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Motivacién

Accidente Cerebro Vascular (ACV)

Incidencia mundial de personas que sufren ACV cada aiio

Stroke mortality rates
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[Norrving and Kissela, 2013]
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Accidente Cerebro Vascular (ACV)

Upper
Extremity

Development Status
Technology Reviews

Clinical Evidence

V. Peterson

Terapias de rehabilitacién asistida por robots
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Upper Limb: Loureiro 2011, Maciejasz 2014, Sheng 2016 (bilateral) | Hand: Lum 2012, Bos 2016

Grounded: Klamroth, 2014 | End-Effector: Lo 2010 | Both: Kwakkel 2008, Mehrholz 2015, Veerbeek 2017
Hand: Balasubramanian 2010, Lambercy 2011

[Gassert and Dietz, 2018]
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Motivacién

Nuevas herramientas de neurorehabilitacién

BCI para rehabilitacién de miembro superior
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Introduccién

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

BCIl Rehabilitativas

e.g. EEG, NIRS, ECoG, etc. e.g. SMR, MRCPs etc.

brain signal feature sensory
aquisition extraction *  feedback d o~
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Neuromuscular electrical stimulation

[Cervera et al., 2018]
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Introduccién

Interfaces Cerebro-Computadora (BCls)

Diagrama en bloques

[Clerc et al., 2016]
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Introduccién

Interfaces Cerebro-Computadora (BCIs)  (prurtscheller, 2001]

Ritmos Sensoriomotores (SMRs)
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Introduccién

Interfaces Cerebro-Computadora (BCls)

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

Problema de clasificacién binario

Datos Etiquetas
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Introduccién

Interfaces Cerebro-Computadora (BCls)

Desafios

o B

Problema de Clasificacién Binario

V. Peterson CIITI Rosario 2019 10/28



Introduccién

Interfaces Cerebro-Computadora (BCls)

Desafios
| Bajo costo
e R D Transportable
s Buena resolucién temporal (ms)

Problema de Clasificacién Binario No invasivo
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Introduccién

Interfaces Cerebro-Computadora (BCls)

Desafios
No estacionaria
Alta variabilidad
Mala resolucién espacial (cm)

Baja SNR
| Bajo costo

e R D Transportable

s Buena resolucién temporal (ms)

Problema de Clasificacién Binario No invasivo
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Algoritmo de deteccién Motivacién

Filtrado espacial y extraccion de caracteristicas
Motivacién I: el clasico CSP

“El método de Patrones Espaciales Comunes (CSP) busca en un segmento
de EEG filtrado pasa-banda maximizar la varianza para una clase y
minimizarla para la otra clase.”
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Algoritmo de deteccién Motivacién

Filtrado espacial y extraccion de caracteristicas

Motivacién |: el clasico CSP

Transformacién Lineal: Z=WTX
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(a) before CSP filtering (b) after CSP filtering
[Blankertz et al., 2008]
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Algoritmo de deteccién Motivacién

Filtrado espacial y extraccion de caracteristicas

Motivacién |: el clasico CSP

Transformacién Lineal: Z=WTX
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Algoritmo de deteccién Motivacién

Clasificacion
Motivaeisn |l LDA

El clasico clasificador lineal

Maxima separabilidad
A,
2
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Algoritmo de deteccién Motivacién

Clasificacion
Motivaeisn |l LDA

El clasico clasificador lineal

Maxima separabilidad
,
2

V. Peterson CIITI Rosario 2019 12 /28



Algoritmo de deteccién Propuesta

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Esquema [Peterson et al., 2019]

l bandas ¢- f 1

i | .
[ Bandas Bandas || Caracteristicas|
|| temporales frecuenciales || CSP

i |
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: thy fbr ) GT-F

» 17 sub-bandas: fby =4-8 Hz, fbp =6-10 Hz ..., fbj7 =36-40 Hz.
e Unico segmento temporal: 0,5-2,5 = PFBCSP
e T segmentos temporales 2 s de duracién con un solapamiento de 1,5's
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Resultados de clasificacion [Peterson et al., 2019]

MI-1: Base de datos propia
10 sujetos sanos, 28 canales, Ml vs. Rest, 160 x256

(N csp I sFecsP [Tl PrBCSP [_PTFBCSP

100 f
I I !
80
70

60
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50 -

40 H H H H H H
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Prom
Sujeto
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Resultados de clasificacion [Peterson et al., 2019]

MI-2: Base de datos IVa de la Competencia Ill de BCI
5 sujetos sanos, 28 canales, Ml mano derecha vs. Ml pie derecho, 280 x200
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Resultados de clasificacion [Peterson et al., 2019]

MI-3: Base de datos IIb de la Competencia IV de BCI
9 sujetos sanos, 3 canales, Ml mano derecha vs. Ml mano izquierda, 160 x500

(N csp I sFecsP [Tl PreCSP [ PTFBCSP |
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Resultados de clasificacion [Peterson et al., 2019]

Tasa de aciertos (%)

csP SFBCSP PFBCSP PTFBCSP

MI-1 | 68,05 (+ 3.28) 7545 (+ 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) 77.80 (% 2,66) 80,19 (+ 2,72) 81,23 (+ 2,46)"
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Mapas topograficos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Mapas topograficos [Peterson et al., 2019]
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Mapas topograficos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Mapas topograficos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
Temporo-Frecuenciales Penalizadas (PTFBCSP)

Mapas topograficos [Peterson et al., 2019]
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Algoritmo de deteccién Resultados

Patrones Espaciales Comunes y Bandas
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Mapas topograficos [Peterson et al., 2019]
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Evaluacién en tiempo real Metodologia

Evaluacién en tiempo real

Disefio del experimento

} } } }

[ CALIBRACION ] [ EVALUACION ] [ CALIBRACION ] [ EVALUACION ]

[ R e B R T

[ Ronda 1 ] [ Ronda 2 ][ Ronda 3 ] [ Ronda 4 ] [ Ronda 1 ] [ Ronda 2 I Ronda 3 ] [ Ronda 4 ]
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Evaluacién en tiempo real Metodologia

Evaluacién en tiempo real

Disefio del experimento

} } } }
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Evaluacién en tiempo real
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Evaluacién en tiempo real Metodologia

Evaluacién en tiempo real

Disefio del experimento
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Evaluacién en tiempo real Metodologia

Evaluacién en tiempo real

Montaje del experimento

T Ooen

‘\& ’\\ i

Rest Cue
Rest Detected!
MI Cue

MI Detected!

AMPLIFICADOR EMG

Electrodos EEG
N

Electrodos EMG

AMPLIFICADOR EEG
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Evaluacién en tiempo real Resultados

Evaluacién en tiempo real

Resultados

Registros de EEG + EMG de 11 sujetos sanos y 2 pacientes de ACV
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Evaluacién en tiempo real Resultados

Evaluacién en tiempo real

Resultados

Registros de EEG + EMG de 11 sujetos sanos y 2 pacientes de ACV
+ Cuestionarios de atencion y de habilidad en M| (KVIQ).
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Evaluacién en tiempo real Resultados

Evaluacién en tiempo real

Resultados

Tasa de clasificacion en las rondas de evaluacion

‘- Ronda3[___ |Ronda 4 min clasificacion ‘
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Evaluacién en tiempo real Resultados

Evaluacién en tiempo real

Resultados

Tasa de clasificacion en las rondas de evaluacion
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V. Peterson
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Trabajos a futuro

I’

L

Seleccion de canales sujeto-especifica.

Disefio e implementacién de herramientas de selecciéon automatica y
sujeto-especifica de los parametros de regularizacion.

Meétodos adaptativos entre sesiones.

Evaluacién de MI-BCls en tiempo real con feedback.

Deteccién zonas de fuentes activacion neuronal.

Trasladar las BCls fuera del laboratorio: clinica.
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Deteccidén de la intencidon de movimiento

Colaboraciones

RELAB

REHABILITATION ENGINEERING LAB
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BN
Todo eso detras de una BCl

brain mapping

eeg meg

neurorehabilitation

classification €Ll I‘Ofeed ba C k tms

brain-machine’interface
computational modelingd eep Iea rni ng
exoskeleton i
mi machine learning

digital signal processing
brain connectivity
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Formulacion CSP

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

Sea {Xé};’;l un conjunto de n. sefiales de EEG filtradas, c=1,2, con
XL eRP*™. El método CSP busca encontrar la matriz W = [wy,...,w,] de
p filtros espaciales, tal que: 7-WTX

donde la j-ésima sefial espacialmente filtrada z; tiene maxima varianza para
una clase, y minima para la otra.
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Patrones espaciales comunes (CSP) [Ramoser et al., 2000]

Sea {Xé};’;l un conjunto de n. sefiales de EEG filtradas, c=1,2, con
XL eRP*™. El método CSP busca encontrar la matriz W = [wy,...,w,] de

p filtros espaciales, tal que: Z-WTX,

donde la j-ésima sefial espacialmente filtrada z; tiene maxima varianza para
una clase, y minima para la otra.
Observe que X=W~7Z, donde A=W~ son los patrones espaciales

v

El vector de caracteristicas g& [gl,...,ggK]’ se construye con las primeras y
altimas K filas de Z.
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BN
Formulacion GSDA

GSDA [Peterson et al., 2017]

Sea X una matriz de datos de dimensién nx p, Y una matriz nx 2 de
variables binarias tal que yj; es un indicador de si la observacién ith
pertenece a la j® clase, @ € R? el vector de score y B €RP el vector
discriminativo. Luego, el método GSDA consiste en resolver el siguiente
problema de minimos cuadrados con restricciones:

(B*,0%) = argmin {IYO—XBI3+A11ID1Bl1 + A21D2BII3},
BERP,OeRK

1
sa -0'Y've=1,
n
donde D1 y D; son dos matrices de anisotropia diagonales y definidas
positivas de dimensién p x p que incorporan informacién discriminativa
a-priori sobre la discrepancia entre las clases.
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Sea X una matriz de datos de dimensién nx p, Y una matriz nx 2 de
variables binarias tal que yj; es un indicador de si la observacién ith
pertenece a la j® clase, @ € R? el vector de score y B €RP el vector
discriminativo. Luego, el método GSDA consiste en resolver el siguiente
problema de minimos cuadrados con restricciones:

(B*,0%) = argmin {IYO—XBI3+A11ID1Bl1 + A21D2BII3},
BERP,OeRK

1
sa -0'Y've=1,
n
donde Dy y D, son dos matrices de anisotropia diagonales y definidas
positivas de dimensién p x p que incorporan informacién discriminativa
a-priori sobre la discrepancia entre las clases.
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Formulacion GSDA

GSDA [Peterson et al., 2017]

Sea X una matriz de datos de dimensién nx p, Y una matriz nx 2 de
variables binarias tal que yj; es un indicador de si la observacién ith
pertenece a la j® clase, @ € R? el vector de score y B €RP el vector
discriminativo. Luego, el método GSDA consiste en resolver el siguiente
problema de minimos cuadrados con restricciones:

(B*,0%) = argmin {|YO—XBI3+A11ID1Bl1 + A21D2BII3},
BeRP,OeRK

1
sa ~-0'YTYe=1,
n

Datos proyectados X p € R"*1 facilmente separables mediante un sencillo
clasificador lineal.
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