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Resumen

En los sistemas gobernados por interfaces cerebro-ordenador (Brain Computer Interfaces o
BCI) se requiere un alto nivel de procesamiento de senal para extraer la informacién que resulta
de interés, por lo que es muy importante el filtrado de artefactos, es decir, de todas aquellas
seniales que se registran junto con las senales electroencefalogréficas (EEG o electroencefalogra-
ma), pero que no resultan de interés para el investigador.

En este trabajo se estudia un artefacto muy concreto, la estimulacién eléctrica funcional
(Functional Electrical Stimulation o FES), ya que actualmente la Universidad de Zaragoza coor-
dina un proyecto de investigacién CYCIT en el que se intenta controlar una értesis robotizada
con una BCI haciendo uso de la electroestimulacion. El objetivo de este proyecto es, por tanto,
conocer como afecta una senal de FES a las senales cerebrales y conseguir eliminarla de la senal

EEG.

Este proyecto consta fundamentalmente de cuatro fases ademds de la parte practica. La
primera de ellas consistié en la bisqueda de bibliografia relacionada con las senales de EEG ([1])
y artefactos ([2]), fundamentos de las BCI y técnicas de separacién ciega de fuentes, como son los
andlisis de componentes principales (Principal Components Analysis o PCA) y de componentes
independientes (Independent Component Analysis o ICA).

Posteriormente se procedié a un estudio frecuencial de las senales de EEG contaminadas
con FES que fueron proporcionadas por la empresa Fatronik. Posteriormente se aplicaron a
esas senales las dos técnicas de separacion de fuentes estudiadas para tratar de extraer la senal
de artefacto FES del EEG. Ni PCA ni la técnica estudiada inicialmente de ICA consiguieron
resultados satisfactorios, por lo que se volvié a la fase de documentacion.

En la tercera parte del proyecto se aplicaron nuevos algoritmos de ICA, recurriendo final-
mente a la utilizacion de tranformadas wavelets y algoritmos de ICA mejorados con esta trans-
formada para tratar de conseguir el objetivo. Todas las técnicas y algoritmos estudiados se han
aplicado a tres conjuntos de datos adquiridos bajo condiciones diferentes en distintos individuos,
obteniendo la misma falta de resultados positivos en todos ellos.

Por 1ltimo, y ante la imposibilidad de encontrar un algoritmo que extrayese el artefacto FES
de forma eficiente, no se aplicaron de forma practica los algoritmos utilizados.

La parte préactica de este proyecto se ha realizado en la spin-off Bit&Brain Technologies,
donde se ha contribuido de forma activa en experimentos de BCIL. Se ha participado en la pre-
paracién del equipo y material necesario para proceder a la adquisicion de senales de EEG,
procediendo a la colocacién de los electrodos y visualizacion de las senales de EEG en un orde-
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nador personal. Asi mismo, he participado como sujeto en un experimento de BCI siguiendo un
protolo cuya finalidad es extraer caracteristicas de la senal EEG que permita el reconocimiento
de las emociones de un individuo.



Abstract

Electroencephalographic (EEG) recordings usually contain a lot of artifacts besides the signal
representing the neural activity of the brain. Especially when using the EEG signal as an input
for brain-computer interfaces (BCI) the removal of those artifacts is crucial.

This project had a focus on finding methods in order to remove artifacts generated by
functional electrical stimulation (FES) from EEG recordings. Information gathered during this
project will serve for a research project with the objective of controlling a robotic prothesis by
a BCI using FES at the University of Zaragoza.

This project basically consisted of four parts. The first step was a literature research regarding
the following topics: EEG ([1]) and artifacts ([2]), BCI basics and Blind Source Separation (BSS)
such as Principal Component Analysis (PCA) and Independent Component Analysis (ICA).In
the second part frequency analysis of several EEG recordings containing FES artifacts were
performed. Several BSS methods were applied in order to extract and remove the FES artifacts
from the EEG signals. Neither PCA nor ICA achieved satisfying results, so new methods had to
be searched. In the third part of the project new ICA algorithms as well as their combination with
wavelet transformation ([3]) were investigated. Every method was applied for three different EEG
datasets without obtaining any satisfying results. Due to the fact that no satisfying algorithm
was found to remove the FES artifact from the EEG recording the practical part of the project
consisted of doing experiments with brain-computer interfaces at Bit&Brain Technologies, a
spin-off company of the University of Zaragoza. In order to do BCI experiments the electrodes
had to be placed on the scalp of the subject as well as the preparation of the EEG acquisition
equipment had to be done for monitoring the EEG signal in real time. Further I took part as
one of the subjects in an experiment concerning emotion recognition.

New ICA algorithms and wavelet transforms, as well as ICA algorithms enhanced with
wavelet transforms ([3]) were applied at this part of the project in order to achieve the main
goal. Every technique was applied over three different EEG datasets and any successful result
was obtained.
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1. Introduccién

1.1. Motivacion

La estimulacién eléctrica funcional o FES (Functional Electrical Stimulation) es una impor-
tante herramienta que se utiliza con frecuencia en el &mbito terapéutico y de la rehabilitacion.
El tipo de tratamiento que se aplica al paciente depende de su patologia, encontrandose entre las
aplicaciones de esta terapia el tratamiento del dolor (estimulacién de fibras nerviosas aferentes
sensitivas) o la excitacion de las vias eferentes motoras (estimulacién de unidades motoras para
su recuperacién). El Estimulador Nervioso Eléctrico Transcutdneo (Transcutaneous Electrical
Nerve Stimulation o TENS, [4]) es un equipo de electroterapia muy empleado en la primera de
las aplicaciones.

Es la aplicacién de estimulacién de la via motora la que genera interés dentro del proyecto
de investigacion CYCIT coordinado por la Univeridad de Zaragoza. En éste se investiga la
posibilidad de controlar una drtesis robotizada mediante una interfaz cerebro-ordenador (BCI),
para lo cual serd necesaria la adquisiscién de las senales de EEG. Mediante la BCI se dara la
orden de movimiento a la Ortesis, que aplicard FES a las fibras motoras que deben estimularse
para conseguir la contraccién-ralajacion muscular.

En la estimulacién de la via motora se emplean pulsos cuyas caracteristicas de amplitud,
anchura o frecuencia dependen del nimero y tipo de fibras que quieran reclutarse y de la fuerza
requerida de la contraccion. De acuerdo con los objetivos del FES, deberan configurarse esos
parametros sabiendo que a mayor amplitud del pulso, mayor es la fuerza de la contraccién
muscular, dado que el numero de fibras musculares excitadas es mayor. La frecuencia de los
pulsos también es importante, ya que en la electroestimulacién no se dan las propiedades de
sumacién temporal y espacial por las que se caracteriza la estimulacion natural de las fibras. La
duracién de los pulsos puede ser variable, y pueden aplicarse de forma individual o como trenes
de pulsos, modalidad utilizada normalmente ([4]).

Cuando se realiza esta estimulacién eléctrica, no sélo afecta a las fibras musculares que se
pretenden excitar, sino que también son capaces de generar un potencial de accién en las vias
aferentes; trasladando el impulso eléctrico hasta el sistema nervioso central. Por tanto, durante
la adquisiciéon de la sefial de EEG quedara también registrada la senal de FES, que al no ser
una senal de nuestro interés consideraremos como un artefacto.

Dado que la BCI controlara la 6rtesis mediante las seniales EEG, es muy importante evitar
alteraciones en el comportamiento de la actividad neuronal que puedan provocar un mal funcio-



1. Introduccion 1.2 Planteamiento del Problema

namiento del dispositivo. El artefacto FES supone precisamente una modificacién de ese estado,
por lo que es importante caracterizarlo para proceder a su extraccién de los registros de EEG,
o al menos minimizar en la medida de lo posible sus efectos.

1.2. Planteamiento del Problema

En el presente trabajo se aborda el estudio de un problema de mezcla de senales de distintas
frecuencias, que se explica a continuacién con un ejemplo sencillo. Se cuenta con dos senales
z1(t) y x2(t), definidas en las ecuaciones (1.1) y (1.2). Como se observa, la senal z2(t) es un tren
de pulsos cuadrados periddicos en el tiempo, siendo 7 el ancho del pulso, y T el periodo del tren
de pulsos como se muestra en la Figura 1.1.

x1 (t) = sen(2w fot), fo = 100Hz (1.1)
xg (t) = Zrect <t—7/i—nT> (1.2)
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Figura 1.1: A la izquierda se muestra el tren de pulsos cuadrados de frecuencia 35 Hz. A la derecha se observa la
senal senoidal multiplicada por el tren de pulsos.

A la derecha de la Figura 1.1 se puede observar la senial x(t) resultante de multiplicar z1(t) y
x2(t). En frecuencia esta operacién se traduce en la convolucién del espectro de las dos senales,
por lo que no sélo se mezclan en el tiempo, sino que estdn mezcladas frecuencialmente. La senal
z1(t) en frecuencia resulta en una componente situada en -100 Hz y otra en 100 Hz. La senal
x2(t) es una senal periédica en el tiempo cuya transformada de Fourier también es periddica
debido a los arménicos que aparecen en las frecuencias multiplos de la frecuencia del tren de
pulsos (35 Hz). La potencia de la sefial estd repartida entre todos esos armonicos.



1. Introduccion 1.2 Planteamiento del Problema
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Figura 1.2: A la izquierda se muestra el espectro en frecuencia de la sefial x(t). A la derecha, dicho espectro en
bajas frecuencias, donde se observan los armoénicos de la senal

La Figura 1.2 muestra el espectro de frecuencias de la senal x(t), con méas detalle en la gréfica
derecha, donde se observa que existen componentes a baja frecuencia (en 6 Hz) a pesar de que
la senal senoidal tiene una frecuencia de 100 Hz y el tren de pulsos de 35 Hz. Esto demuestra la
mezcla de frecuencias que se produce en bajas frecuencias.

En este proyecto se analiza la senal de FES, senal periddica a una frecuencia de 35 Hz
y que utiliza un pulso bifasico de muy corta duracién. Esta situacion es, por tanto, andloga
a la situacién descrita. En los registros de EEG puede apreciarse que las senales de EEG y
FES se encuentran mezcladas, como muestra la Figura 1.3. Se observan los 16 canales de EEG
registrados en un trial, donde son facilmente reconocibles a simple vista los picos de FES entre
= 8 y t = 6 segundos. La escala de amplitud esta fijada en esta grafica a 50uV, y puede
comprobarse también mediante inspeccién visual que la frecuencia del FES es 35 Hz. Ademés
puede decirse que la transmisién del FES resulta no lineal, puesto que las amplitudes de los
picos no son constantes.
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Figura 1.3: A la izquierda se muestran los 16 canales de un trial, donde se aprecia el artefacto de FES. A la
derecha se observa un detalle del canal C1, uno de los situados més cerca de la corteza motora.



1. Introduccién 1.3 Alcance del Trabajo

En el andlisis frecuencial de la senal EEG se distinguen distintas bandas de frecuencias
asociadas a las distintas actividades neuronales, y todas ellas se ven afectadas por la convolucién
con el espectro del FES. Las principales son las bandas Delta (1-4 Hz), Theta (4-8 Hz), Alpha
(8-12 Hz) y Beta (12-30 Hz) ([1]). Los ritmos Mu aparecen en torno a 10 Hz y estd relacionado
con el drea motora, disminuyendo su potencia cuando existe movimiento en las extemidades.
En las bajas frecuencias de la banda Beta, entre (12-15) Hz, también se registra actividad de
la corteza motora cerebral ([5]). Cuando las dreas motoras cerebrales se activan, la potencia de
esta banda disminuye respecto al nivel que tiene cuando no hay movimiento.

Para que la informacién neuroldgica de interés de la seial EEG que reside en estas bandas
de frecuencias no se vea alterada, es necesario eliminar los artefactos de FES. Esta tarea no
resulta eficaz empleando tnicamente técnicas de filtrado convencionales, sino que es necesario
aplicar técnicas que nos permitan separar las senales de distinta naturaleza. Es por ello que se
ha orientado la realizacion del trabajo a la conocimiento y utilizacion de técnicas de separacion
de fuentes como PCA e ICA.

1.3. Alcance del Trabajo

El presente Trabajo Fin de Master requiere profundos conocimientos acerca de senales de
electroencefalografia, de interfaces cerebro-ordenador, asi como de estadistica; por lo que una
parte muy importante en el desarollo de este proyecto ha sido la documentacién. Los pasos
seguidos en la consecucién del objetivo de este proyecto han sido los siguientes:

= Biusqueda y estudio de documentacion que me permitiera obtener el conocimiento
suficiente sobre senales EEG ([1]), interfaces cerebro-ordenador y técnicas de separacién
ciega de fuentes.

= Aplicacion de las técnicas estudiadas a diferentes conjuntos de datos de EEG con FES
para lograr la extraccion del artefacto.

= Estudio y aplicacion de técnicas diferentes a las ya utilizadas para tratar de conseguir
separar ambas senales.

= Participacién en experimentos de BCI realizados en la empresa Bit&Brain Technologies,
con la finalidad de completar los conocimientos teéricos aprendidos con los conceptos que
requiere el uso practico de esta tecnologia

La propuesta del Trabajo Fin de Master incluia un tltimo apartado en el que se estudia
la viabilidad de la aplicacién de este proyecto a nivel comercial. Aunque no se hayan obtenido
resultados satisfactorios en la extraccion de la senal de FES, se han sembrado las bases para la
consecucion de este objetivo.



2. La Senal de Estimulacion Eléctrica Funcional

En este capitulo se presentan los diferentes registros de EEG con artefactos FES con los
que se cuenta. Se extraeran las caracteristicas de las senales EEG en el dominio temporal,
procediéndose posteriormente al analisis frecuencial de las senales.

2.1. Registros de EEG

La adquisicién de senales de EEG se realiza mediante un gorro en el cual se encuentran
situados los electrodos. Dependiendo de la actividad cerebral que quiera registrarse, los sensores
deberan estar situados en distintas localizaciones sobre el cuero cabelludo. De las bandas fre-
cuenciales citadas anteriormente, resultaran de interés aquellas que reflejan la actividad de la
corteza motora, es decir, los ritmos Mu y las bajas frecuencias de la banda Beta.

Las senales de EEG con artefactos FES utilizadas fueron adquiridas por Fatronik, empresa
participante en el proyecto CYCIT. Todos los datos proporcionados se han adquirido con un
amplificador comercial g.USBamp de g.Tec, al que se habian conectado 16 electrodos situados
sobre el cuero cabelludo en el area de la corteza motora, ya que es ahi donde deben aparecer
los efectos neuronales de la eletroestimulacién motora. Los electrodos fueron colocados en: FC3,
FC1, FCz, FC2, FC4, C3, C1, Cz, C2, C4, CP3, CP1, CPz, CP2, CP4 and Pz, y su disposicién se
observa en la Figura 2.1. Los electrodos de tierra y referencia estaban en los mastoides izquierdo
y derecho.
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Figura 2.1: Localizacién de los electrodos sobre el cuero cabelludo.

En la realizacién de este trabajo se ha contado con dos conjuntos de datos que fueron
adquiridos en experimentos configurados con distintos pardametros. En ambos experimentos se
situé al sujeto frente a una pantalla que le indicaba lo que debia hacer en cada momento,
utilizando protocolos de actuacién similares y teniendo ambos la misma estructura de trials que
se muestra en la Figura 2.2. En ella se observa que tanto al principio como al final del trial
se mostraba la pantalla completamente negra para que el sujeto tratase de no pensar en nada,
mientras que entre los segundos 3 y 6 de cada trial se le indic6 al sujeto la tarea a realizar, que
también varié dependiendo del experimento.

Tarea a

3 seg

.
8
[Ls]

Duracién del trial = 10 segundos

Figura 2.2: Estructura temporal de un trial correspondiente al registro de EEG

En el primero de ellos, las tareas a realizar fueron imaginar movimiento en el antebrazo
izquierdo, en el derecho o la aplicacién de FES mediante unos electrodos situados en la muneca
derecha. Estas tres tareas se realizaron el mismo nimero de veces en una secuencia totalmente
aleatorizada hasta registrar 120 trials. La senal fue adquirida con una frecuencia de muestreo de
19.2 KHz, siendo la frecuencia del FES de 25 Hz. En el segundo experimento, se registraron 40
trials donde la Unica tarea existente entre los segundos 3 y 6 fue la aplicacién de FES. En este
caso, la senal se muestred a una frecuencia de 2.4 KHz y el FES se aplicé con una frecuencia
de 35 Hz. En ninguno de los dos experimentos se filtré durante la adquisicién el ruido de la red
eléctrica, por lo que se ha eliminado mediante software con un filtro notch a 50 Hz.
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2. La Senal de Estimulacion Eléctrica Funcional 2.2 Anélisis en el Dominio de la Frecuencia

El primer experimento proporcioné dos conjuntos de registros de EEG con artefactos, ya que
se realizd el experimento con amplitudes de FES pequenas y posteriormente con amplitudes de
artefacto muy grandes. Aunque todos los andlisis presentes en este proyecto se han realizado con
los tres conjuntos de datos de EEG proporcionados, se presentan sélo las graficas y conclusiones
alcanzadas para las senales EEG registradas en el experimento 2, ya que con todos los datos se
obtuvieron resultados similares.

Normalmente las sefiales de EEG se muestrean a una frecuencia de 256 6 512 Hz, por lo que
en esta ocasién contamos con una frecuencia de muestreo muy elevada, lo que provoca que en
esta senal haya bastante ruido de alta frecuencia. Este ruido resulta ser menor que en el caso de
las senales muestreadas a 19.2 KHz.

2.2. Analisis en el Dominio de la Frecuencia

En esta seccion se presentan las distintas técnicas empleadas para realizar el andlisis espectral
de las senales de EEG. Este analisis nos permitira alcanzar un conocimiento mas profundo de
la senal de FES, puesto que el comportamiento frecuencial de las sefiales EEG es ya conocido.

Dada la periodicidad de la senal de FES, y segin lo visto en el ejemplo de la introduccién, su
espectro en frecuencia no mostrara inicamente una componente en 35 Hz y el resto de armonicos
en todas las frecuencias multiplos de la frecuencia del FES. Dado que el FES estimulara las
fibras motoras, y mediante ésta la corteza motora cerebral, deberia producirse un descenso
de la potencia en torno a 10 Hz (ritmo Mu) y en la banda baja de Beta. Resulta entonces de
importancia conocer cémo se distibuye la potencia de la senal EEG con y sin FES en las distintas
bandas de frecuencias, para determinar cudles son los efectos de este artefacto.

2.2.1. Meétodos

Para calcular la densidad espectral de potencia o PSD (Power Spectral Density) de la senal
EEG se utilizara el Método de Welch, que consiste en una mejora del Método de Bartlett.
Ambos estdn basados en la estimacién de la PSD de la senal, S, (e7“), mediante el periodograma,
definido como la transformada de Fourier de la estimacion de la funcién autocorrelacién de la
senal (Ecuacién 2.1).

Calculando la PSD con el periodograma se obtiene un estimador sesgado, aunque el sesgo
disminuye al incrementar el niimero de muestras que tenga la sefial. Sin embargo, resulta un
estimador inconsistente ya que su valor no tiende al valor real conforme aumenta el nimero de
muestras, es decir, su varianza no disminuye cuando lo hace el sesgo [6]. La resolucién frecuencial
que se obtiene con el periodograma estéd limitada por el ntimero de muestras

N-1

Se(€) = > ru(k)e I (2.1)

k=—N+1

FEl método de Bartlett consiste en un promediado de periodogramas enventanados, es decir, se
divide la senal original de N muestras en L segmentos de M muestras, y se realiza el periodograma
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2. La Senal de Estimulacion Eléctrica Funcional 2.2 Anélisis en el Dominio de la Frecuencia

a cada segmento de M muestras para promediarlos todos después. De esta forma se consigue
disminuir la varianza a cambio de una disminucién de la resolucién frecuencial. En el método de
Welch, la senal se divide en segmentos no consecutivos, es decir, existe solapamiento entre las
muestras de dos segmentos.

El método de Welch se ha aplicado a diferentes secciones de la senal EEG dependiendo de si
ésta esta contaminada o no por el artefacto de FES. De esta forma se obtendran representaciones
frecuenciales en ambas situaciones y podran compararse los resultados. Es importante decir que
el célculo de la PSD se realiza para cada uno de los canales que regitran el EEG, es decir, se
calcularan 16 PDSs. Dado que los segmentos sin FES de cada trial van de t = 0 a t = 3segundos
y de t = 6 a t = 10segundos, se han concatenado los segmentos de t = 0 a t = 3segundos
de varios trials hasta formar otro de 9 segundos de duracién. De igual forma, se han formado
segmentos de 9 segundos de EEG con artefacto FES, realizando esta tarea para cada uno de los
canales. A cada uno de esos segmentos de 9 segundos nos referiremos a partir de ahora como
segmentos artificiales

La ventana empleada ha sido una Hanning con una longitud de un segundo, con un 50 %
de muestras solapadas en los segmentos. Ademads habia que seleccionar los puntos con lo que
se realizard la FF'T, siendo éste un pardmetro importante para obtener la resolucién frecuencial
(Af) adecuada. El nimero de puntos con los que realizar la FFT debe ser al menos el nimero
de puntos de la sefial, aunque se ha elegido un mayor nimero de puntos para sobremuestrear
la sefial y evitar la pérdida de informacién. La ecuacién ( 2.2) indica la resolucién frecuencial
obtenida.

A fs _ 2400Hz
214

— 2.2
Nrpr (22)

Tras el célculo de la densidad espectral de potecia con los segmentos artificiales de cada
canal, se realizé la misma estimacién para otros segmentos artificiales que se calcularon para
poder promediar los resultados por canales.

2.2.2. Resultados

Tras la estimacién de la PSD para cada canal promediando varios segmentos artificiales, solo
se muestran aqui los resultados de aquellos sensores colocados en posiciones mas cercanas a la
corteza motora cerebral. Esto es, se muestran los resultados obtenidos para los canales C1, C2,
C3 y C4. La Figura 2.3 muestra el resultado de aplicar el método de Welch a cuatro segmentos
artificiales y promediarlos después. A la izquierda se muestra la PSD estmada para el canal C1
hasta 120 Hz de frecuencia, donde la linea roja representa el EEG sin artefactos FES, y la linea
azul el EEG con FES. Es en el espetro de esta tltima sefial donde se observan tres componentes
de potencia importante situados en 35, 70 y 105 Hz. La primera componente se debe, como
se dijo anteriormente, al artefacto de FES que se aplica al paciente con esa frecuencia. Las
componentes presentes en 70 y 105 Hz son los dos primeros arménicos del artefacto FES, es
decir, el FES no aparece en una tnica frecuencia como se esperaba al inicio, sino que en todos
los multiplos de su frecuencia aparecen los arménicos. De esta forma, la potencia de la senal de
FES estd repartida entre todas estas frecuencias.
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Figura 2.4: Detalle de la distribucién de potencia en el promedio realizado en los canales C2 (izquierda) y C4
(derecha).
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Figura 2.3: Densidad espectral de potencia de los canales C1 (izquierda) y C2 (derecha) tras promediar cuatro
segmentos artificales.

La Figura 2.4 muestra la distribuciéon de potencias en el rango de interés de las senales de
EEG. Ante esta grafica cabe destacar dos resultados importantes relacionados con las bandas
frecuenciales alpha y beta. Como se dijo anteriormente, los ritmos Mu tienen lugar en la banda
alpha (8-12 Hz), y su actividad se ve atenuada en entorno a una frecuencia de 10 Hz cuando
existe movimiento muscular ([5]). Dado que se estd produciendo la contraccién del misculo,
este es el efecto que se observa en ambas graficas. Ademads se observa que hay mayor actividad
en la parte inferior de la banda beta, comportamiento que se corresponde con la contraccion
sostenida de los miusculos. Recordemos que esta distribucién de potencia se ha realizado sobre el
segmento artificial. En la realidad, este pico podria ser menos acusado, ya que el FES se aplica
solo durante 3 segundos, no durante los 9 segundos analizados.

Vemos por tanto, que el FES no estimula tinicamente las unidades motoras sobre las que se
estd aplicando, si no que estos efectos también se ven reflejados sobre la corteza motora.



3. Pre-procesado de la Seiial EEG

En este capitulo se expone la teoria en que se fundamentan dos procedimientos aplicados a
la senial de EEG con FES. Ambos se utilizan como paso previo en los anédlisis realizados a las
seniales en el siguiente capitulo.

3.1. Transformada Wavelet

3.1.1. Meétodos

La transformada Wavelet es una potente herramienta matematica con la que pueden anali-
zarse senales no estacionarias, es decir, senales cuyas propiedades estadisticas varian de forma
considerable con el tiempo ([7], [8]). En el &mbito del procesamiento de senal, la transformada
wavelet tiene muchas aplicaciones, como puede ser la eliminacién de senales de electromiografia
superficial ([9]), eliminacién de artefactos oculares ([10]), preprocesado de senal para el recono-
cimiento de artefactos ([11]), eliminacién de ruido ([12]) o junto con ICA ([3], [12], [13]).

La utilizacién de la transformada Wavelet viene motivada por la insuficiente informacién que
proporciona el analisis de Fourier en determinadas condiciones. Cuando queremos realizar un
anélisis espectral de senales estacionarias, el andlisis de Fourier proporciona resultados satisfac-
torios. Sin embargo, cuando la senal no es estacionaria, su espectro en frecuencia cambia con el
tiempo, por lo que el andlisis de Fourier resulta insuficiente. Dada esta situacién se recurre al
enventanado de la senal para estudiar el espectro en frecuencia de estas senales.

Sin embargo, el andlisis Wavelet es el que permite realizar mejor esta tarea, ya que utiliza
ventanas temporales cuya duracién depende de las caracteristicas de la senal. Esto quiere decir,
cuando se requiere una mayor resolucion a bajas frecuencias, la ventana temporal es més amplia;
mientras que cuando se requiere una mayor resoluciéon de alta frecuencia se toman ventanas mas
estrechas. Por todo ello se conoce este andlisis como multiresolucion [7].

Por lo tanto, puede entenderse este andlisis como una serie de filtros paso-bajo y paso-alto
que separan la senal en diferentes bandas de frecuencias. De esta forma, se separa la parte de
senal de més baja frecuencia de la de mas alta frecuencia, repitiéndose este proceso sobre las
diferentes partes de la senal. La Figura 3.1 muestra un esquema donde pueden verse los pasos
sucesivos en este proceso, en el cual el ancho de banda de la senal resultante se va viendo
disminuido a la mitad en cada iteracién debido a que la senal se va subsampleando.
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1— CAg CD2

GA3 GD3

Figura 3.1: Esquema de la descomposicién wavelet

El resultado de la descomposicion wavelet se resume en los dos coeficientes que aparecen en
este grafico: c4 y ¢p. El primero de ellos recibe el nombre de Aprozrimacion y contiene la parte de
la senal con frecuencias mas bajas; mientras que el segundo coeficiente, cp, se denomina Detalle
y contiene la informacién de mas alta frecuencia [7]. Cuando se quiere realizar la descomposicién
wavelet de una senal de ancho de banda B Hz, si se emplea un tnico nivel de descomposicién,
ésta quedara dividida en dos seniales con ancho de banda de B/2 Hz cada una. En tal caso, ca
abarcarfa un rango de (0-B/2) Hz; mientras que cp serfa del rango (B/2 — B) Hz. La gréfica 3.1
muestra mas niveles de descomposicién, donde son siempre los coeficientes c4 los que vuelven a
ser divididos en niveles superiores.

Esta técnica es utilizada con asiduidad en la eliminacién de ruido en senales EEG. Para ello,
se descompone la senal con las transformadas wavelets en un nimero determinado de niveles,
segun el ancho de banda de senal y cuanto ruido de alta frecuencia queramos eliminar. En
este apartado se procedié a la descomposicién de la senal en cinco niveles para reconstruir sélo
hasta el nivel 3 posteriormente. De esta forma se han descartado los coeficientes cDy y c¢Ds
que contienen las componentes de mas alta frecuencia de la senal. En el siguiente apartadose
muestran los resultados obtenidos.

3.1.2. Resultados

Tras la reconstruccion de la senal, la Figura 3.2 muestra la comparacién de las senales
original (EEG con artefacto FES, linea roja) y la senal tras la eliminacién del ruido mediante la
descomposicién y reconstruccion wavelet (EEG sin ruido de alta frecuencia, linea azul). En la
grafica de la izquierda se observa perfectamente que el artefacto FES no consigue ser eliminado
completamente. A la derecha, al observar en mayor detalle las dos senales, puede apreciarse que
ademads la aproximacion de la transformada wavelet no es buena en los instantes donde tienen
lugar los artefactos de FES.

Sin embargo, este resultado no es el mejor de los obtenidos con esta técnica en este proyecto.
Al aplicar la transformada wavelet para la eliminacién de ruido, se ha constatado a través de los
diferentes conjuntos de datos, que la amplitud del artefacto de FES puede resultar determinante
para lograr una mejor eliminaciéon. Aplicando este procedimiento al primer conjunto de datos,
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Figura 3.2: Eliminacién de ruido en la senal EEG con FES. A la izquierda se observa un trial completo, y a la
derecha un detalle de éste, donde se aprecia mejor la eliminacion de ruido de alta frecuencia.

en el cual la amplitud de los artefactos de FES es del mismo orden que la sefial de EEG, los
resultados obtenidos fueron mejores.

El resultado de aplicar el algoritmo a este subconjunto de datos se muestra en la Figura 3.3,
donde a la senial de EEG con artefactos de FES de pequena amplitud (linea roja) esta superpuesta
la senial filtrada con wavelets. Al calcular el coeficiente de correlaciéon entre ambas, se obtuvo un
valor de 0’862, confirmando con este dato el buen resultado que se observa graficamente.
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Figura 3.3: Eliminacién de FES de pequena amplitud.

291 292 293 294 2585 258 2% 298
Tiempo [seq)

12

259 3



3. Pre-procesado de la Senal EEG 3.2 Analisis de Componentes Principales

3.2. Analisis de Componentes Principales

3.2.1. Métodos

El Analisis de Componentes Principales o PCA es una técnica muy empleada en el estudio de
datos estadisticos de distinta naturaleza y otro tipo de aplicaciones como puede ser la compresion
de datos [14]. Este andlisis conforma ademds uno de los pasos en el Andlisis de Componentes
Independientes, por lo que también se ha aplicado a los registros de senales de EEG con artefactos
de FES con los que se ha trabajado en este proyecto.

Dado el conjunto de senales adquiridas de EEG, denotado por x, el anélisis se realiza bajo
la asuncién de que las senales registradas en los distintos canales estan correladas entre si.
Utilizando precisamente esa informacion, se tratard de encontrar una descomposicién de las
mismas. Para lograr esta descomposicién habra que encontrar un nuevo sistema de coordenadas
en el cual las proyecciones de las senales originales queden decorreladas. En este proceso se sigue
el orden que se dispone a continuacién.

El primer paso en este andlisis es extraer la media de las senales EEG bajo estudio,

x «+ x — E{x} (3.1)

Tras extraer la media debe encontrarse el nuevo sistema de coordenadas, que deberé verificar
dos aspectos importantes. El primero de ellos es que las seniales de EEG, mas concretamente los
canales de EEG, queden decorrelados al proyectarse sobre el nuevo sistema de coordenadas. En
segundo lugar debe cumplirse que, precisamente esas proyecciones sean las de maxima varianza
posible. De esta forma, el primer eje de ese nuevo sistema de coordenadas sera la proyecciéon de
mayor varianza; el segundo eje sera la proyeccion de segunda mayor varianza; y asi sucesivamente.

Para alcanzar la solucién del nuevo sistema de coordenadas se sigue el desarrollo matematico
que se explica a continuacién, en el que la primera componente principal queda expresada segin
la ecuacién (3.2), donde los xj, son los elementos de x (senal de EEG de media nula), y los wg;
son los coeficientes o pesos que maximizan la varianza de la primera componente ;.

n
Yy = Zwklxk =wiz (3.2)
k=1

Dado que la varianza de y; depende tanto de la norma como de la orientacién del vector de
pesos wi, y crece ilimitadamente con la norma de wi, se impone como restricciéon que la norma
de wy sea constante e igual a la unidad. Se busca entonces un vector de pesos wi que maximice
el criterio dado por la ecuacién (3.3), que representa la varianza de la proyeccién del vector de
media nula x en el vector director wj.

J1PCA(W1) =F {y%} = E{(W{{L‘)2} = WiFE {XXT}Wl = WlTCxwl (3.3)
La matriz C, no es més que la matriz de covarianzas de la senal x, que al ser x de media
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nula, se reduce al calculo de la matriz de correlaciéon C, = E {XXT}. Para encontrar los valores
que maximizan dicha funcién, la solucién consiste en calcular los vectores y valores propios
de la matriz de correlacion C, . De esta forma, ordenados los vectores propios ei,eo,...,e, en
orden decreciente de los valores propios di > ds > ... > d,, la solucion w; = e; maximiza
la ecuacién (3.2). De este modo, la primera componente principal viene determinada por la
expresién y, = el x.

Para hallar el resto de componentes se anade la condicién de que la componente principal a
calcular debe estar incorrelada con las encontradas anteriormente. En [14] y [15] puede encon-
trarse informacién mas detallada respecto a la obtencién del resto de componentes principales,
que pueden escribirse segtin la Ecuacion 3.4.

Yk = ezx (3.4)

Dada la naturaleza del problema a analizar en este trabajo, esta técnica de separacién ciega
de fuentes resulta apropiada para tratar de separar la componente de FES del EEG. Por ello,
se aplica PCA a los registros de EEG con los que se cuenta.

3.2.2. Resultados

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos tras realizar PCA con varios trials, de
los que sélo se consideraron los segundos donde el EEG estaba contaminado con FES, tal como
muestra la grafica izquierda de la Figura 3.4. En este caso se cuenta con 16 senales, cada una
registrada por un sensor del casco, con una duracion de 10 segundos. El primer paso a realizar es
la extraccién de la media de cada uno de los canales, para calcular posteriormente la matriz de
correlaciéon C, y sus correspondientes valores y vectores propios. Tras ordenar éstos, se obtienen
las componentes principales segtin la expresion de la Ecuacion 3.4.

Sefiales EEG con artefactos de FES Componentes Principales de la sefial EEG con FES
20 T T T T T T T T T T

el I
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u] 058 1 15 2 25 058 1 15 2 25
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Figura 3.4: A la izquierda se muestra la senal de EEG con FES de uno de los trials del conjunto de datos. A la
derecha se observan las componentes principales obtenidas tras aplicarle PCA.

Tras aplicar PCA a las senales de EEG con FES que muestra la grafica izquierda de la
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Figura 3.4, se obtuvieron las componentes principales que se observan en la grafica izquierda de
la misma figura. Para analizar si este resultado es correcto y la sefial de FES se ha separado del
EEG, ha de prestarse mayor atenciéon a la senal existente entre los picos de FES. Cabe esperar,
si las seniales de EEG y FES han quedado completamente decorreladas, que la componente de
FES contenga los picos y algo de ruido entre ellos, pero no seria aceptable encontrar amplitudes
del orden de amplitudes EEG entre picos de FES.

Esto se observa en mayor detalle en la Figura 3.5, donde la escala es de 50 uV', que muestra a
la izquierda la primera de las componentes principales calculadas mediante PCA, y a la derecha,
la segunda de ellas. La diferencia entre la amplitud de ambas era de esperar, ya que la primera
componente es la que tiene mayor varianza. Segun lo descrito anteriormente, podria considerarse
que la senial que se observa entre los picos de FES es senal EEG.

Primera Componenta Principal de la sefial EEG con FES Segunda Componente Principal de |a sefal EEG con FES
T T T T T T 7 T T r T T T T T

i i i i 1 i i i I i i
5 152 154 156 153 16 162 164 166 ] 045 1 15 2 25
Tiempo [seq] Tiempo [seq)

L
146 148 1

Figura 3.5: A la izquierda se muestra la primera componentes principal hallada, mientras que a la derecha se
muestra la segunda de ellas.

Por tanto, al considerar que existe actividad neuronal en la componente de maxima varianza,
que es el FES, puede concluirse que la técnica PCA no ha logrado separar ambas senales. La razén
por la cual esta técnica no ha resultado efectiva es que, a pesar de haber decorrelado los datos,
existen infintas decorrelaciones posibles. Al resultar las sefiales de EEG y FES estadisticamente
independientes, la técnica PCA no es suficiente para resolver este problema.
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4. Procesado de Seinales EEG con Analisis de
Componentes Independientes

El Analisis de Componentes Independientes o ICA es una herramienta estadistica muy em-
pleada en investigacién en el ambito de senales EEG, ya que pertenece al grupo de técnicas de
separacion ciega de fuentes. Con este andlisis se consigue la separaciéon de componentes inde-
pendientes, por lo que es muy empleado en el reconocimiento y extraccién de artefactos en la
senial EEG. En este capitulo se presentan los diferentes ICAs con los que se ha trabajado en este
proyecto.

4.1. Métodos

Durante la adquisicién de senales de cualquier naturaleza, los regitros no reflejan la infor-
macién que en un principio contenian las senales por si mismas, aisladas, sino que se produce
una superposicién de las mismas que impide reconocer en los registros las sefiales que fueron
originales, siendo éstas ademds desconocidas.

El problema conocido como cocktail-party es un claro ejemplo de mezcla de senales que
se analiza con este método ([14], [15]), y que aqui sirve de referente por su analogia con la
problemética que surge en los registros de senales EEG. Al llevar a cabo esta adquisicién, las
senales se registran de forma no invasiva sobre el cuero cabelludo, es decir, los sensores miden la
actividad eléctrica cerebral que hay en esta superficie, a este nivel. Es por ello que la actividad
eléctrica registrada no coincide con la actividad eléctrica original, ya que desde las fuentes que
han originado las senales hasta el punto en el que se han registrado, la senal eléctrica se ha
transmitido y ha atravesado diferentes medios. Es aqui donde resulta de utilidad la técnica
que nos ocupa, ya que a partir de las senales de EEG grabadas, ICA es capaz de estimar las
componentes independientes que las han originado.

La diferencia principal con PCA es que ésta se basa en la correlacién existente entre las
senales de EEG para estimar las componentes principales, mientras que ICA exige una condicién
mas restrictiva: la independencia estadistica. Mateméticamente podemos expresar el problema
a resolver como sigue

x=Ws (4.1)
donde la matriz W es la matriz de mezcla o de pesos que combina las fuentes independientes
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para dar lugar a las senales medidas, x = {x1 (t),z2(t), ...,z (t)} son los registros de EEG,
s={s1(t),s2(t),...,sn (t)} son las fuentes que han originado la actividad cerebral recogida. Es
suficiente asumir que las componentes s (t) , s2 (£) , ..., S5, () son estadisticamente independientes
para cada instante ¢ [14].

Otra restriccién que se impone para realizar ICA es que las componentes independientes
deben seguir distribuciones no gaussianas. La razén de esta exigencia viene dictada por el Teo-
rema Central del Limite, que dice que la distribucion estadistica que sigue la combinacion lineal
de variables aleatorias independientes tiende a una distribuciéon gaussiana. Por lo tanto, cuanto
menos gaussiana resulte la distribucion, més se acercara la variable a ser una componente in-
dependiente [14]. Considerando y como una combinacién lineal de las fuentes independientes s;
(4.2) debe maximizarse su no gaussianidad.

Considerando las senales de EEG que nos ocupan, cuantificaremos cuan gaussiana es su
distribucién estadistica a partir de la neguentropia. Existen otros indicadores para realizar es-
te cédlculo, como por ejemplo la kurtosis, que es una medida del apuntamiento o forma de la
distribucién. Sin embargo, esta medida es muy sensible a outliers, por lo que dada la elevada
amplitud de los picos de FES, no emplearemos esta medida.

La neguentropia puede definirse como la informacion que proporciona la observacién de la
variable, y, considerando que su media es nula y su varianza la unidad ([14]). La ecuacién (4.2)
define este concepto, siendo H(y) la entropia de la variable. Como se observa, estd definida a
partir de la entropia de una variable gaussiana, ya que son este tipo de distribuciones las que
tienen el mayor valor posible de entropia. Por lo tanto, la neguentropia es una medida 6ptima
de no gaussianidad, ya que maximizar este parametro implica que la variable y es lo menos
gaussiana posible.

J(y) = H(ygauss) - H(y) (4'2)

Para calcular la neguentropia se aproximard (4.2) mediante funciones de coste o funciones
objetivo, G, expresando la neguentropia segin (4.3); proceso que puede verse con mayor detalle
en [16].

J(y) = c[E{G ()} - E{G(W)})? (4.3)

Existen diversos algoritmos para lograr maximizar esta expresiéon, algunos de ellos utilizados
en este trabajo y que se exponen a continuacién. Resulta relevante remarcar que ICA es un
proceso estadistico, y como tal, su fiabilidad no es absoluta ([17], [18]).

4.1.1. Fastlca e Icasso

Esta versién de ICA estd basada en el algoritmo de punto fijo de Hyvérinen, y debe su
nombre a que el algoritmo es entre 10 y 100 veces mas rapido que el de descenso por el gradiente
[19] (también utilizado para realizar ICA). Como se explica de forma més detallada en [16], este
algoritmo trata de maximizar las funciones de coste para maximizar la neguentropia. Entre estas
funciones estén las que se encuentran detalladas en las ecuaciones (4.4) y (4.5),
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4. Procesado de Senales EEG con Analisis de Componentes Independientes 4.1 Métodos

Gy (u) = a1110g cosh(aju),  ¢1(u) = tanh(aiu) (4.4)
-1 —agu? —agu?
G2 (u) = — exp( ), g2(u) = wexp( ) (4.5)

a9 2 2

La primera de ellas es una funcion de coste de propédsito general, mientras que la segunda suele
emplearse cuando las componentes independientes siguen una distribucién estadistica super-
gaussiana. Dado que ICA es un proceso estadistico, la ejecucién del andlisis del mismo conjunto
de seniales EEG no siempre proporciona las mismas soluciones.

Por ello se hace uso del software de investigacion Icasso, que permite estudiar la fiabilidad
de los resultados de ICA [17, 18]. Para ello se ejecuta el algoritmo fastica un nimero determi-
nado de veces, obteniendo tras cada ejecucién unas componentes independientes distintas. Se
procede entonces al agrupamiento de los resultados en clusters para determinar las componentes
independientes medias, que seran los centrotipos de cada cluster [17].

4.1.2. ICA para Distribuciones Supergaussianas

Aceptando la teoria expuesta sobre ICA, cuando las distribuciones de los datos son super-
gaussianas, el algoritmo fastica no proporciona resultados satisfactorios, es decir, no es capaz de
recuperar la componentes independientes si éstas se distribuyen estadisticamente de esa forma.
Sin embargo, existen algoritmos de ICA que permiten el tratamiento de distribuciones super-
gaussianas, como puede ser runica, que esté basado en el algoritmo Infomax ([20]) y su algoritmo
extendido ([21]).

Este algoritmo también se aplicard sobre los datos de EEG con FES, y en él pueden contro-
larse parametros como numero de componentes independientes a estimar, el error minimo que
debe alcanzar la funcién de convergencia (condicién de parada del algoritmo) o el pardmetro
extended, que permite especificar si las distribuciones son supergaussianas.

4.1.3. ICA para Senales con Estructura Temporal

Normalmente las senales temporales cuentan con mucha més estructura que una simple va-
riable aleatoria. Esta caracteristica se tiene en cuenta en este tipo de ICA basado en el cdlculo
de autocovarianzas. Estas no son més que el calculo de la covarianza sobre distintos intervalos
de tiempo. Para aplicar este ICA se asume que las autocovarianzas de las componentes inde-
pendientes son todas distintas de cero y sus varianzas son no estacionarias, es decir, varian
dependiendo del intervalo donde se calculen ([14]).

El algoritmo de ICA amuse funciona bajo estas premisas, y utiliza el concepto de la autoco-
varianza como medida alternativa a la no-gaussianidad cuando se trabaja con senales correladas
en el tiempo ([14]). Este ICA también se ha aplicado a los datos de EEG con artefactos FES.
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4. Procesado de Senales EEG con Analisis de Componentes Independientes 4.1 Métodos

4.1.4. Wavelet ICA

La transformada wavelet se utiliza en el tratamiento de senales biolégicas con distintas
finalidades como ya se ha comentado anteriormente. En esta seccién se utiliza la transformada
wavelet para descomponer la senal en diferentes rangos de frecuencia. De esta forma, cuando
se conoce la frecuencia a la que afecta el artefacto (en este caso el FES), se puede realizar el
andlisis de ICA sélo sobre aquellos rangos de frecuencia en los que afectan los artefactos [13].
Una vez estimadas las componentes independientes, se identifican aquellas que representan al
artefacto para poder eliminarlo. Al utilizar ICA sé6lo en aquellas frecuencias contaminadas por el
artefacto, se minimizan las pérdidas de la senal EEG que reside en la componente independiente
del artefacto que debe eliminarse para suprimirlo de la senal. En la parte izquierda de la Figura
4.1 se observa el diagrama del algoritmo propuesto en [13], y que aplicaremos al conjunto de
senales de EEG con artefactos de FES. El procedimiento es el siguiente:

= Realizar la tranformada wavelet con el ntimero de niveles adecuado para separar la senal
en los rangos de frecuencia que resultan de nuestro interés.

» Seleccionar, mediante inspeccién visual, las componentes wavelets (rangos de frecuencia)
que estan afectadas por el artefacto y ralizar ICA con esas componentes.

= Seleccionar las componentes independientes correspondientes al artefacto y eliminarlas,
para deshacer posteriormente ICA y obtener las componentes wavelets modificadas, sin
artefacto.

= Por tltimo, reconstruir las componentes wavelets para recuperar las sefiales de EEG en el
dominio temporal, esta vez ya sin FES.

”W”W””"? DWT Channel 1 N-Channels 3 —
i —
: f freq.range B, |
[ : DWT Channel 2 A | N-Channels . ICA of
i N-Channels i freq.rangeB, artifact-linked
EEG : Wavelet
: ! — Components
‘ | N-Channels '
DWT Channel N ' freq.range B, |
Reconstructed ! l—— Artifactual
E N-Channels | Inverse DWT i Inverse ICA X WICs
EEG [ - Rejection

Figura 4.1: Algoritmo del analisis wavelet-ICA.

Dado que el espectro en frecuencia de las seniales EEG que nos ocupan estdn en el rango de
frecuencias de 0 a 1200 Hz, y el FES tiene una frecuencia de 35 Hz, la descomposiciéon wavelet
necesaria, si se quisiera aislar el artefacto, es de 5 niveles. Sin embargo, la tarea de aislar el
artefacto FES no resulta trivial, ya que como se ha explicado, se encuentra mezclado con la
senal de EEG. Aun asi, se procede a la descomposicion para tratar de aplicar el algoritmo
descrito en las bandas frecuenciales donde se detecten artefactos.

19
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4.2. Resultados

4.2.1. Aplicacién de Fastica e Icasso

En este apartado se muestran los resultados obtenidos al aplicar el software Icasso con
determinados pardmetros de entrada. Se han realizado dos baterias de pruebas con Icasso, cada
una de ellas con una de las funciones objetivo (derivadas de las funciones de contraste G)
definidas en (4.4) y (4.5). Se ha configurado Icasso para ejecutar 20 veces el algoritmo fastica con
la intencion de estudiar la convergencia del mismo en cada prueba y determinar las componentes
independientes. Asi mismo, se ha configurado el niimero méximo de iteraciones para alcanzar la
convergencia en 500 iteraciones.

La Figura 4.2 muestra los resultados obtenidos al ejecutar Icasso con la funcién definida
en la Ecuacién (4.4). A la izquierda se observa el origen de cada una de las componentes, es
decir, en qué sensores se han registrado. Esta grafica, también conocida como topoplot, permite
hacer una primera aproximacién acerca de qué componentes son artefactos y qué componentes
no lo son. Observando Unicamente estos mapas podria decirse que las componentes 1 y 5 son
las que representan el FES. Esta suposicion se explica al observarse que la actividad eléctrica
es muy similar en todos los electrodos. Sin embargo, también podria decirse lo mismo de las
componentes 7 y 11, aunque éstas se descartan al observar la grifica que aparece a la derecha
en esa misma figura.
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Figura 4.2: Componentes Independientes estimadas por Icasso con la funcién definida en la Ecuacién (4.4)

Al observar la grafica situada a la derecha se observa que las componentes estan ordenadas
segun el indice I, o indice de similaridad del cluster. Tras obtener las componentes independientes
(ICs) en cada ejecucion del algoritmo fastica, ésta son projectadas en un espacio 2D para hacer
posible su visualizacién. Una vez que se han projectado las 20 soluciones de ICs, se procede
a agruparlas en clusters, siendo el indice I; el que evalia cémo de compacto y aislado es cada
cluster. Es decir, es una forma cuantitativa de medir el parecido de las ICs estimadas y agrupadas
en el mismo cluster, e interesa que sea lo més cercano posible a la unidad. Esto significar,
que las estimaciones agrupadas en un determinado conjunto representan la misma componente
independiente.
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Como se observa en la parte izquierda de la Figura 4.3, comienza a haber mas dispersién
en el clister a partir de cluster niimero 6, ya que el indice de calidad comienza a disminuir
notablemente a partir de dicho cluster. En la parte derecha se contabiliza el niimero de veces
que se ha estimado cada componente tras la ejecucién completa de icasso, habiéndose estimado
las componentes pertenecientes a los clusters méas compactos en cada ejecucion del algoritmo
fastica.
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Figura 4.3: Indice de calidad de los clusters (izquierda) y similaridades entre las estimaciones de cada cluster
(derecha).

A la derecha de esa misma figura se observan las similaridades entre las estimaciones de
cada cluster, siendo las componentes 1 a la componente 6 las que mayor indice de similaridad
alcanzan. Este concepto se aprecia con mayor facilidad en la Figura 4.4, donde se observa la
proyeccion de las componentes al espacio 2D y los clusters realizados.
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Figura 4.4: Clusters de las ICs estimadas por icasso.
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Analizando los resultados del andlisis ICA, podemos decir que la componente de FES est4 re-
presentada por las ICs 1 y 5, que ademads siempre son estimadas y con un alto indice I;, aunque
no se ha conseguido separar completamente el FES de la senal de EEG en una tnica IC. La ex-
plicacién de este comportamiento es que el algoritmo, cuando converge, no lo hace a un minimo
global, sino que converge a minimos locales ([17]). Cuando se tienen funciones no cuadraticas,
como es este caso, existen muchos minimos y maximos, por lo que encontrar el minimo global
tiene mayor dificultad. En estas situaciones es importante el punto inicial donde fastica comienza
a iterar para lograr encontrar el minimo global.

La segunda bateria de pruebas se ha realizado con la funcién de coste definida en la Ecuacion
(4.5). En esta ocasion, el topoplot mostrado a la zquierda en la Figura 4.5, indica que las ICs
que representan el FES son las de las componentes 4 y 5, suposicién que se confirma al observar
la grafica derecha de la misma figura.
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Figura 4.5: Componentes Independientes estimadas por Icasso con la funcién definida en la Ecuacién (4.5)

Observando los resultados referentes al indice de calidad en la Figura 4.6, en esta ocasion la
dispersion dentro de cada cluster resulta mas evidente a partir de la quinta agrupacién, es decir,
que el valor de I, disminuye antes. Se observa también a la derecha en esta figura los clusters
formados, siendo en este caso mas dispersos, es decir, con menor indice de calidad, que en el
caso anterior.
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Figura 4.6: Indice de calidad (izquierda) y agrupamiento realizado por Icasso con la funcién definida en la Ecuacién
(4.5)

Tras la realizacion de esta prueba y por lo que se observa en el grafico de ICs estimadas,
Icasso tampoco ha conseguido en esta ocasion recuperar la componente de FES en una senal
Unica, sino que también la estima en dos componentes. Sin embargo, en esta ocasién las ICs
estimadas estan ordenadas de distinta forma, ahora se encuentran en las componentes 4 y 5 an
lugar de 1 y 4 como ocurria en la primera prueba de Icasso. Esto se debe a que las componentes
estan ordenadas segun el I, distinto a lo que ocurria en PCA, donde las componentes estaban
ordenadas de mayor a menor varianza.

4.2.2. Aplicacién de runica

Esta secciéon muestra los resultados obtenidos al aplicar el algoritmo runica sobre uno de
los trials en su formato original. Se han realizado varias ejecuciones del algoritmo, que se ha
realizado con una condicién de parada de 1-107° en lugar de la condicién establecida por
defecto (1-107°). Este cambio ha venido motivado por la falta de convergencia con la condicién
configurada por defecto.

Tras aplicar este algoritmo sobre uno de los trial en su formato original de EEG contaminado
con FES, tampoco se logré una recuperacion de la senal de FES en una tinica componente,
quedando dividida de nuevo en dos componentes. La Figura 4.7 muestra el EEG generado por
las componentes 1 y 11. Con este algoritmo consigue eliminarse mejor el FES de una de las
componentes, ya que en la grafica de la derecha se ve que no afecta a todos los canales. Ademas
la componente 1 tiene una amplitud mucho mayor que la componente 11.
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Figura 4.7: EEG generado por las Componentes Independientes 1 y 11 con el algoritmo runica.

Realizando una nueva prueba en la que, ahora si, se configura el pardmetro extended para
que considere distribuciones supergaussianas de las ICs, se obtienen los resultados se muestran
en la Figura 4.8. En ella se observa el EEG generado por dos de las componentes estimadas, que
como puede apreciarse, ambas contienen parte del FES a pesar de haber considerado la super-
gaussianidad. En esta ocasién las componentes de FES estimadas resultan ser las componentes
1y 3.
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Figura 4.8: EEG generado por las Componentes Independientes 1 y 3 con el algoritmo runica-extended.

El motivo por el cual este algoritmo no ha funcionado es porque la senal de FES resulta ser
una sefial super supergaussiana y con una desviacién estandar muy pequena, lo que hace muy
dificil la estimacién de la componente.
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4.2.3. Aplicacién de amuse

La aplicacién del algoritmo amuse requiere la eleccién del tamano de la ventana a considerar
en las autocovarianzas. En este caso se han estudiado distintos tamanos de ventana, habiéndose
elegido finalmente una ventana de 87’5 ms, lo suficientemente grande como para considerar 2-3
picos de FES.

Los resultados de aplicar este algoritmo se muestran en la Figura 4.9, que refleja las seniales de
EEG generadas por dos de las componentes estimadas. Existe también una tercera componente
donde quedan residuos de la senal de FES. De nuevo la técnica empleada no separa en una tinica
componente independiente la senal de FES.

EEG originado por la Cormponente 15 EEG originado por la Componente 16
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Figura 4.9: EEG generado por las ICs estimadas por el algoritmo amuse. A la izquierda el producido por la
componente 15, de mayor amplitud; y a la derecha el generado por la componente 16.

4.2.4. Aplicacién de wavelet-ICA

Tras haber aplicado el algoritmo explicado con un nivel de descomposicién 5, los resultados
obtenidos fueron muy similares a los obtenidos con fastica y runica. Con esta técnica, el artefacto
tampoco puede recuperarse ya que no se identifican todas las bandas de frecuencias que estan
afectadas por el artefacto.
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5. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este proyecto se han empleado diversas técnicas de eliminacién de artefactos con las que
anteriormente se habian obtenido buenos resultados en la extraccion o eliminacién de este tipo
de senales; aunque en el presente trabajo no se han alcanzado resultados completamente satis-
factorios. Sin embargo, las diferencias existentes entre aquéllos y los artefactos de FES que han
ocupado este estudio son relevantes. Los artefactos causados por la senal de electroestimulacion
tienen una frecuencia més elevada y con cierta periodicidad temporal que imposibilita el filtrado
debido a la mezcla frecuencia de senales.

Respecto al andlisis de componentes se ha llegado a la conclusién de que PCA es una técnica
insuficiente para resolver el problema aqui planteado. Asi mismo hay que destacar que el estudio
de las técnicas aqui empleadas ha permitido conocer la carencia de los algorimos ICA actua-
les con respecto a la estimacién de componentes independientes cuyas distribucion sea super
supergaussiana. Con respecto a la convergencia de los algoritmos, para minimizar el problema
de los minimos locales, se propone iniciar la busqueda del minimo global en un punto cercano
a éste, para evitar que el algoritmo se quede en uno de los minimos locales y no se alcance la
convergencia en el minimo global.

La utilizacion de transformadas wavelet ha permitido, mediante la eliminacién de ruido de
alta frecuencia, atenuar los efectos del FES. Sin embargo, debido al problema de mezclado
existente, un filtrado convencional resulta ineficiente en la eliminacion de la sefial de FES.

Se propone continuar la documentacién sobre algoritmos ICA que permitan estimar las com-
ponentes independientes de distribuciones supergaussianas y super supergaussianas, asi como
profundizar en la herramienta que supone runica en este sentido.

Ademas se ha comprobado que la actividad neuronal responde ante estos estimulos de forma
similar a como lo haria cuando la corteza motora se estimula de forma fisiolégicamente natural.
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