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Resumen

En este trabajo presentamos nuevos indices de actividad neuronal para la locali-
zacion de fuentes de actividad cortical utilizando mediciones de electroencefalografia
(EEG). Este enfoque se basa en el uso de filtros espaciales de rango reducido, especifi-
camente en este trabajo modificamos parte de la estructura del cancelador generalizado
de l6bulos laterales (generalized sidelobe canceler, GSC) con el fin de lograr una estima-
cién Optima de las sefiales no deseadas y poder asi suprimir las fuentes de interferencia

y ruido.

En este trabajo se han utilizado dos estrategias de procesamiento dentro de la es-
tructura del GSC para mejorar la estimacion y cancelacion del ruido e interferencias.
La primera es el uso de una matriz de bloqueo adaptativa (adaptive blocking matrix,
ABM) la cual nos permite obtener una estimacion precisa de las seniales no deseadas
que conforman la componente de cancelacion del GSC. La segunda que consiste en la
reduccién del rango de la matriz de croscovarianza de los datos y el ruido mediante el
uso de las métricas crosespectrales (cross-spectral metrics, CSM) en donde estas nos
brindan informaciéon sobre la afinidad que existe entre los espacios del ruido y de las

mediciones.

Nuestras simulaciones bajo condiciones realistas demuestran que los indices neuro-
nales propuestos logran una localizacién de fuentes mas consistente en comparacion con
los enfoques tradicionales de rango completo, ademas hemos validado la aplicabilidad
de estos métodos en la localizacion de fuentes en el cortex visual generadas por poten-
ciales visuales evocados en estado estacionario (steady-state visual-evoked potentials,
SSVEP). Nuestros resultados muestran la capacidad que tienen estos métodos para

identificar y localizar fuentes de actividad neuronal especificas en el cortex visual.
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Summary

We present new neural activity indices for the localization of cortical activity sources
using electroencephalography (EEG) measurements. Our approach is based on the use
of reduced-rank spatial filters: in this work we modify part of the structure of the
generalized sidelobe canceler (GSC) in order to achieve an optimal estimation of the

undesired signals and thereby suppress the sources of interference and noise.

Here, two processing strategies are used within the GSC structure to improve the
estimation and cancellation of noise and interference. The first one is the use of an
adaptive blocking matrix (ABM) which allows us to obtain an accurate estimation
of the undesired signals that constitute the cancellation component of the GSC. The
second strategie consists on the reduction of the rank of the croscovariance matrix of the
data and the noise through the use of the cross-spectral metrics (CSM), which provide

information about the affinity between the noise and measurement spaces.

Realistic simulations demonstrate that our proposed neural indices achieve more
consistent source localization compared to traditional full-rank approaches, and we va-
lidated the applicability of our methods for source localization in the visual cortex
generated by steady-state visual-evoked potentials (SSVEP). Our results show the abi-
lity of our methods to identify and localize specific neural activity sources in the visual

cortex.
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1. Introduccion

La localizacién de fuentes de actividad neuronal a partir de técnicas no invasivas
como la electroencefalografia (EEG) es un area de investigacién activa e importante
debido a que sus aplicaciones clinicas han demostrado ser ttiles para diagnosticar tras-
tornos patologicos, fisiolégicos, mentales y funcionales. Algunas de estas aplicaciones
son la epilepsia localizada, los potenciales evocados relacionados a eventos (event rela-
ted potentials, ERPs) y el trastorno por déficit de atencién e hiperactividad (attention
deficit /hyperactivity disorder, ADHD). Estos métodos también han sido aplicados en
interfaces cerebro-computadora y neurofeedback, en especial para las estimaciones de
las fuentes neuronales en tiempo real para mejorar la prediccion de las intenciones del

sujeto [3].

Para comprender cémo funcionan estas técnicas de localizacion de actividad neuro-
nal es importante entender como se genera la actividad eléctrica del cerebro humano,
el cual es un 6rgano que forma parte del sistema nervioso central (SNC), y su capa
méas externa conocida como corteza cerebral es una estructura que presenta pliegues,
tiene un grosor que varia entre 2 a 5 mm y tiene un area superficial total de alrededor
de 1,600 a 4,000 cm?, en donde alberga alrededor de 10! neuronas [4]. Es bien sabido
que la unidad fundamental de procesamiento del sistema nervioso es la neurona y esta
presenta tres regiones diferenciadas morfolégicamente: el soma o cuerpo celular que al-
berga el niicleo y gran parte de los procesos metabélicos de la célula, las dendritas que
constituyen el aparato receptor de estimulos provenientes de otras células y el axén,
que se extiende como una tunica fibra larga que conduce los impulsos nerviosos hacia

células blanco como musculos, glandulas u otras neuronas [5].

En el SNC la informaciéon se comunica mediante impulsos nerviosos que viajan a
través de una serie de neuronas y hasta 10'* interconexiones o sinapsis [6,7]. Las en-
tradas sindpticas a una neurona pueden ser excitatorias o inhibitorias, en donde los

potenciales post-sindpticos excitatorios (EPSPs) permiten una mayor probabilidad de



que esta genere un potencial de accién, mientras que los potenciales post-sinapticos

inhibitorios (IPSPs) tienen el efecto opuesto [4].

Durante la sinapsis los EPSPs crean sumideros de corriente activa (medio extrace-
lular cargado negativamente) esto debido a que los iones positivos (Nat) entran en la
neurona, mientras que a lo largo de la neurona existe una fuente pasiva (medio extrace-
lular cargado positivamente en comparacién con el sitio del EPSP), en donde la corriente
fluye al exterior través de la membrana de la dendrita y el soma, por el contrario los
IPSPs crean fuentes de corriente activa (medio extracelular cargado positivamente) ya
que los iones negativos (Cl17) entran a la célula o bien los iones positivos (K*) salen al
exterior de esta, mientras que a lo largo de la neurona existe un sumidero pasivo (medio
extracelular cargado negativamente en comparacién con el sitio del IPSP), en donde la

corriente fluye a lo largo de la dendrita y el soma [8,9].

Teniendo en cuenta que debido a que los potenciales de membrana fluctiian se puede
desarrollar 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 intracelular-
mente a través de las neuronas [1]. Sin embargo el dipolo eléctrico generado por una
sola neurona es muy pequeno para ser detectado por un electrodo en el cuero cabelludo
es por eso que cuando las poblaciones neuronales estan organizadas de manera ade-
cuada, los potenciales post-sinapticos pueden generar potenciales de campo medibles
a distancia y esto se debe a que la suma de muchos dipolos cercanos es esencialmente
equivalente a un unico dipolo llamado dipolo de corriente equivalente (ECD) [10]. En la
Figura 1 se muestra la contribucién de las corrientes sinapticas excitadoras e inhibidoras
a los potenciales del campo extracelular en donde las micropipetas muestran eventos

intracelulares y extracelulares.
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Figura 1: Contribucién de las corrientes sinapticas: (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 [1]



Hay que tener en cuenta que la suma de los dipolos individuales de las neuronas
se complica por el hecho de que la corteza cerebral no es plana sino que tiene muchos
pliegues, es por eso que para que los voltajes de las neuronas se sumen y sean regis-
trados en el cuero cabelludo estas deben estar activas al mismo tiempo y sus dipolos
individuales deben estar alineados espacialmente [4]. Por ejemplo si una neurona recibe
un neurotransmisor excitador y otra recibe un neurotransmisor inhibidor, los dipolos
de las neuronas estaran en direcciones opuestas y se cancelaran. Sin embargo, si todas
las neuronas tienen una orientacion similar y todas reciben el mismo tipo de entrada,
se facilita la generacion de un patrén de actividad eléctrica que puede ser captado por

los electrodos en el cuero cabelludo [10].

Es por eso que cuando las neuronas se activan simultdneamente en una regién peque-
fia de la corteza (aproximadamente 2 mm?), producen campos eléctricos y magnéticos
que pueden medirse a través de técnicas como EEG la cual registra la actividad eléctrica
cerebral a través de un arreglo de sensores, la sefial es de alrededor de 100 4V cuando
la medicién se hace en el cuero cabelludo y de 1 — 2 mV en la corteza cerebral y tiene
un ancho de banda de 1 a 50 Hz. La distribucién de los sensores en EEG se rige por el

sistema internacional 10 — 20, que consiste en 21 electrodos en la superficie del cuero

cabelludo [11].

Ahora bien, teniendo en cuenta cémo se generan los campos eléctrico y magnético
del cerebro para poder comprender las técnicas de localizaciéon de actividad cerebral
es necesario entender que estas surgen como una posible solucién a uno de los dos
problemas fundamentales del area de bioelectromagnetismo denominado como problema
inverso neuroeléctrico el cual considera que a partir de los registros de EEG los cuales nos
proporcionan la distribucién de los campos se puede estimar o caracterizar la ubicacién
y magnitud de la fuente de actividad neuronal que los genera, para poder resolverlo es
necesario abordar al otro problema fundamental del bioelectromagnetismo conocido
como problema directo meuroeléctrico el cual consiste en calcular la distribucién de

los campos bioelectromagnéticos en un modelo geométrico que aproxima el volumen

4



conductor (en este caso la cabeza), conociendo de antemano la ubicacién donde se

origina la fuente de actividad neuronal.

Dar solucién al problema directo requiere ciertas limitaciones que se basan en la
informacion disponible sobre la anatomia y fisiologia de los tejidos activos, asi como en
un modelo del volumen conductor. En los estudios relacionados con la solucién de este
problema en EEG se utilizan modelos geométricos para describir la cabeza como un
volumen conductor homogéneo, que se divide en esferas concéntricas [12] o mediante
el uso de elipsoides [13]. Sin embargo, se pueden utilizar modelos més realistas como
el método de elementos de frontera (boundary elements method o BEM), que captura

mas detalles sobre el problema modelado [14].

Es importante destacar que el problema directo tiene una soluciéon tinica, mientras
que una de las limitaciones en el estudio del problema inverso es que no existe una
solucion tunica. Esto se debe a que distintas combinaciones de fuentes neuronales con
diferentes magnitudes y ubicaciones pueden generar el mismo campo eléctrico observa-
do, es por eso que es necesario aplicar restricciones, como conocer las propiedades de
los tejidos, modelar el volumen conductor y la fuente de actividad neuronal ademas de
tener en cuenta el reconocimiento empirico del patrén de las senales [11]. El modelo
mas utilizado para las fuentes neuronales es el de corrientes dipolares con magnitud va-
riable en el tiempo pero que mantienen su ubicacién fija dentro del cerebro, este modelo
dipolar es valido para fuentes eléctricas confinadas en pequenas regiones del cerebro,
como los potenciales relacionados con eventos (event-related potentials o ERPs) o los
potenciales evocados (evoked potentials o EPs), que son métodos importantes para eva-
luar la funcién cerebral y el estado mental a partir de la respuesta del cerebro ante un

estimulo externo [10,15].

Ahora bien, teniendo en cuenta que las fuentes de actividad neuronal se pueden
modelar como dipolos, al aplicar la Ley de Biot-Savart-Maxwell se pueden calcular estas

fuentes neuronales a partir de las mediciones de los campos eléctricos y magnéticos, lo



cual permite determinar la ubicacion, la orientacion y la magnitud de los dipolos que
mejor se ajustan a los datos medidos. De esta manera, los campos bioelectromagnéticos

pueden ser expresados de la siguiente manera [13]:

1 r—r
o) = |70 = otm)vem) T, (1)
b(r) = %ﬁ /V J(m) — o(m)Vo(r) ><|:__7:l’3dV(rl), 2)

donde v es el campo eléctrico, b es el campo magnético, r = [rg,7,,7,]7 es un punto
de observacion (sitio de medicién), r; es la posicion de la fuente de actividad neuronal,
o(r) es la conductividad eléctrica en la posicion 7, J es la densidad de corriente, 1o =
471071 Hm™! es la permeabilidad magnética (la cual se supone igual dentro y fuera

del cerebro) y V indica el espacio interior del volumen conductor.

Existen diferentes algoritmos para abordar la localizaciéon de fuentes de actividad
neuronal, algunos de estos son los filtros espaciales, los cuales tienen la capacidad de
permitir el paso de una senal especifica de interés con un origen y orientacion deter-
minados, mientras que al mismo tiempo eliminan el ruido o senales no deseadas que
provienen de otras ubicaciones [16] y el objetivo principal de estas técnicas es reducir
la interferencia y recuperar los momentos dipolares cuando se conoce la posicién de
la fuente [17]. Para disenar un filtro espacial se parte de la idea de proyectar los da-
tos en dos subespacios ortogonales: el subespacio de las mediciones y el subespacio del
ruido (subespacio nulo), en donde en el primer subespacio, se encuentran inicamente
las senales de interés, mientras que en el segundo subespacio se encuentran las senales
no deseadas. El objetivo de crear estos espacios es separar estas dos componentes para

poder aislar la sefial deseada y eliminar el ruido o sefiales no deseadas.

Algunos ejemplos de estas técnicas de filtrado espacial son el método estadistico co-
nocido como varianza minima restringida linealmente (Linearly Constrained Minimum
Variance o LCMV) el cual considera que las regiones con una variacién pequena en

la senal pueden ser consideradas como regiones inactivas dentro del cerebro, mientras



que las regiones con alta variabilidad indican una actividad neuronal importante, este
enfoque tiene la desventaja de que tnicamente se puede detectar una fuente mediante
una busqueda exhaustiva para encontrar la maxima varianza en términos de la potencia
de las senales en todo el volumen [18]. Sin embargo existe una extensién de este méto-
do para el caso de multiples fuentes, conocido como Indice de Actividad de Multiples

Fuentes (Multi-Source Activity Index o MAI) [19].

Es importante destacar que tanto el filtro LCMV como el filtro MAT asumen que los
subespacios de mediciones y de ruido estan perfectamente separados. Sin embargo, esto
no siempre es cierto, ya que algunas componentes del espacio de interés pueden reflejarse
o mezclarse con el espacio del ruido. Esto se debe a que la posicion de las fuentes se
calcula en funcion de las matrices de covarianza de los datos y del ruido. Dado que estas
matrices se aproximan con base en los datos observados, pueden resultar en matrices
de rango reducido que pueden no tener inversa. Esto suele ocurrir en condiciones de

mucho ruido o cuando existe correlacién entre las fuentes.

Para tratar de solventar las limitantes anteriormente mencionadas diferentes autores
han propuesto estimadores de rango reducido, ya que estos ofrecen una ganancia en
términos de mejorar el rendimiento en comparacién con las soluciones basadas en el
LCMV, para la estimacion de senales de fuentes dipolares utilizando EEG en entornos
mal condicionados [20,21]. Recientemente en [22], han propuesto un marco de estimacion
de rango reducido pseudo-no-sesgado de minima varianza (minimum-variance pseudo-
unbiased reduced-rank estimation, MV-PURE), que proporciona una mayor resoluciéon
espacial que las soluciones basadas en LCMV. Sin embargo, la seleccién del nivel de
reducciéon de rango sigue siendo un problema relacionado con estos métodos de rango

reducido.

En vista de las probleméaticas anteriormente mencionadas, el objetivo de este tra-
bajo de tesis doctoral es proponer métodos para la localizacién de fuentes de actividad

neuronal en presencia de actividad interferente que simula la actividad cerebral de fon-



do (conocida como actividad eléctrica del cerebro proveniente de dreas diferentes a las
regiones de interés); de la misma manera en este trabajo se considera la posibilidad de
que exista correlacion entre las fuentes de interés. Por lo que la propuesta de este traba-
jo es utilizar las métricas crosespectrales (cross-spectral metrics o CSM) para estimar
el espacio del ruido en el filtro espacial cancelador generalizado de 16bulos (generalized
sidelobe canceler o GSC) y también estudiar condiciones para la selecciéon optima del

nivel de reduccién de rango.



2. Hipotesis

La combinacién del uso de métricas crosespectrales para la reduccién del rango
en la matriz de croscovarianza de los elementos que conforman la estructura del filtro
espacial cancelador generalizado de l6bulos (generalized sidelobe canceler GSC) y el uso
de una matriz de bloqueo adaptativa (adaptative blocking matrix ABM) para obtener
una estimacion 6ptima de las senales no deseadas permitira una eliminacion selectiva

de fuentes cerebrales interferentes que forman parte de la actividad cerebral de fondo.



3. Objetivos

3.1. Objetivo General

Desarrollar nuevos métodos para la estimacion simultanea de la localizacién y mag-
nitud de fuentes de actividad cerebral, orientadas al andlisis del espacio nulo de las
mediciones electroencefalogréaficas, asi como estudiar las condiciones para la seleccion

optima de las componentes de dicho espacio.

3.2. Objetivos Particulares

= Desarrollar nuevos métodos para la estimacion de la localizacién de fuentes de

actividad cerebral a partir de la construccién del espacio nulo de las mediciones.

» Estudiar las condiciones de interés relacionadas con el nivel de ruido de medicién
y ruido biolégico, mediante la comparacion de los métodos propuestos con otros

ya existentes a partir de medidas estadisticas de desempeiio.

= Demostrar la aplicabilidad de los métodos propuestos mediante pruebas en las que
se usen datos reales de EEG correspondientes a mediciones de actividad cerebral

con estimulos visuales.
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4. Metodologia

En esta seccion se exponen las bases tedricas relacionadas al método propuesto.
Primero se presentaran el modelo de mediciones y el modelo geométrico. Posterior se
dard una breve descripcién de filtros espaciales, el filtro LCMV del cual se desprende
el indice de actividad neuronal tradicional y el filtro MAI. Finalmente se explican los
métodos propuestos que surgen a partir del uso de las métricas crosespectrales en la
estructura del filtro GSC, ademas de presentar el uso de una ABM como estrategia para

la seleccion optima del nivel de rango en nuestra propuesta de rango reducido.

4.1. Modelo de Mediciones

El modelo de mediciones utilizado en este trabajo se basa en la suposicion de que
los datos de EEG son generados por fuentes corticales que pueden aproximarse median-
te [ =1,2,... L dipolos de corriente equivalentes (ECD’s), cuya magnitud viene dada
por ql(t) = [q.(t), q1y(t), qi..(¢)]" (asumiendo un sistema de coordenadas Cartesianas),
para t = 1,2,... N muestras de tiempo, y situadas dentro del cerebro. En este caso,
se considera que las fuentes de actividad neuronal cambian su magnitud a lo largo del
tiempo, pero mantienen su posicion r; constante durante el periodo de las medicio-
nes. Esta suposicién es valida en experimentos con potenciales evocados, donde una

respuesta especifica es desencadenada por un estimulo externo [7].

Bajo estas condiciones, podemos definir una representacién espacio-temporal de
nuestras mediciones de EEG mediante una matriz Y, de tamano M x N en el even-
to k-ésimo, para el caso de k = 1,2,... K experimentos (eventos) independientes, de

forma que
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donde y,,(t) es la senal EEG variable en el tiempo en el m-ésimo sensor, para m =

1,2,... M. Sobre esta base, se puede proponer el siguiente modelo de medicién:
Yie=A(0) Q + Vi, (4)

donde A(0) = [A1(r1) --- Ar(ry)] es la matriz respuesta del arreglo de tamano M x 3L
que contiene las respuestas individuales 4;(m;) de cada fuente dipolar, @ = [ry,...,r.]"
que representa las posiciones de las fuentes (pardmetro a estimar), Q = [qy, ..., qz]" es
la matriz de momentos dipolares de tamanio 3L x N, y V} es la matriz de ruido la cual

tiene una distribucién probabilistica normal con media cero y varianza .

En términos fisicos, A(@) representa las propiedades fisicas (eléctricas y geométricas)
del medio en el que las fuentes estan ubicadas. Esta matriz se puede obtener utilizando
la aproximacion cuasi-estatica de las ecuaciones de Maxwell, considerando un modelo
geométrico especifico que represente de manera adecuada el volumen conductor. En el

caso de EEG, este modelo corresponde a la geometria de la cabeza [13,23].
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4.2. Modelo Geométrico

Para establecer la relacion entre el modelo de la fuente de actividad cerebral y
las senales bioelectromagnéticas registradas por la mediciones de EEG, es necesario
construir un modelo del volumen conductor que tenga en cuenta la propagacion de las
corrientes a través de la cabeza humana, considerando su geometria y conductividad, es
importante tener en cuenta que puede existir un error geométrico debido a las diferencias
entre la cabeza real y el modelo propuesto afectando la precisién de la solucién del
problema directo y de la misma manera la solucion del problema inverso. Esto se debe
a que los potenciales eléctricos y los campos magnéticos no solo dependen de la ubicacién
y la intensidad de las fuentes de actividad cerebral, sino también de la geometria y las

propiedades eléctricas de la cabeza (en el caso de EEG).

En este trabajo, utilizamos el método de elementos de frontera (boundary elements
method, BEM) para poder representar la anatomia de la cabeza humana y otros tejidos
involucrados en el proceso. Este método reformula la aproximacion cuasi-estatica de las
ecuaciones de Maxwell, que describe las variaciones temporales del campo eléctrico y
magnético generadas por un dipolo equivalente de corriente dentro de un volumen que
aproxima la geometria de la cabeza. Nuestro modelo consiste en cuatro volimenes que
aproximan las geometrias del talamo, cerebro, craneo y cuero cabelludo, y este modelo
se basa en imagenes de resonancia magnética de un sujeto modelo ampliamente validado
en la literatura [24]. La Figura 2 muestra las mallas generadas por BEM a partir de

dichas imagenes.

En relacion al modelo de mediciones, hemos realizado una extension al modelo ori-
ginal de fuentes interferentes propuesto en [25]. Nuestro enfoque considera el efecto de
dipolos aleatorios en un volumen conductor en las mediciones del campo eléctrico y
magnético. Esta extension se ha presentado recientemente en el contexto del analisis de

filtros espaciales de rango reducido [26].
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(a) Cuero Cabelludo (b) Créneo

(c) Corteza

(d) Talamo

Figura 2: Geometrias del modelo obtenidas con BEM.

(e) Modelo completo



4.3. Filtros Espaciales

El problema del filtrado espacial implica el disenio de una matriz W (r) que al ser

aplicada a los datos originales Y}, nos proporcione una estimacion del momento dipolar:
Q =W"(r)Y;. (5)
Al mismo tiempo, el filtro debe satisfacer las siguientes condiciones:

T I sir=m
W (r)A(r) = , para r € , (6)
0 sir#m
donde A(r) es la matriz de respuesta del arreglo, €2 representa el volumen conductor, r

es cualquier posicién dentro de dicho volumen, 7; es la posicion de la fuente de interés,

I es la matriz identidad y O representa una matriz nula.

En el contexto de las senales cerebrales, las condiciones de (6) obligan a que W (r)
esté disenado para transmitir la actividad procedente de un lugar especifico de interés
T, mientras que atenua las senales procedentes de otros lugares r, para r € 2, donde

) denota el volumen del cerebro.

4.3.1. Filtro Espacial LCMV

Si bien hay muchas maneras de disenar un filtro espacial el enfoque del LCMV para
lograr la optimalidad es bastante eficaz ya que este minimiza la varianza en la salida del
filtro y al mismo tiempo satisface la restriccion de respuesta lineal W7 (r)A(r) = I. La
solucién a dicho problema de minimizacion puede obtenerse utilizando multiplicadores
de Lagrange (que es el método cldsico para encontrar minimos locales de una funcién

sujeta a restricciones de igualdad) y completando el cuadrado, lo que resulta en [27]:
T 1 o 1
W('rl>LCMV = A (’l"l)R_ A(’l"l) A (T1>R_ s (7)

donde R = E[YYT] corresponde a la matriz de covarianza de los datos. Para la préctica
R no esta disponible, por lo que un estimador consistente (denotado por E) obtenido a

partir de los datos puede ser utilizado [28].
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Una alta variabilidad en la salida del filtro LCMV en relacién con la posicién puede
interpretarse como un indicador de la presencia de actividad neuronal significativa. Esto
se debe a que el filtro LCMV asume que las regiones con una variaciéon pequena pueden
considerarse como inactivas, mientras que las regiones donde la senal presenta una
alta variabilidad corresponden a actividad neuronal importante [18]. La localizacién de
fuentes dipolares con este método 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 posiciéon de tnicamente una fuente. Esto se

N -1
tr { AIT(’I”I)R_lAl(T'l) }
['FI]LCMV = méx = mE'LX T]LCMV<T)7 (8>

r {[AlT(r,)ﬁlAl(rl) 1}

donde ey () denota el indice de actividad neuronal, P corresponde a la matriz de

describe como:

covarianza del ruido (generalmente se estima a partir de las mediciones en las que la
fuente neuronal debida al estimulo no esta activa, por ejemplo el preestimulo) y tr{-}
indica la traza. Hay que tener en cuenta que (8) es equivalente a maximizar la varianza

de la fuente normalizada por la varianza del ruido, como una funciéon de r.

El método LCMYV ofrece ventajas en la localizacion de fuentes de actividad neuronal
al discriminar senales de interés y reducir las interferencias. Sin embargo presenta limi-
taciones en la separacion de fuentes cercanas o con patrones de actividad superpuestos,
y esto se debe a que asume la completa separacion de los subespacios de mediciones
y del ruido, lo que puede no ser valido en presencia de correlacién entre las fuentes
de interés. Ademés, la calidad de las matrices de covarianza (de los datos y del ruido)
afecta su precision esto se debe a que puede existir un mal acondicionamiento de estas
especialmente en condiciones donde existe demasiado ruido o cuando las muestras son

insuficientes [18].
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4.3.2. Filtro Espacial MAI

El filtro MAI es una extensiéon del filtro LCMV que se utiliza en la localizacion de
multiples fuentes [19], el indice que se propone estd desarrollado especificamente para
el caso en el que hay L fuentes de actividad neuronal simultaneas y proporciona una

medida cuantitativa de la actividad generada por estas fuentes como:

Ma(8) = tr {G(O)H(6) '} - 3L, )

donde:
G(0) = AT(6)P~LA(6), (10)
H(0) = AT(0)R™1A(6). (11)

Se ha demostrado la utilidad de 7y, (@) en [19]. Sin embargo, es importante tener
en cuenta que el filtro puede verse afectado por problemas de acondicionamiento si
se producen pequenos cambios en H (@), lo que puede tener un impacto significativo
en H(0)'. Este fenémeno puede atribuirse al uso de estimaciones Ry P en lugar de
las matrices verdaderas R y P, respectivamente, lo cual es comtn en las técnicas de

localizacion de fuentes que se basan en registros de EEG [29].

Si bien este método considera la posibilidad de fuentes cercanas o con patrones de
actividad superpuestos también asume la separaciéon completa de los subespacios de
mediciones y ruido, lo cual puede llevar a una mala estimacion de la localizacion de las

fuentes de interés.

4.4. Meétodo Propuesto

El método propuesto surge de la consideracion de separar los datos en dos subespa-
cios ortonormales, el de mediciones y el nulo, lo cual permite una mejor discriminacién
entre las fuentes de interés y las fuentes interferentes. Ademas de esto el método que

proponemos considera el uso de las métricas crosespectrales (lo cual reduce el rango
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de la matriz de croscovarianza entre los datos y las interferencias) en la estructura del
filtro GSC y el uso de una ABM como estrategia para la seleccion 6ptima del nivel de
rango. Esto con el fin de solventar las limitaciones de los filtros LCMV y MAI ya que los
filtros de rango reducido son mas flexibles y pueden adaptarse a situaciones en las que
la separaciéon perfecta de los subespacios no se cumple, debido a que estos consideran

solo las componentes de mayor relevancia en los datos [20,21,30].

4.4.1. Filtro Espacial GSC

Como se mencion6 anteriormente el método propuesto se basa en la estructura del
GSC que se muestra en la Figura 3. Este filtro toma en cuenta la separaciéon de los
datos en dos subespacios, el de mediciones (seniales de interés) y el del ruido (senales
no deseadas o interferentes), y su objetivo es minimizar la contribucién de las seniales
no deseadas a través de la correlaciéon que existe entre estos espacios, a partir de la

cancelacion de las componentes con mayor similitud.

La estructura del GSC consta de dos partes principales Weese = W), — Wy, donde
W), es la parte estacionaria del filtro la cual contiene las senales de interés (camino
superior del GSC) y estd dada por la solucién de (4) para la condicién donde el ruido

es inexistente:

1

Wy =A[ATA] (12)
donde Qh = WY}, y teniendo en cuenta que A = A(6) por comodidad.

Por otro lado la parte de la cancelacién de interferencias (camino inferior del GSC)
en la Figura 3 esta formado por una matriz de bloqueo C'| y W, que corresponde a la
proyeccion de Wge en C'), es importante senalar que la salida de la matriz de bloqueo
no puede contener ningiin componente en el espacio de A, y el disefio en C'; no es
unico. El método mas comin para la construccion de la matriz de bloqueo es encontrar
Pr=1-A [ATATl AT posterior a esto se ortonormaliza Py y se seleccionan las

primeras M — 3L columnas de la matriz ortonormalizada [27].
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Figura 3: Estructura del cancelador de l6bulos laterales generalizado, donde Y} es la
matriz espacio-temporal que contiene los datos, W), es la soluciéon homogénea del filtro,

C corresponde a la matriz de bloqueo, Wy que es la proyeccion de Wyge en C') .

Al usar la matriz de bloqueo C'| con las mediciones Y}, se obtiene una estimacién de
las senales no deseadas Xy, y debido a que W) es la proyeccién de Wgase en C') entonces
Wy = R}OCIRW;L = Ry Rx,q, donde Rx, = E[XoX!] y Rx,0, = E[XoQL] v (-)~

denota la inversa generalizada, més detalles sobre el GSC se pueden encontrar en [31].

4.4.2. ABM

En el contexto del bloqueo de la actividad cerebral de fondo es de suma relevancia la
respuesta a la matriz de bloqueo C'| ya que esta es la principal responsable de identificar
y eliminar de manera 6ptima las interferencias. Su forma estacionaria (como proyeccién
ortonormal) presenta el inconveniente de no proporcionar un valor éptimo para el nivel
de reduccion de rango, es por eso que en [32] se ha propuesto que dicho bloqueo de
las senales interferentes puede disenarse de forma Optima con el uso de una matriz de

bloqueo adaptativa (ABM):
C, =1—DbW,, (13)
donde:
b = RW), [W/RW,| (14)
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de modo que los filtros de (14) corresponden a la solucién Wiener-Hopf que minimiza
la media de cuadrados de Xj. Entonces, el ABM en (13) viene de escribir X como una

funcion de Y.

4.4.3. Indices de rango-reducido propuestos

En aplicaciones practicas para la localizacién de actividad cerebral es comtinmente
reconocido que los datos disponibles son limitados para obtener una estimacion com-
pleta del rango de la matriz de covarianza de la interferencia y el ruido. Ademas, la
interferencia en estos casos suele tener un rango reducido. En [33] propusimos un mé-
todo para la localizacion de fuentes actividad neuronal de rango reducido a partir del
uso de métricas crosespectrales (CSM), ya que estas nos permiten determinar aquellas
componentes que pertenecen a los diferentes subespacios tomando en cuenta la afinidad

que existe entre las fuentes de interés y la actividad de fondo.

Ademas el uso de estas métricas nos permite reducir la dimensionalidad del filtro por
debajo de la dimension de la eigenestructura del ruido sin tener pérdidas significativas en
la relacién senal-interferencia-mds-ruido (signal-to-interference-plus-noise-ratio, SINR)
y de esta manera el filtro crosespesctral de dimensién reducida supera a la version de
rango completo cuando la matriz de covarianza del ruido es desconocida (véase [34] y sus
referencias). Tomando estas condiciones, reevaluamos el indice de actividad propuesto

por primera vez en [33] definido como:
b (0) = tr { (W R (Wo — Wh) — W Ry 1} . (15)

Este indice aplica una reduccién de rango a Wy (indicado como Wg) de acuerdo con

J = M —rango(C) que representa a las CSM con mayor valor [35]. Por lo tanto, Wo
viene dado por:

J

Wo=3

J=1

T
Uu;u; RXth

o (16)
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donde A; son los valores propios y u; son los vectores propios ortonormales de Ry, con
mayor CSM, vy Rx,o, = E[XoQ}]. Es importante destacar que 7y, difiere del indice
de [33] porque ahora estamos considerando C'; como un ABM cuyo rango determinard

la reducciéon de rango de W,.

En (15), se consideran todas las partes de Wgsc, pero la reduccién de rango unica-
mente se aplica a Wy, es por este motivo que en este trabajo introducimos un indice de

actividad alternativo que sélo considera el subespacio del ruido e interferencia:
~ a1
b, (6) = tr { Wi R } . (17)

Finalmente nuestra propuesta de localizacién de fuentes de actividad neuronal ba-

sada en los indices de actividad de rango reducido trgr, y trr, viene dada por:

0 = mein trr,, (@), for 0 € Q. (18)

En este enfoque la estimacién de rango reducido propuesta aprovecha la estructura
del CSG, mediante la cual se evalia la afinidad de las principales fuentes cerebrales y
otras actividades de fondo utilizando las CSM, por lo que es adecuado para condiciones
realistas en las que es muy probable que las fuentes de interés estén sumergidas en

actividad cerebral de fondo.
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5. Resultados

En esta seccion se muestra la aplicabilidad de los métodos propuestos mediante
el uso de dos tipos de datos de EEG: datos de EEG simulados y reales. En nuestros
ejemplos numéricos con datos simulados el objetivo es evaluar el rendimiento de (9)
y compararlo con los de (15) y (17) en el problema inverso para la estimacion de la
posicion de L = 3 fuentes cerebrales ubicadas en el 16bulo occipital, especificamente en
la corteza visual, mientras que para el caso de los ejemplos con datos reales el objetivo
es mostrar la aplicabilidad de los métodos propuestos para mapear la activacion cortical

producida por estimulacion visual.

5.1. Datos simulados de EEG

En [36] se menciona que a medida que se aumenta el ntimero de ECD’s activos se
proporciona una representacion mas realista y completa de la actividad neuronal en
comparaciéon con enfoques que utilizan un nimero limitado de fuentes, pero esto al
mismo tiempo compromete la capacidad para distinguir entre fuentes neuronales cerca-
nas entre si afectando la resolucion espacial, por lo que se sugiere ajustar la distancia
minima entre dipolos para una estimacion més confiable o aumentar el ntiimero de sen-
sores. Es por esta razéon que los valores de L y M se basan en la idea de mantener una
representacion adecuada de la actividad neuronal y al mismo tiempo garantizar una
resoluciéon espacial suficiente para la identificacion confiable de las fuentes neuronales

en los datos de EEG.

Otro aspecto importante a considerar es el fenémeno de supresién por repeticién
(repetition suppression, RS) también conocido como adaptacién, el cual se caracteriza
por la reduccion de la actividad neuronal en respuesta a la repeticion de estimulos, exis-
ten tres modelos que explican este fendmeno especificamente el modelo de fatiga sugiere
que las neuronas que se activan al principio con un estimulo muestran una reduccién

de la amplitud en su respuesta cuando este se repite varias veces, este fenémeno se ha
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observado en la corteza visual primaria [37]. Por lo que el valor de K fue seleccionado

con la finalidad de evitar la adaptacion en la actividad neuronal.

Para nuestras simulaciones realizamos registros de EEG usando el modelo geométri-
co de cuatro capas de la cabeza Figura 2 y las mediciones se obtuvieron para un arreglo
de M = 90 sensores. Tomando en cuenta lo anterior se generaron K = 100 eventos de
mediciones con ruido biolégico independiente (es decir, actividad de fondo procedente
de otras regiones del cerebro) y realizaciones de ruido de medicién, de tal forma que (4)

se amplio a:
Y =A0)Q + A(Op)QA + Vi, parak=1,2,... K, (19)

donde B4 son las posiciones y Qo los momentos dipolares de las fuentes interferentes
(500 corticales y 100 taldmicas) que simulan el ruido biolégico. El nimero de fuen-
tes interferentes se eligié para aproximarse de forma realista al ruido correlacionado
espacialmente asi como para proporcionar suficiente potencia para simular un rango
determinado de condiciones de ruido (para més detalles sobre el modelado de dipo-
los aleatorios de la actividad cerebral espontdnea, véase [25,38]). Para estas fuentes
de origen biologico sus ||@Qal| se modelaron como variables independientes gaussianas

aleatorias con media cero y varianza o3.

Utilizando (19), y ajustando las varianzas correspondientes o2 y 0%, creamos dife-

rentes escenarios basados en las siguientes relaciones senial a ruido:

» Relacién senial a ruido de mediciones (signal-to-measurement noise ratio, SMNR):

IA(6)Q||
Nm = 201log =, (20)

Vil

donde ||-||, denota la norma Frobenius;
» Relacién senal a ruido biolégico (signal-to-biological-noise ratio, SBNR):

14(0)Q

m = 20log —————+—. (21)
|A(02)Qall;
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Tomando en cuenta dichas relaciones simulamos diferentes combinaciones de SMNR
y SBNR (valores promedio para K = 100 realizaciones de ruido independientes) mos-

tradas en la Tabla 1.

Tim Ui
-5 dB
0dB
0 dB
5dB | 5dB
10dB | 10 dB

Tabla 1: Combinaciones de SMNR y SBNR.

En esas condiciones, cada evento k se cre6 mediante (19) para tener (7,,,7,) espe-
cificos mientras se mantenian 6 y () constantes. Para todos los casos consideramos L
fuentes situadas en el 16bulo occipital y muy cercanas entre si para generar mediciones
espacialmente correlacionadas. Otro aspecto que se consider6 fue la evolucién temporal
de ) como un modelo de respuestas evocadas realistas, ademas dos de los tres dipolos
eran independientes entre si, estos se muestran en la Figura 4 mientras que el tercer
dipolo fue construido a partir de la combinacion lineal de los dos dipolos independientes,

donde esta correlacion viene dada por:

0.4 0.1
q:
gs= | 02 0.7 . (22)
0.5 0.9

Este enfoque fue utilizado para reforzar mas la situacién de correlacién entre las
fuentes ya que como es sabido es en este tipo de escenarios donde los filtros tradicionales
se ven limitados. Por ultimo, se calcularon A(@) y A(€A) en (19) utilizando la libreria
de Helsinki [39,40]. Una vez que resolvimos el problema directo relacionado con la

generacion de datos abordamos la solucion del problema inverso relacionado con la
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Figura 4: Evolucién temporal de los dipolos ¢; y g2. Sus componentes cartesianas x, y

y z se muestran en azul, rojo y amarillo, respectivamente.

estimacion de 6. Para eso, todos los indices neuronales se calcularon sélo dentro de una

regién de interés (ROI) que comprendia la corteza visual.

Esta ROI contenia al menos 517 posiciones candidatas de las 8633 posiciones totales
que tenia el modelo de la corteza cerebral, luego el conjunto de posiciones candidatas se
redujo eligiendo aquellas para las que su t,cyv(7) se encontraba por arriba del 70 % y
este proceso nos dejo aproximadamente 150 posiciones. La Figura 5 muestra un ejemplo
de tal ROI incluyendo las posiciones de las fuentes (@) que utilizamos en nuestras

simulaciones.

Teniendo en cuenta como se generaron los datos de EEG simulados realizamos la
estimacion de la localizacion de fuentes corticales donde para todas las combinaciones
posibles de tres posiciones candidatas (hasta 551300 en nuestro caso). Por lo tanto, los
indices en (9), (15) y (17) se calcularon para 0,4 = [rc1, T2, Te3|?, con {rey, e, T3} €
ROI. El parametro estimado ék para el indice MAI correspondia al valor de 6.,,, para
el cual (9) era maximo mientras que para nuestros indices propuestos eran aquellos

segin (18).
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Figura 5: Modelo del cerebro (vista superior) en el que se muestran las posiciones de
las L = 3 fuentes reales (puntos rojos) y otras posiciones candidatas (puntos azules)

que componen las ROIs.

Luego, utilizamos las siguientes métricas para evaluar el rendimiento de todas las

estimaciones:
» el sesgo individual de las estimaciones, dado por by, = ||r; — 71 ||2;
= su suma de cuadrados: SS; = 37, bﬁk;
» el sesgo MAXIMO: byax k= MAX; by .

Finalmente los resultados de este proceso se presentan para las diferentes combi-
naciones de 7, y 7,, mostradas en la Tabla 1. Por lo tanto comparamos la suma de
cuadrados promedio (denominada SS) y la desviacién estandar del sesgo maximo (de-
nominada oy,,,, ). La primer métrica nos proporciona una visién de todos los errores
de estimacion, ya que suma los sesgos al cuadrado en la estimacion de las tres fuentes,

mientras que el segundo nos da el peor escenario posible, es decir, la mayor variabilidad
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en la estimacién de cada una de las fuentes. Estos resultados se muestran en las Figu-
ras 6 y 7, respectivamente. Es importante senalar que para la geometria correspondiente
a la corteza cerebral la resolucion minima existente para ubicar los dipolos esta dada
por la distancia media entre los nodos de los tridngulos que conforman la malla (en
nuestro caso dicha distancia es en promedio 0.9 mm). Obsérvese también que hemos
incluido (s6lo a efectos comparativos) el resultado de una localizaciéon de la fuente basa-

da tnicamente en la minimizacion de la potencia de ()g en funcién de 8, que se denota

como P(Wp) -

Los resultados presentados en la Figura 6 ofrecen una comparativa del desempeno
de los indices, y lo que podemos observar es que tpg, muestra un comportamiento con-
sistente en todos los escenarios evaluados lo que sugiere robustez y estabilidad frente a
diferentes condiciones. Para el caso de tmar este presenta un menor error en escenarios
donde el nivel de ruido biolégico es mas bajo (1, mas alto), sin embargo es importan-
te senalar que la presencia de ruido bioldgico correlacionado espacialmente afecta su
rendimiento a medida que 7, disminuye. Ademas algo importante a senalar es que en
nuestros experimentos observamos que el caso mas comun era el de dos dipolos estima-
dos correctamente mientras que el tercero no correspondia al valor verdadero de 7, lo

que explicaba la mayor parte del sesgo.

En la Figura 7 se presenta el peor de los casos en términos de la desviacion estandar.
Ahi podemos observar que en el caso de ty,;, este valor sélo es inferior al de nuestro
indice propuesto para las mejores condiciones (7,,,7,) = (10dB,10dB), mientras que
para todas las demas condiciones, oy, va aumentando, dejando en claro que tgg,
proporciona una solucién sesgada con baja variabilidad para todas las condiciones de

ruido, independientemente de la correlacion temporal y espacial entre las fuentes.
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5.2. Datos reales de EEG

Para evaluar la aplicabilidad de nuestros métodos propuestos, llevamos a cabo la
localizacion de fuentes dipolares utilizando datos reales de EEG correspondientes a la
activacion generada por potenciales evocados visuales en estado estacionario (SSVEP).
Estos datos fueron obtenidos de forma gratuita a través de una base de datos disponible
en [2]. En el experimento, se utilizé un estimulo visual consistente en una caja violeta
que parpadeaba a cinco frecuencias diferentes (6,66, 7,50, 8,57, 10,00 y 12,00 Hz) y
era presentada en el centro de un monitor. El montaje experimental se muestra en la

Figura 8.

El experimento se dividié en cinco sesiones idénticas, cada una de las cuales comenzé
con un periodo de reposo de 100 segundos, durante el cual los participantes miraban la
pantalla negra del monitor sin realizar ninguna actividad especifica. Luego se realizé un
periodo de adaptacién de 100 segundos, donde las cinco frecuencias fueron presentadas
de manera aleatoria. Después se dejé un intervalo de 30 segundos para que el sujeto
descansara y se preparara para la siguiente prueba. Cada una de estas consistiéo en
la presentacion de una frecuencia especifica durante 3 repeticiones, seguida de una
pausa de 30 segundos. Cada sesion incluyd un total de 23 pruebas, de los cuales ocho

correspondieron a la fase de adaptacién [41].

Utilizando estos datos aplicamos nuestros métodos de localizacion de fuentes dipola-
res propuestos (15) y (17) en los datos de dos sujetos diferentes. Para llevar a cabo estos
experimentos consideramos la busqueda de L = 3 fuentes al igual que en Seccién 5.1,
como cada prueba fue presentada tres veces para las cinco frecuencias seleccionadas,
obtuvimos un periodo de estimulacion de 15 segundos para cada frecuencia. Después
de esto dividimos este periodo en ventanas de procesamiento mas cortas de 1 segundo
y debido a que los datos disponibles no proporcionaban informaciéon anatémica espe-
cifica de los sujetos, aproximamos su anatomia utilizando el mismo modelo de cabeza

utilizado en Seccién 5.1, sin embargo fue necesario ajustar las ubicaciones de los sen-
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Figura 8: Configuracion experimental para la adquisicion de datos de SSVEP en EEG.
Imagen tomada de https://youtu.be/S8IGBVvCX5dS.

sores de EEG para que se ajustaran a nuestro modelo de cabeza lo cual garantizo la
consistencia espacial entre los datos y nuestro modelo. Por tltimo evaluamos nuestros

indices neuronales tgr, V trr, €n la ROI previamente definida.

Los resultados de nuestra localizacién de la fuente se muestran en las Figuras 9 en
forma de mapas de activacién sobre la corteza. Alli los valores mas bajos de tzg, v
lpr, S€ muestran en colores mas oscuros. Aunque consideramos una busqueda de tres
dipolos, los mapas representan tpg, (@cana) ¥V Lrry(Beana) €8 decir los mapas muestran el

indice medio de actividad a lo largo de 15 ventanas de procesamiento para cada posicion

candidata en la ROL.

Dado que un tnico r.; puede formar parte de miltiples combinaciones de 0,,,, esos
valores de indice también se contabilizaron y promediaron. En esas condiciones nuestros
resultados muestran activaciones muy caracteristicas sobre la corteza visual primaria

V1 (derecha para el Sujeto 5 e izquierda para el Sujeto 10) en el caso de gy, , mientras
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Figura 9: Resultados del proceso de localizaciéon de fuentes mediante nuestro enfoque
de rango reducido en datos de EEG del Sujeto 5 y Sujeto 10 en [2] y para una frecuencia
especifica. Los valores minimos de tpg (mostrados en colores més oscuros) correspon-

den a zonas de activacion cerebral principal.

que las activaciones en la corteza visual secundaria V2 son mas notables en el caso
de tgr, v en los mismos hemisferios que en el caso de la activaciéon de V1 para ambos
sujetos. Dados los resultados de la Seccién 5.1 en los que tzg, mostré un menor sesgo
y variabilidad que tgg,, creemos que la activacién de V2 podria ser imperceptible para

Lrr, debido a errores de estimacion.
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6. Discusion

Es bien sabido que las soluciones basadas en LCMV pueden funcionar adecuada-
mente en la estimacién de la ubicacion de las fuentes cerebrales en el problema inverso
neuroeléctrico bajo ciertas condiciones como la ausencia o baja correlacion entre las
fuentes, relaciones senal-ruido (SNR) suficientemente altas y una separacién espacial
adecuada de las fuentes [22]. Sin embargo, el enfoque del filtro espacial LCMV tiende
a suprimir las estimaciones de potencia de las fuentes con cursos temporales altamente
correlacionados ya que asume que los cursos temporales de las fuentes de diferentes

generadores no estan correlacionados, lo cual no siempre se cumple [18,42].

En las aplicaciones de filtros espaciales los datos de entrenamiento disponibles sue-
len ser insuficientes para obtener una estimacién completa del rango en la matriz de
covarianza de interferencia y ruido, principalmente porque la interferencia tiende a ser
de bajo rango, esto ha llevado al desarrollo de métodos de filtrado de minima varianza
en interferencias de bajo rango [43]. En [22], se presenté una version de rango reduci-
do del indice neuronal ¢y,; donde mejoré la resolucién espacial en comparacién con la
version de rango completo sin embargo, la seleccién del nivel éptimo de reduccién de
rango sigue siendo una cuestion que requiere una soluciéon. En este trabajo, nos centra-
mos en el indice neuronal original propuesto en [19], evitando abordar directamente el
problema de la seleccién del rango 6ptimo para nuestros propios indices. En su lugar,
confiamos en las condiciones de optimalidad proporcionadas por la solucién del proble-
ma de Wiener-Hopf para el calculo de la ABM, pero es importante destacar que esta
cuestion requiere una investigacion adicional la cual estd maés alla del alcance de este

trabajo.

En nuestros resultados utilizando datos simulados, observamos que nuestros indices
neuronales propuestos no se ven significativamente afectados por aumentos en 1, y
Nm, Mmientras que el rendimiento del MATI disminuye a medida que aumenta el ruido. La

consistencia en la respuesta de nuestros indices propuestos se debe a su diseno especifico,

33



que logra una estimacion 6ptima y posterior cancelacion de las componentes de ruido e
interferencia. Esta afinidad con el espacio ortogonal de estas componentes no deseadas
se logra tanto a través de la ABM como mediante la reducciéon de rango basada en las
CSM. Por otro lado, encontramos que una estrategia sin reducciéon de rango resulta

ineficiente, como se muestra en los resultados con P(Wj)min.

En el caso de los datos reales, utilizamos fuentes cerebrales relacionadas con SSVEP.
Nuestros resultados en estas condiciones demuestran que nuestros métodos son capaces
de localizar las fuentes cerebrales en las cortezas visuales V1 y V2, que son las regio-
nes esperadas para SSVEP. Estos hallazgos concuerdan con un estudio previo realizado
por [44], en donde utilizaron imégenes de resonancia magnética funcional (functional
magnetic resonance imaging, fMRI) y modelado dipolar para analizar los generadores
neuronales de los SSVEP, ademas encontraron que las fuentes primarias de estos esti-
mulos se encontraban en la corteza occipital medial y lateral, proporcionando evidencia
de que la actividad neuronal en el area V1 es un importante contribuyente en estos
estimulos, y en algunos sujetos también se observé actividad en el drea V2. Nuestros
resultados concuerdan con los anteriormente mencionados ya que pudimos determinar
las posiciones de las fuentes que generan la activaciéon cerebral en V1 y V2 en am-
bos sujetos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que nuestros resultados estan
sujetos a la incertidumbre derivada del ajuste de un modelo de cabeza que puede no
coincidir exactamente con las caracteristicas anatomicas de los sujetos, a pesar de esto
nuestros resultados son consistentes con el evento fisiologico esperado incluso cuando se

estimaron a partir de respuestas promedio en solo 15 ventanas de procesamiento.

Hasta ahora el mecanismo exacto de generacion de las SSVEP atin no esta comple-
tamente claro sin embargo, se sabe que su generacion a través de la via visual comienza
con la proyeccion de la luz sobre las células de los bastones o los conos de la retina, lo
que genera senales eléctricas. Estas senales luego son transferidas a las células ganglio-
nares para su procesamiento previo y posteriormente se transmiten a la V1, en donde

las respuestas de las neuronas representan las senales integradas en un area o incluso
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en todo un campo visual y finalmente las senales integradas en la V1 se transfieren a

otras areas cerebrales para su posterior procesamiento.

Se han propuesto tres teorias que convergen en el origen y la propagacion de los
SSVEP: la primera menciona que los SSVEP se originan en el cértex visual primario y
se propagan por la actividad combinada de fuentes distribuidas de manera local [45]; en
el caso de la segunda esta considera que estos estimulos son generados por un ntmero
finito de dipolos eléctricos que se activan secuencialmente en el tiempo pero empezando
por un dipolo situado en V1 [44]; mientras que la tercera sugiere que aunque los dipolos
aislados explican la actividad mas intensa es posible que no describan completamente
la distribucion de la actividad eléctrica en el cerebro por lo que este tipo de estimulos
visuales son originados en la corteza visual primaria y luego se propagan a otras areas

cerebrales a través de la propagacién de ondas [46].

Es importante destacar esta caracterizacion ya que las redes neuronales asociadas a
las SSVEP pueden traslaparse con partes de la red de reconocimiento visual, lo que lleva
a algunos investigadores a creer que combinar el método de extracciéon de SSVEP con
el método de superposicion es una forma valida de dilucidar el proceso de una tarea de
reconocimiento durante un largo periodo de tiempo [47]. Es aqui donde nuestros métodos
propuestos pueden ser de utilidad ya que los indices de activacion neuronal tienen la
capacidad de enfocar la busqueda en areas especificas de interés, a pesar de las limitantes
de nuestro trabajo ya que dependiamos de una base de datos publica y teniamos acceso

limitado a la informacién relacionada con las frecuencias de estimulacién.

Un uso importante de este tipo de estimulos es construir interfaces cerebro-computadora
(brain-computer interface, BCI) basadas en SSVEP, que pueden medir la actividad ce-
rebral utilizando métodos invasivos o no invasivos, a partir de diferentes estrategias
mentales que producen patrones de actividad cerebral detectables por un sistema de
reconocimiento de patrones [48]. Las BCI basadas en SSVEP utilizan parpadeos de

diferentes frecuencias para representar diferentes tareas, lo que permite a los indivi-
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duos completar una tarea simplemente mirando fijamente el parpadeo correspondiente.
De esta manera, la intencién del individuo puede ser decodificada mediante el recono-
cimiento de la frecuencia SSVEP en el EEG evocado [47]. En este sentido, nuestros
resultados demuestran que los métodos propuestos pueden ser tutiles en este tipo de
tareas, ya que las diferencias en la activacién cerebral pueden estar relacionadas con

diferentes frecuencias, como se puede observar en las Figura 9.

Finalmente en este trabajo se han desarrollo métodos para la estimaciéon de la lo-
calizacion de fuentes de actividad cerebral en donde la estrategia propuesta combina
elementos de procesamiento dentro de la estructura del GSC para abordar interferencias
comunes en datos de EEG, logrando una estimacion y cancelacién efectiva del ruido e
interferencias. La construccién del espacio nulo de las mediciones juega un papel fun-
damental en esta aproximacién, en donde la ABM y las CSM permiten una adecuada
seleccién de sus componentes. Y aunque seleccionar el rango 6ptimo en la matriz de
covarianza de interferencia y ruido sigue siendo un problema abierto esta aproximacion
sienta las bases para futuros estudios en este campo. Al evaluar el desempeno de los
métodos propuestos en comparaciéon con enfoques existentes, se ha destacado su con-
sistencia ante diferentes condiciones de ruido de medicién y bioldgico, confirmando su
eficacia en situaciones con alta actividad interferente. Ademas, la aplicacion de estos
métodos en datos reales de EEG con el uso de SSVEP valida su utilidad en contextos

practicos.
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7. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo se presentaron dos indices neuronales disenados especificamente
para abordar las interferencias cominmente presentes en los datos de EEG consideradas
como actividad de fondo. Nuestra propuesta combina dos elementos de procesamiento
implementados dentro de la estructura del GSC para mejorar la estimacion y cancelacion
del ruido e interferencias independientemente de la SINR. Estos elementos son: (i) una
ABM que proporciona una estimacion 6ptima de las senales no deseadas y define la
reduccion de rango, y (ii) un enfoque basado en las CSM que mejoran la afinidad con
el subespacio de ruido mediante su aplicacién al filtro. Se demostré la aplicabilidad de
estos métodos para la localizacion de fuentes dipolares utilizando datos reales en los que
los métodos basados en LCMV no eran viables debido a la naturaleza mal condicionada
del problema. Ademas, se demostré que nuestros indices de rango-reducido son capaces

de estimar fuentes reales a partir de SSVEP.

Existen diversos factores que pueden afectar la precision de los métodos de locali-
zacion de fuentes de EEG. Estos incluyen los efectos de las cavidades de la cabeza, las
variaciones en las conductividades de los tejidos y los posibles errores en la posicion
de los electrodos. Por lo tanto, ademés de mejorar los métodos de localizacion a tra-
vés de enfoques como los propuestos en este trabajo es importante implementar otras
estrategias para mitigar estos efectos adversos. Incluso las técnicas de filtrado espacial
como las presentadas aqui tienen una limitacién inherente y es que su desempeno esta
directamente relacionado con el niimero de sensores utilizados, independientemente del
numero de muestras temporales o la relacién senal-ruido, por lo que es importante re-
calcar que solo mediante enfoques integrados y combinados los métodos no invasivos de
localizacion de fuentes cerebrales pueden ser utilizados para diagnosticar anomalias pa-
tologicas, fisiologicas, mentales y funcionales, como el estudio de la epilepsia localizada,

los potenciales evocados o el ADHD [3].
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Finalmente aplicar estos nuevos métodos de localizacién de fuentes dipolares puede
ser un recurso valioso en la exploracion de alteraciones neuroldgicas y psiquiatricas, por
ejemplo en el caso de epilepsia focalizada y en el estudio de actividad neuronal esponta-
nea. Es bien sabido que la localizacién de focos epilépticos representa una herramienta
esencial en la evaluacién prequirirgica de este padecimiento, durante esta evaluacion se
busca determinar la zona epileptogénica (definida como el drea de la corteza que genera
convulsiones, cuya extirpacién completa es necesaria para abolir los ataques) [49]. Sin
embargo, la capacidad de localizar con precision estas fuentes de actividad convulsiva
se ve afectada por la baja relacion senal a ruido de los datos y por la propagacién de
esta actividad en todo el cortex, tomando esto en cuenta el uso de nuestros métodos
se justifica de manera contundente ofreciendo la capacidad de superar las limitaciones
asociadas con la baja calidad de los datos y la necesidad de una estimacién méas precisa

de esta zona.

La actividad neuronal espontanea esta definida como la actividad generada por el
cerebro que no puede atribuirse a estimulos especificos. Se ha observado que esta activi-
dad forma redes de estado de reposo (resting state networks, RSN), siendo un ejemplo
la red modo default (default mode network, DMN), la cual se encuentra relacionada
con procesos como la introspeccién, memoria, integracion de procesos cognitivos y emo-
cionales [50]. Ademads, se ha reportado que alteraciones en la conectividad funcional
de esta red se han relacionado con afecciones neurolégicas y psiquiatricas [51,52]. La
aplicacion de nuestros métodos en el estudio de la DMN nos brindaria la capacidad de
mapear de manera mas precisa las interacciones funcionales y las conexiones entre areas
cerebrales especificas, esto se debe a la capacidad que tienen para separar los compo-
nentes de otras actividades de fondo lo cual resulta fundamental para la identificacion

de patrones anémalos o cambios en la actividad cerebral.
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