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Análisis de Componentes Independientes y
Descomposición de Modo Empírico para la Clasificación

de Tareas de Imaginería Motora en Interfaz Cerebro
Computador

La interfaz cerebro computador permite la interacción entre las señales extraídas del
cerebro de una persona y su entorno, lo que se logra mediante el procesamiento de estas
señales en un computador. Sin embargo, aún no existe consenso respecto a los métodos
de análisis y procesamiento de estas señales para una correcta clasificación en tareas de
imaginería motora. La presente Tesis propone un nuevo método para optimizar la clasificación
de tareas de imaginería motora mediante el uso automatizado de análisis de componentes
independientes (ICA) y descomposición de modo empírico (EMD) en la fase de procesamiento
de señales de electroencefalografía. La señales utilizadas corresponden a la base de datos
pública Physionet. Con el fin de evaluar la eficacia de la clasificación se comparan cuatro
clasificadores estadísticos, Máquina de soporte vectorial con optimización mínima secuencial
(SMO), Bayes, Dagging y Logistic. Éstos fueron seleccionados considerando las propiedades
de las señales de EEG.

Las tareas de imaginería motora a clasificar fueron: imaginar abrir y cerrar el puño iz-
quierdo, imaginar abrir y cerrar el puño derecho e imaginar reposo de extremidades. Se
compararon los resultados de la clasificación para las 3 tareas de imaginería motora usando
los cuatro clasificadores con y sin el uso del método propuesto en 102 sujetos de la base
de datos. La metodología propuesta demostró que el uso automatizado de ICA y EMD en
secuencia es eficaz para mejorar la clasificación de tareas de imaginería motora. Los mejores
resultados se obtuvieron con el clasificador Logistic, con un porcentaje de 98,8 % de aciertos
en la clasificación, seguido por SMO con 97,7 %, Dagging con 93,9 % y finalmente Bayes con
58,8 %. Además se demostró que existe diferencia estadísticamente significativa al comparar
los resultados entre el método propuesto y el método tradicional en los cuatro clasificadores
usados.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes Generales
La interfaz cerebro computador, BCI (por su sigla en inglés “Brain Computer Interface”),

es un sistema que permite la comunicación entre las señales extraídas del cerebro de un sujeto
(habitualmente a través de electroencefalografía) y un computador. Este sistema puede ser
usado para controlar dispositivos, tales como como el cursor en una pantalla de computador
o una silla de ruedas. Originalmente su objetivo fue permitir a las personas con deterioro
neuro-motor interactuar con su entorno, mediante un sistema de comunicación y control
que no dependiera de las relaciones neuromotoras normales, disminuyendo de este modo la
discapacidad de una persona. Sin embargo, en la actualidad sus aplicaciones son múltiples y
van desde video-juegos a usos militares [139]. La tecnología de BCI ha ganado terreno en los
últimos diez años, principalmente debido a los múltiples avances en las estrategias usadas para
el procesamiento de las señales, y sobre todo por la amplia gama de posibilidades que otorga
su uso, más allá de aplicaciones médicas o de rehabilitación. El principal objetivo de la BCI es
decodificar la actividad cerebral de una persona, y usar la representación de estas señales para
comunicarse con un dispositivo externo. Por ejemplo, desde le punto de vista clínico se han
descrito aplicaciones en pacientes con la condición de locked-in o enclaustramiento, estado
caracterizado por la ausencia de actividad motora y de lenguaje, pero con funciones cognitivas
completas [9]. También se ha descrito su uso en pacientes con desordenes degenerativos
como esclerosis lateral amiotrófica, esclerosis múltiple o distrofia muscular y en pacientes
con traumatismo raquimedular [152]. Aún cuando este sistema no permite la reparación de
la vía afectada, sí puede ayudar a restaurar la función perdida, evitar deterioros físicos y
psicológicos, y favorecer la interacción del sujeto con su entorno.

El método de adquisición más usado en aplicaciones de BCI, debido a su simplicidad y
costo, es la electroencefalografía (EEG). Sin embargo, también se han usado otros métodos
no invasivos como la magnetoencefalografía (MEG), la tomografía por emisión de positrones
(PET), la imagen por resonancia magnética funcional (fMRI) y la imagen óptica cercana al
infrarrojo (fNRI). Por otro lado, también existen métodos invasivos; éstos implican el uso
de electrodos en contacto directo con la corteza cerebral, lo que aumenta la posibilidad de
daño y expone al paciente a los riesgos propios de una cirugía. Los métodos invasivos pueden
ser aplicados tanto de manera experimental como clínico. En el caso de uso experimental,
se ha utilizado para el estudio de BCI tanto en humanos como en poblaciones no humanas;
mientras que el uso clínico está dado principalmente por aplicaciones con fines diagnósticos,
por ejemplo: la detección de focos epilépticos.
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1.1.1. Electroencefalografía

La actividad cerebral, generada por la activación de la población neuronal, produce señales
eléctricas que pueden ser detectadas en la superficie externa del cráneo (cuero cabelludo),
desde la corteza cerebral o por registros en el interior del cerebro. Desde esta perspectiva,
los sistemas de adquisición de estas señales pueden ser invasivos o no invasivos. Los sistemas
invasivos, que utilizan registros a partir de electrodos implantados en la corteza cerebral,
implican mayor riesgo clínico, y requieren mayor complejidad en la técnica de implantación.
Por este motivo su uso se ha limitado principalmente al estudio en primates no humanos. En
la actualidad se ha privilegiado el uso de sistemas de registro no invasivos, particularmente
la EEG. Ésta corresponde a la medición de las fluctuaciones de voltaje resultante de los
flujos de corrientes iónicas en las neuronas de la corteza cerebral. La información obtenida
mediante estos potenciales eléctricos puede ser usada tanto en clínica como en investigación.
En este ámbito, la tecnología de BCI ha intentado utilizar estos registros de manera que
puedan permitir la comunicación con un dispositivo externo.

La señal de EEG corresponde a la suma espacial de corrientes inducidas por potenciales
post-sinápticos sincronizados que ocurren en grupos de neuronas, estimándose que para un
electrodo de aproximadamente 10 mm de diámetro cerca de 250.000 neuronas deberían des-
cargar de manera síncrona para generar actividad visible en el registro de EEG [28]. Bajo
esta premisa, es lícito pensar que bajas frecuencias corresponden a un alto grado de sincronía,
mientras que altas frecuencias equivalen a uno menor. En un sujeto adulto la amplitud de la
actividad eléctrica del EEG se encuentra entre 10 y 100 mV, comúnmente en 50 mV [28]. Sin
embargo, algunos potenciales de interés, como los potenciales evocados sensoriales1 (SEP),
presentan una amplitud menor (aproximadamente 5 mV) y sólo pueden ser visualizados pro-
mediando múltiples ventanas [45]. Las señales de EEG siempre representan la diferencia de
potencial entre dos electrodos, uno activo (correspondiente a la célula excitable) y otro de
referencia (correspondiente a una zona eléctricamente neutra), por lo tanto la calidad del
registro dependerá de la interfaz electrodo-piel. Por otra parte, con el fin de establecer un
lenguaje común en los registros de EEG, y así comparar hallazgos y resultados entre diferen-
tes mediciones, se cuenta con el sistema internacional de localización de electrodos [117, 71]
(ver figura 1.1).

1Los SEP corresponden a señales corticales registradas luego de la estimulación sensorial, ya sea visual,
auditiva o somatosensorial.
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Figura 1.1: Localización y etiquetado de los electrodos según el Sistema Internacional 10-20
extendido.

La actividad del EEG generalmente se describe en base a su frecuencia (ver figura 1.2),
ésta se divide en las siguientes bandas [28]:

1. Banda Delta: Corresponde a las bajas frecuencias (1-4 Hz), en adultos se asocian al
sueño, mientras que en niños es la actividad predominante hasta los dos años de vida.
Se sugiere que esta banda de frecuencia es principalmente un ritmo inhibitorio.

2. Banda Theta: Corresponde a las bandas de frecuencia entre 4-8 Hz. En el adulto se han
descrito dos tipos de actividad Theta; una se observa en una amplia distribución del
cuero cabelludo y se asocia a una disminución en el estado de alerta, predominantemente
durante el sueño; la otra se conoce como actividad de línea media frontal y se asocia
con atención focalizada y esfuerzo mental. Actualmente se ha sugerido que el cortex
cingulado anterior puede ser un potencial generador de esta actividad. Se piensa que
las bandas Theta además se relacionan con el flujo de información en regiones límbicas.

3. Banda Alpha: Corresponde a las bandas de frecuencia entre 8-13 Hz. En adultos sanos
generalmente tiene una amplitud entre 10 y 45 mV y se observa durante estados de
somnolencia o en estados de reposo cuando el sujeto tiene sus ojos cerrados (se observa
una disminución de esta actividad cuando se abren los ojos). Muestra su mayor amplitud
en regiones posteriores (occipito-temporal y parietal posterior). Se plantea además que
existen subcategorías dependiendo de la tarea realizada. Así en tareas cognitivas las
frecuencias alpha bajas (8-10 Hz) se han asociado con estímulos y tareas no específicas
de tipo atencional, mientras las frecuencias alpha altas (10-13 Hz) se asocian a tareas
específicas, vinculándose con el procesamiento de información sensorial que permite dar
significado a las cosas.

4. Banda Beta: Corresponden a oscilaciones de bajo voltaje (10-20 mV en adultos) con
frecuencias entre 13-30 Hz. Habitualmente tienen distribución fronto-central simétrica-
mente. Se ha observado que aumenta con la atención y estado de alerta.

5. Banda Gamma: Corresponden a oscilaciones entre 36-44 Hz. Se han asociado con la
atención, excitación, el reconocimiento de objetos, modulación de procesos sensoriales
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y en algunos casos con la habilidad del cerebro para integrar varios aspectos de un
estímulo en un todo coherente.

Figura 1.2: Bandas de frecuencia para un registro de electroencefalografía.

Por otra parte, en el mismo espectro de la banda alpha, se encuentra la banda mu (8-12Hz),
onda espontánea del EEG, asociada con actividades motoras, que se observa en registros sobre
el cortex motor. Esta señal disminuye (o se desincroniza) con el movimiento o la intención de
movimiento sobre la corteza sensoriomotora, mostrando que el movimiento y la imaginación
de movimiento están asociados con la activación de las mismas regiones corticales [11]. De
acuerdo a los estudios de [99], las diferencias entre la imaginación de movimiento/reposo
son considerablemente más pequeñas que las diferencias entre movimiento real/reposo, este
aspecto es fundamental en la implementación de una interfaz cerebro computador, pues la
señal a decodificar corresponde a imaginación de movimiento, por esta razón cobra especial
importancia el o los mecanismos implementados para diferenciar la actividad mental asociada
a movimiento y a reposo.

El fenómeno de supresión o disminución de la banda de frecuencia se denomina desin-
cronización relacionada con evento “ERD” (Event Related desynchronization), y puede ser
observado en respuesta a diversos tipos de tareas. El ERD refleja el procesamiento activo
de información de procesos cerebrales excitatorios, esto es, en tareas motoras podría reflejar
una excitabilidad de la corteza motora primaria contralateral a la extremidad en movimiento
[18]. Las bandas mu junto con las bandas alpha corresponden a las señales más usadas en
BCI, debido a que las personas pueden aprender a cambiar la amplitud haciendo un esfuerzo
mental apropiado [110]. Esto se puede lograr recordando una imagen (altamente estimulante)
o aumentando los niveles de concentración [99, 110]. En otras palabras, las personas pueden
aprender a controlar las bandas de frecuencia entre los 8 y 12 Hz.

Los ritmos sensorio motores han sido ampliamente usados para establecer comandos en
BCI. Cambios en la amplitud de los ritmos sensorio motores, conocidos como desincroniza-
ción/sincronización (ERD/ERS), pueden ser detectados mediante EEG cuando la actividad
cerebral está relacionada a cualquier tarea motora, aun cuando no exista movimiento. Sin
embargo, el uso de estos ritmos en ambientes reales es aún limitado.
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1.1.2. Potenciales Relacionados con Evento

En el estudio de las señales de EEG, y particularmente en el uso de interfaz cerebro
computador, cobran vital importancia los potenciales eléctricos, ya sea de tipo espontáneo o
relacionado a eventos. El primero se presenta en el EEG sin relación a eventos particulares más
allá del estado del sujeto, el segundo considera diferentes tipos de actividades normalmente
relacionadas a eventos (ya sea internos o externos) y que incluye a su vez actividad evocada
(Evoked Potentials) y actividad propiamente tal relacionada a los eventos (Event Related
Potentials).

Los potenciales evocados normalmente se asocian a aquellos tempranamente evocados por
un estímulo, generalmente sensorial, y que está muy precisamente relacionado temporalmente
con el estimulo que lo genera (por ejemplo la actividad P1/N1 asociada a la presentación de
estímulos visuales de alto contraste). Los potenciales relacionados a evento no necesariamente
están determinados temporalmente de manera fija por estímulo y dependen en gran medida
del estado del sujeto (por ejemplo P300 o N400).

Los relacionados con evento (ERP) reflejan la actividad cerebral de poblaciones de neu-
ronas activadas en sincronía que ocurre en preparación a eventos discretos (como el caso
de potenciales preparatorios), sean internos o externos al sujeto; o bien se pueden presentar
como respuesta a eventos (como el potencial P300, N2pc o P2). Son considerados manifes-
taciones neurológicas de funciones psicológicas específicas que reflejan procesos cognitivos,
perceptuales o motores [28]. Corresponden a potenciales eléctricos de unos pocos microvolts,
por lo tanto es extremadamente importante separar los componentes que constituyen la señal
biológica de los que son ruido. Actualmente el ERP es uno de los métodos más ampliamen-
te usado en neurociencia cognitiva para estudiar las relaciones fisiológicas de la actividad
sensorial, perceptual y cognitiva.

1.1.3. Imaginería Motora

La imaginería es definida como una experiencia que se asemeja a la experiencia percep-
tual, pero que ocurre en ausencia del estímulo apropiado para que ésta sea relevante [136].
En general, se refiere a un cúmulo de habilidades que incluyen, entre otras: la imaginería
visual, imaginería cinestésica, imaginería de imágenes en movimiento, o combinaciones de di-
ferentes modalidades. En este marco, la imaginería motora representa el resultado del acceso
consciente al contenido de intención de movimiento, el cual usualmente se realiza de manera
no consciente durante la preparación del movimiento [93]. Se define como el acto de imagi-
nar repetidamente un movimiento sin ejecutar el movimiento y con la intención primaria de
adquirir y optimizar habilidades motoras [124].

La imaginería motora es una herramienta cognitiva utilizada estratégicamente para apren-
der y optimizar tareas específicas de movimiento [124]. Desde el punto de vista práctico se ha
observado que el entrenamiento con imaginería en atletas, músicos y pacientes con enferme-
dad cerebro vascular se asocia a mejorías en la activación electromiográfica de los músculos
involucrados cuando se comparan con controles sin imaginería [93]. Todo esto ha llevado
a considerar que, desde una perspectiva funcional, las tareas mentales de imaginería sean
fenómenos neurológicos que pueden ser altamente aprovechados en el diseño de un BCI.
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1.2. Definición del Problema a Abordar
A pesar que la BCI se ha utilizado con múltiples fines, aún no existe claridad respecto a

su implementación y a los métodos de procesamiento y análisis que se deberían emplear para
un uso óptimo. Brevemente, debido a la pobre resolución espacial que poseen los métodos de
registro no invasivos, como la electroencefalografía, algunos investigadores se han enfocado
en los registros a nivel cortical. Sin embargo, éstos aun se encuentran en fase experimental
debido al riesgo que implica su uso en humanos. Por esta razón, la mayoría de los estudios
en BCI se han realizado con registros de superficie. No obstante, tampoco hay claridad res-
pecto al número de electrodos a utilizar ni su localización. Otro problema frecuentemente
observado es la falta de homogeneidad en los métodos utilizados para extracción de caracte-
rísticas y posterior procesamiento de las señales. Evidentemente, resulta altamente complejo
y computacionalmente costoso procesar un alto número de datos contenidos en las señales
cerebrales cuando se intenta establecer asociaciones entre éstas y diferentes tareas motoras.
Otro problema importante corresponde al elevado costo de los sistemas implementados, situa-
ción que ha confinado su uso a centros especializados capaces de invertir grandes cantidades
de dinero en investigación. Finalmente, la gran dificultad que implica el largo entrenamiento
y aprendizaje del usuario para lograr el movimiento deseado ha llevado a que la interfaz
cerebro computador esté confinada a pruebas sencillas y controladas, la mayoría de las veces
al interior de laboratorios de investigación, impidiendo su uso en condiciones no controladas,
propias de la vida diaria de las personas que podrían requerir su uso.

En un reciente estudio [97] se compara el rendimiento de dos sistemas de registro, uno
profesional (Biosemi Active 2 EEG headset) y otro de bajo costo (Emotiv EPOC) en la
clasificación de imaginería motora en la base de datos de la BCI Competition III, dataset
V (3 sujetos). Por un lado, los autores observaron que el sistema profesional tuvo un mejor
rendimiento (aproximadamente un 28 % mejor) cuando se usó 32 canales en comparación al
mismo registro utilizando sólo la posición de los electrodos del Emotiv EPOC (14 canales). Sin
embargo al comparar el registro de Biosemi sólo usando la posición de los canales de Emotiv
Epoc en 3 sujetos versus el registro utilizando el sistema Emotiv EPOC propiamente tal en
2 sujetos, se observó un rendimiento 14,04 % mejor para este último. A pesar de este mejor
resultado, sólo se obtuvo un rendimiento de 62,61 % en la clasificación de tres clases. Los
autores de este estudio consideran que Emotiv EPOC puede ser una herramienta interesante
para el desarrollo de aplicaciones que utilicen imaginería motora. Por otro lado, también
señalan: «Otras áreas de interés incluyen la prueba de las metodologías de preprocesamiento
y clasificación, ya que cualquier mejora obtenida mediante el uso de registros de bajo costo
razonablemente se trasladará a los sistemas médicos» [97].

Considerando lo anterior, la presente Tesis apunta a una de las etapas críticas en el manejo
de señales de EEG, el «procesamiento de las señales electroencefalográficas».

Aun cuando se han descrito múltiples técnicas de análisis de datos en el uso de BCI, hacien-
do énfasis en la definición de atributos o características a procesar o en la determinación del
mejor clasificador, no se ha considerado la etapa de procesamiento como un hito fundamental
en el tratamiento de las señales. Por lo tanto se plantea como pregunta de investigación: ¿El

uso de procesamiento de la señal de EEG con análisis de componentes inde-

pendientes y descomposición de modo empírico puede afectar el rendimiento

de un clasificador de tareas mentales?

En este documento se propone un nuevo método de procesamiento de señales de EEG,
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basado en el uso automatizado y en cadena de Análisis de Componentes Independientes (ICA)
y Descomposición de Modo Empírico (EMD) para mejorar el rendimiento de la clasificación
de taras de imaginería motora. Este método será validado mediante su uso en una base de
datos pública, de esta manera se podrá comparar con el rendimiento entregado por otros
métodos usados en la actualidad.

Particularmente el uso de ICA ha sido estudiado de manera frecuente en el análisis de
señales de EEG, sin embargo un factor determinante que limita su aplicación en BCI es la
dependencia del operador para eliminar componentes independientes, siendo esta eliminación
establecida mediante inspección visual [72, 114], situación evidentemente incompatible con la
implementación de un sistema automatizado de clasificación de tareas de imaginería motora
en BCI. Por otra parte, el uso de EMD se ha descrito para clasificar tareas de imaginería
motora en BCI, principalmente como estrategia en la extracción de características. En [38]
se usó EMD espacio-temporal multivariado para determinar tareas unitarias de imaginería
motora en 11 sujetos pertenecientes a la base de datos pública Physionet. En este estudio
se usaron 5 IMFs como características y máquina de soporte vectorial como clasificador,
obteniendo una sensibilidad de 75,7 % y especificidad de 71,5 %. En [134] se usaron las cua-
tro primeras funciones de modo intrínseco, generadas con EMD, como características para
clasificar 2 tareas de imaginería motora en 5 sujetos pertenecientes a la base de datos BCI
Competition III, dataset IVa. Aquí se usó como clasificador máquina de soporte vectorial de
mínimos cuadrados, obteniendo un 97,56 % de éxito en la clasificación. En [153] se usó EMD
como estrategia en la selección de características para clasificar cinco estados de epilepsia
en la base de datos pública Epilepsy Data de la Universidad de Bonn, aquí los IMFs fueron
seleccionados de acuerdo al nivel de significancia de acuerdo a la prueba t-test, usando redes
neuronales artificiales con algoritmo Back Propagation se observó un 87,3 % de éxito en la
clasificación. En [19] se usó EMD multivariado en combinación con transformada de Fourier
en la extracción de características para la clasificación de 2 tareas de imaginería motora en
la base de datos BCI Competition II dataset III, aquí se usó como clasificador el método de
k vecinos más cercanos, obteniendo un 90,71 % de éxito en la clasificación. En [46] se usó
una combinación de EMD multivariado y reconstrucción espacio-fase para la construcción
del vector de características en tareas cognitivas no motoras en 7 sujetos obtenidos de la base
de datos Brain-Computer Interface de la Universidad Colorado State2. Aquí se usó como
clasificador máquina de soporte vectorial de mínimos cuadrados, obteniendo un 83,33 % de
éxito en la clasificación.

Además se ha usado como herramienta para mejorar la localización de la información de
frecuencia en EEG [111, 52]. Sólo en un estudio se usó como filtro de señal de EEG para
reducir el ruido en una tarea de imaginería motora de fuerza de apriete de mano [150].

Sin embargo no se ha estudiado el efecto del uso automatizado y en cadena de ICA y
EMD en el procesamiento de la señal de EEG previo a la extracción de características con el
fin de mejorar los indicadores de clasificación de tareas de imaginería motora.

2Esta base de datos se encuentra disponible en el repositorio Brain-Computer Interfaces Laboratory de
Colorado State University. Sin embargo los datos fueron registrado originalmente por Zak Keirn en Purdue
University.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Optimizar la clasificación de tareas de imaginería motora mediante el uso automatizado
de ICA y EMD en la fase de procesamiento de señales de EEG obtenidas de una base de
datos pública.

1.3.2. Objetivos Específicos

Implementar un sistema automatizado de Análisis de Componentes Independientes y
Descomposición de Modo Empírico en el procesamiento de señales de EEG.

Validar el método propuesto usando una base de datos pública de EEG.

Comparar la clasificación para tres clases entre las señales procesadas con ICA y EMD
versus las señales que no fueron procesadas con este método.

Comparar el rendimiento de los clasificadores Dagging, Máquina de soporte vectorial
con optimización mínima secuencial, Bayes y Logistic en la clasificación de tres clases
de las señales procesadas con ICA y EMD y las señales que no fueron procesadas con
este método.

1.4. Hipótesis
«El procesamiento automatizado de señales de EEG con ICA y EMD mejora el porcentaje

de éxito en la clasificación de las tareas de imaginería motora».
Se plantea la presente hipótesis considerando las características de los métodos propuestos.

Particularmente ICA permitiría encontrar una representación lineal de múltiples fuentes sin
poseer información de las señales originales ni de las ponderaciones de la mezcla, lo que
facilitaría la selección de los componentes de interés de la señal de EEG. Por otra parte, se
considera el uso de EMD, ya que resultaría útil para descomponer datos no estacionarios y
no lineales, características propias de la señal de EEG.

La hipótesis será evaluada en la base de datos pública Physionet3 (ver capítulo 3), la cual
ha sido utilizada en diversas publicaciones, permitiendo de este modo comparar el rendimiento
de la metodología propuesta con el estado del arte en cuanto a clasificación de tareas de
imaginería motora.

Además, con el fin de evaluar la eficacia de la clasificación, se compararán diferentes
clasificadores estadísticos. Éstos fueron seleccionados considerando las propiedades de las
señales de EEG (no estacionariedad, no linealidad, variabilidad en el tiempo).

Se hace hincapié en que la hipótesis busca probar que el procesamiento con ICA y EMD
mejora el porcentaje de éxito en la clasificación y no pretende evaluar un método de selección
de características particular. Para tal efecto se comparará indicadores estadísticos de la clasi-
ficación obtenida con el método de procesamiento propuesto versus los resultados obtenidos
sin este método (el cual llamaremos «Método Tradicional»).

3
https://physionet.org/physiobank/database/eegmmidb/

9



1.5. Estructura de la Tesis
En el capítulo 2 se describe el estado del arte en cuanto a BCI, haciendo énfasis en los

modelos y arquitectura de la BCI, métodos de procesamiento de señales de EEG, extrac-
ción y selección de características, y los métodos de clasificación usados. En el capítulo 3
se presenta la metodología propuesta en esta Tesis, destacando la descripción del método
de procesamiento de la señal de EEG con Análisis de Componentes Independientes y Des-
composición de Modo Empírico. Además se describen las características de la base de datos
usada, el método de extracción de características y la clasificación propiamente tal. En el
capítulo 4 se presentan los resultados obtenidos para la clasificación de tres clases con y sin
el método propuesto. Además se comparan con los resultados de otras investigaciones que
utilizaron base de datos públicas. En el capítulo 5 se presentan las conclusiones y discusión
de la presente investigación.
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Capítulo 2

Estado del Arte

2.1. Modelos y Arquitectura de la Interfaz Cerebro Compu-
tador

La BCI permite la comunicación en tiempo real entre el cerebro y algún dispositivo de
salida, como un computador [155]. En un BCI la actividad cerebral debe ser registrada, digi-
talizada y clasificada de manera tal que esta información pueda generar una señal de salida,
la cual será controlada por la actividad cerebral. Inicialmente el objetivo de una BCI fue
permitir a un individuo, con discapacidad motora severa, tener control efectivo sobre algún
dispositivo, como un computador, sintetizador de voz, prótesis u otro [20], aunque también
fue usada con el fin de restaurar funciones cognitivas [155]. Actualmente los alcances de
sus aplicaciones parecen inconmensurables y van más allá de los usos en el campo médico.
En particular, el propósito de la BCI es aumentar o mejorar algunas capacidades humanas
permitiendo la interacción con un computador a través de una modulación consciente o es-
pontánea de las oscilaciones cerebrales después de un período de entrenamiento [48]. De este
modo, la BCI se convierte en un sistema cerebro-actuado que permite canales alternativos de
comunicación y control [48]. Un sistema de BCI es capaz de detectar ciertas características
de la actividad cerebral (habitualmente asociada al movimiento) que tienen relación con la
intención de controlar un movimiento [20]. Para reconocer esta actividad cerebral se emplean
múltiples algoritmos del ámbito del procesamiento de señales, algunos serán discutidos en los
Capítulos 2.2 y 2.3. La investigación acerca de sistemas BCI se inició en 1970 en la Univer-
sidad de California, Los Angeles. Inicialmente se concentró en el desarrollo de aplicaciones
clínicas, particularmente en pacientes con alteraciones del sistema nervioso. Sin embargo,
el desarrollo de nuevas tecnologías ha incrementado su espectro de aplicaciones y las áreas
de investigación, de esta manera sus campos de acción han crecido considerablemente. De
este modo, también se ha usado como alternativa de comunicación en individuos sanos [48].
Las modalidades de adquisición usadas para BCI, ya sea en humanos o primates no huma-
nos incluyen EEG adquiridas desde electrodos localizados en el cuero cabelludo y registros
específicos de neuronas a través de micro electrodos implantados. La técnica con EEG se
considera un método seguro, además de bajo costo comparado con los métodos invasivos,
pero tiene baja resolución espacial y pobre relación señal-ruido [155], provocado por la ate-
nuación que generan los huesos del cráneo y por la contaminación de la señal debido a los
músculos vecinos. Por el contrario el registro específico de unidades neuronales presenta una
mejor resolución espacial, permitiendo además el uso de más canales independientes. Estos
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permiten el registro de múltiples neuronas en un mismo tiempo otorgando la posibilidad de
activar una prótesis mediante movimiento multiplanares [135]. Kennedy et al. describieron
un método de implante de electrodos cónicos que son fijados con un sustrato que contiene
factor de crecimiento nervioso. Este sistema requiere indemnidad del tejido neural de manera
de permitir el crecimiento dentro del cono, proceso que ocurre en un período de varias sema-
nas. Esta modalidad permite obtener registros por períodos prolongados [74, 77, 75, 73, 76].
Sin embargo, este tipo de registro requiere una gran proximidad con el tejido neuronal (al-
rededor de 100 micrones), por lo que no es recomendable para estudio en humanos por el
alto riesgo clínico que esto implica, además de la falta de efecto en el tiempo debido a la
respuesta cicatrizal en la zona de registro y del alto costo de implementación [147, 49]. Wol-
paw y McFarland demostraron que métodos de registro no invasivos en humanos, a través de
electrodos en el cuero cabelludo, permiten lograr control multidimensional del cursor de un
computador, similar a los obtenidos con registros invasivos en monos [148]. Esto sugiere que
personas con desordenes motores podrían controlar movimientos complejos sin necesidad del
uso de registros con electrodos implantados. Además, los trabajos de Wolpaw [147, 148] y
los de Pfurtscheller [116] muestran que personas sanas y con parálisis pueden realizar control
voluntario de los ritmos sensorio-motores en la corteza motora a través de la imaginación
de movimientos. Por otro lado, también existe evidencia que personas con deterioro motor
pueden aprender a manipular potenciales eléctrico cerebrales, como los ritmos mu o beta
[42, 129, 148]. Pfurtscheller localizó los ritmos sensorio motores en regiones cerebrales si-
guiendo la organización homuncular del cerebro. La imaginación del movimiento de la mano
anuló los ritmos sensorio motores sobre la región de la mano, y el movimiento imaginario o
real de las extremidades inferiores bloqueó los ritmos sensorio motores en el sulcus interhe-
misférico [115]. La mayoría de los estudios de BCI con EEG como sistema de registro han
utilizado las bandas de frecuencias conocidas como ritmos mu y beta asociados a la corteza
motora. Se piensa que los ritmos mu y beta son el producto de circuitos tálamo corticales
que muestran atenuación de la amplitud durante la activación cortical. Esta supresión se
conoce como Even Related Descynchronization (ERD) y puede ser inducida por movimiento
real o imaginario. Los ritmos mu y beta están separados respecto a la secuencia de activa-
ción y a la distribución topográfica [133], pero tienden a mostrar supresión bilateral difusa
(contra-lateral dominante) con la actividad motora. Adicionalmente, bandas de frecuencias
más altas, conocidas como ritmos gamma, también han sido investigadas. La bandas gamma
(>30 Hz) están a menudo relacionadas con un incremento en la amplitud (Event Related
Synchronization, ERS), la cual se asocia a una activación cortical. También se ha postulado
que estarían vinculadas con programación motora, atención e integración sensorio motora
[69]. Sin embargo estas altas frecuencias de oscilaciones no han sido utilizadas en sistemas
BCI.

En términos generales un sistema de BCI está formado por cuatro módulos, el de adquisi-
ción de señales, el de preprocesamiento, el de procesamiento y el de actuación. El módulo de
adquisición de señales está formado por el sistema de registro, habitualmente electrodos de
superficie, considera además la amplificación y digitalización de la señal de EEG. El módulo
de preprocesamiento incluye técnicas que buscan mejorar la calidad de la señal previo al
procesamiento, entre éstas se cuentan el re-muestreo, normalización, referenciación y uso de
filtros. El módulo de procesamiento tradicionalmente incluye dos etapas, extracción de carac-
terísticas y clasificación. La etapa de extracción de características implica el uso de diversos
métodos para filtrar y extraer información relevante (o características) a partir de los datos
registrados. Esta información se puede obtener por ejemplo de los ritmos sensorio-motores,
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potenciales evocados como el P300 u otro. La etapa de clasificación permite identificar las
tareas de imaginería realizadas por el usuario del BCI mediante la detección de un patrón
de actividad conocido previamente, para ello utiliza las características extraídas de la señal
de EEG. El módulo de actuación desarrolla la acción correspondiente, de esta manera se
logra el control del dispositivo deseado, por ejemplo: silla de ruedas, cursor del computador,
neuroprótesis, etc. La figura 2.1 muestra un diagrama de bloques con estos módulos básicos.

Preprocesamiento Extracción de 
Características

Clasificación

ActuaciónRetroalimentación

Adquisición de 
Señales

Procesam
iento

Figura 2.1: Arquitectura tradicional de un sistema BCI. Notar que el módulo de procesa-
miento tradicionalmente considera las etapas de extracción de características y clasificación.

Como se mencionó anteriormente, la mayoría de las tecnologías de BCI se basa en el uso
de EEG como sistema de registro. Sin embargo, éste presenta desventajas como la elevada
impedancia de entrada, la mala relación señal-ruido o variabilidad en el posicionamiento de
los electrodos [48] y la baja resolución espacial [155]. A pesar de ello, el EEG se utiliza en
más del 80 % de los trabajos publicados en BCI [9]. A grandes rasgos, existen dos tipos de
extracción de señales desde el cerebro, BCI invasivo y BCI no invasivo. En el BCI invasivo
se utilizan arreglos de electrodos implantados directamente en el cerebro, aquí se registra la
actividad de cientos de neuronas, obteniéndose una alta calidad de señal. Esta tecnología ha
sido explorada principalmente en primates no humanos.

Los experimentos realizados en monos rhesus por [30] permitieron registrar la actividad
de amplias poblaciones de neuronas cerebrales para generar movimiento en un brazo robótico.
Los monos fueron entrenados para alcanzar y tomar objetos en una pantalla de computador
mediante la manipulación de un joystick, mientras el correspondiente movimiento de un brazo
robótico ocurría de manera oculta. Posteriormente los monos aprendieron a controlar el brazo
robótico al ver sus movimientos [30]. La figura 2.2 muestra la metodología empleada.
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Figura 2.2: BCI invasivo para el control de un brazo robótico en primates (modificado de
[30]).

El BCI no invasivo corresponde al método de registro indirecto, donde los sensores no están
en contacto directo con el tejido nervioso. El mecanismo más estudiado es la EEG, aquí los
electrodos de registro son de superficie y se posicionan en el cuero cabelludo, registrando la
actividad de millones de neuronas. A pesar de las desventajas del uso de la EEG, ésta presenta
buena resolución temporal, es fácil de usar, es de menor costo que un sistema invasivo y se
reduce el riesgo para el sujeto examinado [28].

2.2. Preprocesamiento de la Señal
La naturaleza no estacionaria de la señal de EEG [106], la no linealidad, la variabilidad

temporal y la presencia de ruido contaminante, sumado al hecho que las diversas conductas
y estados mentales cambian las propiedades estadísticas de ésta, hacen necesario un enfoque
diferente (no lineal, variante en el tiempo y no estacionario) en el procesamiento de las señales
de EEG.

La variabilidad temporal en las tareas de imaginería motora se debe a la cambiante
dinámica cerebral y dificultad para desarrollar tareas mentales por periodos prolongados
de tiempo [106]. Esto obliga a obtener datos relevantes en periodos cortos de registro y
transforma en esencial la etapa de preprocesamiento de la señal de EEG, ya sea para eliminar
artefactos o factores contaminantes en el dominio del tiempo, de la frecuencia o de ambos
[103].

El advenimiento de nuevas tecnologías ha permitido el desarrollo de sistemas de adquisi-
ción inalámbricos, con electrodos secos y de bajo costo, los que tienen un gran potencial para
el uso en la vida diaria, en la industria o el entretenimiento. Sin embargo, estas tecnologías
han traído nuevos desafíos en cuanto al preprocesamiento de la señal de EEG.

Considerando el objetivo general de este documento, así como la hipótesis planteada, se
hace necesario describir algunos métodos utilizados para preparar la señal previo a la fase de
selección/extracción de características y de clasificación.
En [20] se revisaron 96 estudios de BCI que utilizaron técnicas de preprocesamiento para
mejorar la señal antes de extraer características, de ellos 32 % usan filtros Laplacianos, 22 %
usan Análisis de Componentes Principales o Análisis de Componentes Independientes y 11 %
usan técnicas de referencia común.
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A continuación se detallan los métodos más frecuentemente usados en la etapa de pre-
procesamiento de señales de EEG de acuerdo a [20].

2.2.1. Filtros Espaciales

El propósito de un filtro espacial es reducir el efecto de la distorsión espacial en la señal
de EEG original. Esta distorsión espacial ocurre como efecto de la separación que existe entre
el sensor y las fuentes de la señal de EEG en el cerebro. Como se mencionó en el capítulo
1.1.1, la señal de EEG corresponde a la suma espacial de corrientes inducidas por potenciales
post-sinápticos sincronizados que ocurren en grupos de neuronas, éstos potenciales eléctricos
corticales son conducidos a través del tejido circundante (volumen de conducción), lo que
tiene como consecuencia una pobre resolución espacial en la señal de EEG [24, 151].

2.2.1.1. Filtros de Patrones Espaciales Comunes

En estricto rigor, los filtros de patrones espaciales comunes (CSP, por sus sigla en inglés)
corresponden a la proyección ortogonal de la señal de EEG desde varios electrodos por medio
del discriminante entre dos clases. Si ⌃(+) 2 RC⇥C y ⌃

(�) 2 RC⇥C corresponden a las
matrices de covarianza de la señal de EEG (filtrada pasa banda) en dos condiciones, ejemplo:
imaginación mano derecha (+) e imaginación mano izquierda (�).

⌃

(C)
=

1

|IC |
X

i2IC

xix
T
i , (C 2 [+,�]) (2.1)

donde IC(C 2 [+,�]) es el set de índices correspondientes a los ensayos que pertenecen
a la condición o clase C, |I| denota el tamaño del set I, x 2 RCh⇥S es un segmento de señal
de EEG correspondiente a un ensayo de imaginación de movimiento, Ch es el número de
canales y S es el número de muestras. Es necesario considerar que la señal está centrada y
escalada (z-score). La matriz promedio de covarianza espacial normalizada ⌃

(+) y ⌃

(�) es
obtenida mediante el promedio de todas la matrices de covarianza de cada grupo de registros
para cada clase. La matriz de covarianza espacial compuesta está dada por:

¯

⌃ = ⌃

(+)
+⌃

(�) (2.2)

esta se puede factorizar como

¯

⌃ = ⌃

(+)
+⌃

(�)
= U⇤U

T (2.3)

donde U son los vectores propios correspondientes a matriz diagonal de valores propios ⇤.
Los valores propios se consideran ordenados en orden descendente. Luego, mediante blan-
queamiento (ver Capítulo 3.2.1)

P = ⇤

�( 12 )
U

T (2.4)

se transforma las matrices de covarianza promedio como

ˆ

⌃

(+)
= P⌃

(+)
P

T (2.5)
ˆ

⌃

(�)
= P⌃

(�)
P

T (2.6)
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notar que ˆ

⌃

(+)
+

ˆ

⌃

(�)
= I, matriz de identidad. Además ˆ

⌃

(+)
+

ˆ

⌃

(�) comparten la misma
matriz de vectores propios. Por lo tanto, cualquier matriz ortonormal B satisface B

T
(

ˆ

⌃

(+)
+

ˆ

⌃

(�)
)B = I, finalmente

ˆ

⌃

(+)
= B⇤

(+)
B

T (2.7)
ˆ

⌃

(�)
= B⇤

(�)
B

T (2.8)

donde B es un conjunto de vectores propios y ⇤ es la matriz diagonal de los valores propios.
Esto implica que los valores propios de ⇤(+) se ordenan en orden descendente y al mismo
tiempo los valores propios de ⇤(�) se clasifican en orden ascendente. Por lo tanto el autovector
asociado con el autovalor más grande tiene la varianza más grande para la clase (+) y
tiene la menor varianza para la clase (�) y viceversa. Por lo tanto, si se proyectan señales
EEG blanqueadas sobre el primer y último vector propios de B, se obtendrá la información
discriminatoria óptima para el proceso de clasificación. El mapeo de cada ensayo se realiza
usando la matriz de proyección

w = P

T
B (2.9)

Entonces w corresponde al filtro espacial que maximiza la varianza para una clase y
minimiza la varianza para la otra. Con la matriz de proyección w la señal de EEG original
puede ser transformada en componentes no correlacionados

s(t) = w

T

x(t) = (s1(t), . . . , sd(t))
T (2.10)

Aquí el primer filtro CSP entrega la máxima varianza de la clase (+) y el último filtro
CSP entrega la máxima varianza de la clase (�). La dimensión d de los filtros CSP estará
dada por el número de los primeros y últimos m filtros seleccionados.

Finalmente el vector de característica estará dado por

fi = log

 
var [si(t)]Pd
i=1 var [si(t)]

!
(2.11)

En resumen, este método detecta patrones en señales de EEG mediante la construcción
de filtros espaciales que maximizan la varianza de una tarea y simultáneamente minimizan
la varianza de la otra [81]. Una ventaja de este método es que no requiere una selección a
priori de una banda de frecuencia específica. Sin embargo, tiene la desventaja que necesita
ser usado con múltiples electrodos y su desempeño puede ser afectado al cambiar de posición
los electrodos.

El principal problema de este método es su sensibilidad a los artefactos en las señales
de EEG, ya que las matrices de covarianza son usadas como base para el cálculo de estos
filtros. Por lo tanto, un registro contaminado con artefactos puede causar cambios extremos
en los filtros. Considerando que los filtros espaciales comunes detectan patrones espaciales en
la EEG, cualquier cambio en la posición de los electrodos puede hacer inútiles las mejoras en
la precisión de la clasificación obtenida por este método. Por lo tanto, este método requiere
posiciones de electrodos casi idénticas para todos los ensayos y sesiones, lo que puede ser
difícil de lograr [151, 24, 112, 158, 107, 57, 132, 144].
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2.2.1.2. Referencia Común Promedio

La referencia común promedio (CAR, por su sigla en inglés) corresponde a un filtro que
permite la sustracción de la actividad común de EEG, dejando sólo la actividad de cada
electrodo específico de la EEG. El potencial de cada electrodo después del filtrado podría ser
calculado como:

x

CAR
t (t) = xi(t)� 1

C

CX

j=1

xj(t) (2.12)

donde x

CAR
t (t) es la salida filtrada del i-ésimo electrodo, xi(t) es el potencial entre el j-

ésimo electrodo y la referencia, C es el número total de electrodos en el sistema de registro1.
En [151] se demostró que el filtro espacial de referencia común promedio entregó mejores

resultados al compararlo con filtros Laplacianos y filtros Espaciales Comunes.

2.2.1.3. Filtro Laplaciano

Este filtro es usado para mejorar la relación señal-ruido y como un identificador de la
fuente en una señal de EEG. Este filtro resuelve el problema del electrodo de referencia y
es robusto contra artefactos generados en zonas no cubiertas por los electrodos. Además se
considera un método con alta resolución espacial. Sin embargo es demasiado sensible a la
elección de parámetros durante la interpolación de la función spline2 [65].

El filtro corresponde a una medida de la segunda derivada espacial de una señal. Habi-
tualmente se aplica a una señal que previamente ha sido suavizada con alguna aproximación
Gaussiana para reducir su sensibilidad al ruido [151]. El filtro Laplaciano se puede describir
como3:

x

LAP
i (t) = xi(t)�

X

j2Si

!ijxj(t) (2.13)

!ij =

1/dijP
j2Si

1/dij
(2.14)

donde x

LAP
i (t) es la señal filtrada del electrodo i, xi(t) es el potencial del electrodo i

comparado al electrodo de referencia, !ij es la constante peso calculada por la ecuación 2.14,
donde dij es la distancia Euclidiana desde el electrodo i al electrodo j, Si es el set de electrodos
vecinos al electrodo i.

1
CAR corresponde a la abreviación de Common Average Reference.

2El término spline hace referencia a una amplia clase de funciones que son utilizadas en aplicaciones que
requieren la interpolación de datos, o un suavizado de curvas.

3LAP: Laplaciano.
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2.2.2. Análisis de Componentes Principales

El Análisis de Componentes principales (PCA, acrónimo en inglés de Principal Compo-
nents Analysis) consiste en encontrar transformaciones ortogonales de las variables originales
para conseguir un nuevo conjunto de variables no correlacionadas, denominadas Componen-
tes Principales, que se obtienen en orden decreciente de importancia. Los componentes son
combinaciones lineales de las variables originales y se espera que sólo unos pocos (los pri-
meros) recojan la mayor parte de la variabilidad de los datos, obteniéndose una reducción
de la dimensión en los mismos. Luego, el propósito fundamental de la técnica consiste en
la reducción de la dimensión de los datos con el fin de simplificar el problema en estudio.
Desde el punto de vista gráfico (bidimensional), el subespacio quedará definido mediante un
sistema de referencia, determinado por vectores perpendiculares, el primero corresponde a la
dirección en la que más varían los datos, el segundo, perpendicular al primero, recogiendo la
mayor parte de la variabilidad restante. Los vectores del sistema de referencia definen nuevas
variables, que son combinaciones lineales de las variables de partida y se denominan compo-
nentes principales. De esta forma, podemos reducir la dimensión seleccionando solamente a
los primeros componentes. La reducción de la dimensión se deriva del hecho que las variables
están relacionadas entre sí y, por tanto, tienen información común. De esta manera, la infor-
mación común a todas ellas se extrae en los componentes principales. En muchas ocasiones
es difícil encontrar el significado de los componentes, como variables compuestas, por lo que
el uso principal de la técnica es la reducción de la dimensión como paso previo a la aplicación
de otros análisis posteriores, por ejemplo, Análisis de Componentes Independientes.

Hay dos enfoques ampliamente aceptados para realizar PCA: (1) La descomposición de
valores propios (eigenvalue) de la matriz de covarianza (o de la matriz de correlación); (2)
La descomposición de valor singular (SVD) de la matriz de datos centrada [105].

En el presente estudio sólo se describe el método basado en la maximización de la varianza
a partir de la descomposición de valores propios de la matriz de covarianza.

Dadas x variables originales (x1, x2, . . . , xp) se quiere calcular, a partir de ellas, un nuevo
conjunto de variables y1, y2, . . . , yp, no correlacionadas entre sí, cuyas varianzas vayan de-
creciendo progresivamente, donde cada yj (j = 1, . . . , p) es una combinación lineal de las
variables originales (x1, x2, . . . , xp), es decir

yj = a1jx1 + a2jx2 + . . .+ apjxp = a

0
j

x (2.15)

siendo a

0
j

= (a1j, a2j, . . . , apj) un vector de constantes, y

x =

2

64
x1
...
xp

3

75

si se quiere maximizar la varianza, se pueden aumentar los coeficientes aij . Por lo cual,
para mantener la ortogonalidad de la transformación se impone que el módulo del vector
a

0
j

= (a1j, a2j, . . . , apj) sea 1, es decir a

0
j

a

j

= 1. Luego, el primer componente se calcula
eligiendo a

1

de modo que y1 tenga la mayor varianza posible. El segundo componente principal
se calcula obteniendo a

2

de modo que la variable y2 no esté correlacionada con y1. Del mismo
modo se eligen y3 . . . yp, de manera que las variables obtenidas vayan teniendo cada vez menor
varianza.
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Para el caso de a

1

, se tiene que

V ar(y1) = V ar(a

0
1

x) = a

0
1

⌃a

1

(2.16)

donde ⌃ corresponde a la matriz de covarianza4. Por lo tanto el problema consiste en
maximizar la función a

0
1

⌃a

1

sujeta a la restricción a

0
1

a

1

= 1. luego, basado en el método de
los multiplicadores de Lagrange se busca maximizar una función de varias variables sujeta
a restricciones. Si el vector desconocido que permite la combinación lineal óptima es a

1

, se
tiene que la nueva función es L(a

1

) = a

0
1

⌃a

1

��(a

0
1

a

1

� 1), para buscar el máximo se deriva
e iguala a cero, obteniendo (⌃� �I)a

1

= 0. Para que el sistema tenga una solución distinta
de 0 la matriz (⌃ � �I) tiene que ser singular. Esto implica que el determinante debe ser
igual a cero: |⌃� �I| = 0. De lo anterior se tiene que � es un autovalor de ⌃, la matriz de
covarianza, la cual es de orden p y se define como positiva. Por lo tanto tendrá p autovalores
distintos {�1,�2, . . . ,�p} tales que �1 > �2 > . . . > �p. Luego, para maximizar la varianza de
y1 se tiene que tomar el mayor autovalor, �1, y el correspondiente autovector a

1

. Este último
es un vector que otorga la combinación de las variables originales que tiene mayor varianza,
esto es, si a0

1

= (a11, a12, . . . , a1p), entonces y1 = a

0
1

x = a11x1 + a12x2 + . . .+ a1pxp.

2.2.3. Análisis de Componentes Independientes

El análisis de componentes independientes (ICA, acrónimo en inglés de Independent Com-
ponents Analysis) es una técnica iterativa que tiene por objetivo encontrar una representación
lineal de múltiples fuentes sin poseer información de las señales originales ni de las ponde-
raciones de la mezcla [121]. Se basa en el problema de la separación ciega de fuentes, donde
se considera que las señales recibidas por los sensores son mezclas que proceden de varias
fuentes estadísticamente independientes entre sí. El objetivo aquí será tomar estas mezclas
y obtener a partir de ellas las señales originales puras [8]. Es decir, identificar las señales
independientes y los artefactos asociados a la señal original, permitiendo separar el ruido de
la señal. El siguiente ejemplo es mencionado comúnmente en la literatura [8, 104, 64] para
explicar el uso de ICA: Si se imagina a n personas en un salón hablando simultáneamente y
se tienen diferentes micrófonos ubicados en distintas locaciones. Los micrófonos entregarán
señales temporales x1(t), x2(t), ...., xn(t), las cuales serán sumas ponderadas de las señales de
voz, denotadas por s1, s2, ...., sn. Como se expresan en la ecuación lineal:

x1(t) = a11s1 + a12s2 + ...+ a1nsn

x2(t) = a21s1 + a22s2 + ...+ a2nsn

...
...

xn(t) = an1s1 + an2s2 + ...+ annsn (2.17)
4

a

0
1⌃a1 = a

0
1E[(x � µ)(x � µ)0]a1

E[a0
1(x � µ)(x � µ)0a1] = E[a0

1(x � µ)]2 = V ar(a0
1x)

donde E(�) corresponde a la esperanza matemática de la distribución de probabilidad de una variable
aleatoria � y µ = E(�), esto implica la propiedad E(� � µ) = 0, y V ar(�) = E[(� � µ)2]
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donde a corresponde a parámetros que dependen de la distancia de los micrófonos a
las personas. De este modo el problema consiste en estimar las señales de voz originales
s1(t), s2(t), .....sn(t) a partir de los registros x1(t), x2(t), ....xn(t). Este caso es conocido como
el problema del cóctel (cocktail party problem). Evidentemente si el parámetro a es conocido,
fácilmente se podría resolver estas ecuaciones a través de métodos tradicionales. Sin embargo,
si a es desconocido la solución se vuelve difícil. Una aproximación a esta solución se puede
lograr asumiendo que cada señal original es estadísticamente independiente de otra en cada
instante de tiempo. Este supuesto es cierto en muchos casos y en otros no necesariamente
debe serlo. Sin embargo, ICA sólo es efectivo si se asume como condición que las señales de
entrada son estadísticamente independientes entre sí.

Para efectos del análisis es conveniente usar notación matricial y no suma de variables.
Aquí se define x como el vector cuyos elementos son las mezclas x1, . . . , xn y s el vector con
elementos s1, . . . , sn. Además se define la matriz A cuyos elementos son aij. De este modo el
modelo de mezcla anterior se redefine como

x = As (2.18)

El objetivo consiste en recuperar el vector de fuentes s, disponiendo únicamente de un
vector x de n observaciones, para ello se debe estimar la matriz A calculando su inversa, la
cual denominaremos W, de esta manera se puede obtener el componente independiente por

s = Wx (2.19)

es decir, se busca calcular una matriz inversa W con algunos cambios en escala y permu-
taciones, de modo que se puedan recuperar las señales originales de forma independiente.

Por simplicidad se asumirá que los componentes independientes tienen distribución idén-
tica, por tanto para estimar uno de los componentes independientes consideramos una com-
binación lineal de xi (ver ecuación 2.18), ésta la denotaremos y = w

T
x =

P
i wixi, donde w

es un vector a ser determinado. Si w fuera una de las filas de la matriz inversa de A esta
combinación lineal sería igual a uno de los componentes independientes. Ahora bien, no es
posible determinar w tal que sea igual a una fila de la matriz inversa de A, pero en la práctica
es posible encontrar un estimador que da una buena aproximación, para ello estableceremos
una nueva definición z = AT

w. Luego, de acuerdo a lo antes descrito se tiene

y = w

T
x = w

TAs = z

T
s (2.20)

Por lo tanto y es una combinación lineal de si, con pesos dados por zi. Como una suma
de dos variables aleatorias independientes es más gaussiana que las variables originales5, zT s
es más gaussiana que cualquier si, y se vuelve menos gaussiano cuando se iguala a un si,
aquí sólo uno de los elementos zi de z es diferente de cero [31]. Por lo tanto se debe elegir un
vector w que maximice la no gaussianidad de w

T
x. Este vector debería corresponder a un z

5Según el Teorema Central del Límite, la distribución de la suma de variables aleatorias independientes
tiende a ser Gaussiana. Por lo tanto la suma de dos variables aleatorias independientes tendrá una distribución
más cercana a la Gaussiana que cualquiera de las dos variables aleatorias originales.
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que sólo tenga un componente diferente de cero, esto significa que w

T
x = z

T
s es igual a uno

de los componentes independientes.
En términos generales el éxito del algoritmo ICA depende que se cumplan las siguientes

condiciones [41]:

1. Las fuentes deben ser estadísticamente independientes6 (componentes independientes).

2. Las fuentes deben tener una distribución no Gaussiana (como máximo sólo una de ellas
puede tener distribución Gaussiana).

3. La mezcla debe ser una combinación lineal de fuentes independientes.

4. No hay retraso desde las fuentes a los sensores

5. Debe existir el mismo número de fuentes y de sensores

ICA se ha usado tradicionalmente como herramienta de procesamiento, previo a la extracción
de características, con el fin de remover artefactos. Sin embargo, aún no existe consenso res-
pecto a los criterios para seleccionar o eliminar los componentes independientes, utilizándose
en áreas biológicas criterios dependientes del operador, basados en inspección visual de los
estos componentes [72, 114]. Situación que, evidentemente, se transforma en una limitación
al impedir que la selección de componentes independientes, la posterior eliminación de los
componentes seleccionados y finalmente la reconstrucción de la señal sea realizada de manera
automatizada para su uso en BCI.

Por otra parte, aunque ha sido considerado un método robusto para eliminar artefactos,
también se ha señalado que la supresión de artefactos podría afectar la densidad espectral de
potencia [107, 140].

Es importante destacar que ICA también ha mostrado buenos resultados para eliminar
señales contaminantes de fuentes no deseadas en el EEG, como señales de origen muscular o
cardiaco [146].

2.2.4. Comparación de Métodos

Como se mencionó anteriormente el preprocesamiento de la señal de EEG juega un im-
portante rol previo a la siguiente etapa en una estructura de BCI, esto es, la extracción
de características y la clasificación dependerán de la eficiencia del método empleado en el
preprocesamiento de la señal.

La mayoría de los métodos se enfocan en filtros espaciales (Laplaciano, PCA, ICA, CSP)
y en filtros temporales (Fourier, métodos autoregresivos). Sin embargo no hay un método
estándar para ser aplicado [65].

En [81, 65, 107] se realizaron revisiones de las diferentes etapas que componen la arqui-
tectura de un BCI. En la tabla 2.1 se presenta un resumen de estos estudios con las ventajas
y desventajas de los métodos citados durante la etapa de preprocesamiento en BCI.

6En teoría de probabilidades, se dice que dos sucesos aleatorios son independientes entre sí cuando la
probabilidad de cada uno de ellos no está influida porque el otro suceso ocurra o no, es decir, cuando ambos
sucesos no están relacionados.
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Tabla 2.1: Comparación de métodos de preprocesamiento de señales de EEG. Resumen de
acuerdo a lo presentado en [81, 65, 107].

Comparación de Métodos de Preprocesamiento de EEG
Método Ventajas Desventajas

CSP

Trabaja bien en imaginería motora / No
requiere selección específica de

frecuencias / Algunas ubicaciones de
electrodos ofrecen información más

discriminatoria para algunas actividades
específicas del cerebro que otras

Requiere múltiples electrodos / Su
desempeño es afectado por la resolución
espacial / Cambios en la posición de los

electrodos puede afectar la posterior
clasificación.

PCA

Reduce la dimensión de los datos /
Permite hacer blanqueamiento (cap.

3.2.1)

No funciona bien como filtro / Requiere
que los artefactos no estén

correlacionados con la señal de EEG

CAR
Excelente método para referenciar /

Mejora la relación Señal/Ruido

Necesita cubrir grandes áreas de
Registro / La densidad de muestra finita
causa problemas al calcular el promedios

LAP

Robusto contra artefactos generados en
zonas no cubiertas por los electrodos /

Movimientos oculares pueden ser
eliminados durante la adquisición de la

señal.

Sensible a los artefactos / Sensible a la
elección de parámetros de la función

spline

ICA

Buen desempeño para registros con
múltiples electrodos / Robusto para la

eliminación de artefactos

Requiere un alto costo computacional /
Asume independencia estadística de las
fuentes / Puede afectar el espectro de

potencia / Eficacia depende del método
de selección de componentes

independientes

2.3. Procesamiento
Si se considera un BCI como un sistema de reconocimiento de patrones que clasifica cla-

ses (diferentes tareas mentales) de acuerdo a las características de estos patrones, resulta
fundamental extraer información relevante que caracterice dichos patrones. Éstas se deno-
minan características o atributos y reflejan similitudes con una determinada clase, así como
diferencias con el resto de las otras. De este modo, las características se miden o se derivan
de las propiedades de las señales que contienen la información discriminativa necesaria para
distinguir sus diferentes tipos.
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De acuerdo a lo presentado en la figura 2.1, el módulo de procesamiento considera habi-
tualmente las etapas de Extracción de Características y Clasificación. En este capítulo sólo se
describirán los métodos de extracción de características, mientras que la etapa de clasificación
se abordará en el Capítulo 2.4.

Las múltiples características se pueden extraer de varios canales y de varios segmentos
de tiempo antes de concatenarse en un solo vector de característica. Una de las principales
dificultades en el diseño de BCI es la elección de características relevantes a partir de la gran
cantidad de características posibles.

Dos métodos ampliamente usados en la etapa de procesamiento corresponden a PCA
e ICA (previamente descritos). Particularmente PCA, además de ser utilizado durante el
preprocesamiento de la señales de EEG también es usado para la extracción de características.
Su uso está orientado principalmente para proyectar los datos o reducir dimensionalidad, esto
último permite seleccionar atributos o características. Sin embargo, este método presenta
pobres resultados ya que asume linealidad y continuidad de la señal de EEG, la cual no
cumple estas condiciones [65].

En [151] se evalúa el efecto de PCA para reducción de características en señales no esta-
cionarias de EEG basadas en imaginería motora, demostrando que el uso de PCA no ayuda
a mejorar el desempeño de los clasificadores, pero sí mantiene el nivel de la clasificación a
pesar de disminuir la dimensionalidad de los datos.

En [131] se usa PCA como herramienta para disminuir la dimensionalidad de los datos
evitando información redundante, considerando que los cinco primeros valores propios contie-
nen más del 99 % de la información. Estos autores [131] observaron que el uso de 64 canales de
registro y el uso de sólo los canales C3, C4 y Cz producía prácticamente el mismo resultado
en la clasificación, mientras que el uso de PCA entregó peores resultados.

En [58] se plantea que el uso de PCA muestra malos resultados debido a la dificultad para
determinar buenas características en el dominio espacial (selección de canales), temporal o
de frecuencia debido a la baja relación señal-ruido.

En [51] se comparan tres métodos de selección de características basados en reducción de
dimensionalidad: PCA, Locality Preserving Proyections y Análisis Discriminante Local de
Fisher (LFDA), encontrando el mejor desempeño con LFDA y el peor con PCA.

De acuerdo a [107], PCA no siempre garantiza una buena clasificación cuando éste ha
sido usado para reducir dimensionalidad, ya que los mejores componentes discriminantes
pueden no estar incluidos en los componentes principales, de este modo no se garantiza que
las características seleccionadas sean óptimas para clasificación. Por otro lado también se
destaca que su uso para detectar artefactos requiere que éstos no estén correlacionados con
la señal de EEG.

A continuación se presentan los métodos más usados en la etapa de extracción de carac-
terísticas.

2.3.1. Enfoque Autoregresivo

El enfoque autoregresivo (AR) modela la señal de EEG como como una señal aleatoria de
salida de un filtro lineal invariable en el tiempo, donde la entrada es ruido blanco con media
cero y una varianza constante. El objetivo de este método es obtener los coeficientes de filtro
(parámetros), los cuales serán usados como características de la señal para la clasificación7.

7Existen varios métodos para calcular los coeficientes de filtro o parámetros, como: ecuaciones de Yule-
Walker, Burg, covarianza y algoritmos forward-backward [70, 107].
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Este método ha sido usado para modelar señales de EEG mediante la representación de
cada canal (electrodo) como una combinación lineal de la señal en puntos previos; es decir,
la variable de salida depende linealmente de sus propios valores anteriores:

Xt = c+

pX

i=1

'iXt�i + "t (2.21)

donde '1, . . . ,'p son los parámetros del modelo, c es una constante y "t es ruido blanco.
Los coeficientes o parámetros resultantes pueden ser usados para estimar la densidad

espectral de potencia de la señal de EEG como:

X(!) =

�

2
Z

|1�Pp
k=1 'ke

�i2⇡fk|2 (2.22)

donde �2
Z es la varianza del ruido, 'k es el número de coeficientes estimados y p es el

orden del modelo AR. Si el orden es demasiado bajo, el resultado no será representativo de
la señal, ya que el espectro será demasiado suave, mientras que si el orden es demasiado alto,
el espectro puede mostrar espigas espúreas [107].

El AR se prefiere a la transformada de Fourier, pues tiene mejor resolución para segmentos
cortos de tiempo. Sin embargo, su desempeño es pobre cuando la señal es no estacionaria.

Su principal desventaja es la dificultad para la determinación de sus parámetros.

2.3.2. Transformada de Wavelet

Es una técnica extensamente utilizada para extraer información de señales continuas. La
transformada de Wavelet permite transformar la señal al dominio tiempo-frecuencia, relacio-
nando el contenido espectral con el momento de su ocurrencia.

Este método es útil para señales no estacionarias debido a la flexibilidad de representa-
ción en dominio de tiempo y frecuencia. Las ventajas de este método dicen relación con la
capacidad de analizar la señal en el dominio del tiempo y frecuencia a través de ventanas de
tamaño variable, permitiendo diferentes resoluciones para diferentes frecuencias. Esto es, en
segmentos de señal en los que interese información precisa de baja frecuencia, basta con tomar
una ventana muy ancha; al contrario cuando requiramos más información de alta frecuencia,
se deben tomar ventanas más angostas.

La transformada continua de wavelet se define como la convolución de la señal de EEG
x(t) con la función wavelet  s,⌧ (t)

w(s, ⌧) =

Z 1

�1
x(t) 

⇤
s,⌧ (t)dt (2.23)

donde w(s, ⌧) es el coeficiente de wavelet que corresponde a la frecuencia asociada con la
escala s y el tiempo ⌧ de la función  s,⌧ (t), y el símbolo «⇤» representa el complejo conjugado.
La función wavelet  s,⌧ (t) es generada a partir de la traslación y cambio de escala de una
función llamada wavelet madre  (t)

 s,⌧ (t) =

1p
s

 

t� ⌧

s

(2.24)
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donde s es el factor de escala y ⌧ es el factor de traslación.
Una wavelet madre puede tomar muchas formas, pero siempre satisface la condición

Z 1

�1
 (t)dt = 0 (2.25)

En [47] el espacio de características se definió con coeficientes de una transformada discreta
de wavelet para el reconocimiento de patrones y clasificación de potenciales de EEG asociados
a movimiento.

Múltiples wavelets madres han sido descritas para aplicaciones en BCI. En [25] se plantea
que la wavelet sombrero mexicano presenta mejor rendimiento en el dominio del tiempo y es
útil para localizar potenciales relacionados con evento. En [126] se establece que la wavelet
Morlet tiene mejor rendimiento en el dominio de la frecuencia y es útil para identificar
actividad en la banda gamma. En [98] se usa wavelet bi-scale para diseñar un BCI basado
en detección de imaginería motora en el rango de frecuencia de 1-4 Hz. En [60] se describe el
uso de wavelet Daubechies para clasificar potenciales corticales lentos8.

2.3.3. Densidad Espectral de Potencia

Los métodos de extracción de características basados en frecuencia han sido ampliamente
usados debido a su fácil aplicación, costo computacional y directa interpretación de los re-
sultados. De acuerdo a [20], hasta 2007 alrededor de un tercio de los diseños de BCI usaban
características en el dominio de la frecuencia, particularmente el 41 % de los BCI basados en
ritmos sensoriomotores usan la densidad espectral de potencia (PSD, por sus siglas en in-
glés) en la definición de características y el 64 % de los BCI basados en potenciales evocados
visuales también lo hacían.

Mediante el uso de Transformada Rápida de Fourier se pueden extraer características
transformando las señales desde el dominio del tiempo al de la frecuencia. Funciona bien
para señales estacionarias y en sistemas lineales. La transformada de Fourier sólo permite el
análisis en el dominio de la frecuencia (a diferencia de la transformada de wavelet), entregando
información del contenido de frecuencia, pero no entrega información de cuándo ocurren estas
frecuencias.

Una forma de analizar una señal no estacionaria es realizar un análisis espectral depen-
diente del tiempo. Es decir, la señal es dividida en una secuencia de segmentos de tiempo
en los cuales la señal puede ser considerada como cuasi–estacionaria y la Transformada de
Fourier puede ser aplicada a cada segmento local de la señal. Este enfoque se asocia a una re-
lación costo beneficio, ya que mientras más pequeña sea la ventana más alta será la resolución
temporal, pero más baja la resolución en frecuencia y viceversa. Por lo tanto, una importante
limitación de este método es no poder trabajar en sistemas no lineales y no estacionarios.

La unidad de PSD es energía por ancho de frecuencia y se puede obtener energía en de
un rango de frecuencia específico mediante la integración de PSD dentro de ese rango de
frecuencia.

8Los potenciales corticales lentos son cambios de voltaje en el EEG que tienen una duración de uno a
varios segundos y están asociados a cambios en el nivel de actividad cortical.
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2.3.4. Resumen

La tabla 2.2 resume los diferentes métodos de extracción de características en los dise-
ños de BCI, considerando el mecanismo neural usado en el registro de EEG y los métodos
comúnmente asociados para la extracción de características.

Tabla 2.2: Resumen de métodos de extracción de características de acuerdo al mecanismo
neural involucrado (Modificado de [20]).

Mecanismo Neural y Método de Extracción de Características Asociado
Mecanismo Neural Método de Extracción de Características

Actividad
Sensorio-motora

Parámetros espectrales
Modelado paramétrico (Autoregresivo, adaptativo autoregresivo,

adaptativo con entradas exógenas)
Representación tiempo-frecuencia

Comparación basada en correlación cruzada
Parámetros basados en la envolvente y en correlación cruzada

P300

Representación tiempo-frecuencia
Amplitud de potenciales corticales lentos

Mezcla de filtros
Análisis discriminante, correlación cruzada

Cálculo de área

Potenciales evocados
visuales

Diferencias en bandas de potencia
Parámetros espectrales
Correlación cruzada

Respuesta a tareas
mentales

Modelado paramétrico (Autoregresivo, adaptativo autoregresivo)
Parámetros temporales
Parámetros espectrales

Vectores propios de matriz de covarianza (o correlación)

2.4. Clasificación en Interfaz Cerebro Computador
La etapa de clasificación forma parte del módulo de procesamiento y es fundamental en

la arquitectura de un sistema de BCI. Aquí se busca clasificar las señales de EEG tomando
en cuenta los vectores de características, de ahí lo determinante de las etapas anteriores.
Particularmente en este documento la etapa de clasificación busca reconocer la intención del
usuario (imaginería motora).

Tradicionalmente los algoritmos de clasificación han sido entrenados mediante aprendiza-
je supervisado, etiquetando la base de datos de entrenamiento y de prueba, con el objetivo
de detectar patrones de actividad cerebral. Sin embargo, considerando la naturaleza no es-
tacionaria de las señales cerebrales, este enfoque podría no ser del todo apropiado. Por un
lado los patrones observados durante el período de muestreo para la calibración puede ser
diferente a los registrados durante las sesiones de prueba. Por otra parte, el entrenamiento
mental progresivo de los usuarios o incluso cambios en la concentración, la atención o la
motivación pueden afectar las señales cerebrales. La adaptación a señales no estacionarias
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es particularmente necesaria en los BCIs no invasivos, de ahí la propuesta presentada en la
hipótesis de este estudio (ver capítulo 1.4) basado en el uso del método de descomposición
de modo empírico.

A continuación se presentan los métodos de clasificación más utilizados en aplicaciones
de BCI:

2.4.1. Análisis Discriminante lineal

Aunque PCA encuentra componentes que son útiles para representar datos determinados,
no hay evidencia para asumir que estos componentes serán útiles para discriminar entre
diferentes clases [44].

El análisis discriminante lineal (LDA) o análisis discriminante lineal de Fisher es un
clasificador muy simple de usar y tiene muy bajo costo computacional. LDA es muy común
en aplicaciones de BCI principalmente debido a su rápida respuesta y relativamente buenos
resultados. Sin embargo para distribuciones no Gaussianas puede no mantener la estructura
compleja de los datos [65, 16].

En [51] se evalúa una variante denominada Análisis Discriminante local de Fisher (LFDA)
al compararla con PCA y Proyección Lineal Local para la clasificación de dos tareas de
imaginería motora (mano izquierda vs mano derecha) en cinco sujetos, encontrando el mejor
resultado en LFDA con un promedio de 77,3 % de éxito en la clasificación. Sin embargo LFDA
no presenta buenos resultados cuando el número de características es demasiado grande [61].
En [106] se propone un método modificado, Stacked Regularized Linear Discriminant Analysis
(SRLDA), el cual mostró ser efectivo en la clasificación binaria y multiclase (4 tareas).

Para un problema de dos clases, LDA asume que las dos clases son linealmente separables.
Brevemente, si se considera el problema de proyectar datos desde d dimensiones, una simple
solución para reducir su dimensionalidad sería proyectarlos en una línea. Evidentemente, aún
cuando las muestras formen grupos compactos y bien separado en el espacio de d dimensiones,
la proyección en una línea arbitraria producirá una mezcla de las muestras y por lo tanto
dificultará la clasificación de ellas. Sin embargo, al mover la línea se podría encontrar una
orientación para la cual las muestras proyectadas estén bien separadas. Éste es exactamente
el objetivo del análisis discriminante clásico.

Si se tiene un conjunto d � dimensional de n muestras x1, . . . ,xn, n1 pertenecen a la
clase D1 etiquetado !1 y n2 pertenecen a la clase D2 etiquetado !2. La combinación lineal
de los componentes de x permite obtener el producto escalar y = w

T
x y un correspondiente

conjunto de n muestras y1, . . . , yn distribuidas en los subconjuntos Y1 y Y2 [44].
Si kwk = 1, cada yi es la proyección del correspondiente x1 sobre una línea en la dirección

de w. La magnitud de w no es relevante, ya que sólo escala a y. La dirección de w sí es
importante, ya que determinará la dirección de la línea donde deberán caer la muestras !1

y !2. Si la muestra original tiene una distribución altamente superpuesta entre las clases, se
vuelve fundamental encontrar la mejor dirección para un w que permita separar las clases.
Una medida de la separación entre los puntos proyectados es la diferencia de las medias de
las muestras. Si mi es la media de la muestra d� dimensional dada por

mi =
1

ni

X

x2Di

x (2.26)
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entonces la media de la muestra para los puntos proyectados está dada por

m̃i =

1

ni

X

y2Yi

y (2.27)

=

1

ni

X

x2Di

w

T
x = w

T
mi (2.28)

que corresponde a la proyección de mi.
Se deduce, por lo tanto, que la distancia entre las medias proyectadas es

|m̃1 � m̃2| =
��
w

T
(m1 �m2)

�� (2.29)

esta diferencia puede ser tan grande como se desee, simplemente escalando por w. Para
obtener una buena separación de los datos proyectados se requiere que la diferencia entre
las medias sea grande en relación con alguna medida de las desviaciones estándar para cada
clase. Luego, se define la distribución de las muestras proyectadas y etiquetada como !i por

s̃i =

X

y2Yi

(y � m̃i)
2 (2.30)

Por lo tanto, (1/n)(s̃21� s̃

2
2) es una estimación de la varianza de los datos agrupados, y s̃

2
1� s̃

2
2

se denomina dispersión total intra clase de las muestras proyectadas. El discriminante lineal
de Fisher emplea la función lineal wT

x para la cual se puede definir una función objetivo
J(w) máxima e independiente de kwk. La maximización de esta función conduce a la mejor
separación entre los dos conjuntos proyectados. Sin embargo, también se requiere un criterio
de umbral para tener un buen clasificador.

Para obtener J(·) como una función explícita de w se definen las matrices de dispersión
Si y Sw por

Si =

X

x2Di

(x�mi)(x�mi)
T (2.31)

Sw = S1 + S2 (2.32)

donde Sw se denomina matriz intraclase luego, se puede escribir

s̃i =

X

x2Di

(w

T
x�w

T
mi)

2 (2.33)

=

X

x2Di

w

T
(x�mi)(x�mi)

T
w (2.34)

= w

T
Siw (2.35)

por lo tanto la suma (matriz intraclase) es

s̃1 + s̃2 = w

T
Sww (2.36)

de manera similar, la separación de las medias proyectadas obedece a

(m̃1 � m̃2)
2

= (w

T
m1 �w

T
m2)

2 (2.37)
= w

T
(m1 �m2)(m1 �m2)

T
w (2.38)

= w

T
SBw (2.39)
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donde SB = (m1 �m2)(m1 �m2)
T se denomina matriz interclase.

En términos de SB y de Sw la función J(·) o criterio de Fisher se puede escribir

J(w) =

w

T
SBw

w

T
Sww

(2.40)

esta expresión también se conoce como cuociente generalizado de Rayleigh.
De aquí, un vector w que maximiza J(·) debe satisfacer SBw = �Sww para una constante

�, lo que corresponde a un problema generalizado de valores propios.
Si Sw es invertible (no singular) se obtiene un problema convencional de valores propios

de la forma S

�1
w SBw = �w. En este caso no es necesario resolver para vectores y valores

propios de S

�1
w SB ya que SBw siempre está en la dirección m1 �m2. Debido a que el factor

de escala para w es inmaterial9, la solución para w que optimice J(·) es

w = S

�1
w (m1 �m2) (2.41)

De esta manera se ha obtenido w para el discriminante lineal de Fisher, es decir, la función
lineal que produce la razón máxima en la dispersión entre clases y la dispersión dentro de la
clase. Ahora se debe encontrar el umbral, aquel punto a lo largo del subespacio unidimensional
que separa los puntos proyectados.

Por lo tanto LDA define una función de discriminación lineal que representa un hiperplano
en el espacio de características para distinguir las clases. La clase a la que pertenece el vector
de características dependerá del lado del plano donde se encuentre el vector, si el problema
fuese de un número mayor de clases, se deberían utilizar varios hiperplanos.

El plano de separación puede ser representado como g(x) = w

T
x + w0, donde w es el

vector de peso, x es el vector de características de entrada y w0 es un umbral. El vector de
características de entrada es asignado a una u otra clase dependiendo del signo de g(x). x es
una matriz conteniendo n vectores de características x1, x2, . . . , xn 2 Rd. Aquí w puede ser
calculado como:

w = ⌃

�1
c (µ2 � µ1) (2.42)

donde µi es la media estimada para la clase i y ⌃c =
1
2(⌃1+⌃2) es la matriz de covarianza

común. Los estimadores de la matriz de covarianza son calculados como

⌃ =

1

n� 1

nX

i=1

(xi � µ)(xi � µ)

T (2.43)

y evidentemente

µ =

1

n

nX

i=1

xi (2.44)

La matriz de covarianza (ecuación 2.43) puede verse afectada en casos donde la dimensio-
nalidad de las características es demasiado alta comparada al número de ensayos disponibles.

9La escala aplicada a los vectores propios originales es inmaterial cuando el proceso de convertirlos a forma
ortonormal anula cualquier factor de escala.
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Finalmente, si se utilizan las medias de la muestra y la matriz de covarianza de la muestra
para estimar µi y ⌃, se obtendrá un vector en la misma dirección que w en la ecuación 2.42
que maximiza J(·). Por lo tanto, para el caso normal de la igualdad de covarianza, la regla de
decisión óptima es simplemente decidir !1 si el discriminante lineal de Fisher excede algún
umbral, y decidir !2 en caso contrario.

2.4.2. Máquina de Soporte Vectorial usando Optimización Mínima
Secuencial

Máquina de soporte vectorial (SVM del inglés Support Vector Machine) es un clasificador
usado ampliamente en sistemas de BCI ya que no requiere un gran conjunto de entrena-
miento para obtener buenos resultados. Funciona de manera similar a los clasificadores LDA,
construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos, con el fin de separar los vectores de
características en varias clases. Sin embargo, a diferencia de la LDA, SVM selecciona los
hiperplanos que maximizan los márgenes, es decir, la distancia entre las muestras de entre-
namiento más cercanas y los hiperplanos.

El objetivo de SVM es mapear los datos en un espacio de alta dimensión y encontrar un
hiperplano de separación con el margen máximo de acuerdo con el teorema de Cover 10 sobre
la separabilidad de los patrones. Se ha implementado en clasificaciones binarias y multiclase
[130, 107, 20, 21].

SVM induce separación lineal, ya sea en el espacio original de los ejemplos de entrada,
si éstos son separables o cuasi-separables, o en un espacio transformado (espacio de carac-
terísticas) si las entradas no son separables linealmente en el espacio original. Como se verá
más adelante, la búsqueda del hiperplano de separación en estos espacios transformados,
normalmente de muy alta dimensión, se hará de forma implícita utilizando las denominadas
funciones kernel. De este modo también será posible crear un SVM no lineal. El kernel que
se utiliza normalmente en el campo BCI es la función de base gaussiana o radial (RBF).

En estricto rigor, se busca representar patrones en una alta dimensión (típicamente mucho
más alta que el espacio de características original). Con un apropiado mapeo no lineal a una
suficientemente alta dimensión los datos de dos clases siempre pueden ser separables por un
hiperplano [44].

La optimización mínima secuencial (SMO del inglés Sequential Minimal Optimization) es
un algoritmo para entrenar SVM. Este método consiste en dividir el problema cuadrático11

en una serie de problemas cuadráticos de menor dimensión los cuales pueden ser resueltos de
manera analítica.

10El Teorema de Cover establece que dado un conjunto de datos de entrenamiento que no es linealmente
separable, éste se puede transformar con alta probabilidad en un conjunto de entrenamiento que sí es lineal-
mente separable proyectándolo en un espacio de mayor dimensión a través de alguna transformación no lineal
[107].

11Programación cuadrática es un tipo especial de problema de optimización, específicamente el problema de
optimizar (minimizar o maximizar) una función cuadrática de varias variables sujetas a restricciones lineales
sobre estas variables. Es un tipo particular de programación no lineal, donde el objetivo es encontrar un
vector n-dimensional x

f(x) =
1

2
x

T

Bx � x

T

b, sujeto a Ax  b

La notación Ax  b significa que cada entrada del vector Ax es menor o igual que la entrada correspon-
diente del vector b.
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Brevemente, SVM mapea los puntos de entrada en un espacio de características de una
dimensión mayor, encontrando un hiperplano que separa y maximiza el margen entre las
clases. La solución del hiperplano óptimo puede ser escrita como la combinación de unos
pocos puntos de entrada que son llamados vectores de soporte.

Los vectores de soporte corresponden a las muestras de entrenamiento que definen el
hiperplano de separación óptimo. Aquí los puntos x que se encuentran en el hiperplano
satisfacen la condición w · x + b = 0, donde w es un vector normal al hiperplano, |b| / kwk
es la distancia perpendicular desde el hiperplano al origen, y kwk es la norma euclidiana
de w. El margen se define por d+ y d� como la distancia más corta desde el hiperplano de
separación al vector positivo (negativo) más cercano (figura 2.3).

Para el caso de separación lineal el SVM busca el hiperplano de separación con el mayor
margen. Por lo tanto, si se tienen los datos de entrenamiento {x

i

, yi}; con i = 1, . . . , l;
yi✏ {�1, 1}; y x

i

✏Rd, se sabe que

x

i

·w + b � +1 for yi = +1 (2.45)
x

i

·w + b  �1 for yi = �1 (2.46)

lo que puede ser generalizado

yi(xi

·w + b)� 1 � 0 8i (2.47)

Margen

Origen

Figura 2.3: Hiperplano de separación, los vectores de soporte se definen con puntos encerrados
en un círculo (modificado de [27]).

Maximizar el margen es un problema de programación cuadrática (QP) y puede ser re-
suelto por su problema dual12 introduciendo multiplicadores de Lagrange. Hay dos razones

12Asociado a cada problema lineal existe otro problema de programación lineal denominado problema dual
(PD), que posee importantes propiedades y relaciones con respecto al problema lineal original, problema que
para diferenciar del dual se denomina entonces como problema primal (PP).
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para hacerlo: La primera es que las restricciones en la ecuación 2.47 serán reemplazadas por
restricciones sobre los propios multiplicadores de Lagrange, que serán mucho más fáciles de
manejar. La segunda es que en esta reformulación del problema, los datos de entrenamiento
sólo aparecerán (en los algoritmos de entrenamiento y prueba reales) en forma de producto
punto entre vectores. Esta es una propiedad crucial que permite generalizar el procedimiento
al caso no lineal.

Al introducir multiplicadores de Lagrange13
↵i = 1, . . . , l se tiene

LP =

1

2

kwk2 �
lX

i=1

↵iyi(xi

·w + b) +

lX

i=1

↵i (2.48)

donde LP es el Langragiano Primal. Como se mencionó anteriormente, la maximización
del margen se puede resolver mediante su problema dual14, esto es: Maximizar LP sujeto a
la restricción que el gradiente de LP con respecto a w y b sea cero, y sujeto también a la
restricción que ↵i � 0.

De acuerdo a la maximización de LP se tiene que:

w =

X

i

↵iyixi

(2.49)

X
↵iyii = 0 (2.50)

Considerando la restricción dual, a partir de la ecuación 2.48 se tiene

LD =

X

i

↵i � 1

2

X

i,j

↵i↵jyiyjxi

· x
j

(2.51)

De las ecuaciones 2.48 y 2.51 se tiene que la solución se obtendrá por la minimización de
LP o por la maximización de LD. Se hace notar que hay un multiplicador de Lagrange ↵i

para cada elemento del vector de entrenamiento, en el caso que ↵i > 0 estos elementos serán
llamados vectores de soporte.

En el caso de datos que tienden a ser no separables es necesario introducir una variable
de costo para evitar que la función objetivo (ecuación 2.51) crezca. Esta variable modifica
las condiciones de las ecuaciones 2.45 y 2.46 de la forma

x

i

·w + b � +1� ⇠i for yi = +1 (2.52)
x

i

·w + b  �1 + ⇠i for yi = �1 (2.53)
⇠i � 0 8i (2.54)

13La regla es que para las restricciones de la forma C

i

� 0, las ecuaciones de restricción se multiplican por
multiplicadores de Lagrange positivos y se restan de la función objetivo, para formar el lagrangiano. Para las
restricciones de igualdad, los multiplicadores de Lagrange no tienen restricciones.

14Se denomina Problema dual de Wolfe a la propiedad que establece que el máximo de L

P

, sujeto a la
restricción que el gradiente de L

P

con respecto a w y b sea cero, y sujeto también a la restricción que ↵

i

� 0,
se produce con los mismos valores de w, b y ↵ que el mínimo de L

P

sujeto a que las derivadas de L

P

respecto
a todos los ↵

i

sean cero y que ↵

i

� 0.
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Por lo tanto,
P

i ⇠i es el límite superior en el número de errores de entrenamiento. Una
forma de asignar un costo a los errores es cambiar la función objetivo a ser minimizada de
kwk2
2 a kwk2

2 +C(

P
i ⇠i), donde C es un parámetro arbitrario (un valor alto de C corresponde

a asignar una penalización mayor a los errores). Ahora la ecuación 2.51 queda sujeta a
0  ↵i  C y

P
i ↵iyi = 0. Nuevamente la solución es similar a la ecuación 2.49.

El caso de un problema no separable linealmente puede ser resuelto mediante el uso de
una función kernel (coloquialmente llamado «kernel trick»). Notar que en la ecuación 2.51
los datos se presentan como producto punto xi · xj, si mapeamos los datos en un espacio
euclidiano H usando un mapeo �, tal que � : Rd 7�! H, el algoritmo de entrenamiento
dependerá del producto punto en H. Esto es, si se tiene funciones de la forma �(x

i

) · �(x
j

),
sólo se necesitaría usar una función kernel K(x

i

,x

j

) = �(x

i

) · �(x
j

) en el algoritmo de
entrenamiento, sin necesidad de conocer �. Un ejemplo de esta función es el kernel gaussiano
K(x

i

,x

j

) = e

�kxi�xjk2
/2�2

.
Finalmente, se necesita que w exista en el espacio H, por lo que la SVM es usada para

calcular el producto punto de un punto determinado x con w, o más específicamente la
función signo del plano de separación

f(x) = sign

 
NsX

i=1

↵iyi�(Si

) · �(x) + b

!
= sign

 
NsX

i=1

↵iyiK(S

i

,x) + b

!
(2.55)

donde Ns es el número de vectores de soporte, S
i

son los vectores de soporte y ↵i son
los multiplicadores óptimos de Lagrange. De este modo se puede evitar calcular �(x) y
usar el kernel K(S

i

,x) = �(S

i

) · �(x). Por lo tanto, la ventaja de la función kernel es
que la complejidad del problema de optimización sólo depende de la dimensionalidad del
espacio de entrada y no del espacio de características. Así, es posible operar en un espacio
de características teóricas de dimensión infinita.

En la presente Tesis se usó kernel polinomial .
SMO es un algoritmo simple que resuelve rápidamente el problema de QP en SVM sin

usar una rutina iterativa (como se describió anteriormente), descomponiendo el problema
de QP en subproblemas. A diferencia de los métodos anteriores de optimización de SVM,
SMO elige resolver el problema de optimización más pequeño posible en cada paso. Así SMO
escoge dos multiplicadores de Lagrange ↵i y ↵j con i 6= j para optimizarlos, encontrando los
valores óptimos para estos dos parámetros dado que todos los otros están fijos y actualiza la
SVM [118].

Debido a la restricción de igualdad lineal que implican los multiplicadores de Lagrange,
el problema más pequeño posible involucra dos de tales multiplicadores. Entonces, para dos
multiplicadores ↵1 y ↵2 la condición se reduce a 0  ↵1, ↵2  C y ↵1y1 +↵2y2 = k. Donde k

es el negativo de la suma sobre el resto de términos en la restricción de igualdad, que se fija
en cada iteración.

La SMO finalmente opera de la siguiente manera:

1. Encuentra un multiplicador de Lagrange ↵1 que no respeta la condición de Karush-
Kuhn-Tucker (KTT)

2. Elige un segundo multiplicador de Lagrange ↵2 y optimiza el par (↵1,↵2)

3. Repite el paso 1 y 2 hasta converger.
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Como SMO evita cálculos iterativos y cada subproblema tiene una rápida solución, el proble-
ma de QP puede ser resuelto rápidamente. Por otro lado SMO no requiere almacenamiento
de grandes matrices reduciendo las necesidades de almacenamiento y permitiendo de esta
manera que grandes problemas de entrenamiento de SVM puedan ser solucionados con la
capacidad de cómputo de cualquier computador portátil o estación de trabajo [118]. Estas
características, sumado al hecho de poder generalizar el procedimiento al caso no lineal,
lo hacen idóneo para la implementación de un sistema de BCI, por tal motivo se decidió
incorporarlo como herramienta de clasificación en esta Tesis.

2.4.3. Clasificador Dagging

Dagging es un metaclasificador, éstos son una serie de métodos que permiten crear un
conjunto de algoritmos de clasificación que trabajan unidos para realizar la clasificación final.
Se trata, entonces, de combinar las predicciones del conjunto de algoritmos, normalmente
por votación, para clasificar nuevos ejemplos. La precisión obtenida por esta combinación
supera, generalmente, la precisión de cada componente individual del conjunto. A pesar que
los métodos de metaclasificación se conocen hace bastante tiempo, no ha sido ampliamente
usado en BCI [39, 56].

Los diversos métodos de metaclasificación permiten, por una parte, la generación de lo
que se conoce como «ensamble», la unión de múltiples clasificadores débiles del mismo tipo,
para la creación de uno general más preciso; o por otra parte, la combinación de diferentes
métodos que dotan al metaclasificador de las características híbridas que todos los métodos
simples utilizan. Gracias a su combinación son capaces de superar a un clasificador único,
gracias a que se llega a un consenso para obtener el resultado final de la clasificación [108]. Es
decir, toma la decisión final re-clasificando el resultado de cada clasificador de base o débil.

Cuando el muestreo se realiza en base a bootstrapping15 el metaclasificador se llama
Bagging, si el muestro se realiza a través de muestras disjuntas16 el metaclasificador se llama
Dagging [137].

Particularmente Dagging crea un número de carpetas estratificadas de muestras disjuntas
(sin traslape), para generar múltiples conjuntos de datos de entrada. En cada uno de esos
conjuntos, se ejecuta el mismo clasificador de base (como un SVM, Redes Neuronales, etc.)
o función de regresión para obtener un modelo entrenado para cada uno de los conjuntos
de entrenamiento. Las predicciones se hacen a través de voto mayoritario, ya que todos los

15En estadística, bootstrapping es cualquier prueba o métrica que se basa en muestreo aleatorio con reem-
plazo. Bootstrapping permite asignar medidas de precisión (definidas en términos de sesgo, varianza, intervalos
de confianza, error de predicción o alguna otra medida de este tipo) a las estimaciones de la muestra.

Muestreo aleatorio con reemplazo: Corresponde a un modelo de selección de una muestra hecha al azar,
donde cada muestra de tamaño n tiene la misma probabilidad de ser elegida. Si el muestreo se realiza con
reemplazo, la muestra puede ser elegido en múltiples oportunidades.

El método consiste en: 1) crear un gran número de submuestras con reposición de los mismos datos, por
ejemplo, 2000 muestras, y 2) calcular para cada muestra resultante el valor del estadístico en cuestión. Se
obtiene así una aproximación a la distribución de muestreo del estadístico, a partir de la cual podemos
construir un intervalo de confianza para dicho estadístico o realizar una prueba de significación. El procedi-
miento es sencillo y proporciona una estrategia bastante general para enfrentar diferentes tipos de situaciones,
independientemente del tipo de datos y variables que son objeto de análisis.

16En matemáticas, dos conjuntos son disjuntos si no tienen ningún elemento en común. Equivalentemente,
dos conjuntos son disjuntos si su intersección es vacía. En otras palabras, un elemento no puede estar en dos
muestras.
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clasificadores de base generan un voto de igual ponderación. Aquí la clase que recibe más
votos es la elegida [137].

Al tratarse de un metaclasificador, hay que especificar un clasificador base, además de los
parámetros que definen la selección de atributos (un método de búsqueda y un método de
evaluación de subconjuntos de atributos). En la presente Tesis se trabajó con el metaclasifi-
cador Dagging y se utilizaron como clasificadores base (débiles) SVMs con kernel polinomial
usando SMO (ver Capítulo 2.4.2), 10 carpetas y la predicción fue hecha vía promedio simple.

Se eligió el Clasificador Dagging debido a que puede incorporar como clasificadores de
base a SVM con SMO, esto a priori contribuiría a mejorar la clasificación.

2.4.4. Clasificador Logístico

El clasificador Logístico usa regresión logística multinomial para resolver problemas mul-
ticlase. La regresión logística multinomial se considera a menudo un análisis atractivo porque
no asume normalidad ni linealidad. La regresión logística multinomial tiene supuestos, como
la independencia entre las opciones de las variables dependientes. Este supuesto establece
que la elección o pertenencia a una categoría no está relacionada con la elección o perte-
nencia a otra categoría (la variable dependiente). Es decir, es un modelo que se utiliza para
predecir las probabilidades de los diferentes resultados posibles de una variable dependiente
categóricamente distribuida, dado un conjunto de variables independientes.

En el clasificador Logístico las entradas son las características del conjunto de datos. Aquí
se utiliza el mismo modelo que en regresión lineal, donde X es el conjunto de entradas, el
cual contiene todas la características (valores numéricos). Como en muchas otras técnicas de
clasificación estadística, la idea es construir una función predictora lineal que permita generar
un puntaje (o score) a partir de un conjunto de pesos que se combinan linealmente con las
características de una observación dada usando un producto punto:

score(Xi, k) = �k ·Xi (2.56)

donde Xi es el vector de características en la observación i, �k es el vector de peso o coeficiente
de regresión17 correspondiente a la salida (clase) k y score(Xi, k) es el puntaje asociado con
la asignación de la observación i a la clase k.

En particular, en el modelo logístico multinomial, el puntaje o score puede convertirse
directamente en un valor de probabilidad, indicando de este modo la probabilidad de la
observación i eligiendo la clase k dadas las características medidas de la observación. Por lo
tanto la probabilidad para la clase k dado Xi

Pk(Xi) =
e

(Xi�k)

1 +

PK
k=1 e

(Xi�k)
(2.57)

En la presente Tesis se decidió utilizar el Clasificador Logístico dado que se pretende clasi-
ficar 3 clases y responde a las características de no linealidad y de distribución no paramétrica
propia de las señales de EEG.

17Para encontrar la matriz � se utiliza un Método cuasi-Newton. Los métodos cuasi-Newton son métodos
utilizados para encontrar ceros o máximos y mínimos locales de funciones. El método completo de Newton
requiere el Jacobiano para buscar ceros o el Hessiano para encontrar extremos.
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2.4.5. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son ampliamente utilizadas en el reconocimiento
de patrones, porque son capaces de aprender de los datos de entrenamiento. Las RNA están
compuesto por un gran número de elementos interconectados llamados neuronas. Cada neu-
rona modela una neurona biológica y es capaz de realizar tareas computacionales simples.

Las RNA comprenden un conjunto de nodos y conexiones que se modifican durante el
proceso de entrenamiento. Las RNA se alimentan de un conjunto de ejemplos de entrena-
miento evaluando sistemáticamente la salida. Si la salida es incorrecta, los pesos internos son
modificados por el algoritmo de entrenamiento para minimizar la diferencia entre la salida
deseada y la real. Este entrenamiento continúa hasta que la red alcanza un estado estable,
donde no se logra ninguna mejora significativa.

La red neural más utilizada en clasificación de tareas mentales a partir de registros de
EEG es el Perceptron Multicapa (PM) [40, 81, 107]. En PM la red está organizada en tres
capas, capa de entrada, capa oculta y capa de salida. La ventaja del PM es que su operación
es rápida, es fácilmente implementado y requiere pequeños conjuntos de entrenamiento.

El PM se ha utilizado para clasificar dos o más clases [40, 81, 107]. Por otra parte, PM
también se ha utilizado en el preprocesamiento de señales EEG antes de la extracción de
características [37].

2.4.6. Clasificador de Bayes

La teoría de decisión de Bayes corresponde a un enfoque estadístico del problema de
clasificación de patrones. Este enfoque se basa en determinar el costo asociado a las decisiones
de clasificación usando probabilidad.

El método Bayesiano busca maximizar la probabilidad a posteriori de decidir una clase
dada una observación. Este modelo probabilístico se puede escribir como

P (!j |x) = p(x |!j)P (!j)

p(x)

(2.58)

donde ! corresponde a la clase y x a la característica (feature) determinada, es decir: La
probabilidad de corresponder a la clase ! dado que tengo la característica x. Aquí

!

8
>>>><

>>>>:

!1

!2
...
!j

y

p(x) =

CX

j=1

p(x |!j)P (!j) (2.59)

36



Esto se puede describir informalmente de la siguiente manera [44]:

Probabilidad a posteriori =

verosimilitud x Probabilidad a Priori
Evidencia

P (!j |x): Probabilidad a posteriori ) Probabilidad de que la clase sea !j dado que se
midió x.

P (!j): Probabilidad a priori ) Conocimiento previo del problema.
p(x |!j): Verosimilitud ) Probabilidad de la clase !j respecto a x, cuanto mayor más

probable que la verdadera clase sea !j.
p(x): Evidencia ) factor de escala para garantizar que las probabilidades a posteriori

sumen 1.
Por otro lado la determinación de cuán costosa es cada acción es fundamental para con-

vertir una probabilidad en una decisión, esto se define como función de costo [44].
Sea {!1, . . . ,!c} el conjunto finito de cestados o categorías y {↵1, . . . ,↵a} el conjunto

finito de a posibles acciones, la función de pérdida �(↵i |!j) describe el costo de tomar la
acción ↵i cuando la naturaleza del estado es !j.

Sea x un vector de características con d componentes y p(x |!j) sea la función de densidad
de probabilidad condicional para x. P (!j) describe la probabilidad a priori que el estado sea
!j. Luego, la probabilidad a posteriori P (!j |x) puede ser calculada desde p(x |!j) mediante

P (!j |x) = p(x |!j)P (!j)

p(x)

(2.60)

donde la evidencia ahora es

p(x) =

CX

j=1

p(x |!j)P (!j) (2.61)

Si se observa un vector x particular y se toma la acción ↵i. Si el estado verdadero es !j,
por definición se incurre en la pérdida �(↵i |!j) . Dado que P (!j |x) es la probabilidad que el
estado verdadero sea !j, la pérdida esperada asociada a tomar la acción ↵i es

R(↵i |x) =
CX

j=1

�(↵i |!j) P (!j |x) (2.62)

R(↵i |x) es denominado Riesgo Condicional .
Si se considera la ecuación 2.62 en el caso particular de la clasificación de dos clases, la

acción ↵1 corresponde a decidir que el verdadero estado es !1, y la acción ↵2 corresponde
a decidir que el verdadero estado es !2. Por simplicidad se tiene que �ij = �(↵i |!j) es la
pérdida incurrida al decidir !i cuando el estado verdadero es !j. De acuerdo a la ecuación
2.62 se tiene

R(↵1 |x) = �11P (!1 |x) + �12P (!2 |x) (2.63)
R(↵2 |x) = �21P (!1 |x) + �22P (!2 |x) (2.64)
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La regla fundamental es decidir !1 si R(↵1 |x) < R(↵2 |x), en términos de probabilidad a
posteriori, se decide !1 si

(�21 � �11)P (!1 |x) > (�12 � �22)P (!2 |x) (2.65)

empleando la fórmula de Bayes se pueden reemplazar las probabilidades a posteriori por
las probabilidades a priori y la densidad de probabilidad condicional, por lo tanto se decide
!1 si

(�21 � �11)p(x |!1)P (!1) > (�12 � �22)p(x |!2)P (!2) (2.66)

de aquí, bajo el supuesto que �21 > �11 se decide !1 si

p(x |!1)

p(x |!2)
>

(�12 � �22)

(�21 � �11)

P (!2)

P (!1)
(2.67)

El clasificador de Bayes es útil para sistemas basados en series de tiempo y en términos
generales no es muy popular en el uso de BCI, aun cuando sí se ha usado para clasificación
de imaginería motora [84, 58, 59, 143]. En [58] se presenta un nuevo método llamado Redes
Bayesianas Comunes (CBN) para discriminar multiclases de imaginería motora en señales de
EEG, donde se evaluó la eficacia del método en la clasificación de cuatro clases (imaginería
motora de mano izquierda, mano derecha, lengua y pie) en tres sujetos, encontrando una
correcta clasificación en el 89 % de los casos (incluso uno de los sujetos alcanzó un 98 %).
Para este fin los registros fueron obtenidos en un laboratorio con un equipo Neuroscan de 64
canales.

2.4.7. Clasificador Basado en Vecino más Cercano

El clasificador basado en el método de vecino más cercano corresponde a una forma
práctica y de fácil aplicación para predecir la pertenencia a una clase o clasificar un nuevo
dato. Cuando un nuevo dato se presenta al sistema de aprendizaje, éste se clasifica según el
dato más cercano basado en observaciones conocidas.

La regla de clasificación más sencilla está determinada por la distancia mínima18. Bre-
vemente, sea E un conjunto que posee una cierta métrica d : E ⇥ E ! R. Si se tienen m

prototipos p1, p2, . . . pm 2 E, tal que pi 2 ci representa a la clase ci(i = 1 . . .m), es decir
un prototipo por clase. Una clasificación por distancia mínima respecto a p1, p2, ..., pm puede
definirse para cualquier prototipo x 2 E como:

x 2 ci , d(x, pi)  d(x, pj); i, j = 1 . . .m, i 6= j (2.68)

donde d es la métrica definida en E.
En este tipo de clasificador, la fase de aprendizaje consiste únicamente en la elección de

un buen representante de cada clase en el conjunto de prototipos que pertenecen a la misma,
donde la muestra x se clasifica en la clase cuyo representante se encuentra a menor distancia.
En la figura 2.4 se puede ver que para un ejemplo de tres clases ci, cj y ck, representadas por
los prototipos pi, pj y pk la muestra x se clasificará en la clase ck.

18Las medida de distancia más usadas es la Distancia Euclidiana d(q, p) =
pP

n

i=1(qi

� p

i

)2
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Figura 2.4: Clasificador por distancia mínima. La muestra se clasifica en la clase para la cual
la distancia a su representante es mínima, en este caso se clasifica en la clase ck.

Las fronteras de decisión en este tipo de espacios que separan las clases son los hiperplanos
mediatrices de los segmentos formados por todos los pares de prototipos. Estas fronteras de
decisión son un caso especial de clasificador lineal. El conjunto de regiones definidas por las
fronteras de decisión asociadas a un clasificador de distancia mínima se denomina diagrama
de Voronoi19. Todas las regiones de Voronoi de los puntos pi, i = 1 . . . N forman una partición
del espacio Rk de la forma C = {ci, i = 1 . . . N}.

Una generalización del clasificador por distancia mínima corresponde a la regla del vecino
más cercano. Este caso permite que haya más de un prototipo por clase.

Aquí la distancia entre muestras y clases se define como

dvmc(x, ci) = mı́n

8p2ci
d(x, p); x 2 E, ci 2 C (2.69)

y la muestra x se clasificará en la clase que tiene el prototipo más cercano (figura 2.5).

19El diagrama de Voronoi de un conjunto de puntos en el plano es la división de dicho plano en regiones,
de tal forma que a cada punto le asigna una región del plano formada por los puntos que son más cercanos a
él que a ninguno de los otros objetos. Dicho de otra manera, lo que hace dicho diagrama es dividir el plano
en tantas regiones como puntos tengamos, de tal forma que a cada punto le asignemos la región formada por
todo lo que está más cerca de él que de ningún otro.
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Figura 2.5: Clasificación por la regla del vecino más cercano. La muestra x se clasifica en la
clase para la que la distancia a uno de sus puntos es mínima. En este ejemplo el prototipo
más cercano pertenece a la clase ck.

Una extensión de la regla del vecino más cercano es la regla de k-vecino más cercano
o K-nearest neighbour (k-NNC). Esta regla clasifica x asignándole la etiqueta más frecuen-
temente representada entre las k muestras más cercanas. En otras palabras, se toma una
decisión examinando las etiquetas de los k vecinos más próximos. Corresponde a un método
no paramétrico y se basa en el principio de organización de clusters, donde diferentes clases
deberían agruparse en un espacio de características determinado, aquí los vecinos cercanos
pertenecerán a la misma clase. Este método toma k distancias entre las características de las
muestras de prueba y las clases más cercanas con el fin de clasificar un vector de caracterís-
ticas de prueba. Las distancias son una medida de las similitudes entre las características del
vector de prueba y las características de cada clase. La ventaja de tomar en cuenta k vecinos
en la clasificación es que se reduce la probabilidad de error en la decisión. Algunas muestras
de entrenamiento pueden verse afectadas por el ruido y los artefactos, los que pueden influir
seriamente en los resultados de la clasificación. Dado que pueden existir varias clases k más
cercanas, se requerirá un algoritmo de votación para decidir entre opciones competitivas.
Considerando que las distribuciones de esos vecinos no son homogéneas, el método k-NNC
tiene que asignar rangos diferentes a los vecinos más cercanos, de acuerdo a sus distancias
respecto al ejemplo de prueba. Por lo tanto, k-NNC necesita definir una función de peso
!, que varía con la distancia de tal manera que el valor de salida disminuye a medida que
aumenta la distancia entre el vector de características de prueba y el vecino [107].

!

(i)
=

8
<

:

d(k)�d(i)

d(k)�d(1)
if d

(k) 6= d

(1)

1 if d

(k)
= d

(1)
(2.70)

donde d

(i) denota la distancia del i-ésimo vecino más cercano, esto implica que d

(1) co-
rresponde al vecino más cercano y d

(k) al más lejano. La regla de decisión de k-NNC asigna
los ejemplos desconocidos a las clases con la mayor suma de pesos entre sus k vecinos más
cercanos.
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A pesar de lo simple del método, éste tiene la desventaja de ser muy sensible al ruido y
a características irrelevantes o redundantes [81].

2.5. Clasificación Usando Bases de Datos públicas
Una estrategia ampliamente usada para la evaluación de algoritmos de clasificación está

dada por el uso de bases de datos públicas. Las bases de datos públicas son conjuntos de datos
obtenidos a partir de registros de señales cerebrales en los laboratorios líderes en tecnología
BCI, las cuales son puestas a disposición de los diferentes grupos de investigación a nivel
mundial para la validación de sus propios métodos de procesamiento. A pesar que este método
sólo puede ser usado de manera offline, y no aborda el problema del uso en tiempo real, ofrece
la ventaja de poder comparar bajo similares condiciones diferentes métodos de procesamiento,
selección de características y clasificación para su posterior uso en la interfaz propiamente
tal.

En consecuencia, las bases de datos públicas cobran vital importancia al momento de
evaluar el rendimiento de una metodología en particular, ya que a partir de los mismos datos
es posible medir el efecto de uno u otro método.

Por el contrario, los métodos online proporcionan un medio de evaluación de sistemas BCI
en un entorno real, sea controlado o no. Los datos se procesan de una manera causal y los
algoritmos se prueban en un entorno en el que éstos pueden cambiar producto de diferentes
condiciones que experimentan los usuarios, por ejemplo: cambios en la motivación, fatiga o
respuesta a estímulos visuales o auditivos.

Las bases de datos más utilizadas en publicaciones científicas para uso en BCI son: BCI
Competition20 [89, 16, 106, 53, 55, 86, 33, 85, 122, 123, 100, 29, 130, 142, 17, 141, 154, 156,
94, 92, 119, 83, 3, 101, 113, 160] y Physionet21 [127, 90, 68, 7, 66, 111, 4, 6, 1, 157, 145, 128,
91, 79, 5]22.

La base de datos BCI Competition está enmarcada en una iniciativa cuyo objetivo inicial
fue que los investigadores de todo el mundo pudiesen ajustar sus métodos y obtener una
salida de los algoritmos que permita una correcta clasificación. Está constituida por cuatro
conjuntos (I, II, III y IV) con sus respectivos subconjuntos de datos. Originalmente todas las
bases de datos se dividían en dos partes: una parte de los datos era etiquetada y constituía
el conjunto de entrenamiento y otra parte de los datos no era etiquetada y constituía el
conjunto de validación, con el cual los organizadores evaluaban el método propuesto por
los concursantes. El uso de esta base de datos se ha extendido hasta nuestros días y ha
sido ampliamente usada como herramienta de validación de los métodos de procesamiento
propuestos por diferentes grupos de investigadores, utilizando para ello la amplia base de
datos etiquetada (originalmente constituida como base de datos para entrenamiento). En
[89, 16, 106, 53, 55, 86, 33, 85, 122, 123, 100, 29, 130, 142, 17, 141, 154, 156, 94, 92, 119,
83, 3, 101, 113, 160] se presentan estudios publicados desde 2010 a 2017 que usan la base de
datos BCI Competition para la validación de diferentes métodos de procesamiento de señales
de EEG durante tareas de imaginería motora.

Los tres concursos de la BCI Competition se organizaron en 2001, 2002 y 2004. El interés
creciente en tales concursos se refleja en el número de presentaciones que subieron de 10 a 57 y

20http://www.bbci.de/competition/
21https://physionet.org/physiobank/database/eegmmidb/
22Sólo se consideraron las referencias publicadas a partir de 2010.
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a 92 en los respectivos años del concurso. La competencia incluyó problemas de transferencia
de sesión a sesión, no estacionariedad, pequeños conjuntos de entrenamiento, transferencia de
sujeto a sujeto, datos de prueba continuos sin estructura de prueba, paradigmas asíncronos
y estados inactivos [23].

Por otro lado la base de datos Physionet fue creada por los desarrolladores del sistema
de instrumentación BCI2000 [125]. El sistema BCI2000 es un proyecto dirigido por el Pro-
grama de I+D de BCI en el Centro Wadsworth del Departamento de Salud del Estado de
Nueva York en Albany, Nueva York, EEUU, con contribuciones sustanciales del Instituto
de Psicología Médica y Comportamiento del Departamento de Neurobiología en la Univer-
sidad de Tübingen, Alemania. Además, muchos laboratorios de todo el mundo también han
desempeñado un papel importante en el desarrollo del proyecto. Estos laboratorios incluyen
el BrainLab en Georgia State University en Atlanta, Georgia, y Fondazione Santa Lucia en
Roma, Italia. Los objetivos del proyecto BCI2000 son: 1) crear un sistema de software que
facilite la implementación de una amplia gama de experimentos que dependen de la adqui-
sición de datos, procesamiento en tiempo real y presentación de estímulos; 2) incorporar en
este sistema el soporte para los métodos más comúnmente usados de BCI; y 3) difundir el
sistema y la documentación asociada a otros laboratorios [54].

Al igual que lo ocurrido con la base de datos BCI Competition, la base de datos Physionet
de imaginería motora ha sido ampliamente usada hasta hoy con el fin de validar los diferentes
métodos de procesamiento de señales de EEG durante tareas de imaginería motora. En
[127, 90, 68, 7, 66, 111, 4, 6, 1, 157, 145, 128, 91, 79, 5] se presentan estudios publicados desde
2010 a 2017 que usan esta base de datos como herramienta de validación metodológica.

Para efectos de validar la hipótesis planteada en esta Tesis se usará la base de datos
pública Physionet de imaginería motora.
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Capítulo 3

Metodología Propuesta

Para evaluar la hipótesis de investigación se usó la base de datos pública Physionet. Esta
base de datos fue creada por los desarrolladores de BCI2000 y ha sido ampliamente utilizada
en diversas publicaciones [7, 111, 112, 127, 90, 68, 66, 4, 6, 1, 157, 145, 128, 91, 79, 5]1,
constituyendo una base de datos vigente en la actualidad. La base de datos Physionet forma
parte de PhysioBank2, un banco de datos de señales fisiológicas para uso en investigaciones
biomédicas.

La base de datos Physionet consta de 1526 registros obtenidos de 109 voluntarios, donde
cada voluntario cuenta con 14 registros de diferentes tareas, tanto motoras como imaginarias.
Cada registro se hizo con 64 canales de EEG. Todos los registros tienen una frecuencia de
muestreo de 160 Hz y una duración de uno a dos minutos.

Los registros de esta base de datos contienen las siguientes actividades: Actividad de EEG
basal con ojos abiertos, actividad de EEG basal con ojos cerrados, actividad de EEG con
tarea motora y de imaginería de apertura y cierre del puño izquierdo o derecho, actividad
de EEG con tarea motora y de imaginería de apertura y cierre de ambos puños o pies (se
considera cierre de pies a la flexión de los ortejos). Cada tarea mental se realizó después de
la presentación de un estímulo en una pantalla.

Para la presente Tesis se consideraron tres tareas de imaginería: Reposo, Imaginar abrir
y cerrar el puño izquierdo e imaginar abrir y cerrar el puño derecho.

3.1. Metodología Experimental
Todos los sujetos que participaron de la base de datos realizaron tareas motoras y de

imaginería. En cada registro se usaron 64 canales de EEG utilizando el software BCI20003.
Cada sujeto realizó 14 ensayos experimentales: dos ensayos de un minuto de actividad basal
de EEG (uno con los ojos abiertos y otro con los ojos cerrados) y tres ensayos de dos minutos
de cada una de las siguientes cuatro tareas:

1Las referencias citadas corresponden a publicaciones desde 2013 a la fecha.
2Actualmente PhysioBank incluye bases de datos de señales cardiopulmonares, neurales y biomédicas de

múltiples parámetros en sujetos sanos y pacientes con una variedad de condiciones con relevancia para la
salud pública. PhysioBank ahora contiene más de 75 bases de datos que se pueden descargar libremente.
https://www.physionet.org/physiobank/

3BCI2000 es un software de propósito general para la investigación en interfaz cerebro-computador (BCI).
También puede utilizarse para la adquisición de datos, presentación de estímulos y aplicaciones de monitoreo
cerebral. http://www.bci2000.org
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1. Abrir y cerrar el puño (Tarea 1): El sujeto abre y cierra el puño izquierdo o derecho
de acuerdo al lugar de aparición de un estímulo visual que se presenta en una pantalla
(izquierda o derecha). La tarea se realiza hasta que el estímulo desaparece, luego el
sujeto se relaja.

2. Imaginar abrir y cerrar el puño (Tarea 2): El sujeto imagina abrir y cerrar el puño
izquierdo o derecho de acuerdo al lugar de aparición de un estímulo visual que se
presenta en una pantalla (izquierda o derecha). La tarea se realiza hasta que el estímulo
desaparece, luego el sujeto se relaja.

3. Abrir o cerrar ambos puños o ambos pies (Tarea 3): El sujeto abre y cierra ambos puños
si aparece un estímulo visual en la parte superior de la pantalla, si el estímulo aparece
en la parte inferior el sujeto abre y cierra ambos pies. La tarea se realiza hasta que el
estímulo desaparece, luego el sujeto se relaja.

4. Imaginar abrir y cerrar ambos puños o ambos pies (Tarea 4): El sujeto imagina abrir y
cerrar ambos puños si aparece un estímulo visual en la parte superior de la pantalla, si
el estímulo aparece en la parte inferior el sujeto imagina abrir y cerrar ambos pies. La
tarea se realiza hasta que el estímulo desaparece, luego el sujeto se relaja.

Por lo tanto, los 14 ensayos experimentales estuvieron constituidos por un ensayo de un
minuto de actividad basal de EEG con los ojos abiertos, un ensayo de un minuto de actividad
basal de EEG con los ojos cerrados, tres ensayos de dos minutos de la tarea abrir y cerrar el
puño, tres ensayos de dos minutos de la tarea imaginar abrir y cerrar el puño, tres ensayos
de dos minutos de la tarea abrir o cerrar ambos puños o ambos pies y tres ensayos de dos
minutos de la tarea imaginar abrir y cerrar ambos puños o ambos pies. La secuencia de los
ensayos se realizó de acuerdo a lo presentado en la figura 3.1.

Imaginar abrir y cerrar 
ambos puños 
o ambos pies

EEG basal ojos 
abiertos

Imaginar abrir y cerrar 
ambos puños 
o ambos pies

EEG basal ojos 
cerrados

Abrir y cerrar puño 
izq o der

Imaginar abrir y cerrar 
puño izq o der

Imaginar abrir y cerrar 
ambos puños 
o ambos pies

Abrir y cerrar puño 
izq o der

Imaginar abrir y cerrar 
puño izq o der

Abrir o cerrar ambos 
puños o ambos pies

Abrir o cerrar ambos 
puños o ambos pies

Abrir y cerrar puño 
izq o der

Abrir o cerrar ambos 
puños o ambos pies

Imaginar abrir y cerrar 
puño izq o der

Figura 3.1: Secuencia de los 14 ensayos experimentales utilizados en la base de datos Physio-
net.

Los datos de cada registro fueron almacenados en formato EDF4, conteniendo 64 señales
de EEG (cada una de ellas muestreada a 160 Hz) además de un canal de anotación que

4El European Data Format (EDF) es un formato simple y flexible para el intercambio y almacenamiento de
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permitió identificar cada tarea. Cada anotación incluye uno de tres códigos (T0, T1 o T2),
donde

T0 corresponde a reposo

T1 corresponde al inicio del movimiento (real o imaginario) de

• El puño izquierdo (en los ensayos 3, 4, 7, 8, 11 y 12)
• Ambos puños (en los ensayos 5, 6, 9, 10, 13 y 14)

T2 corresponde al inicio del movimiento (real o imaginario) de

• El puño derecho (en los ensayos 3, 4, 7, 8, 11 y 12)
• Ambos pies (en los ensayos 5, 6, 9, 10, 13 y 14)

Las clases de interés a clasificar fueron: reposo, imaginar abrir y cerrar el puño izquierdo
e imaginar abrir y cerrar el puño derecho. Por lo tanto, se debió detectar las épocas de
presentación en los ensayos 4, 8 y 12, los cuales correspondían a las clases de interés. Es decir,
en los ensayos 4, 8 y 12 de cada uno de los 109 sujetos se detectaron todas las anotaciones
T0, T1 y T2.

Las señales de la base de datos fueron exportadas a Matlab donde se realizó el procesa-
miento de ellas. Inicialmente las señales fueron procesadas usando un filtro pasa banda de
[2,50] Hz del tipo Butterworth de quinto orden. Esto debido a que las bandas de frecuencia
de mayor interés se encuentran entre las bandas Theta (4-8 Hz) y las bandas Gamma (36-44
Hz), particularmente las bandas m (8-12 Hz). Posteriormente las señales fueron centradas en
cero y normalizadas para evitar efectos indeseados producto de la diferencia de magnitud de
las señales. El primer segundo del registro fue descartado debido a que fue considerado como
fase de preparación de la actividad de imaginería motora. Por lo tanto, se obtuvo 3 conjuntos
de señales de EEG, donde cada conjunto contenía todas las épocas T0, T1 y T2.

3.2. Procesamiento de la Señal de EEG con Método Pro-
puesto

Esta Tesis propone el uso de ICA y EMD en la etapa de procesamiento de la señal previo
a la extracción de características. En la figura 3.2 se observa el diagrama de bloques del
método propuesto.

señales biológicas de múltiples canales. EDF fue publicado en 1992 en Electroencephalography and Clinical
Neurophysiology. Desde entonces, EDF se convirtió en el estándar de facto para los registros de EEG en
equipos comerciales y proyectos de investigación multicéntricos.
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Figura 3.2: Diagrama de bloque del método empleado. La etapa de preprocesamiento incluyó
z-score y blanqueamiento de los datos.

A continuación se describen las diferentes etapas de la metodología propuesta.

3.2.1. Preprocesamiento

Previo al procesamiento de las señales de EEG se realizó un preprocesamiento, éste incluyó
el centrado en cero de la señal y la normalización de las amplitudes mediante el uso de z-score,
el cual mide la distancia de cada punto a la media de los datos en términos de la desviación
estándar. También se conoce como estandarización de los datos, aquí se convierten todas las
amplitudes a una escala común con promedio cero y desviación estándar igual a uno5.

Posteriormente se utilizó PCA como estrategia de «blanqueamiento» de los datos antes de
utilizar ICA. Aquí se transforma linealmente el vector de entrada x (posterior a la aplicación
de z-score) con el fin de obtener un nuevo vector ˜

x, el cual se caracteriza porque sus compo-
nentes no están correlacionados y sus varianzas son igual a la unidad, en otras palabras la
covarianza de la matriz ˜

x es igual a la matriz identidad ⌃
�
˜

x

˜

x

T
 
= I.

Brevemente, si la matriz de covarianza de los datos de entrada ⌃
�
xx

T
 
= EDE

T , donde
E es la matriz ortogonal de vectores propios de ⌃

�
xx

T
 

y D es la matriz diagonal de sus
valores propios. Luego, el blanqueamiento puede ser hecho mediante

xPCA = ED

�1
2
E

T
x (3.1)

donde la matriz D

�1
2 es calculada de manera simple como D
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= diag(d

�1
2
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n ),
ahora se puede verificar ⌃

�
˜

x

˜

x

T
 
= I.

5z-score z = (x�µ)
�

; donde x es el dato, µ es la media de los datos y � la desviación estándar de los datos.

46



El uso de blanqueamiento fue fundamental previa aplicación de ICA (ver ecuación 3.2),
pues en este caso se utilizó para asegurar la convergencia del algoritmo ICA, disminuir el
tiempo de cómputo, pero no para reducir la dimensión de los datos, y para asegurar que no
existiera correlación entre los datos de entrada. De esta manera, y de acuerdo a la ecuación
2.17 se tiene una mezcla lineal de n componentes independientes.

3.2.2. Procesamiento ICA y EMD

El objetivo del uso de ICA fue obtener las señales originales a partir de las mezclas
derivadas de diversas fuentes independientes. Dado que ICA implica independencia estadística
de las señales, en la presente Tesis se aplicó blanqueamiento de los datos de entrada (posterior
a z-score), como se explicó en el Capítulo 3.2.1.

Para el método presentado en esta Tesis se tiene que, de acuerdo a la ecuación 3.1, el
blanqueamiento transforma la matriz de entrada de la ecuación 2.18 en una nueva mezcla

xICA = ED

�1
2
E

T
˜As (3.2)

La nueva matriz ˜A es ortogonal, lo que se puede comprobar a través de

⌃

�
˜

x

˜

x

T
 
=

˜A⌃
�
ss

T
 
˜AT

=

˜A˜AT

= I (3.3)

El blanqueamiento reduce el número de parámetros a ser estimados, en lugar de estimar
n

2 parámetros (elementos de la matriz original A), ahora sólo se calculan n(n� 1)/2.
Por otra parte es necesario destacar que ICA no puede determinar las varianzas ni el orden

de los componentes independientes, por tal motivo la eliminación de componentes indepen-
dientes debe ser efectuado bajo algún método determinado y no por simple inspección visual
[72, 114, 14]. Para evitar el sesgo propio que genera la dependencia de un evaluador experto
para identificar qué componentes independientes deben ser eliminados, para la posterior re-
construcción de la señal sin la presencia de artefactos (u otra contaminación indeseada), se
propuso un método de automatización en la selección de estos componentes independientes
a eliminar.

Para identificar qué componentes independientes serían eliminados se dividió cada uno
ellos en un número igual de segmentos. Se espera que la varianza de cada segmento en cada
componente independiente sea la misma, excepto en los segmentos que contienen artefactos
[22]. Se estableció como criterio de eliminación un umbral superior a la media de los datos más
dos desviaciones estándar. Una vez identificados los componentes que contenían artefactos,
éstos fueron eliminados. Por lo tanto, la señal de EEG se reconstruyó sin los componentes no
deseados.

Posterior al uso de ICA se realizó descomposición de modo empírico en las señales de
EEG reconstruidas sin los componentes independientes no deseados.

La descomposición de modo empírico (EMD) está basada en la Transformada de Hilbert-
Huang (HHT) [63]. Este método descompone cualquier serie de tiempo en un set de oscila-
ciones espectralmente independientes.

EMD resulta útil para descomponer datos no estacionarios y no lineales [62] (ver capítulo
2.2), además ha mostrado ser útil en procesamiento de imaginería motora [38]. Particularmen-
te el algoritmo de EMD es un método para descomponer adaptativamente una señal en un
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número finito y habitualmente pequeño de funciones, llamadas funciones de modo intrínseco
(IMFs por su sigla en inglés). Esta función debe satisfacer dos condiciones:

Condición 1: En toda la serie de tiempo el número de extremos y el número de cruces
por cero deben ser iguales o diferir como máximo en 1. Notar que los extremos son
mínimos locales o máximos locales6.

Condición 2: En cualquier punto en la serie de tiempo, el valor medio de la envolvente
definida por los máximos locales (envolvente superior) y la envolvente definida por los
mínimos locales (envolvente inferior) es cero.

Por lo tanto, si la señal descompuesta cumple con estas condiciones, puede considerarse un
IMF.

El método para determinar IMFs se describe a continuación (ver figura 3.3):

1. Sea xICA(t) la señal de entrada, luego de ser reconstruida sin los componentes indepen-
dientes que fueron eliminados al aplicar ICA, y k el número de IMFs estimados

S(t) = xICA(t) (3.4)
k = 0 (3.5)

2. Se determina la envolvente superior ES(t) e inferior EI(t) de S(t) en base a los máximos
locales y mínimos locales respectivamente.

3. El promedio de la envolvente m(t) es calculado como la media aritmética entre ES(t)

y EI(t)

m(t) =

ES(t) + EI(t)

2

(3.6)

4. Un candidato h(t) a IMF es estimado como la diferencia entre S(t) y m(t).

5. Si h(t) no satisface las condiciones para definir un IMF (condiciones 1 y 2) se reasigna
como S(t) y se repiten los pasos 2 a 4. De otro modo, si h(t) es un IMF entonces se
continua al paso 6.

6Si µ 2 R, la función f : µ ⇢ Rn ! R es diferenciable y x0 2 µ es un extremo local, entonces Df(x0) = 0,
esto es x0 es un punto crítico de f .

Si t alcanza su máximo local en x0, entonces para cualquier h 2 Rn la función g(t) = f(x0 + th) tiene un
máximo local en t = 0. Así g

0(0) = 0, pues como g(0) es máximo local, g(t)  g(0) para t > 0 pequeño. Por
lo tanto

g

0(0) = ĺım
t!t

+
0

g(t) � g(0)

t

= 0

Análogamente para t < 0 pequeño

g

0(0) = ĺım
t!t

�
0

g(t) � g(0)

t

= 0

Ahora por regla de la cadena g

0(0) = Df(x0)h. Así Df(x0)h = 0 8h de modo que Df(x0) = 0. En resumen
si x0 es un extremo local, entonces @f

@xi
(x0), i = 1, . . . , n. En otras palabras rf(x0) = 0.
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6. Si h(t) es un IMF, ahora ck = h(t), donde k es el k � ésimo componente.

7. El error medio cuadrático mseIMF entre dos IMFs consecutivos ck�i y ck es calculado y
este valor es comparado con la condición de término (usualmente un valor muy pequeño,
10

�5).

mseIMF =

1

n

nX

i=1

(ck � ck�i)
2 (3.7)

8. Si la condición de término no se logra, el residuo parcial rk es estimado como la diferencia
entre un residuo parcial previo rk�1 y ck, y su contenido es asignado a la variable S(t)

y se repiten los pasos 2 a 4.
rk = rk�1 � ck (3.8)

9. Si la condición de término se logra, entonces el algoritmo es finalizado y el residuo final
rfinal puede ser estimado como la diferencia entre S(t) y la suma de todos los IMFs.

Cuando el algoritmo se detiene, la señal de entrada xICA(t) puede ser representada como

xICA(t) =

nX

k=1

ck + rfinal (3.9)

donde n es el número de IMFs, ck es el k � ésimo IMF y rfinal es el residuo final.
En el presente estudio se consideró los 8 primeros IMFs [38, 12], producto de la aplicación

de EMD, para la reconstrucción de la señal xEMD(t) de acuerdo a la ecuación 3.10, ver figura
3.3.

xEMD(t) =

8X

k=1

ck (3.10)
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Figura 3.3: Método para determinar IMFs. Modificado de [12].

En resumen, se plantea el uso de z-score y blanqueamiento en la etapa de preprocesa-
miento, mientras que en la etapa de procesamiento se propone realizar ICA y EMD a las
señales de EEG previo a la etapa de extracción de características y clasificación (ver figura
3.4). Destacando que la selección de los componentes independientes de ICA está dado por
un criterio estadístico y no observador dependiente [22]; y la selección de los IMF en EMD
está determinada por las funciones que contienen mayor información respecto a la señal de
entrada [38, 12].
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Figura 3.4: Diagrama de bloque que resume la metodología de preprocesamiento y procesa-
miento de la señal de EEG.

3.3. Extracción de Características
Para la extracción de características se usaron ventanas de 128 muestras en la señal

xEMD(t). Esto debido a la necesidad de obtener un tiempo de respuesta que no genere un
retardo significativo en caso de una implementación en tiempo real. Se decidió trabajar en el
dominio del tiempo y de la frecuencia. Las características fueron establecidas basándose en
estudios publicados desde 2010 a la fecha.

Se consideraron características estadísticas en dominio temporal debido a que entregan
buena información acerca de la distribución de los datos que forman la señal de EEG [130].
Las características en el dominio del tiempo fueron definidas de acuerdo a los siguientes
estudios [26, 32, 10, 78, 102, 15, 130, 87, 109, 80],

Además, se ha planteado que la clasificación de tareas mentales está determinada por
la detección de patrones oscilantes dentro de las señales de EEG, por lo tanto se decidió
usar también características espectrales. Las características en el dominio de la frecuencia
fueron definidas de acuerdo a los siguientes estudios [26, 32, 102, 120, 15, 36, 34, 2, 35]. A
continuación se describe cada característica usada en esta Tesis:

1. Dominio del tiempo

a) Kurtosis: La kurtosis es una medida de la dispersión que tiene una distribución
respecto a su zona central.

b) Media: Corresponde al promedio estándar de las observaciones.
c) Skewness: Es es una medida de la asimetría de los datos alrededor de la media

muestral.
d) Varianza: Es una medida de dispersión definida como la esperanza del cuadrado

de la desviación de dicha variable respecto a su media.
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e) Rango: Es el intervalo entre el valor máximo y el valor mínimo. Permite obtener
una idea de la dispersión de los datos, cuanto mayor es el rango, más dispersos
están los datos de un conjunto.

2. Dominio de la Frecuencia

a) Frecuencia Dominante: Componente frecuencial de mayor amplitud en Transfor-
mada Discreta de Fourier

b) Raíz Media Cuadrática de la Amplitud: La raíz media cuadrática o RMS (por su
sigla en inglés) es una medida estadística de la magnitud de una cantidad variable,
en este caso de la amplitud en el dominio de la frecuencia

c) Media de la Amplitud en Dominio de la Frecuencia: Corresponde al promedio
estándar de las observaciones de la amplitud en dominio de la frecuencia

d) Amplitud Máxima en Dominio de la Frecuencia: Corresponde al valor máximo que
presenta la amplitud en el dominio de la frecuencia

e) Diferencia de Fase entre Canales Homolaterales: Corresponde a la diferencia ex-
presada en radianes, en la posición de la frecuencia dominante, entre los canales
homolaterales derecho e izquierdo

Como se mencionó anteriormente, para la construcción de cada vector de características se usó
una ventana móvil de 128 muestras, donde cada vector de características fue de tamaño 133,
obtenido a partir del producto del número de canales de registro por el número de característi-
cas (salvo diferencia de fase), esto es: [(14 canales × 9 características) + 7 diferencias de fase].

3.4. Clasificación
Dado que el objetivo de la Tesis es «Optimizar la clasificación de tareas de imaginería

motora mediante el uso automatizado de ICA y EMD en la fase de procesamiento de señales
de EEG obtenidas de una base de datos pública», no se realizó una selección de caracterís-
ticas, pues se pretende evaluar el efecto del uso de ICA y EMD en el procesamiento de la
señal de EEG y no establecer qué características determinan una mejor clasificación7. Para
la identificación de las tareas de imaginería motora se propone el uso de cuatro clasificadores
estadísticos, Bayes [67], Logistic [82], Máquina de Soporte Vectorial usando Optimización Mí-
nima Secuencial [118] y Dagging [137]. Cada uno de estos clasificadores fue evaluado mediante
validación cruzada con 5 carpetas.

En cada uno de los 109 sujetos se evaluaron los ensayos 4, 8 y 12, obteniéndose parámetros
estadísticos para cada uno de ellos. El promedio de los ensayos constituyó el resultado de la
clasificación individual. Por lo tanto, se evalúo 3 veces a cada uno de los 109 sujetos para
obtener, en primera instancia un valor representativo de cada sujeto y luego uno del total de
la muestra.

Los parámetros estadísticos evaluados fueron:

1. Porcentaje correctamente clasificado

7En [138, 50, 16, 95, 10, 78, 32, 26, 102, 2, 120, 35, 15, 130, 36, 87, 34, 109, 159, 103, 5, 13, 4] se evalúan
diferentes estrategias de extracción y selección de características.
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2. Estadístico Kappa

3. Error medio absoluto

4. Error medio cuadrático

5. Tasa verdaderos positivos

6. Tasa falsos positivos

7. Sensibilidad

8. Especificidad

9. Valor predictivo positivo

10. Valor predictivo negativo
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Capítulo 4

Resultados

A continuación se presentan los resultados de la clasificación de tres tareas de imaginería
motora en la base de datos Physionet. De un total de 109 sujetos, se analizaron 102, pues
7 archivos estaban incompletos. Como se mencionó en el capítulo 3, cada sujeto tuvo 14
ensayos, éstos estuvieron constituidos por un minuto de actividad basal de EEG con los ojos
abiertos, un minuto de actividad basal de EEG con los ojos cerrados, tres ensayos de dos
minutos de la tarea abrir y cerrar el puño, tres ensayos de dos minutos de la tarea imaginar
abrir y cerrar el puño, tres ensayos de dos minutos de la tarea abrir o cerrar ambos puños o
ambos pies y tres ensayos de dos minutos de la tarea imaginar abrir y cerrar ambos puños o
ambos pies.

Dado que se decidió identificar las clases: reposo, imaginar abrir y cerrar el puño izquierdo
e imaginar abrir y cerrar el puño derecho, se debió detectar las épocas de presentación de
estas clases, las cuales fueron presentadas en los ensayos 4, 8 y 12. Es decir, en cada uno
de estos ensayos se debió detectar reposo (identificado como T0), imaginar abrir y cerrar el
puño izquierdo (identificado como T1) e imaginar abrir y cerrar el puño derecho (identificado
como T2).

La metodología propuesta (capítulo 3) fue evaluada para los 102 sujetos en los ensayos 4,
8 y 12, ya que en éstos se realiza la presentación de las 3 clases. Luego se calculó el promedio
de los tres ensayos para obtener una representación de la clasificación en cada sujeto, lo que
arrojó 102 conjuntos de indicadores estadísticos (un conjunto por cada sujeto). De éstos se
obtuvo el promedio de cada indicador como representación de toda la muestra.

Los resultados de los parámetros estadísticos obtenidos en la base de datos Physionet en
la clasificación de tres clases usando los clasificadores Dagging, SMO, Bayes y Logistic, tanto
con el método propuesto como sin el uso de éste, se presentan en la tabla 4.1.
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Tabla 4.1: Comparación de los resultados de la clasificación para 3 tareas de imaginería
motora usando cuatro clasificadores con y sin el uso del método propuesto.

Parámetros Estadísticos en la Clasificación de Tres Tareas de Imaginería Motora

Indicadores
Sin ICA y EMD Con ICA y EMD

Dagging SMO Bayes Logistic Dagging SMO Bayes Logistic

Correctamente Clasificados [ %] 87,5 93,6 54,0 96,8 93,9 97,7 58,8 98,8

Incorrectamente Clasificados [ %] 12,5 6,4 45,9 3,2 6,1 2,3 41,2 1,2

Kappa 0,81 0,9 0,31 0,95 0,91 0,96 0,38 0,98

Error Medio Absoluto 0,26 0,24 0,31 0,03 0,24 0,23 0,28 0,01

Error Cuadrático Medio 0,32 0,3 0,54 0,13 0,3 0,28 0,51 0,08

Error Absoluto Relativo [ %] 59,51 53,66 69,13 6,05 54,94 51,29 62,13 1,89

Error Cuadrático relativo [ %] 68,26 63,47 113,34 27,29 62,69 59,82 107,69 15,92

Taza Verdaderos Positivos 0,87 0,94 0,54 0,97 0,94 0,98 0,59 0,99

Taza Falsos Positivos 0,06 0,03 0,23 0,02 0,03 0,01 0,21 0,01

F-Measure 0,87 0,94 0,52 0,96 0,93 0,98 0,57 0,99

Sensibilidad 0,87 0,94 0,54 0,97 0,94 0,98 0,59 0,99

Especificidad 0,94 0,97 0,77 0,98 0,97 0,99 0,79 0,99

Valor Predictivo Positivo 0,88 0,94 0,58 0,97 0,94 0,98 0,63 0,99

Valor Predictivo Negativo 0,94 0,97 0,79 0,98 0,97 0,99 0,81 0,99

Se realizó la prueba de Shapiro Wilk para evaluar el tipo de distribución de los resultados
de los 102 sujetos estudiados, respecto al éxito de la clasificación. De acuerdo al test de
Shapiro Wilk la hipótesis nula establece que la distribución de los datos es de tipo normal,
por lo tanto para un nivel de significancia mayor de 0,05 se acepta esta hipótesis, de lo
contrario se rechaza, estableciendo que la distribución de los datos no es normal. La tabla
4.2 muestra el resultado de la aplicación del test de Shapiro Wilk en el porcentaje de éxito
de la clasificación.

Tabla 4.2: Evaluación del test de normalidad Shapiro Wilk para la distribución de los resul-
tados de 102 sujetos evaluados con y sin el método propuesto.

Distribución de los Datos según Test de Shapiro Wilk

Shapiro Wilk
Sin ICA y EMD Con ICA y EMD

Dagging SMO Bayes Logistic Dagging SMO Bayes Logistic

P-value 0,1330 0,0017 0,9003 0,00003 0,1878 0,066 0,0096 0,0023

Distribución Normal No normal Normal No normal Normal Normal No normal No normal

Dado el tipo de distribución observada, se decidió evaluar si el método propuesto presenta
diferencia estadísticamente significativa respecto al método tradicional en cuanto al porcen-
taje éxito en la clasificación. Para ello se aplicó la prueba de suma de rangos de Wilcoxon,
demostrando que efectivamente existe diferencia estadísticamente significativa en la clasifi-
cación de tres tareas de imaginería motora al utilizar el método propuesto. Los resultados se
presentan en la tabla 4.3.
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Tabla 4.3: Evaluación de significancia estadística en la clasificación de tres tareas de imagi-
nería motora al utilizar procesamiento con ICA y EMD.

Resultado Test de Wilcoxon

Wilcoxon
Con ICA y EMD vs Sin ICA y EMD

Dagging SMO Bayes Logistic

P-value 5,98e-16 9,10e-17 3,61e-4 6,48e-15

Significancia Estadística Si Si Si Si

En la figura 4.1 se observa la distribución de los valores de mediana, media, percentiles
y valores extremos al comparar los resultados de la clasificación usando el método propuesto
versus el método tradicional.
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Figura 4.1: Comparación de gráfico de cajas respecto al resultado de la clasificación para los
cuatro clasificadores usando el método propuesto versus el método tradicional. Cada caja
muestra la distribución de los resultados entre el percentil 25 y el 75. La linea roja muestra
la mediana y el rombo la media.
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Capítulo 5

Conclusión y Discusión

Se propuso, implementó, evaluó y validó el uso automatizado de ICA y EMD en la opti-
mización de la clasificación de tareas mentales de imaginería motora para señales de EEG en
la base de datos pública Physionet , asumiendo como hipótesis que «El procesamiento auto-
matizado de señales de EEG con ICA y EMD mejora el porcentaje de éxito en la clasificación
de las tareas de imaginería motora». Para ello se usaron cuatro clasificadores: Clasificador
de Bayes [67], Clasificador Logistic [82], Máquina de Soporte Vectorial usando Optimización
Mínima Secuencial [118] y Clasificador Dagging [137].

Desde el punto de vista metodológico el objetivo de esta Tesis no fue establecer qué ca-
racterísticas determinan de mejor manera el patrón de una tarea de imaginería motora. Sin
embargo, se considera relevante para futuros estudios, evaluar qué características definen me-
jor las tareas de imaginería motora y qué estrategias se deberían aplicar para la extracción
de estas características. A continuación se presentan algunos estudios que abordaron esta
problemática. Brevemente, en [65] se revisan diferentes técnicas de procesamiento de señales
de EEG en BCI, incluyendo técnicas de extracción de características, aquí se establece que
el uso de PCA o ICA puede contribuir a minimizar el número de características para maxi-
mizar el rendimiento en la clasificación. De manera similar, en [96] se plantea el uso de ICA
como herramienta de preprocesamiento de la señal de EEG en BCI, aquí la extracción de
características se realiza en el dominio del tiempo mediante ventaneos que detectan ERPs.
En [88] se propone el uso de algoritmos basados en deep learning para la definición de ca-
racterísticas, particularmente usando Máquina de Boltzmann Restringida (RBM). En [20] se
establece que los principales métodos de extracción de características se basan en actividad
sensorio motora usando densidad espectral de potencia, representaciones tiempo-frecuencia,
y modelos paramétricos. En [21] se plantea que las características usadas en sistemas de BCI
que buscan controlar el movimiento de robots corresponden a características en el dominio
del tiempo, como amplitudes de potenciales relacionados con evento, características en el
dominio de la frecuencia, como densidad espectral de potencia, características en ambos do-
minios (tiempo-frecuencia) y parámetros autoregresivos. En [107] se presenta una revisión
de diferentes estrategias de procesamiento de señales de EEG, destacando que los métodos
de extracción de características más comúnmente usados son el ICA, el PCA y el CSP. En
[149] se sostiene que las características más usadas en BCI son la amplitud en el tiempo,
la densidad espectral de potencia, parámetros autoregresivos adaptativos y representaciones
tiempo-frecuencia. Además señalan que los algoritmos más usados para la extracción de ca-
racterísticas espaciales incluyen principalmente PCA, ICA y CSP. En [43] se utilizó LDA y
PCA para extraer características a partir de la base de datos pública BCI competition 2003
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dataset Ia, obteniendo un porcentaje de 94,2 % de éxito en la clasificación de dos tareas de
imaginería motora. En [59] se propone un método basado en redes Bayesianas para analizar
tareas de imaginería motora, extrayendo características en función de los bordes comunes en
diferentes tareas (dada la diferencia existente en las diferentes tareas de imaginería motora,
los bordes comunes en estas posiciones podrían contener información de discriminación). El
método fue evaluado en el conjunto de datos de BCI competition dataset IIIa y un con-
junto de datos propio, obteniendo un porcentaje de éxito en la clasificación de 93 % y 88 %
respectivamente.

Sin duda que la principal ventaja del uso automatizado de ICA y EMD durante el pro-
cesamiento de las señales de EEG es el mejor resultado en la clasificación. Sin embargo,
considerando que una de las principales dificultades al usar ICA es definir qué componentes
independientes deben ser eliminados para la posterior reconstrucción de la señal, el método
propuesto ofrece una alternativa eficaz al automatizar este proceso. Una herramienta muy
usada, pero que carece de evidencia científica, es la inspección visual de los componentes
independientes. En este estudio no se consideró esta alternativa y se usó el criterio de eli-
minación basado en la diferencia de varianzas de segmentos generados en cada componente
independiente, la varianza de cada segmento debería ser la misma excepto en los segmentos
que contienen artefactos. Se estableció como criterio de eliminación un umbral superior a la
media de los datos más dos desviaciones estándar. Esta técnica propuesta no está supeditada
al sesgo del operador y por lo tanto no es operador dependiente.

En el caso de EMD se decidió trabajar con los primeros 8 IMFs. Sin embargo la deter-
minación de los IMF más representativos es motivo de futuras investigaciones y está siendo
investigado por el autor en la actualidad.

Finalmente, el uso de la base de datos pública Physionet para la validación de la meto-
dología propuesta demostró que el uso de ICA y EMD es eficaz para mejorar la clasificación
de tareas de imaginería motora. Demostrando que existe diferencia estadísticamente signifi-
cativa al comparar los resultados entre el método propuesto y el método tradicional, en los
cuatro clasificadores usados.

Al comparar el resultado de los diferentes clasificadores, se observa que los mejores resul-
tados se obtuvieron con Logistic, obteniendo un porcentaje de 98,8 % de aciertos en la cla-
sificación, seguido por SMO con 97,7 %, Dagging con 93,9 % y finalmente Bayes con 58,8 %.
Esto demuestra que los criterios de elección de los clasificadores fue correcto, sobre todo con-
siderando las condiciones no lineales, no estacionarias y variante en el tiempo de las señales
de EEG.

Si bien la diferencia entre Logistic y SMO es poca, en el caso de SMO el percentil 75
se encuentra en 98,64 %, mientras que en Logistic se encuentra en 99,41 %, para el caso del
percentil 25 en SMO se encuentra en 96,82 % y en Logistic en 98,36 %. Esto implica que en
el caso de Logistic la distribución entre el percentil 25 y 75 es sólo de 1,05 % entorno a una
mediana de 99,01 % y una media de 98,82 %, mientras que en el caso de SMO corresponde a
1,82 % entorno a una mediana de 97,85 % y una media de 97,65 %. Cabe destacar que tanto
en Logistic y SMO el percentil 25 obtenido con el método propuesto es superior al percentil
75 obtenido con el método tradicional.

A pesar que el clasificador Dagging obtuvo un rendimiento menor a Logistic y SMO, el
efecto del método propuesto fue mayor, pues para este caso el percentil 25 fue de 92,11 %,
superior al percentil 75 obtenido con el método tradicional (90,55 %). Además, para Dagging
se obtuvo una mediana de 94,17 % y una media de 93,89 %, mientras que el caso del método
tradicional la mediana fue de 87,74 % y la media de 87,5 %.
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Por otro lado, queda en evidencia que el método de clasificación probabilística de Bayes
no entregó buenos resultados, aun cuando éstos mejoraron con el método propuesto.

En la actualidad se ha dado especial énfasis a los métodos de procesamiento de la señal de
EEG para una implementación exitosa en BCI, enfocándose en identificar las características
que mejor definen las propiedades de la señal y qué clasificadores logran mejores resultados.
Sin embargo, no se ha hecho énfasis en el procesamiento previo a la extracción de caracterís-
ticas y clasificación. Los resultados obtenidos en la presente Tesis muestran la relevancia del
método propuesto como herramienta para optimizar el rendimiento de la clasificación. Sin
embargo, también resulta fundamental la correcta selección de los clasificadores.

La tabla 5.1 presenta un resumen de los porcentajes de clasificación obtenidos en diferentes
estudios. Para ello se consideraron aquellos que utilizaron bases de datos públicas1.

Tabla 5.1: Clasificación de tareas de imaginería motora usando bases de datos públicas.
Revisión bibliográfica.

Clasificación de Tareas de Imaginería Motora Usando Base de Datos Públicas

Referencia Base de Datos Nº de clases validación cruzada % de éxito en clasificación

Alomari, M (2013) [7] Physionet 2 No 88,9

Park, C (2013) [111] Physionet 2 No 77,7

Sleight, J (2009) [131] Physionet 2 Si 64

Park, C (2014) [112] Physionet 2 Si 72,4

Alomari, M (2014) [5] Physionet 2 No 89,1

Alomari, M (2014) [6] Physionet 2 No 84,5

Loboda, A (2014) [91] Physionet 1 No 82,5

Alomari, M (2014) [4] Physionet 2 No 74,9

Li, Y (2016) [85]

Propia 3 Si 71,5

BCI competition II-IV 2 No 85

BCI competition II-Ib 2 No 60,56

Liu, Y (2016) [89]
BCI competition III-IVa; 2 Si 90

Propia 2 Si 70

Baali, H (2015) [16] BCI competition III-IIIa 4 Si 81,3

Qi, F (2015) [119]

BCI competition III-IVa 2 Si 82,15

BCI competition III-IIIa 4 Si 93,3

BCI competition IV-IIa 4 Si 82,61

Aghaei, A (2016) [3]
BCI Competition III-V 3 Si 65 %

BCI competition IV-IIa 4 Si 47,98

Meng, J (2015) [101] BCI Competition III-IVa 2 Si 90,7

Taran, S (2017) [134] BCI Competition III-IVa 2 Si 97,5

Meng, J (2014) [100] BCI competition IV-IIa 2 Si 76,7

Bashar, S (2016) [19] BCI competition II-III 2 No 90,7

Dutta, S (2017) [46] Colorado University 5 Si 83,33

Método Propuesto Physionet 3 Si 98,8

1En la búsqueda se consideró sólo revistas (no conferencias) que expresaran claramente el porcentaje de
éxito de la clasificación.
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En [38] también se usó la base de datos Physionet para la clasificación de dos clases, sin
embargo sólo se consignaron resultados de sensibilidad y especificidad, obteniendo 75,7 % y
71,5 % respectivamente.

Al comparar los estudios mencionados en la tabla 5.1 con los resultados obtenidos en
esta Tesis se puede concluir que el método de procesamiento propuesto basado en el uso
automatizado de ICA y EMD entrega mejores resultados que lo descrito en la literatura.

Finalmente, los buenos resultados de la metodología propuesta, comparada con los resul-
tados obtenidos sin su uso, permiten aceptar la hipótesis planteada, es decir: «El procesa-
miento automatizado de señales de EEG con ICA y EMD mejora el porcentaje de éxito en
la clasificación de las tareas de imaginería motora».

Se espera que en futuras investigaciones se pueda implementar la metodología propuesta
en un sistema de BCI que opere en tiempo real.
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Capítulo 6

Contribución Científica y Trabajo Futuro

De acuerdo a [103], los enfoques existentes para remover artefactos en señales de EEG
son eficientes bajo estrictas medidas de control en laboratorio, como salas aisladas, sistemas
de adquisición de tipo clínico, rigurosos protocolos experimentales y precisos controles de
estímulos, pero son impracticables en escenarios propios de la vida diaria. En este aspecto,
la gran mayoría de estudios que usan EEG como método de registro para BCI han sido
desarrollados en condiciones de laboratorio, incluso restringiendo el movimiento a los usuarios.

Por lo tanto se necesita investigar y desarrollar nuevas técnicas de procesamiento de las
señales de EEG que permitan la aplicación de BCI en condiciones diferentes al laboratorio.

La presente Tesis presenta un nuevo modelo de procesamiento de la señal de EEG para
su uso en BCI. A continuación se presentan las principales contribuciones de este estudio.

6.1. Optimización de la Clasificación de Tareas de Imagi-
nería Motora

Sin duda que una de las principales contribuciones del método propuesto está dado por
el mejor resultado obtenido al clasificar tres tares de imaginería motora. Es decir, el uso
secuenciado de ICA y EMD mejora el rendimiento de los clasificadores estudiados. Esto
queda demostrado en la evaluación de la significancia estadística al comparar el uso del
método propuesto con el método tradicional, aun cuando se usaron las mismas características
y los mismos clasificadores. Además, el uso de una base de datos pública permitió validar los
resultados.

Otro aspecto a considerar es el hecho de obtener un muy buen rendimiento en la clasi-
ficación de tres clases. En base a lo presentado en la presente Tesis, corresponde al mejor
resultado obtenido en la literatura.

Cabe mencionar que los resultados obtenidos con el método tradicional, aun cuando es-
tadísticamente son peores al compararlos con el método propuesto, sí presentan mejoría
respecto a los resultados publicados en estudios previos, lo que demuestra que la automati-
zación propuesta (capítulo 6.2) y el enfoque no lineal y no estacionario (capítulo 6.3) en el
procesamiento de las señales permite optimizar la clasificación de las tareas de imaginería
motora.
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6.2. Automatización en la Eliminación de Componentes
Independientes

Otra importante contribución está determinada por la automatización en el uso de ICA,
eliminando el sesgo entregado por la dependencia del operador al definir qué componentes
independientes deben ser eliminados para luego reconstruir la señal sin los elementos conta-
minantes. Como se mencionó en los capítulos 1.2 y 2.2.3, una de las principales dificultades
en el uso de ICA es el reconocimiento de los componentes independientes que poseen con-
tenido no relacionado con la señal que se desea procesar. Aquí cobra vital importancia la
participación de un evaluador experto que, mediante la inspección visual, pueda determinar
qué componentes independientes deben ser eliminados.

Evidentemente el primer sesgo en este método está determinados por la expertise del
evaluador, haciéndolo evaluador dependiente. Luego, otro aspecto a considerar es que el uso
de inspección visual impide la implementación de un sistema que opere en tiempo real. De
esta manera, el método propuesto demostró, de acuerdo a los resultados obtenidos, que la
automatización en el proceso de selección y eliminación de los componentes independientes
no deseados mejora el rendimiento de los clasificadores, al identificar diferentes tareas de
imaginería motora.

6.3. Enfoque No Lineal y No Estacionario en el Procesa-
miento de las Señales de EEG

Tradicionalmente, y por razones de conveniencia, las señales biológicas son considera-
das estacionarias, lineales e invariantes en el tiempo. Sin embargo, éstas no cumplen esas
condiciones.

Una importante contribución del presente estudio es el abordaje no lineal, variante en el
tiempo y no estacionario de las señales de EEG, evidenciado al utilizar herramientas como
EMD y los clasificadores propuestos.

El uso de EMD da cuenta del tratamiento de las señales de EEG considerando su natura-
leza no lineal y no estacionaria. Se espera que en futuras investigaciones se pueda determinar
el efecto aislado del uso de EMD durante el procesamiento de la señal de EEG en la clasifica-
ción de tareas de imaginería motora. Así también, se espera identificar un método apropiado
para la selección de los IMFs relevantes previo a la etapa de extracción de características.

Otra evidencia relevante de lo anteriormente expuesto, está determinada por el excelente
resultado obtenido por los clasificadores no lineales (Dagging, SMO y Logistic), mientras que
el clasificador que obtuvo peor resultado fue el clasificador lineal (Bayes).

6.4. Clasificación de Tres Clases
El uso de un modelo que logra clasificar tres o más clases, permitirá un mejor uso en

ambientes clínicos. Si consideramos la mayoría de los estudios publicados, en cuanto al número
de tareas de imaginería motora clasificadas, se observa que éste corresponde a dos clases. Ésto
implica que, de implementarse en un ambiente clínico, el usuario estará restringido a obtener
respuestas de tipo binaria, por ejemplo: SI/NO. Sin embargo, el clasificar tres clases, con alto
nivel de precisión, permitirá el uso de un menú contextual. Esto es, una respuesta puede tener
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un determinado significado en un menú y la misma respuesta puede tener otro significado en
un menú diferente. Para poder acceder al menú contextual, el usuario necesariamente debería
poder responder más allá de un modelo binario.

6.5. Limitaciones y Trabajo Futuro
A pesar de los favorables resultados obtenidos, resulta evidente que una importante limi-

tación del presente estudio es la falta de una validación en tiempo real del método propuesto.
Sin embargo, esta limitación abre una importante oportunidad para el desarrollo de una

linea de investigación en sistemas de BCI que incluyan la metodología propuesta y que opere
en tiempo real. Además abre las puertas para futuras investigaciones utilizando clasificadores
no lineales.

Otro aspecto relevante de investigar es el tamaño del ventaneo para la determinación
del vector de características, pues se busca evitar el retardo en la respuesta o actuación del
sistema de BCI en una implementación en tiempo real.

Además se presenta la oportunidad de desarrollar nuevas líneas de investigación en sis-
temas de BCI que puedan funcionar en condiciones ambientales diferentes a las observadas
en Laboratorios. Abordando variables que la base de datos pública utilizada no consignó,
tales como: parámetros de concentración, condiciones del entorno, efecto de la experiencia o
tiempo de entrenamiento en el éxito de la clasificación. Otro aspecto relevante y necesario de
investigar es la estrategia de registro, esto es: ¿cuál es la mejor estrategia para entrenar las
tareas de imaginería motora en un usuario de BCI?

Sin duda que este primer proyecto de investigación en BCI con la metodología propuesta
no resuelve todas las problemáticas antes señaladas. Sin embargo, es el primero que aborda
el uso secuenciado de ICA y EMD de manera automatizada.

El desarrollo de este estudio dio origen a nuevas interrogantes, y con ello a diversas líneas
de investigación que se derivan de la metodología propuesta.

En resumen, el presente estudio permite el inicio de las siguientes líneas de investigación
en BCI:

1. Desarrollo de BCI en tiempo real, tomando en cuenta las siguientes variables:

a) Tipo de Ventaneo y tamaño de ventana
b) Extracción de características
c) Selección de IMFs
d) Condiciones del entorno

2. Optimización de BCI mediante uso de clasificadores no lineales

3. Efecto de la experiencia y tiempo de entrenamiento en la clasificación de tareas mentales

4. Efecto de la concentración en la clasificación de tareas mentales.

5. Estrategia de registro de las tareas de imaginería motora

a) Número de canales
b) Localización de electrodos

63



c) Tiempo de registro
d) Estrategia de entrenamiento

6.6. Trabajo Relacionado-Estudio de Casos
La misma metodología propuesta en esta Tesis fue implementada en un estudio de casos,

aquí las señales se obtuvieron con el sistema de registro de bajo costo Emotiv Epoc. Ésto
con el fin de proyectar futuras aplicaciones de BCI en situaciones de la vida diaria y no
restringidas a ser usadas sólo en un laboratorio. Además se privilegia un período breve de
registro, simulando las condiciones en las que podría utilizarse un dispositivo de este tipo.

En [9] se evaluó la clasificación de dos tareas mentales en tres sujetos, concluyendo que
el uso de Emotiv permitió obtener resultados comparables a dispositivos avanzados de EEG
como BrainAmpr1, además Emotiv proporcionó mayor comodidad, ya que utiliza un canal
de comunicación inalámbrico evitando la restricción propia del uso de cables. Por otro lado en
[97] se establece que el desempeño de Emotiv Epoc es comparable al de dispositivos profesio-
nales, particularmente Biosemi Active 2r, cuando se usa el mismo número de sensores y su
posición. Sin embargo, en [155] se revisaron los avances en tecnologías de BCI en la industria
comercial, concluyendo que Emotiv es útil para controlar bajos niveles de información (tal
como movimiento hacia arriba, abajo, etc), pero no es suficientemente preciso ni confiable
para controlar movimientos finos como los que pueda hacer un robot.

Lo antes expuesto permite considerar la posibilidad de desarrollar una interfaz cerebro
computador utilizando un sistema de adquisición de bajo costo, lo que sumado a un adecuado
método de procesamiento logre optimizar la clasificación de tareas de imaginería motora
obtenidas en condiciones diferentes al laboratorio y con periodos breves de registro.

Brevemente, la adquisición de los datos se realizó en el Laboratorio de Visión Compu-
tacional del Departamento de Ingeniería Eléctrica de la Universidad de Chile en condiciones
de funcionamiento normal, lo que implica que todos los integrantes del Laboratorio (quienes
no estaban participando del estudio) realizaron sus actividades de manera regular sin tomar
precauciones respecto a guardar silencio o restricciones en el tránsito al interior del recinto
para facilitar la concentración de los participantes del estudio. Tampoco se tomó precaución
en cuanto a factores contaminantes electromagnéticos de la señal, esto es: se asumió la con-
taminación de origen muscular, la asociada al movimiento de los ojos y pestañeo, así como
la contaminación propia del cross-talk y volumen de conducción. Tampoco se restringió el
movimiento de los voluntarios que participaron del estudio (figura 6.1).

1http://www.brainproducts.com/products_by_apps.php?aid=5
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Entorno No ControladoEntorno de Registro

Figura 6.1: Sistema de registro en condiciones de funcionamiento habitual del Laboratorio
de Visión Computacional de la Universidad de Chile. El usuario está expuesto a múltiples
estímulos externos diferentes a las tareas de imaginería motora.

Para la adquisición de las señales de electroencefalografía se usó el dispositivo Emotiv
EPOC de 14 canales y dos referencias. Esta configuración corresponde al sistema de registro
10-20. La frecuencia de muestreo fue de 128Hz. Es un dispositivo inalámbrico y en la actuali-
dad es considerado uno de los mejores sistemas de registro de EEG de bajo costo en términos
de aplicaciones [9]. La distribución de los electrodos, de acuerdo al sistema internacional
10/20 es: AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, O1, O2, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4 más los electrodos
de referencia P3 (CMS) y P4 (DRL).

se utilizó la interfaz gráfica de Emotiv (Epoc Control Panel) para el desarrollo de las
tareas de imaginería motora. Esta interfaz gráfica muestra al usuario un cubo flotando en
un espacio visto en perspectiva como se observa en la figura 6.2. Además permite al usuario
mover el cubo en diferentes direcciones.

Para el presente estudio se consideraron las siguientes clases de imaginería motora:

1. Imaginar movimiento de mano izquierda, realimentada positivamente mediante el mo-
vimiento del cubo a izquierda

2. Imaginar movimiento de mano derecha, realimentada positivamente mediante el movi-
miento del cubo a derecha

3. Imagina el reposo de ambas extremidades superiores, retroalimentado con la posición
fija del cubo en el centro de la interfaz.

La figura 6.2 muestra el panel que se utilizó en el paradigma experimental.

65



Figura 6.2: Izquierda: Panel de control utilizado en el paradigma experimental; Derecha:
Sujeto utilizando el sistema de registro Emotiv Epoc.

Un total de 8 sujetos sanos participaron del estudio de casos, cada participante fue ins-
truido para realizar tres tareas de imaginería motora, todas realimentadas a través del movi-
miento del cubo en la interfaz gráfica. Como se observa en la figura 6.3 cada registro incluyó
5 minutos de práctica o entrenamiento del sistema, 1 minuto de descanso, 10 segundos de
registro de tarea 1 (reposo: equivalente a mantener el cubo inmóvil), 1 minuto de descanso, 10
segundos de registro de tarea 2 (imaginar movimiento de mano derecha: equivalente a mover
el cubo a la derecha), 1 minuto de descanso, 10 segundos de registro de tarea 3 (imaginar
movimiento de mano izquierda: equivalente a mover el cubo a la izquierda). Es importante
destacar que durante la fase de entrenamiento se configura el panel gráfico para que el cubo
se mueva a la derecha cuando el participante imagine mover su mano derecha, se mueva a
la izquierda cuando el participante imagine mover su mano izquierda y permanezca inmóvil
cuando no imagina movimiento de sus extremidades.

Cada sujeto realizó esta estrategia dos veces con un periodo de 10 minutos entre registros.
Es importante destacar que no se retiró el dispositivo entre registros.

Los tiempos definidos en la metodología de registro se establecieron considerando que
en condiciones reales se requieren periodos breves de entrenamiento y registro, evitando las
limitaciones propias de los registros complejos que requieren largos periodos de entrenamiento
para su aplicación.

Figura 6.3: Metodología de Registro

Para el desarrollo de este estudio de casos, el Departamento de Ingeniería Eléctrica no se
solicitó aprobación por comité de Bioética.
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Las señales fueron adquiridas en formato bdf usando el software de adquisición de Emotiv,
posteriormente las señales fueron exportadas a Matlab donde se realizó el mismo preprocesa-
miento y procesamiento descritos en la presente Tesis. Cabe destacar que el primer registro
se usó como entrenamiento y el segundo fue usado para evaluar.

Los resultados preliminares muestran diferencias entre el método propuesto y el método
tradicional (tabla 6.1).

Tabla 6.1: Comparación de resultados de clasificación para 3 tareas de imaginería motora
usando cuatro clasificadores con y sin el uso del método propuesto en 8 sujetos voluntarios
(resultado preliminar).

Parámetros estadísticos en Estudio de Casos para Clasificación de Tres Tareas de Imaginería Motora

Indicadores
Sin ICA y EMD Con ICA y EMD

Dagging SMO Bayes Logistic Dagging SMO Bayes Logistic

Correctamente Clasificados [ %] 48,2 43,57 38,28 37,47 53,84 51,18 57,10 48,6

Incorrectamente Clasificados [ %] 51,80 56,43 61,72 62,53 46,16 48,82 42,9 51,94

Kappa 0,22 0,15 0,07 0,06 0,31 0,27 0,36 0,22

Error Medio Absoluto 0,40 0,41 0,41 0,42 0,38 0,37 0,29 0,35

Error Cuadrático Medio 0,49 0,51 0,64 0,64 0,47 0,47 0,53 0,58

Error Absoluto Relativo [ %] 90,20 92,21 92,61 93,87 84,92 83,35 64,34 77,91

Error Cuadrático relativo [ %] 102,59 108,12 135,81 136,42 99,23 98,94 111,57 122,96

Taza Verdaderos Positivos 0,48 0,44 0,38 0,37 0,514 0,51 0,57 0,48

Taza Falsos Positivos 0,26 0,28 0,31 0,31 0,23 0,24 0,21 0,26

F-Measure 0,38 0,33 0,29 0,26 0,46 0,43 0,46 0,42

Sensibilidad 0,48 0,44 0,38 0,38 0,54 0,51 0,57 0,48

Especificidad 0,74 0,72 0,69 0,69 0,77 0,76 0,79 0,74

Valor Predictivo Positivo 0,6 0,55 0,42 0,5 0,51 0,51 0,70 0,54

Valor Predictivo Negativo 0,78 0,76 0,7 0,71 0,82 0,81 0,82 0,78

Aun cuando los resultados son preliminares, y que el tamaño de la muestra es pequeño,
se aprecia un mejor rendimiento de la clasificación en las señales procesadas con ICA y EMD
(figura 6.4).
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Figura 6.4: Resultados preliminares de un estudio de casos aplicando procesamiento con ICA
y EMD para la clasificación de tareas de imaginería motora.

Sin duda, los resultados preliminares de este reporte de casos no permiten realizar un
análisis estadístico riguroso. Sin embargo, presentan la misma tendencia de lo observado en
la base de datos pública, en cuanto al mejor rendimiento de los clasificadores cuando se utiliza
el método propuesto.

Como se mencionó en el capítulo 6, estas observaciones dan origen a nuevas interrogantes
y generan oportunidades para el desarrollo de nuevas líneas de investigación.
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