
Interfaces Cerebro-Computadora como

herramientas de rehabilitación: un enfoque

desde el aprendizaje maquinal

CIITI ROSARIO 2019

Dra. Victoria Peterson



Motivación

Accidente Cerebro Vascular (ACV)

Incidencia mundial de personas que sufren ACV cada año

[Norrving and Kissela, 2013]
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Motivación

Accidente Cerebro Vascular (ACV)

Terapias de rehabilitación asistida por robots

[Gassert and Dietz, 2018]
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Motivación

Nuevas herramientas de neurorehabilitación

BCI para rehabilitación de miembro superior
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Introducción

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs) [Wolpaw and Wolpaw, 2012]

De�nición
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Introducción

BCI Rehabilitativas

[Cervera et al., 2018]
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Introducción

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs) [Clerc et al., 2016]

Diagrama en bloques
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Introducción

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs) [Pfurtscheller, 2001]

Ritmos Sensoriomotores (SMRs)

ERD/ERS
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Introducción

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs)
Ritmos Sensoriomotores (SMRs)

[Tang et al., 2016]
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Introducción

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs)
Problema de clasi�cación binario
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Introducción

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs)
Desafíos

Problema de Clasi�cación Binario

Bajo costo

Transportable

Buena resolución temporal (ms)

No invasivo

Baja SNR

Mala resolución espacial (cm)

Alta variabilidad

No estacionaria
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Algoritmo de detección Motivación

Filtrado espacial y extracción de características
Motivación I: el clásico CSP

�El método de Patrones Espaciales Comunes (CSP) busca en un segmento
de EEG �ltrado pasa-banda maximizar la varianza para una clase y
minimizarla para la otra clase.�
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Transformación Lineal: Z=WTX

[Blankertz et al., 2008]
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Algoritmo de detección Motivación

Clasi�cación
Motivación II: LDA

El clásico clasi�cador lineal
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Clasi�cación
Motivación II: LDA

El clásico clasi�cador lineal
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Algoritmo de detección Propuesta

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Esquema [Peterson et al., 2019]

Representación esquemática

EEG Multicanal tbt

tbT

tb1

Bandas
temporales

fbf

fbF

fb1

Bandas
frecuenciales

bandas t-f

Gt,f

GT,F

G1,1

Características
CSP

Salida
GSDACSP

...
...

...
...

...
...

17 sub-bandas: fb1 = 4−8 Hz, fb2 = 6−10 Hz , . . . , fb17 = 36−40 Hz.

� Único segmento temporal: 0,5−2,5 ⇒ PFBCSP
� T segmentos temporales 2 s de duración con un solapamiento de 1,5 s
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Resultados de clasi�cación [Peterson et al., 2019]

MI-1: Base de datos propia
10 sujetos sanos, 28 canales, MI vs. Rest, 160 ×256
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Resultados de clasi�cación [Peterson et al., 2019]

MI-2: Base de datos IVa de la Competencia III de BCI
5 sujetos sanos, 28 canales, MI mano derecha vs. MI pie derecho, 280 ×200
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Resultados de clasi�cación [Peterson et al., 2019]

MI-3: Base de datos IIb de la Competencia IV de BCI
9 sujetos sanos, 3 canales, MI mano derecha vs. MI mano izquierda, 160 ×500
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Resultados de clasi�cación [Peterson et al., 2019]

Tasa de aciertos (%)

CSP SFBCSP PFBCSP PTFBCSP

MI-1 68,05 (± 3,28) 75,45 (± 2,95) 78,42 (± 2,96) 82,26 (± 2,98)∗

MI-2 80,75 (± 2,05) 88,05 (± 1,64) 90,09 (± 1,81) 90,94 (± 1,06)∗

MI-3 72,88 (± 3,77) 77,89 (± 2,66) 80,19 (± 2,72) 81,23 (± 2,46)∗
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Mapas topográ�cos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Mapas topográ�cos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de detección Resultados
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Mapas topográ�cos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Mapas topográ�cos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Mapas topográ�cos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de detección Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)
Mapas topográ�cos [Peterson et al., 2019]
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Evaluación en tiempo real Metodología

Evaluación en tiempo real
Diseño del experimento

SESIÓN 1

CALIBRACIÓN EVALUACIÓN

Ronda 1 Ronda 2 Ronda 3 Ronda 4

SESIÓN 2

CALIBRACIÓN EVALUACIÓN

Ronda 1 Ronda 2 Ronda 3 Ronda 4

Cruz de
Atención

Cruz de Atención/ Relajación

Señal Visual / MI
Tiempo de
descanso

−3 −1 0 4 tiempo [s]

11 Sujetos sanos y 2 Pacientes de ACV

PFBCSP
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Evaluación en tiempo real Metodología

Evaluación en tiempo real
Montaje del experimento
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Evaluación en tiempo real Resultados

Evaluación en tiempo real
Resultados

Registros de EEG + EMG de 11 sujetos sanos y 2 pacientes de ACV

+ Cuestionarios de atención y de habilidad en MI (KVIQ).
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Evaluación en tiempo real Resultados

Evaluación en tiempo real
Resultados

Tasa de clasi�cación en las rondas de evaluación
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Evaluación en tiempo real Resultados

Evaluación en tiempo real
Resultados

Tasa de clasi�cación en las rondas de evaluación
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Futuras direcciones

Trabajos a futuro

⇒ Selección de canales sujeto-especí�ca.
⇒ Diseño e implementación de herramientas de selección automática y

sujeto-especí�ca de los parámetros de regularización.
⇒ Métodos adaptativos entre sesiones.
⇒ Evaluación de MI-BCIs en tiempo real con feedback.
⇒ Detección zonas de fuentes activación neuronal.
⇒ Trasladar las BCIs fuera del laboratorio: clínica.
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Detección de la intención de movimiento
Colaboraciones
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Colaboraciones
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Todo eso detrás de una BCI
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Formulación CSP

Patrones espaciales comunes (CSP) [Ramoser et al., 2000]

Sea {Xi
c }nci=1 un conjunto de nc señales de EEG �ltradas, c = 1,2, con

Xi
c ∈Rp×m. El método CSP busca encontrar la matriz W= [w1, . . . ,wp] de

p �ltros espaciales, tal que:
Z=WTX,

donde la j-ésima señal espacialmente �ltrada zj tiene máxima varianza para
una clase, y mínima para la otra.

Observe que X=W−TZ, donde A=W−T son los patrones espaciales
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Sea {Xi
c }nci=1 un conjunto de nc señales de EEG �ltradas, c = 1,2, con

Xi
c ∈Rp×m. El método CSP busca encontrar la matriz W= [w1, . . . ,wp] de

p �ltros espaciales, tal que:
Z=WTX,

donde la j-ésima señal espacialmente �ltrada zj tiene máxima varianza para
una clase, y mínima para la otra.
Observe que X=W−TZ, donde A=W−T son los patrones espaciales

El vector de características gΩ= [g1, . . . ,g2K ]
′
se construye con las primeras y

últimas K �las de Z.
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Formulación GSDA

GSDA [Peterson et al., 2017]

Sea X una matriz de datos de dimensión n×p, Y una matriz n×2 de
variables binarias tal que yij es un indicador de si la observación i th

pertenece a la j th clase, θ ∈R2 el vector de score y β ∈Rp el vector
discriminativo. Luego, el método GSDA consiste en resolver el siguiente
problema de mínimos cuadrados con restricciones:

(β∗,θ∗)= argmin
β∈Rp ,θ∈RK

{‖Yθ−Xβ‖22+λ1‖D1β‖1+λ2‖D2β‖22},

s .a
1

n
θTYTYθ = 1,

donde D1 y D2 son dos matrices de anisotropía diagonales y de�nidas
positivas de dimensión p×p que incorporan información discriminativa
a-priori sobre la discrepancia entre las clases.
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discriminativo. Luego, el método GSDA consiste en resolver el siguiente
problema de mínimos cuadrados con restricciones:

(β∗,θ∗)= argmin
β∈Rp ,θ∈RK

{‖Yθ−Xβ‖22+λ1‖D1β‖1+λ2‖D2β‖22},

s .a
1

n
θTYTYθ = 1,

Datos proyectados Xβ ∈Rn×1 fácilmente separables mediante un sencillo
clasi�cador lineal.
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