1

Sujeto Cl CQ 03 04

Al 0.58+0.11 | 0.57£0.10 | 0.57£0.07 | 0.54£0.07
A2 0.61+0.07 | 0.63£0.04 | 0.76£0.07 | 0.50£0.02
A3 0.63£0.09 | 0.63£0.05 | 0.61+0.03 | 0.63£0.11
A4 0.55+0.10 | 0.68+0.04 | 0.61£0.09 | 0.5740.17
A5 0.54=£0.05 | 0.57£0.15 | 0.61£0.07 | 0.58£0.09
A6 0.55+0.05 | 0.56£0.04 | 0.65£0.05 | 0.56£0.18
A7 0.62+0.15 | 0.67£0.07 | 0.60£0.04 | 0.58£0.08
A8 0.52£0.09 | 0.52%£0.08 | 0.56£0.19 | 0.55£0.10
A8* 0.56+0.14 | 0.55+0.07 | 0.89£0.05 | 0.61£0.02
A9 0.57£0.06 | 0.69£0.04 | 0.68+0.01 | 0.67£0.15
A9* 0.56+0.09 | 0.58+£0.07 | 0.55£0.05 | 0.60£0.11
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Cuadro C.24: Medidas de A, para el elctrodo Oz y un umbral de 0.05

Sujeto 01 Cg Cg 04

Al 0.62£0.15 | 0.53£0.08 | 0.54+0.17 | 0.57+0.12
A2 0.60£0.06 | 0.56+£0.14 | 0.67+0.07 | 0.52+0.07
A3 0.52+0.12 | 0.59+0.03 | 0.65£0.03 | 0.6040.14
A4 0.56+0.19 | 0.60+£0.14 | 0.60£0.09 | 0.57£0.13
A5 0.65+£0.11 | 0.6240.15 | 0.7040.09 | 0.63+0.13
A6 0.54£0.05 | 0.6640.04 | 0.56+0.03 | 0.51+0.06
AT 0.55£0.03 | 0.70£0.10 | 0.56+0.12 | 0.54+0.10
A8 0.62£0.08 | 0.55+0.07 | 0.57+0.12 | 0.55+0.01
A8* 0.56+0.02 | 0.63£0.07 | 0.53£0.06 | 0.5440.07
A9 0.65+0.08 | 0.6040.06 | 0.6040.12 | 0.53+0.15
A9* 0.56£0.16 | 0.5440.15 | 0.63+0.09 | 0.58+0.16
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Apéndice D
Experimentos adicionales

Durante el desarrollo de los experimentos de tres y cuatro clases, una segunda vuelta
en los registros o un paradigma alterno fueron utilizados para generar mas datos y probar
otros esquemas de deteccién. Estos experimentos estan mas alla del alcance de esta tesis pero

deben mencionarse como trabajo paralelo o posterior al desarrollo de LINI-BCI : SSVEP.

D.1. Adaptacion a corto plazo: tres clases

Adicionalmente al conjunto de datos utilizado en esta tesis, todos lo sujetos que partic-
iparon en los registros realizados en el LINI atendieron a una segunda etapa de estimulos.
Esto se realizé para observar si existian cambios significativos en el desempeno de los clasifi-
cadores y para obtener datos de una segunda realizacion y poder utilizarlos en un esquema
de clasificacién semi-supervisada, utilizando el clasificador entrenado con el primer conjunto
de datos para clasificar a la segunda muestra y obtener un ajuste sobre la frontera de decision

para mejorar la generalizacion del clasificador.

D.2. Meétodo alternativos de deteccién para SSVEP:

deteccion de fase

Como se mencioné en el capitulo 1 la definiciéon de SSEP indica que estan relacionados

en frecuencia y fase con los estimulos que los evocan. Partiendo de la hipdtesis:
= Los SSVEP estan relacionados en fase con los estimulos que los evocan

un paradigma de estimulos codificados en fase fue disenado y escrito en Presentation.

Este paradigma fue atendido por los sujetos que participaron en los registros de cuatro clases
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y es una modificacion del paradigma utilizado para cuatro clases 4.6. Las modificaciones
realizadas consisten en la reduccion de las frecuencias de oscilacion a sélo dos frecuencias y la
adicion de dos fases diferentes, manteniendo los cuatro objetivos. Las frecuencias utilizadas
son {8.5, 14.2} Hz y las diferencias de fase son {1.25, 2.07} radianes.



