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Resumen

En esta tesis consideramos el problema de la localizacion de fuentes de actividad ce-
rebral a partir de mediciones de electroencefalografia (EEG) usando técnicas de filtrado
espacial. Especificamente, proponemos una extension de rango reducido del indice de
actividad de multiples fuentes (MAI), que a su vez es una extensién del indice de acti-
vidad neuronal clasico al caso de multiples fuentes. Es bien sabido que la localizacion
de las fuentes a través de MAI no funciona bien bajo la presencia de una alta actividad
de fondo, principalmente debido al mal acondicionamiento de las matrices de medicion
y covarianza de ruido. Por esta razén, proponemos un indice alternativo en el que la
matriz de croscovarianza de las mediciones de las fuentes de interés y las fuentes de
interferencia de ruido se aproxima a través de sus métricas crosespectrales mas altas.
Con este enfoque, la croscovarianza solo tiene en cuenta los componentes propios con
mayor afinidad a las fuentes cerebrales principales y deja fuera otra actividad de fondo.
Nuestras simulaciones nos permitieron obtener el rango éptimo para la seleccion del
numero de métricas crosespectrales, y nos indican que existe una mejoria en el sesgo
maximo en comparacion con el método MAI, ésto al localizar fuentes correlacionadas y

alta actividad cerebral interferente.



Summary

We consider the problem of electroencephalography (EEG) source localization using
beamforming techniques. Specifically, we propose a reduced-rank extension the multi-
ple source activity index (MAI), which itself is an extension of the classical neuronal
activity index to the multi-source case. It is well known that source localization through
MALI does not work well under the presence of high background activity, mainly due to
ill-conditioning of the measurement and noise covariance matrices. For this reason, we
propose an alternative index based on the structure of the generalized sidelobe cance-
ler (GSC) in which the cross-covariance matrix of the brain and noise-plus-interfering
sources is approximated through its higher cross-spectral metrics. With this approach,
the cross-covariance only takes into account the components with higher affinity to the
main brain sources and leaves out other background activity. Our realistic simulations
allowed us to obtain the optimum rank for the selection of the number of cross-spectral
metrics, and they indicate that there is an improvement in the study compared to MAI,

when there is a correlation between the sources and high background activity.
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1. Introduccion

El cerebro es un 6rgano complejo que forma parte del sistema nervioso central (SNC),
se encuentra protegido por el craneo y su capa mas externa es conocida como corteza
cerebral. La corteza es una estructura que tiene pliegues y varia en grosor de aproxima-
damente 2 a 5 mm, tiene un area superficial total de aproximadamente 1,600 a 4,000
cm? y contiene aproximadamente 10'° neuronas [1]. La neurona es la unidad funcional
basica del sistema nervioso, morfoloégicamente tiene tres regiones definidas que son el
cuerpo celular o soma que contiene el niucleo y gran parte de la maquinaria metabdlica,
las dendritas que son el aparato de recepcion de estimulos procedentes de otras células
y el axén que es una sola fibra larga que conduce los impulsos hacia células blanco
(musculos, glandulas u otras neuronas) [2]. En la Figura 1 se muestra la neurona y sus

partes morfolégicas.

_Dentritas

Cuerpo celular Axoén

Figura 1: Neurona y sus partes. Tomado de
www.educaycrea.com/2015/11/esquema-resumen-del-sistema-nervioso-del-

hombre/

En el SNC la informacién se transmite principalmente en potenciales de accién ner-
viosos, llamados impulsos nerviosos, que pasan uno tras otro por una serie de neuronas,

a través de hasta 10' interconexiones o sinapsis [3,4]. Las entradas sindpticas a una



neurona son de dos tipos: aquellas que producen potenciales post-sindpticos excitatorios
(EPSPs) a través de la membrana de la neurona objetivo, lo que facilita a la neurona
objetivo disparar un potencial de accién y los potenciales post-sinapticos inhibitorios

(IPSPs), que actian de la manera opuesta en la neurona de salida [1].

A nivel de la sinapsis, los EPSPs producen sumideros de corriente activos ya que la
corriente es portada por iones positivos (Na™) al interior de la célula mientras que los
IPSPs producen fuentes de corriente activas debido a que la corriente correspondiente
es portada por iones negativos al interior de la neurona o por el flujo de iones positivos
al exterior de la misma (Cl~ y KT). Ademas, a lo largo de la célula y a una distancia
del nivel sinaptico, existe una fuente pasiva donde la corriente fluye hacia fuera a través
de la membrana de la dendrita y el soma en el caso de un EPSP o un sumidero pasivo a
lo largo de la dendrita y el soma en el caso de un IPSP [5,6]. En la Figura 2 se muestra
la contribucion de las corrientes sinapticas excitadoras e inhibidoras a los potenciales
del campo extracelular en donde las micropipetas muestran eventos intracelulares y

extracelulares.

A medida que los potenciales de membrana fluctian, se desarrolla un dipolo eléctrico,
el cual produce un potencial de campo eléctrico a medida que la corriente fluye a
través del espacio extracelular adyacente, asi como intracelularmente a través de las
neuronas [7]. Sin embargo el dipolo de una sola neurona es tan pequeno que no puede
ser registrado por un electrodo sobre el cuero cabelludo por lo que los potenciales post-
sinapticos en poblaciones neuronales con una organizacion espacial apropiada pueden
ser fuentes de potenciales de campo que pueden medirse a distancia, debido a que
la suma de muchos dipolos cercanos es esencialmente equivalente a un tnico dipolo
formado por el promedio de las orientaciones de los dipolos individuales. Este dipolo

promediado se denomina dipolo de corriente equivalente (ECD) [8].



Registro Intracelular Registro Extracelular Registro Intracelular Registro Extracelular

Sinapsis Excitatoria Sinapsis Inhibitoria

Sumidero

Fuente

Dendrita — Corriente Sindptica

— Corriente Sinaptica

Excitatoria Inhibitoria
Soma
Fuente PSP | Sumidero
Micropipeta
(a) EPSP (b) IPSP

Figura 2: Contribucién de las corrientes sindpticas excitadoras e inhibidoras: (a) El EPSP se asocia con un sumidero de
corriente activo en el sitio sindptico y una fuente pasiva a lo largo de la dendrita y el soma. (b) El IPSP se asocia con una

fuente de corriente activa en el sitio sindptico y un sumidero pasivo a lo largo de la dendrita y el soma. Imagen modificada

de [7].



Por lo tanto cuando las neuronas se activan con cierto grado de sincronia, generan
campos eléctricos y magnéticos, que se pueden medir a través de técnicas como electro-
encefalografia(EEG) y magnetoencefalografia(MEG), respectivamente. La EEG es una
metodologia que registra mediante un arreglo de sensores sobre el cuero cabelludo el
potencial eléctrico, como producto de la actividad eléctrica cerebral durante un periodo.
Normalmente la distribucién de los sensores en EEG esta dada por el sistema interna-
cional 10-20, en el cual 21 electrodos estan situados en la superficie del cuero cabelludo.
La amplitud de la senal en EEG es aproximadamente 100 4V cuando se mide en el
cuero cabelludo, y aproximadamente 1 —2 mV cuando se mide en la corteza cerebral, su
ancho de banda es de 1 a 50 Hz. En MEG las mediciones se realizan mediante sensores
denominados super quantum interference device (SQUID), la distribucién de estos esta
dada por el sistema SIS-MEG y consiste en una matriz de 149 magnetémetros SQUID
rodeados por una estructura tipo casco, su amplitud es menor a 0.5 pT y su frecuencia

es muy similar al EEG [9].

Los campos producidos por las neuronas pueden separarse en dos componentes,
la corriente primaria y la corriente secundaria. Las corrientes secundarias (también
conocidas como corrientes de volumen) son resultado del campo bioelectromagnético
macroscopico, mientras que las corrientes primarias son consideradas la fuente de inte-
rés en EEG/MEG, ya que representan las dreas de actividad neuronal asociadas a un

proceso sensorial, motriz o cognitivo [10].

En el area de bioelectromagnetismo, existen dos problemas fundamentales. El pri-
mero conocido como problema directo, el cual consiste en calcular la distribucion de
los campos bioelectromagnéticos en un volumen conductor, conociendo de antemano la
ubicacién donde se origina la fuente de actividad neuronal. Sin embargo, en el ambito
clinico y experimental, se conocen los campos a partir de los registros de EEG/MEG,
y entonces se desea estimar o caracterizar la ubicacién y magnitud de la fuente que los

generd. A esto ultimo se denomina como problema inverso neuroeléctrico.



La solucién al problema directo depende de ciertas restricciones tales como la im-
posicion de limitaciones basadas en la informacién disponible sobre la anatomia y la
fisiologia de los tejidos activos, asi como de un modelo del volumen conductor. Los
estudios relacionados con la solucién del problema directo en EEG/MEG utilizan mo-
delos geométricos que describen la cabeza como un volumen conductor homogéneo,
dividiendo la cabeza en esferas concéntricas [11] o mediante el uso de elipsoides [12] sin
embargo, usar modelos mas realistas proporciona la ventaja de captar mayores deta-

lles sobre el problema modelado, como el método de elementos de frontera (boundary

elements method o BEM) [13].

Cabe recalcar que la solucién al problema directo es tnica, mientras que una de
las desventajas en el estudio del problema inverso, es que este no tiene una solucion
Ginica. Esto se debe a que distintas combinaciones de fuentes de actividad neuronal
con diferentes magnitudes y ubicaciones pueden generar el mismo campo observado,
por lo que para poder llegar a una solucién se deben aplicar ciertas restricciones, tales
como las anteriormente mencionadas que son, conocer las propiedades de los diferentes
tejidos, modelar el volumen conductor, y ademas se debe modelar la fuente de actividad
neuronal y con esto tener en cuenta el reconocimiento meramente empirico del patron
de la senal [9]. El modelo més utilizado en bioelectromagnetismo para modelar las
fuentes es el de corrientes dipolares con magnitud variable con respecto al tiempo,
manteniendo su ubicacién fija dentro del cerebro. Este modelo dipolar es valido para
el caso de fuentes eléctricas confinadas en pequenas regiones del cerebro, tales como
los potenciales relacionados a eventos (event-related potentials o ERPs) o a potenciales
evocados (evoked potentials o EPs) [4], que son métodos importantes para evaluar la
funcién cerebral, las relaciones cerebrales-conductuales, el estado mental, a partir de la
respuesta del cerebro a un estimulo externo [8,14]. Por ejemplo, el EP visual producido
por el destello de una luz estroboscépica puede verse a menudo como una onda en la

region occipital en el EEG o MEG.

Ademas de las restricciones anteriormente mencionadas, el fenémeno bioelectromag-



nético puede modelarse a partir de la aproximacion cuasi-estatica de las ecuaciones de
Maxwell y se puede utilizar considerando las bajas frecuencias de la actividad cerebral,
haciendo que las derivadas en el tiempo sean suficientemente pequenas como para poder
ser despreciadas en el célculo de los campos asociados [12]. Bajo estas condiciones, los

campos bioelectromagnéticos se pueden escribir de la siguiente manera:

Vxb(r) = pd(r), (1)
VxE(r) = 0, (2)
V-b(r) = 0, (3)
V-E(r) = 0, (4)

donde b es el campo magnético, E es el campo eléctrico, r = [r,,r,,7.]7 es el punto

! es la permeabilidad

de observacién, es decir un sitio de medicién, py = 47107 Hm~
magnética (la cual se supone igual dentro y fuera del cerebro), y J es la densidad
de corriente. Como E es un campo irrotacional, entonces puede ser representado en

términos del potencial eléctrico v como:

Para dar solucion al problema inverso, existe una gran cantidad de algoritmos. Espe-
cificamente, los métodos basados en filtros espaciales permiten el paso de una determi-
nada senial de interés con cierto origen y orientacion, llamada banda de paso, mientras
suprime el ruido o senal no deseada originada en otra ubicacion y orientacion, llama-
da banda de detencion [15]. El propésito de estas técnicas es eliminar la interferencia
y recuperar los momentos dipolares en el caso donde la posicién de la fuente sea co-

nocida [16]. Para disenar un filtro se parte de la idea de proyectar los datos en dos



subespacios ortonormales, el de mediciones y el nulo, en donde en el primero se tiene
Unicamente las sefiales de interés, mientras que en el segundo se tienen las senales no

deseadas.

Un método estadistico basado en el concepto de filtrado espacial denominado varian-
za minima restringida linealmente (linearly constrained minimum variance o LCMV),
supone que las regiones donde la senal tiene una variacién pequefia pueden ser con-
sideradas como inactivas, mientras que las regiones en donde la senal presenta alta
variabilidad existe actividad neuronal importante. A partir de este método tinicamente
se puede detectar una fuente realizando una busqueda exhaustiva para encontrar la va-
rianza maxima en términos de la potencia de las senales en todo el volumen [17]. Para
el caso de miltiples fuentes se ha propuesto una extensién al filtro clasico (LCMV)
conocido como, indice de actividad de multiples fuentes (multi-source activity index o
MAT) [18]. Sin embargo, tanto el LCMV como MAI asumen que los subespacios de me-
diciones y del ruido estan perfectamente separados, lo cual no es cierto ya que algunas
componentes del espacio de interés pueden verse reflejadas o enviadas al espacio del
ruido. Esto se debe a que la posicién de las fuentes se calcula en funcién de las matrices
de covarianza de los datos y del ruido, y al ser estas matrices aproximadas con base a los
datos observados, pueden resultar en matrices de rango reducido que pueden no tener
inversa, lo cual es frecuentemente observado en condiciones de mucho ruido o cuando

existe correlacién entre las fuentes.

En vista de lo anterior, la propuesta de esta tesis de maestria es presentar un método
para la localizacién de fuentes de actividad neuronal, en condiciones de actividad in-
terferente, entendida como actividad eléctrica del cerebro procedente de areas distintas
a las regiones interés. Dicha actividad interferente simula actividad cerebral de fondo.
Ademas, esta tesis considera conjuntamente el caso en que existe correlacion entre las
fuentes de interés, por lo que nosotros proponemos usar las métricas crosespectrales

(cross-spectral metrics o CSM) para estimar el espacio del ruido.



2. Hipétesis

El uso de métricas crosespectrales para definir el espacio nulo en un filtro espacial

eigencancelador permitird una mejor eliminaciéon de fuentes cerebrales interferentes



3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Estudiar las condiciones para la seleccion 6ptima de las métricas crosespectrales que
definen el espacio nulo de un filtro espacial eigencancelador de fuentes de actividad

interferentes en un modelo realista de mediciones electroencefalograficas.

3.2. Objetivos Particulares

= Implementar un filtro espacial eigencancelador en el cual se defina su espacio nulo

a partir de métricas crosespectrales.

s Evaluar la precisiéon del método de estimacién propuesto utilizando un modelo
realista de elementos de frontera para la simulacién de la actividad cerebral en
presencia de interferencias de origen talamico y fuentes subcorticales que simulan

actividad cerebral de fondo.

= Definir los criterios para la seleccién de las métricas crosespectrales en funcién
de la relacion senal a ruido de mediciones (signal-to-measurement noise ratio o
SMNR) y la relacion senal a ruido biologico (signal-to-biological noise ratio o

SBNR).



4. Metodologia

En esta seccion se exponen las bases tedricas relacionadas al método propuesto.
Primero se presenta una breve descripcion de filtros espaciales, asi como del filtro LCMV
del cual se desprende el indice de actividad neuronal. Posteriormente se describe el
filtro MAI. Finalmente se explica el método que proponemos a partir de las métricas
crosespectrales para la localizacion de fuentes neuronales en condiciones de actividad

interferente.

4.1. Modelo de Mediciones

El modelo de mediciones utilizado se basa en la suposiciéon de mediciones que proce-
den de un arreglo de M sensores ya sean de EEG/MEG, y que son producidas por fuentes
neuronales que se pueden modelar por [ = 1,2,... L dipolos de corriente equivalentes
(ECD’s), cuya magnitud viene dada por q;(t) = [q.(t), ¢y (t), ¢..(¢)]" (asumiendo un
sistema de coordenadas Cartesianas) ubicada dentro del cerebro. Se considera el caso
donde las fuentes de actividad bioelectromagnética cambian su magnitud en el tiempo,
pero mantienen su misma posiciéon r; durante el periodo de las mediciones. Esta suposi-
cién es valida en experimentos con potenciales evocados, en donde una cierta respuesta

es provocada por un estimulo externo [4].

Si se considera el caso de una respuesta evocada, en donde la estimulacion se repite
K veces, i.e., se tienen k = 1,2, ... K mediciones independientes de la actividad bio-
electromagnética deseada, entonces los datos de EEG/MEG pueden ser representados

como una matriz espacio-temporal Yy, con dimensiéon M x N, y con t=1,2,... N.

Bajo esas condiciones, se puede definir el k-ésimo evento independiente como:

10



n w2 - nN)
w(l) %2 - p(N)
Vi=| _ _ (6)
yu(1) ym(2) -+ ym(N)
donde y,,(t) es la medicién en el sensor m = 1,2,... M y adquirida en la muestra de

tiempo ¢.

Entonces el modelo se puede describir como:

Vi = A(6) Q+ Vi, (7)

donde A(@) es la matriz respuesta del arreglo, la cual es una funcién del vector de
parametros 6, () es la matriz momento del dipolo, V, es la matriz del ruido la cual

tiene una distribucién probabilistica normal con media cero y varianza o?.

En el sentido fisico, A(@) representa el material, es decir, las propiedades fisicas
(eléctricas y geométricas) del medio en el cual las fuentes estdn sumergidas y se puede
derivar a partir de la aproximacion cuasi-estatica de las ecuaciones de Maxwell para un
modelo geométrico determinado que aproxime el volumen conductor, que para el caso
de EEG/MEG corresponde a la geometria de la cabeza [10,12]. En ese caso, la matriz

de respuesta puede ser expresada como:

A(0) = k(0,77 k(0,7m)T, ... KO, ry)T T, (8)

donde k(0,7) es el kernel, el cual depende de 8, y de la posicién del transductor,

r € {ry,rs,..., 7y }. Al considerar un arreglo fijo de sensores con posiciones conocidas y

11



proveer un modelo que represente las caracteristicas eléctricas y geométricas del volumen
de interés, el tnico parametro a caracterizar en la matriz respuesta del arreglo sera la

posicion de la fuente r;, es decir, @ = 7.

Finalmente, si ademéas consideramos la presencia de actividad cerebral de fondo,
tendrfamos el caso donde L = (i + j) dipolos distintos, donde ¢ corresponde a las
fuentes de interés y j a las fuentes interferentes, por lo que (7) quedaria de la siguiente

manera.:

Vi, = A(0) Q+ A(0r) Qa + Vi, (9)

donde A(0) = [Ai(rq1) --- A;(r;)] es la matriz respuesta de dimension M x 3i que com-

prende las respuestas individuales A;(r;) a cada fuente de interés, 8 = [ry---7;]T

contiene los pardametros de interés (en nuestro caso las posiciones de las fuentes),

Q = [q1---q]" es la matriz de dimensién 3i x N de los momentos dipolares de las
fuentes de interés, A(Oa) = [Ai(r1)--- Aj(r;)] es la matriz respuesta de dimension

T contiene las posicio-

M x 3j que comprende las fuentes interferentes, O = [r; - - - 7]
nes de las fuentes interferentes, Qa = [q1 - - q;]7 es la matriz de dimensién 3j x N que

contiene los momentos de la actividad interferente y Vj es la matriz del ruido.

12



4.2. Modelo Geométrico

Relacionar el modelo de la fuente de actividad cerebral con las senales bioelectromag-
néticas registradas por EEG/MEG, requiere la construcciéon de un modelo del volumen
conductor. Este debe ser capaz de explicar la propagacion de las corrientes a través
de la cabeza humana, en términos de la geometria y la conductividad de este medio.
Los errores producidos por las diferencias entre la cabeza real y el modelo propuesto,
afectan la precision de la soluciéon del problema directo y por consiguiente afectan la
solucion del problema inverso, ya que los potenciales eléctricos y campos magnéticos
se determinan no so6lo por la ubicacién y la fuerza de las fuentes de actividad cerebral,

sino también por la geometria y las propiedades conductivas en la cabeza (en el caso

de EEG).

El modelo propuesto para modelar la anatomia humana de la cabeza y los deméas
tejidos involucrados en el proceso es el modelo de elementos de contorno o elementos
de frontera (BEM) el cual reformula la aproximacion cuasi-estatica de las ecuaciones
de Maxwell, las cuales relacionan las variaciones temporales, del campo eléctrico y
magnético, producidos por un dipolo equivalente de corriente dentro de un volumen

que aproxima la geometria de la cabeza.

Nuestro modelo consta de cuatro voliimenes, uno dentro del otro, que aproximan las
geometrias (del interior al exterior) del tdlamo, el cerebro, el craneo y el cuero cabelludo.
En la Figura 3 se muestran las mallas obtenidas por BEM a partir de imagenes de
resonancia magnética de un sujeto modelo que ha sido ampliamente validado en la

literatura [19].

El modelo de mediciones que planteamos es una extension al modelo original de
fuentes interferentes propuesto en [20], en donde se considera el efecto de dipolos alea-
torios en un volumen conductor en las mediciones del campo eléctrico y magnético. Este
modelo ha sido presentado recientemente en el contexto de analisis de filtros espaciales

de rango reducido [21].
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4.3. Filtros Espaciales

El problema de filtrado espacial corresponde a disenar una matriz W (r) tal que al
aplicarla a los datos originales Y, nos proporcione una estimacion del momento dipolar,

es decir:
Q=W"(r)Y;. (10)
Al mismo tiempo, el filtro debe satisfacer las siguientes condiciones:

I sir=m
Wh(r)A(r) = , parar € , (11)
0 sir#m

donde A(r) es la matriz respuesta del arreglo, €2 representa el volumen conductor, r
corresponde a cualquier posicién dentro de dicho volumen, 7; la posicién de la fuente

de interés, I es la matriz identidad y O representa una matriz nula.

4.3.1. Filtro Espacial LCMV

En el caso del filtro LCMV, W (r) surge de la idea de minimizar la variabilidad
de la senal estimada pero ademas se debe satisfacer la restricciéon de respuesta lineal
WT(r)A(r) = I. El problema del filtro LCMV, en el caso de una sola fuente, se plantea

matematicamente como:

Mry(in) tr {WT('rl)RWT('rl)} sujeto a W7 (r)Ai(ry) = 1, (12)
Ty
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donde tr{-} indica la traza y R corresponde a la matriz de covarianza de los datos. La
solucién a (12) se puede obtener usando multiplicadores de Lagrange, lo que da como

resultado la siguiente expresién [22]:

-1

W(Tl)LCMV = AIT(’I"Z)R_IAl(’I’l) AZT(’Pl)R_l. (13)

En la prictica R no esté disponible, por lo que un estimador consistente (denotado

por 1:?) obtenido a partir de los datos puede ser utilizado [23].

La aplicacion de la solucién (13) a las mediciones de EEG proporciona una estima-
cién del momento dipolo en la ubicacion r;. Ademaés, la varianza o potencia estimada
de la actividad en 7; es el valor de la funcién de costo en (12) como minimo. Luego,
después de un poco de dlgebra, la varianza estimada de la fuente neuronal esta dada

por:

Tara(r) = tr {

AlT<rl)1?z-1Al(r,)}l}. (14)

También es 1til estimar la cantidad de varianza que se puede acreditar al ruido. Por lo

tanto, de manera similar a (14), la varianza del ruido viene dada por:

AL P )] (19

var,(ry) = tr {

donde P corresponde a la matriz de covarianza del ruido. Esta matriz generalmente
se estima a partir de porciones de las mediciones en las que la fuente neural debida
al estimulo no esta activa (por ejemplo, un intervalo preestimulo). Por lo tanto, una

estimacién de la localizacién de la fuente basada en (14) y (15) se puede calcular como:
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= mﬁix Neemv (), (16)

que es equivalente a maximizar la varianza de la fuente (normalizada por la varianza

del ruido), como una funcién de r.

La ecuacién (16) proporciona una estimacién precisa de r; bajo la suposicién de que
las regiones que tienen una variacién pequena, pueden considerarse inactivas, mientras
que las regiones en donde la senal presenta alta variabilidad corresponde a actividad
neuronal importante [17]. Por esa razon, npcary (r) en (16) a menudo se denomina indice

de actividad neuronal.

Con este método de localizacién se realiza mediante una una busqueda exhaustiva
para encontrar el maximo en términos del indice de actividad neuronal en todo el
volumen y asi poder obtener la estimacion de la posicion de tnicamente una fuente.
Sin embargo, se ha encontrado que su principal inconveniente es su sensibilidad a la

cancelacién correlacionada de la fuente y su bajo rendimiento en condiciones de bajo

SNR.

4.3.2. Filtro Espacial MAI

Para solventar las deficiencias del filtro LCMV, recientemente se ha propuesto una
extension para el caso de multiples fuentes [18], en donde se propone el siguiente indice

de actividad para multiples fuentes (MAI) para el caso de L fuentes neuronales como:

Miar(6) = tr {G(O)H(6) '} - 3L, (17)

donde:

17



La aplicabilidad de ny;47(0) se ha demostrado en [18]. Sin embargo, debe tenerse en
cuenta que pequefios cambios en H(6) pueden causar grandes cambios en H(0)™! si el
filtro estd mal acondicionado [24]. Esto puede ser el resultado del uso de las estimaciones
R y Pen lugar de R y P, respectivamente, lo que es una practica comin en técnicas de

localizacién de fuentes basadas en registros de EEG.

4.4. Meétodo Propuesto

En el caso del método aqui propuesto, se parte de la idea de separar los datos en
dos subespacios ortonormales, el de mediciones y el nulo, en donde en el subespacio de
las mediciones contiene tinicamente las senales de interés, mientras que en el subespacio
nulo se tienen a las senales no deseadas. En los filtros LCMV y MAI se asume que estos
espacios estan perfectamente separados, lo cual no es cierto ya que algunas componentes
del espacio de interés pueden verse reflejadas o enviadas al espacio nulo, y esto se debe
a que al estimar las matrices de covarianza estas pueden no tener inversa lo cual es
frecuentemente visto cuando se tiene demasiado ruido o existe correlacién entre las

fuentes neuronales.

Con el fin de disminuir las deficiencias antes mencionadas, se han introducido dife-
rentes extensiones de filtros con rango reducido en [25-27]. En esta tesis se presenta un
nuevo indice basado en la estructura del cancelador de lobulos laterales generalizado
(generalized sidelobe canceler o GSC), que se muestra en la Figura 4. En el contexto del
bloqueo de la actividad cerebral y otras interferencias, es de suma importancia el trata-

miento que el GSC le da a Xy, que corresponde a la respuesta a una matriz de bloqueo C'|
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cuyas columnas son ortonormales a A(@). El término Wy = R)_(OC'I}A%Wh = Ry, Rx,q,
corresponde a la solucion de Wiener-Hopf, donde W), es la solucién homogénea del fil-
tro que satisface las restricciones de paso, Rx,q, = E[XoQF] y (-)~ denota la inversa

generalizada. Mas detalles sobre el GSC se pueden encontrar en [28].

Qn=WiY, 4 _
Yk > Wh )@ )Q

Qo

XO — CIY]C N
CJ_ > R)_(OCERWh

Figura 4: Estructura del cancelador de lobulos laterales generalizado, donde Y} es la
matriz espacio-temporal que contiene los datos, W), es la solucion homogénea del filtro,
C corresponde a la matriz de bloqueo, R, es la pseudoinversa de la autocorrelacion
de las senales no deseadas y CIRW;L corresponde a la crosscorrelacion de las senales

del espacio del ruido con el espacio de mediciones.

En esas condiciones, proponemos aplicar una reduccién de rango a W), para contabi-
lizar solo los componentes propios del ruido bioldgico mas las interferencias con mayor
afinidad a las fuentes cerebrales principales, donde dicha afinidad la mediremos por

medio de las métricas crosespectrales (CSM) definidas por [29]:

tr {R§0thzvaXth}
Ai

donde v; y v; son los i = 1,2, ... n eigenvalores en orden decreciente y los eigenvectores

ortonormales correspondientes de Rx,, respectivamente.

Por lo tanto, nuestra reduccién de rango se logra de la siguiente manera:
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Wo=>_ % (21)

donde el indice de suma j contiene los valores de ¢ correspondientes a los J valores
mas grandes de ¢ en orden descendente. Sin embargo, el mas grande no necesariamente
corresponde al eigenvalor més grande. Con base en (21), nuestro indice propuesto de

rango reducido estd dado por:
—_— . 11
Mn(8) = o { [WF R0, — i) - W R, (22)

cuyo minimo es tal que la varianza a la salida del GSC también es minima.
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5. Resultados

En esta seccion se muestra la aplicabilidad del método propuesto mediante una serie
de ejemplos numéricos utilizando datos simulados de EEG, para los casos de estimar (i)

tres dipolos no correlacionados y (ii) dos dipolos independientes y uno correlacionado.

En estos experimentos, se simularon diferentes configuraciones de dipolos y distintos
valores de SBNR y SMNR, ademas de utilizar el modelo geométrico BEM previamen-
te descrito en la Seccion 4.2. En particular, el volumen correspondiente al cerebro se
construyé con 8633 triangulos y el del tdlamo con 996 triangulos. El calculo de A(0) y
A(B,) en (9) se realizé a través de la librerfa de Helsinki [30] para el caso de una matriz
de 94 sensores de EEG distribuidos uniformemente sobre la superficie del modelo de la

cabeza.

5.1. Tres Dipolos No Correlacionados

Los registros de EEG fueron generados utilizando el modelo de mediciones mencio-
nado en (9) para tres dipolos situados dentro del cerebro, cuyas posiciones fueron las

siguientes:

58.23  56.53 —T72.71
0=1[r,r,rs]" = | —3125 725 061 (23)
86.56 99.93 50.63

Estas posiciones corresponden a fuentes de actividad cerebral localizadas en la cor-
teza visual 1 y el drea de Brodmann 8. La magnitud de nuestros dipolos se considero
como q;(t) = [qs1, @1, q-1)" que contiene las funciones de las componentes del dipolo

permitiendo cambiar en el tiempo conforme a ecuaciones como:
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q.,(t) = 1.7 exp( — (15_1111)2> —0.2 exp< — (t_1666>2) (24)

4502 6502
t — 1666)> t—1111)2
qy,l<t> = 0.5 exp( — <6502)> —-09 exp< — (4502>) (25)
t—1111)2 t — 1666)2
q..(t) = 12 exp( — <4502)> - 0.3 exp( - (6502>) (26)

con magnitudes en [nA - m] y ¢t en milisegundos, debido a que dicho modelo y con el
ajuste de estos parametros se aproxima a una respuesta evocada tipica. Las senales
fueron muestreadas cada 0.2 ms durante 100 ms, obteniendo N = 500 muestras. En la
Figura 5 podemos observar la magnitud de las componentes cartesianas de los dipolos.
Modelos similares a g;(t) se han utilizado en investigaciones previas (véase v.g. [26] y
las referencias alli incluidas), en donde la diferencia entre estos y el nuestro es la forma

de onda, ya que estos las consideran como ondas sinusoidales.

Posteriormente se realizaron K = 100 eventos de mediciones con realizaciones inde-
pendientes de ruido bioldgico (biological noise o BN) y ruido de mediciones (measure-
ment noise o MN), en donde para el BN se simularon de manera aleatoria la posicién y
magnitudes de 200 fuentes corticales y 200 fuentes talamicas a partir de una distribucion
uniforme, mientras que el MN es ruido blanco que se le anadié al potencial eléctrico
y cuya varianza se ajust6 para lograr las combinaciones de SMNR y SBNR promedio

mostradas en la Tabla 1.

Con base en las consideraciones anteriores, se evalu6 la exactitud al estimar la posi-
cién de las L = 3 fuentes cerebrales a través de (22) para los casos en que se considera
la Wy de rango completo (es decir, considerando todos los eigenvalores y eigenvectores)
y su version de rango reducido aproximada I/IN/O, con el proposito de definir el nimero

de métricas crosespectrales a utilizar.
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Figura 5: Magnitud de las componentes cartesianas de los dipolos.
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SMNR SBNR

5 dB
5 dB

20 dB

5 dB
25 dB

20 dB

Tabla 1: Combinaciones de SMNR y SBNR

En todos los casos, los indices neuronales se calcularon sélo dentro de las regiones
de interés (regions-of-interest o ROI) que se definieron como las posiciones en la corteza
cerebral para las cuales nponv (1) estaban en el 99 percentil de sus magnitudes totales.
Ese proceso nos dejo al menos 80 posiciones candidatas de 8633 disponibles en la malla
triangulada que modela el cerebro (ver Figura 6). A continuacién, todas las posibles
combinaciones de tres posiciones candidatas fueron evaluadas como el parametro 8 =
[r1, 79, 73)7 en (22). El pardmetro estimado 8 = [ry, 75, 73]7 fue el valor minimo de 0

para (22).
Posteriormente la exactitud se evalud en términos de:

» El sesgo individual de nuestras estimaciones, dado por: b, = Hrl — Tk

o7
3

» La suma de sus cuadrados: SS, = > b};;
=1

» El sesgo maximo: by,qq r = max; by .

Estas métricas se calcularon para diferentes niveles de reduccién de rango en ITV/O,
considerando valores de J = 5 a J = 30, asi como para los filtros de rango completo
Wy. Los resultados de una evaluacién exhaustiva se muestran en las Figuras 7, 8, 9 y
10. Es importante senialar que, para la malla triangulada correspondiente a la corteza
cerebral, la resolucién minima existente para ubicar los dipolos esta dada por la distancia
media entre los nodos de los triangulos que conforman la malla. En nuestro caso, dicha

distancia es en promedio 0.9 mm.
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Figura 6: Modelo del cerebro (vista superior) en el que se muestran las posiciones de las fuentes reales (puntos rojos) y

otras posiciones candidatas (puntos azules) que componen las ROIs.
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5.2. Dos Dipolos Independientes y Uno Correlacionado

Posteriormente se evalué el método propuesto para el caso de la estimacién de la
posicion de dos dipolos independientes y uno cuyas magnitudes estaban correlacionadas
en el tiempo con los otros. Para ello, se generaron mediciones de EEG producidos por
tres dipolos situados en la region occipital del cerebro, la posicién exacta de estos fueron

las siguientes:

4820 2350 53.46
0 =[r,ry,rs]" =] —26.59 —27.80 50.91 (27)
6023 7.29 68.35

Estas posiciones corresponden a fuentes de actividad cerebral localizadas en la cor-
teza visual 1 y la corteza visual 2. La correlacion se introdujo mediante la combinacion
lineal de la contribucién de las componentes de las fuentes dipolares independientes, a

través de las siguientes ecuaciones:

qz3 = 0-4(1x,1 + 0-9qz,27 (28)
qy3 = 0.5q.1+0.7g,2, (29)
qz,g = 0.2qy71 —+ O.quyg. (30)

Nuevamente, se simularon K = 100 eventos de mediciones con realizaciones inde-
pendientes de BN y MN, en donde se seleccionaron de manera aleatoria la posicion y
magnitudes de 500 fuentes corticales y 100 fuentes talamicas a partir de una distribucion
uniforme, y con estas condiciones se obtuvieron las combinaciones de SMNR y SBNR

mostradas en la Tabla 2.

De manera similar al caso anterior evaluado en la Seccién 5.1, se verifico la exactitud

en la estimacion de las L = 3 fuentes a través de (17) y se comparé con (22) para los casos

30



en que se considera Wy (rango completo) y su versién de rango reducido aproximada
Wy para J =5y J = 9 métricas crosespectrales. Los resultados de nuestra evaluacién

de desempeno se muestran en las Figuras 11 y 12.
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Figura 11: Suma de cuadrados promedio para diferentes SBNR y SMNR, donde en
el eje horizontal tenemos las diferentes combinaciones de SBNR con SMNR, las barras
azules corresponden al método MAI, mientras que las barras rojas y verdes corresponden
a nuestro método usando J =5y J = 9 CSM respectivamente, y las barras de error

indican la desviacion estandar de SS para 100 ensayos independientes.
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Figura 12: Desviacién estandar del sesgo maximo para diferentes SBNR y SMNR,
donde en el eje horizontal tendremos las diferentes combinaciones de SBNR con SMNR,
las barras azules corresponden al método MAI, mientras que las barras rojas y verdes

corresponden a nuestro método usando J =5y J =9 CSM respectivamente.

SMNR SBNR
-5 dB

0dB
0dB
5dB 5dB
10dB 10 dB

Tabla 2: Combinaciones de SMNR y SBNR para fuentes en regién occipital
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6. Discusion

Los resultados de la primer parte de la evaluacién realizada en la Seccion 5.1 se
muestran en las Figuras 7, 8, 9 y 10. En estos resultados podemos observar que el
minimo error esta al usar J = 9 CSM, mientras que en los demés existen fluctuaciones.
Como puede observarse para rangos mayores (incluido el caso de rango completo) el
error aumenta y los niveles de varianza disminuyen. En cuanto al sesgo maximo para
los casos cuando J < 3L este se mantiene debajo de 5 mm, mientras que para rangos
mayores este sube considerablemente. Sin embargo en el caso del rango completo este

se mantiene debajo de los 5 mm.

Por otro lado, en la Secciéon 5.2 se evaluaron condiciones mas cercanas a lo que
se espera observar en la realidad (fuentes correlacionadas y actividad de fondo). Los
resultados de estas pruebas son los mostrados en las Figuras 11 y 12. Alli puede obser-
varse que mientras el ruido es mayor (es decir menores SBNR y SMNR) los niveles de
variabilidad son préacticamente iguales entre el método propuesto en esta tesis y MAI,
pero conforme el ruido va disminuyendo (es decir mayores SBNR y SMNR) el indice
MATI disminuye en su SS y varianza. Sin embargo, el método propuesto proporciona
una ganancia en términos del sesgo maximo y es que podemos observar como el error
se mantiene por debajo de los 5 mm en las distintas condiciones, mientras que en MAI

su sesgo aumenta de manera considerable superando los 5 mm.

Con estos resultados podemos determinar que el método que proponemos es bueno
en condiciones donde las fuentes de interés se encuentran sumergidas en una alta ac-
tividad cerebral de fondo. Sin embargo, existe una limitante importante al estimar las
posiciones de las fuentes y es que el calculo de estas depende principalmente del arreglo
de los sensores sobre el cuero cabelludo. Esto debido a que para todos los campos eléc-
tricos 6 magnéticos, la fuente que genera la sefial detectada se ubica muy probablemente
en la region donde la sensibilidad del arreglo es mas alta y esté orientada en la direccion

de la sensibilidad del mismo [9]. Esto conlleva a que la facilidad o dificultad de localizar
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fuentes de actividad neuronal dependa mucho de la informacion espacio-temporal que

el arreglo aporte.
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7. Conclusiones y Trabajo Futuro

Proponemos un nuevo indice neuronal en el que la matriz de croscovariancia del
cerebro y las fuentes de ruido e interferentes se aproxima a través de sus métricas cro-
sespectrales mas grandes, concentrandola en las mas cercanas a las fuentes de interés en
lugar de otra actividad subcortical. Como resultado, la incertidumbre en la localizacion
de multiples fuentes integradas en una alta actividad cerebral de fondo se reduce en

comparacion con el indice de actividad de multiples fuentes (MAI).

La estimacién de rango reducido aqui propuesta aprovecha la estructura del GSC,
a través del cual se evalia la afinidad de las principales fuentes del cerebro y otra
actividad de fondo utilizando las CSM. Este enfoque tiene la desventaja de aumentar el
costo computacional debido a la eigendescomposicién propia involucrada. Sin embargo,
nuestro enfoque es muy adecuado para las condiciones realistas en las que nuestras

fuentes de interés estan muy probablemente sumergidas en actividad cerebral de fondo.

Otro problema relacionado con nuestro esquema propuesto es la seleccion del valor
optimo de J, es decir, el nivel de la reducciéon de rango. Algunas ideas sobre como
resolver este problema han sido previamente exploradas en [27]. Sin embargo, se necesita

hacer mas trabajo en condiciones realistas.

Asi pues, la evaluacién de los sistemas de arreglos existentes y su configuracién
requiere un analisis de las medidas de rendimiento. Algunas de estas medidas inclu-
yen sensibilidad, detectabilidad, capacidad para resolver (separar) fuentes y precisién
en la estimacion de los parametros de las fuentes, donde la medida mas comtun es el
error cuadratico medio. Sin embargo, la frontera de Cramer-Rao (Cramér-Rao Bound
o CRB) proporciona un limite inferior en la varianza de los errores en la estimacion de
parametros con la importante caracteristica de ser independiente del método utilizado

para la estimacion entre los sesgos, y asintoticamente ajustado, lo que significa que para
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ciertas distribuciones, existen algoritmos que alcanzan el limite a medida que el nimero
de muestras se vuelve grande [31]. Por lo tanto, la CRB es una medida de rendimiento

que puede ser 1util para:

= Evaluar la eficacia de los algoritmos de estimacion.
» Determinar las regiones donde se espera estimaciones con alta o baja variabilidad.

= Optimizar el disefio del sistema de sensores.

Dadas las ventajas que ofrece la CRB una evaluacion mas exhaustiva tiene que tomar
como base dicha frontera principalmente en las regiones mas dificiles de detectar, es
decir, aquellos donde la frontera contiene valores altos. Los limites resultantes pueden
usarse, por ejemplo, para elegir la mejor configuracion de los sensores para un paciente
determinado y la region de ubicacién de la fuente esperada. Trabajo futuro considerara

esa direccion.
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