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Abstract. This is a study of electroencefalografic signals measured in
the motor cortex, by mean non invasive electrodes of silver-silver chlo-
ride placed in the positions C3,C4,T3,T4, according to the international
system 10-20, to detecte voluntaire movementes of the right and left in-
dex fingers, in order to classify them by networks neurals (Support Vec-
tor Machine and Leamning Vector Quantization). Besides was found in
experiments that signals measured in the positions FP1-F3, FP2-F4 in
the same system, give a significative change of amplitude when is made
a blink, so its proposed a simple application program where a round
element in the screen is controlled by two secuences of blinks. Similar
studies are called Brain Computer Interfaces, these are a growing field
of interest of human computer interaction with divers medical applica-
tions, that try to give independence to people with motors problems.

1 Introduccion

Las investigaciones de la relacién del hombre con la miquina, avanzan en la experi-
mentacién de lo que podria significar una nueva concepcién del cuerpo humano, con
un sistema regido voluntariamente por impulsos cerebrales controlados y capaces de
salvar las limitaciones espaciales o la pérdida de funciones motoras y sensoriales.

Es posible medir potenciales en respuesta a un movimiento voluntario, ya que el tejido
nervioso presenta como una de sus funciones basicas la capacidad de generar poten-
ciales eléctricos que son la base de la excitabilidad del organismo. Actualmente exis-
ten sistemas que desempeiian una comunicacion entre el cerebro humano y la compu-
tadora, a estos sistemas se ha llamado Interfases Cerebro Computadora o BCI (Brain
Computer Interfas).

El presente trabajo propone un BCI, que utiliza potenciales relacionados con movi-
mientos voluntariamente desencadenados en la corteza motora para establecer una
comunicacién con una computadora, mediante algoritmos de reconocimiento de pa-
trones. Se comienza desde el disefio y construccion de un EEG, implementacion de
redes neuronales tipo Maquina de Soporte Vectorial (SVM) y Cuantizaciéon de Vec-
tores de Aprendizaje (LVQ). Posteriormente dados los resultados poco favorables se
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plantea una disyuntiva que propone un canal de comunicacion mediante secuencias de
parpadeos para traducirlas en comandos simples.

2 Arreglo Experimental

El arreglo experimental que se propone en este trabajo consiste en hacer ensayos en 2
personas sanas con electrodos no invasivos sobre el cuero cabelludo colocados cerca
de la corteza motora, es decir, sobre T3, C3, C4 y T4 del sistema internacional 10-20
y ademas se utilizan dos interruptores sobre ambos dedos indices como lo muestra la
figura 1, al indicarle a la persona el inicio del experimento, debe oprimir los interrup-
tores aleatoriamente durante un periédo de tiempo definido a intervalos cortos.

En la figura 1 la primera etapa es la adquisicion de datos a través de la adaptacién del

EEG de cuatro canales, estas sefiales se digitalizan y junto con las sefiales de los inter-
ruptores se transmiten a una computadora.

Tanto las ondas cerebrales como las seifiales del los interruptores, seran almacenadas
en memoria fisica de una computadora, en donde, se tomaran caracteristicas y median-
te un entrenamiento de redes neuronales artificiales se intenta discriminar las sefiales.

Uno de los patrones a buscar es cuando el sujeto haya presionado el interruptor de
lado izquierdo, otro para el derecho.
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Figura 1. Diagrama a bloques del arreglo experimental con un EEG de cuatro canales y dos
interruptores.

3 Procesamiento de la sefial

Las sefiales bioeléctricas en general tienen un ancho de banda reducido. En el caso de
una sefial de EEG la amplitud esta comprendida entre 10 y 100 puV y la banda de
frecuencias oscila entre 0.1 y 50 HZ. E! amplificador usado en el disefio del EEG
tiene un factor de rechazo en modo comiin mayor a 100 dB, rechaza banda a 60Hz,
filtro pasa bajas de bessel 6° orden, banda de frecuencia de 0.5 a 75Hz, En sefiales
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EEG esta frecuencia es de 50Hz por tanto Ia frecuencia minima de muestreo es de
100Hz. Para mayor calidad de la sefial se usan 500Hz con una resolucién de 10 bits.

Los vectores de entrenamiento son formados tomando los fragmentos de sefial de los
cuatro canales que coinciden con la activacién de los interruptores. Se toman 64ms
antes y 64ms después de que se genera el movimiento. Los fragmentos se ordenan en
un vector colocando un fragmento tras otro, de tal manera que se forma un tGnico vec-

tor de 128*2*4=512 (figura 2), a este vector le llamaremos Vector de Comportamien-
to Global (VCG).
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Figura 2. Formacidn de Vectores dec Comportamiento Global.

4 Redes neuronales

4.1 LVQ (Learning Vector Quantization)

. W, . . . H
Si ¢ es el vector de referencia mas préximo al patrén de entrada *  presentado y

denominamos % a la clase definida por dicho vector de referencia, se tendra la
siguiente actualizacién para la neurona € :

. C,.=C
S1

forma

XM (clasificacién correcta), el vector de referencia se modifica de la
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w.(+)=w.(1)+c, [x“ —w(.(t)J (1)

O<a, <<1 : : { ,
, Y normalmente decreciente con el tiempo * (por ejemplo, partien.

do de 0.1). En este caso, los pesos rotan hacia las entradas, aproximandose (se puede
considerar equivalente a un premio).

con

: . C,.# o S
Si por el contrario ¢ A#  (clasificaci6n incorrecta), la modificacion se reajiza
justo en sentido contrario, viniendo dada por

we(t +1) = we. () -, [x* ~we ()] @

de forma que los pesos tienden a alejarse de las entradas (castigo).

El resto de los vectores de referencia no se modifican. El proceso se repetira iterati-
vamente con todos los ejemplos de entrenamiento, un numero de épocas finita.

4.2 Maiquina de Soporte Vectorial

La SVM se puede escribir como:

3)
fx)=signl >, a,yKxx)+b

vectores sopaorte

y la arquitectura de la Maquina de Soporte Vectorial queda como lo muestra la figura
3.

a Clasificacién (salide) o f(x) =sig1b) =
F(x) = siga(} wK(x.x,)+b) / e
s
L L LN
kercels op K(x.X:) KLX.I-_-) K(I-X_‘,) K.(IY.J_)

N\

Peses o

Vectores da Seperie O
Tannosnels] N3N (3 !
NV N
Vecter da antreda X of 1

Figura 3. Arquitectura de la Maquina de Soporte Vectorial



Estudio de seriales eleclroencefalogrdﬁcas para la deteccion de movimientos 291
voluntarios

. . o, )
Para obtener los multiplicadores de Lagrange ~/, nuevamente s6lo es necesario co-
nocer el kenel.

Minimizar:
N
1 & 4)
W)= Za, — = Za,ajy,yjl((x,,xj)
i=l 1,j=1
sujeto a:
0<a,<C, i=1l...,N ©)

5 Resultados

El total es de 15 muestras por cada una de las dos personas. Para una cuantificacién de
resultados se realiz6 la etapa de aprendizaje o entrenamiento con 10 muestras, esto
representa alrededor de 1000 VCGs (vectores de comportamiento global). Las prue-
bas se realizan con las 5 muestras restantes que representan alrededor de 500 VCGs.
Los resultados estan reflejados en las graficas de la figura 4.

SVM vs LVQ

asws
ELva




292 Aldo Escalona Delgado, Evelyn Peredo Fuentes

SVM vs LVQ

80.00%
60.00% | _
40.00%
20.00%
0.00% ‘===

e

Alfa Beta d;]ll—a“"

asvMm
ELVQ

SVM

teta EEG
Onda

Figura 4. Gréificas comparativas para las personas A y B.

Ya que con los datos obtenidos, el porcentaje de acierto no sobrepasa el 60%, en una
aplicacion en tiempo real traeria como consecuencia que el error aumente y que el
control de un BCI no sea confiable al 100%, se plantea ahora como alternativa realizar

un programa de simulacion que este controlado pero por medio de otra seiial que se
encontrd en las pruebas, que si es visible.

5.1 Disyuntiva

Dentro de los experimentos realizados se observé que cuando se lleva a cabo un par-

padeo, se forma una cresta visiblemente apreciable en la sefial electroencefalografica
(Figura 5).
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Figura S. Ritmo de Parpadeo

Este comportamiento fue investigado en bases de datos y se comprobé que éste s€
hace presente en las sefiales electroencefalogréficas, y pertenece a las onda teta.

Por lo anterior se propone como aplicacion realizar una simulacién grafica simple en
la que se mueve un elemento circular en la pantalla, controlando su desplazamiento,
ya sea izquierdo o derecho, por medio de secuencias de parpadeos, en un tiempo de-
terminado.
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5.2 Caracterizacion

En la figura 6 se observan tres ritmos de mayor amplitud en la sefial electroencefalo-
grafica, que corresponden a tres parpadeos voluntarios. En dicha figura se presentan
las sefiales de dos canales frontales, es decir de las sefiales obtenidas colocando los
electrodos en las posiciones FP1-F3 y FP2-F4 del montaje longitudinal bipolar (LB),

segln las tablas de combinaciones de posicionamiento de electrodos recomendados
del sistema internacional 10-20.
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Figura 6. Secuencia de 3 parpadeos.

La caracterizacion de estos ritmos aparecen en la figura 7-a y 7-b para dos y tres par-
padeos respectivamente.
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Figura 7. Caracterizaci6n de ritmos. a) Dos parpadcos. b) Tres parpadeos

Esto permite establecer como patrén, secuencias de tres parpadeos para generar el
comando de direccién a la derecha y secuencias de dos para generar el comando de
direccién a la izquierda. Cuando se realice un solo parpadeo no se el sistema no debe
responder con accidn alguna, ya que se podria confundir éste parpadeo, con uno invo-
luntario que se realiza cuando se lubrica el ojo.

6 Conclusiones

Una de los avances que podemos citar en la realizacién de este trabajo, es que se en-
contré que se genera un patrén visible cuando se realiza un parpadeo, de aqui se pro-
puso una aplicacién simple. Esta aplicacién consiste en un programa grafico, que
simula un camino en forma de cruz, donde un punto mévil se mueve en la pantalla,
controlado por medio de diferentes secuencias de parpadeos traducidos a comandos
simples. Las pruebas se realizaron con tres personas mentailmente sanas, 2 hombres y
una mujer, de 22 afios de edad en promedio.

Aplicacién desarrollada permite reducir enormemente el costo computacional ya que
las seiiales mencionadas anteriormente se pueden obtener hasta una frecuencia de
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muestreo mayor o igual a 15Hz., en comparacién con la frecuencia implementada que
debia ser mayor o igual a 100Hz. Con esto se reduce el espacio de memoria utilizado
para guardar estos datos, el procesamiento computacional y hasta el niimero de cana-
les del amplificador. Ademas, el entrenamiento se facilita ya que la caracterizacién de
un parpadeo es sencilla. Por si fuera poco, un sistema controlado con parpadeos no es
vulnerable a ruidos por distraccién de las personas, es decir no es indispensable un
escenario controlado.

Los resultados obtenidos son satisfactorios, y que el control de dicho mévil, incremen-
ta su eficiencia en la manera en la que la persona adquiere cierto entrenamiento. Para
lograr una mejoria en esta aplicacién se necesitan realizar mucho mayor nimero de
pruebas y con un numero mayor de personas para poder cuantificar mejor los resulta-
dos.
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