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2.5.1. Modelado matemático de la cabeza . . . . . . . . . . . . . . . 31

2.5.2. Problema de contorno electroencefalográfico general . . . . . . 33
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Caṕıtulo 1

Introducción

En el marco de este trabajo, se desarrollará una interfaz gráfica de usuario GUI

(del inglés Gra�cal User Interface), que consiste en un conjunto de programas para

llevar a cabo tareas espećıficas, en este caso el procesamiento de señales.

Dentro del campo de las neurociencias se concibe a las actividades cerebrales co-

mo fuentes de señales eléctricas, estas corresponden a los ritmos normales del cerebro

y son el resultado de la estimulación cerebral o están relacionadas con movimientos

f́ısicos. Cuando una región del cerebro está activa genera un campo magnético local

y una corriente eléctrica sináptica [1], lo cual es un referente de que existe comu-

nicación mediante movimientos eléctricos dentro de las redes de células del cerebro

(neuronas) [2]; es aśı como a cada región activa del cerebro se le considera una fuente

de señal bioeléctrica.

Hay situaciones en las que las funciones cerebrales observadas en las señales bio-

eléctricas que produce el cerebro son anormales respecto a referentes conocidos e

indican que la actividad del individuo se encuentra alterada. Un ejemplo de esto, es

la actividad limitada de manera voluntaria por un médico, cuando se aplica anestesia

a un paciente para disminuir o evitar que el paciente sienta dolor; el Parkinson y

la demencia son enfermedades que se caracterizan por una disminución en el nivel

de complejidad de la actividad neuronal colectiva [3], también observada directa y

proporcionalmente en las señales bioeléctricas producidas por el cerebro. Otro ejem-

plo de anormalidad es la epilepsia, ésta se caracteriza por descargas bioeléctricas

anormales que se reflejan en diferentes áreas del cerebro, lo cual permite clasificar el

tipo de epilepsia.
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6 Cap��tulo 1. Introducci�on

Por lo descrito anteriormente, se sabe que por medio de un Electroencefalograma

(EEG), es posible obtener información importante generada en el cerebro medida en

el cuero cabelludo. Este tipo de registros son de bastante interés para los investiga-

dores, ya que se trata de una forma no invasiva y económica de obtener información

de aglomerados de neuronas. Usando los registros EEG, se tiene información sobre

una parte de la actividad del cerebro (ya que su estudio es muy complejo), además es

posible saber qué procesa el cerebro de una persona cuando realiza una actividad [4];

este es un claro ejemplo de lo que se puede lograr caracterizando las señales EEG, ya

que se trata de descifrar el idioma del cerebro en base a las caracteŕısticas de estas.

Todas las señales obtenidas en un EEG son caracterizadas en tiempo y frecuencia,

analizadas y procesadas para determinar si existen anomaĺıas, el tipo de estas, o si

se trata de un sujeto sano. Una forma de estudio del cerebro es con el desarrollo

de las Interfaces Gráficas de Usuario (GUI). En esta tesis se desarrollará una GUI

para el procesamiento de señales EEG, además partiendo de un modelo matemático

se analizara el problema de identificación de fuentes. Es importante destacar que el

desarrollo de la GUI será únicamente para propósitos académicos, será desarrollada

en MATLAB y en los idiomas español e inglés.

1.1. Antecedentes históricos y estado del arte

Richard Caton acuñó el término EEG al utilizar un galvanómetro y registrar, la

actividad cerebral humana colocando dos electrodos sobre el cuero cabelludo, obte-

niendo las señales eléctricas producidas en 1875. Los conceptos son los de Electro-(que

se refiere al registro de actividades eléctricas cerebrales) Encéfalo-(que se refiere a la

emisión de señales de la cabeza) y gramo ó graf́ıa (que significa dibujar o escribir)y

se combinaron para que el término EEG se utilizara en adelante para denotar la

actividad neuronal eléctrica del cerebro.

Ernst Fleischl von Marxow reportó la observación visual de actividad eléctrica

en la corteza cerebral expuesta de diferentes especies de animales [1].

En 1920 Hans Berger descubrió la existencia de señales EEG en humanos, co-

menzó su trabajo con un galvanómetro de cuerda, migró a un galvanómetro de cuerda

modelo Edelmann pequeño y después en 1924 a un modelo Edelmann grande; en 1926

empezó a usar el galvanómetro Siemens de doble bobina que teńıa una sensibilidad

de 130 uV/cm. Su primera grabación de EEG duró de 1 a 3 minutos, fue en papel

fotográfico, en 1929; este sólo usó un canal siendo el método bipolar y fue en la

dirección frontal occipital; su primer reporte incluyó el ritmo alfa como el mayor

componente de las señales EEG [1]. Berger también descubrió las ondas beta que
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contiene el EEG [3].

En la figura 1.1 se muestra uno de los primeros registros de un EEG. El trazado

superior son ondas alfa. La señal obtenida no es igual en todos los individuos pero

hay patrones de normalidad en diferentes situaciones fisiológicas, en los sucesivos

estadios madurativos del cerebro o incluso en el envejecimiento, además de los diver-

sos contextos patológicos. Aśı es como, se puede obtener información concluyente a

partir de electroencefalogramas [3].

Figura 1.1: Uno de los primeros electroencefalogramas registrados por Berger. El trazo superior

corresponde a un ritmo alfa (el primero que se describió). El inferior es una señal patrón que se

usaba para la comparación [3].

Durante los años 30 Berger hizo las primeras grabaciones de los husos del sueño.

Después reportó el efecto de la hipoxia en el cerebro humano, la naturaleza de los

desórdenes severamente difusos y localizados del cerebro y dio una inclinación a

las descargas epilépticas. Durante esta época otro grupo establecido en Buch, Berĺın,

Alemania y dirigido por Kormüller dio a conocer grabaciones más precisas de señales

EEG. Berger también estuvo interesado en la localización de tumores; también esta-

bleció alguna relación entre las actividades mentales y los cambios en las señales EEG.

Otro investigador, Toennies (1902-1970) construyó el primer amplificador biológi-

co para la captura de potenciales del cerebro. Después un amplificador diferencial

para grabar EEGs fue producido por la fundación Rockefeller en 1932.

La importancia de utilizar un gran número de electrodos para cubrir una re-

gión más amplia del cerebro fue descubierta por Kornmüller. El primer trabajo de

EEG enfocado en manifestaciones epilépticas y la primera demostración de picos

epilépticos fue presentada por Fischer y Löwenbach [1].

En Inglaterra, W. Gray Walter se convirtió en el primero en aplicar la electro-

encefalograf́ıa cĺınica. Él descubrió los focos de actividad lenta del cerebro (ondas

delta), las cuales despertaron el interés cĺınico en cuanto a los diagnósticos de las

anormalidades del cerebro. En Bruselas, Frederic Brener descubrió la influencia de

señales aferentes en el estado de vigilia.

Las actividades de investigación relacionadas con los EEG comenzaron en Améri-

ca del Norte alrededor de 1934. En ese mismo año Hallowed Davis registró claramente
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un ritmo alfa de śı mismo. Un osciloscopio de rayos catódicos fue usado en esta época

por un grupo en St Louis University en Washington, en el estudio de potenciales de

nervios periféricos. El trabajo sobre EEG humanos comenzó en la universidad de

Harvard en Boston y la Universidad de Iowa en la década de 1930. El estudio de los

ataques epilépticos desarrollado por Fredric Gibbs fue el mejor trabajo sobre EEGs

en esa época, ya que su dominio sobre los trastornos epilépticos fue el más efectivo. El

estudio de la epilepsia fue dividido en dos periodos: antes y después del desarrollo de

los EEG. Lennox y Gibbs aplicaron la idea de Fischer, basada en sus estudios acerca

de picrotoxina y su efecto en el EEG cortical en animales, posteriormente también

fue aplicado a humanos con epilepsia. Hallowel y Pauline Davis fueron pioneros en

el estudio de EEGs durante el sueño humano. G. A. Hobart, A. L. Loomis y E. N.

Harvey fueron los primeros en estudiar matemáticamente los patrones y etapas en

el EEG del sueño humano. En la McHill University, H. Jasper estudió el trastorno

conductual, encontrando su nicho en la epileptoloǵıa cĺınica.

La American EEG Society fue fundada en 1947 y el Primer Congreso Internacio-

nal de EEG fue celebrado en Londres, Reino Unido alrededor de este año. Mientras

los estudios acerca de EEG en Alemania fueron limitados a Berĺın, en Japón el inves-

tigador Motokawa trabajó en los ritmos EEG. Durante estos años los neurofisiólogos

demostraron la relación talamocortical a través de métodos anatómicos; esto condujo

al desarrollo del concepto de epilepsia centro encefálica.

En los años 60’s comenzaron los análisis de EEG a recién nacidos y durante los

años 70’s progresó la investigación de la aplicación de potenciales evocados, espe-

cialmente los visuales, comúnmente usados para monitorear enfermedades mentales

[1].

Un electrodo sobre el cuero cabelludo registra la manifestación de potenciales

eléctricos de una multitud de neuronas de las zonas próximas, que principalmente

pertenecen al neocórtex; algunas de esas neuronas cada cierto tiempo, liberan su

carga eléctrica de manera casi instantánea. Aśı la amplitud del trazado del EEG

evidencia la población de neuronas que liberó su carga en este tiempo [3].

Hoy en d́ıa el registro de un EEG se puede realizar de dos maneras: invasiva o

no invasiva (dependiendo de la situación del paciente y el criterio del médico), utili-

zando sistemas totalmente informatizados. Las máquinas que realizan estos registros

están equipadas con muchas herramientas de procesamiento de señales, electrodos

de medición delicados y precisos, con suficiente memoria para grabaciones a muy

largo plazo, de varias horas. Las máquinas EEG o MEG (magneto encefalograma)

pueden integrarse con otros sistemas de neuroimagen, como la resonancia magnéti-

ca funcional (FMRI). También se pueden usar electrodos de aguja muy delicados
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para registrar los EEG desde la corteza (electrocortigrama), y as�� evitar los efectos

de atenuaci�on, que es la reducci�on de voltaje [5], y no linealidad, que puede darse

debido al hecho de que la se~nal EEG no es pura; y suma por ejemplo, a potenciales

electro�siol�ogicos de origen extra cerebral; que en algunos casos se debe a los mo-

vimientos involuntarios hechos por el paciente durante el registro del EEG [6], [1] y

son com�unmente llamados artefactos �siol�ogicos; o los artefactos t�ecnicos tambi�en

est�an presentes y estos son se~nales el�ectricas causadas por el ambiente alrededor,

como interferencia de la l��nea de alimentaci�on (50/60 Hz.), l��neas de contacto rotas,

electrodos muy lubricados o secos, 
uctuaci�on de impedancias, movimiento de cables

y baja bater��a [7].

As�� es que el cerebro ha sido del inter�es de muchos cient���cos, y este funciona

mediante reacciones bioqu��micas que mani�estan potenciales el�ectricos; por lo que

las se~nales electroencefalogr�a�cas se utilizan para diagnosticar algunos problemas

neuronales. En la mayor��a de los casos, las se~nales EEG se encuentran distorsionadas

por los llamados artefactos �siol�ogicos y t�ecnicos. Para eliminarlos es necesario el uso

de �ltros pasa bajas, pasa altas, pasa banda y banda eliminada, adem�as de t�ecnicas

de descomposici�on de se~nales. As�� mismo, si se trata de se~nales EEG de pacientes

con alguna patolog��a, como la epilepsia, es necesario localizar la zona que genera

descargas el�ectricas y con esto determinar el �area afectada y tomar algunas decisiones

desde el punto de vista cl��nico. Una l��nea de trabajo para analizar estas se~nales es

por medio de interfaces gr�a�cas, particularmente la implementaci�on de interfaces

simples y de f�acil manejo, que permitan procesar y analizar las se~nales sin necesidad

de tener conocimientos previos sobre alg�un lenguaje de programaci�on.

El an�alisis �o procesamiento de las se~nales EEG comenz�o a la par de su registro.

Berger asistido por Dietch en 1932 aplicaron an�alisis de Fourier a secuencias EEG;

las cuales fueron r�apidamente desarrolladas durante los a~nos 50's. El an�alisis de los

des�ordenes del sue~no con EEG comenz�o a desarrollarse en los a~nos 50's gracias al

trabajo de Kleitman en la Universidad de Chicago [1].

Como parte de las herramientas que han surgido para el procesamiento de se~nales

EEG, en 1997, Scott Makeig, Tzyy Ping Jung y sus colegas lanzaron la caja de herra-

mientas ("Toolbox"para MATLAB ) de electro �siolog��a ICA (del ingl�es independent

component analysis; que es una t�ecnica que descompone la se~nal de una fuente, en

sus componentes independientes pues es una mezcla de estos y a partir de estos se

puede decidir cuales son ruido y eliminarlos [8]). En 2000, Arnaud Delorme escribi�o

una primera versi�on de EEGLAB para rechazar autom�aticamente (o semi autom�ati-

camente) artefactos en los datos de EEG. Esta versi�on de EEGLAB utiliz�o la caja de

herramientas ICA de Makeig et al.(que requer��a una descarga por separado) [9], [10].
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Actualmente, existen interfaces gr�a�cas, usadas para el procesamiento de se~nales. A

continuaci�on se mencionan algunas de ellas.

EEGLAB es una caja de herramientas interactiva de MATLAB para proce-

sar EEG, MEG y otros datos electro�siol�ogicos continuos y relacionados con

eventos que incorpora an�alisis de componentes independientes (ICA), an�ali-

sis de tiempo / frecuencia, rechazo de artefactos, estad��sticas relacionadas con

eventos y varios modos �utiles de visualizaci�on del promedio y datos de un solo

ensayo; se ejecuta en Linux, Unix, Windows y Mac OS X. Tambi�en incorpora

un tutorial y ventanas de ayuda, adem�as de una funci�on de historial de coman-

dos; ofrece una gran cantidad de m�etodos para visualizar y modelar din�amicas

cerebrales relacionadas con eventos, tanto a nivel de \conjuntos de datos" de

EEGLAB individuales como a trav�es de una colecci�on de conjuntos de datos

reunidos en un \conjunto de estudios" de EEGLAB. Ofrece un entorno de pro-

gramaci�on estructurado para almacenar, acceder, medir, manipular y visualizar

datos de EEG relacionados con eventos. EEGLAB ofrece una plataforma de

c�odigo abierto extensible a trav�es de la cual pueden compartir nuevos m�etodos

con la comunidad de investigaci�on mediante la publicaci�on de las funciones

'plug-in'de EEGLAB que aparecen autom�aticamente en el men�u EEGLAB de

los usuarios que las descargan. En la �gura 1.2 se muestran capturas de pan-

talla de EEGLAB [9], [11].

Figura 1.2: EEGLAB [11].
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Brain Visualizer, como se muestra en la captura de pantalla de la �gura 1.3,

ofrece una vista en tiempo real y en tercera dimensi�on del cerebro en estudio

mediante una imagen transl�ucida que gira y muestra la actividad de las ondas

cerebrales. Cada onda cerebral est�a representada por un color: Alfa en verde

claro, Beta en ��ndigo, Theta en rosa, Delta en amarillo; y los c��rculos verdes

representan el sensor de EEG [12].

Figura 1.3: Brain Visualizer [13].

Software Curry 8 SBR es un paquete de procesamiento de se~nales e im�agenes

y an�alisis de fuente para ERP(del ingl�esEvent Related Potential) que es cual-

quier respuesta electro�siol�ogica estereotipada a un est��mulo interno o externo;

incluye todas las herramientas necesarias para investigaci�on de EEG / ERP

adem�as de la funcionalidad bastante extensa para realizar an�alisis de fuente

basados en modelos de cabeza estandarizados de forma realista. En la �gura

1.4 se muestran capturas de pantalla de Software Curry 8 SBR [14],[15].

Figura 1.4: Software Curry 8 SBR [14].

Otro programa de software, desarrollado por Roberto Pascual Marqui, es LO-

RETA KEY y en �el se encuentra la implementaci�on del algoritmo de localiza-
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ci�on de fuente LORETA. Est�a disponible en la p�agina de inicio de LORETA

y permite hacer una reconstrucci�on de fuente distribuida para datos de EEG,

usando un modelo de cabeza esf�erica de tres capas registrado en un espacio

estereot�actico estandarizado (basado en el cerebro MNI) [16].

NeuroView es una GUI dise~nada para las diademas NeuroSky MindWave y

MindWave Mobile 2 a nivel b�asico e intermedio. Consiste en observar y registrar

datos EEG en tiempo real, lo que hace posible obtener los datos grabados en

archivo formato CSV (Comma-Separated Valuesque es un archivo de texto

que almacena los datos en forma de columnas, separadas por comas y las

�las se distinguen por saltos de l��nea), el cual puede ser abierto en programas

como excel. Forma parte del paquete Research Tools del cual se muestran dos

capturas de pantalla en la �gura 1.5 [17].

Figura 1.5: Research Tools [17].

NeuroSkyLab es dirigido a investigadores que est�en familiarizados con EEG

a nivel avanzado, as�� como con el entorno MATLAB versi�on 7.0(R14/2004)

para el manejo de las diademas NeuroSky MindWave y MindWave Mobile

2, proporcionando m�as personalizaci�on, visualizaci�on y an�alisis de datos en

tiempo real. Forma parte del paquete Research Tools [17].

Excellent Brain EEG Visualizer es un software libre dise~nado por la empresa

Excellent Brain, es utilizado usualmente con las diademas NeuroSky MindWave

y MindWave Mobile, para analizar las se~nales EEG en tiempo real y mostrar

las diferentes bandas de frecuencia de la actividad cerebral. En la �gura 1.6 se

muestra una captura de pantalla de Excellent Brain EEG Visualizer [18].

Tambi�en otro sistema de medici�on es la diadema EMOTIV EPOC+, que cuenta

con 14 electrodos distribuidos en los hemisferios derecho e izquierdo del cerebro.
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Figura 1.6: Excellent Brain EEG Visualizer [18].

1.2. Objetivos

Objetivo general:

Desarrollar una interfaz gr�a�ca amigable y de f�acil manejo para el usuario, im-

plementada en MATLAB, que permita el �ltrado de se~nales electroencefalogr�a�cas

mediante diferentes t�ecnicas, as�� como la localizaci�on de fuentes a trav�es de un modelo

matem�atico. Adem�as, se usar�a un modelo matem�atico para generar se~nales sint�eticas

que permitan representar una enfermedad y validar el algoritmo de localizaci�on de

fuentes.

Objetivos espec���cos:

Para cumplir con el objetivo general, se tomar�a como base el software (FIMA-

LOF), desarrollado en MATLAB, que tiene parcialmente implementados los �ltros

pasa bajas, pasa altas, pasa banda y de banda eliminada, especialmente para esta

aplicaci�on, de tal forma que se cumplir�a con lo siguientes objetivos espec���cos:

1.- Analizar las se~nales electroencefalogr�a�cas para identi�car patrones.

2.- Desarrollar una funci�on dentro de la interfaz que permita la conversi�on de

diferentes formatos en que se pueden ingresar los datos (tales como .edf, .cnt, .csv)

al formato y estructura en que la interfaz estar�a funcionando.

3.- Mejorar �ltros pasa-bajas, pasa-altas, pasa-banda, banda-eliminada, en dife-

rentes aproximaciones (Butterworth, Chebyshev, Chebyshev Inverso, El��ptico).

4.- Implementar t�ecnicas de descomposici�on de se~nales utilizadas tambi�en para
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el �ltrado de se~nales, tales como An�alisis de Componentes Independientes (ICA, por

sus siglas en ingl�es), Descomposici�on Emp��rica de Modos (EMD, por sus siglas en

ingl�es), as�� como la combinaci�on de ICA con �ltros pasa-bajas.

5.- Implementar los modelos matem�aticos utilizados para la localizaci�on de fuen-

tes y validar dicho algoritmo a trav�es de la generaci�on de fuentes sint�eticas.

6.- Dise~nar la implementaci�on de la interfaz en espa~nol e ingl�es.

1.3. Justi�caci�on

Las enfermedades cerebrales han sido de especial inter�es por los especialistas de

diferentes �areas, debido a la complejidad del cerebro. Algunas de las m�as comu-

nes son los edemas, epilepsia, tumores, Parkinson y Alzheimer. Debido a esto es la

necesidad de crear sistemas de medici�on que permitan visualizar o monitorear su

comportamiento. Sin embargo, la mayor��a de estos dispositivos solamente permiten

su visualizaci�on y en algunos casos un procesamiento m��nimo de las se~nales; dentro

de las interfaces presentadas anteriormente EEGLAB y software Curry 8 SBR tienen

la desventaja de ser poco intuitivas. En este contexto se ha propuesto desarrollar una

interfaz gr�a�ca implementada en MATLAB, que permita visualizar y procesar las

se~nales electroencefalogr�a�cas, a trav�es de diferentes t�ecnicas de �ltrado y usando

modelos matem�aticos para la localizaci�on de fuentes. Es importante se~nalar que es-

ta interfaz ser�a de uso acad�emico principalmente, y que ser�a probada con se~nales

sint�eticas en un inicio, y en la medida de lo posible, se podr�a probar con medicio-

nes reales; la cual �nalmente podr�a ser usada por estudiantes para el aprendizaje y

comprensi�on del funcionamiento de los �ltros pasa bajas, pasa altas, pasa banda y

banda eliminada, as�� como de las t�ecnicas de �ltrado(ICA, ICA-LPF, EMD) y de los

modelos matem�aticos para la localizaci�on de fuentes. Las ventajas de esta interfaz

gr�a�ca con respecto a las ya existentes, es que se desarrollar�a en idioma espa~nol e

ingl�es, adem�as de que se validar�a con fuentes sint�eticas generadas con un modelo

matem�atico que permiten conocer su ubicaci�on y sobre las cuales se tiene control.

Aunado a esto, el usuario �nal no necesitar�a contar con un alto grado de conoci-

mientos en programaci�on para poder usar la interfaz gr�a�ca propuesta, ya que se

pretende hacer amigable e intuitiva para el usuario.
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1.4. Descripci�on y diagrama de 
ujo

Se pretende desarrollar esta Interfaz Gr�a�ca de Usuario empleando el entorno

de programaci�on visual GUIDE de MATLAB generando una pantalla principal, que

permita llevar a cabo el proceso del diagrama de 
ujo de la �gura 1.7, la cual dar�a

las opciones de convertir formato de archivo .edf, .cnt y .csv a .mat, elegir el tipo

de �ltro o t�ecnica a ser aplicado, tales como Filtro Pasa Bajas, Filtro Pasa Altas,

Filtro Pasa Banda, Filtro Banda Eliminada, T�ecnica ICA (que es una t�ecnica que

descompone la se~nal de una fuente, en sus componentes ya que es una mezcla de

estos y a partir de estos se puede decidir cuales son ruido y eliminarlos [19]), T�ecnica

EMD (que es la t�ecnica de �ltrado de se~nales en la cual una se~nal es descompuesta en

varias llamadas modos, que si se suman dan origen a la se~nal inicial [20]). Adem�as,

el usuario podr�a elegir la opci�on de localizaci�on de fuentes de una se~nal sint�etica.

Mediante un bot�on para cada opci�on, se abrir�a otra ventana o cuadro de di�alogo a

trav�es del cual se podr�an ingresar las propiedades o caracter��sticas del �ltro o t�ecnica

de descomposici�on que se desea aplicar, como son: frecuencia de corte, frecuencia de

muestreo, valor del rizo en la banda pasante (Ap), valor del rizo en la banda elimi-

nada (As) [21], elegir el tipo de aproximaci�on a utilizar (Butterworth, Chebyshev,

Chebyshev inverso y El��ptico), adem�as del n�umero de canales que contiene el archivo

de se~nales EEG. Mediante otro bot�on, se cargar�a el archivo seleccion�andolo de alg�un

directorio; pudiendo ser observadas las se~nales EEG al momento de ser cargadas con

respecto al tiempo en una gr�a�ca y a la frecuencia en otra y al momento de apli-

car el �ltro, el resultado aparecer�a en otro color. Para la soluci�on del problema de

localizaci�on de las fuentes, primeramente se genera una medici�on, a la cual llama-

remos medici�on sint�etica, y que ser�a expresada por series de Fourier en el modelo

de medio conductor, V en un instante de tiempo, y por la estructura. A partir de

una medici�on V sint�etica es posible plantear y resolver el problema de identi�caci�on,

el cual consiste en obtener los coe�cientes que caracterizan a la fuente y mostrando

la gr�a�ca comparativa entre la fuente recuperada y la fuente original se estar�a vali-

dando as�� el modelo de localizaci�on de fuentes. Tambi�en, podr�a generarse un EEG

sint�etico que podr�a ser �ltrado mediante esta interfaz valid�andola. Se pretende que

cuando el usuario ingrese datos fuera de rango, la interfaz gr�a�ca emita una alerta

al usuario y le informe cu�al ser��a el rango o l��mite del dato que ingres�o err�oneamente.
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Figura 1.7:Diagrama de 
ujo para desarrollo de interfaz gr�a�ca de usuario para el procesamiento

de se~nales EEG y la localizaci�on de las fuentes.

Con el �n de mostrar el desarrollo del proyecto y sus resultados, el resto de esta

tesis se organiza de la siguiente manera: en el cap��tulo 2 se muestran las caracter��sti-

cas de las se~nales electroencefalogr�a�cas, los tipos de �ltros y sus caracter��sticas,

las t�ecnicas de �ltrado (ICA, ICA-LPF, EMD) y los conceptos matem�aticos y de

teor��a electromagn�etica necesarios para la comprensi�on del modelo matem�atico de

localizaci�on de fuentes; en el capitulo 3 se muestra la forma de caracterizaci�on de las

se~nales EEG y el desarrollo de la interfaz; mostrando, en el capitulo 4 la interfaz en

funcionamiento.



Cap��tulo 2

Marco Te�orico

2.1. Fundamentos de se~nales EEG

Las se~nales EEG son un registro de la actividad bioel�ectrica del cerebro. Este

tipo de se~nales, generalmente no presentan frecuencia y amplitud constantes ni son

ondas arm�onicas simples [22].

Estas se~nales est�an compuestas por algunos tipos de ondas de frecuencias y am-

plitudes espec���cas, como son: Alfa, Beta, Delta, Gama, Theta, Mu y Lambda. Las

investigaciones han mostrado que tanto la frecuencia como la amplitud de las ondas

cerebrales, no son estrictamente constantes ni dependen estrictamente del desempe~no

del cerebro. Las c�elulas de la super�cie de la corteza cerebral son las principales fuen-

tes de las se~nales electroencefalogr�a�cas en el cerebro humano [22].

Las ondas Alfa presentan una frecuencia alrededor de 8 a 12 Hz y sus amplitudes

var��an de entre 3 a 50 uV en promedio. La actividad de estas ondas se incrementa

cuando permanecemos con los ojos cerrados antes de caer dormidos. Estas ondas des-

aparecen cuando hay esfuerzo cerebral como por ejemplo cuando se realizan c�alculos

matem�aticos. Las investigaciones dan a la luz que estas ondas se suprimen por proce-

sos de sincronizaci�on de actividad biol�ogica, por ejemplo, concentraci�on sensorial [22].

Las ondas Beta est�an en el rango de frecuencias de 12 a 28 Hz y tienen la carac-

ter��stica de que son peque~nas en amplitud. Las se~nales electroencefalogr�a�cas con

actividad de ondas Beta muestran caracter��sticas de sincronizaci�on. Las ondas Beta

pueden ser divididas en: SMR (por sus siglas en ingl�esSensorimotor Rhythm) en la

banda del rango de los 13 a los 15 Hz; son las Ondas Beta Bajas, que son ritmos

correspondientes a su propia din�amica de procesos de excitaci�on, dominantes en el

17
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hemisferio izquierdo del cerebro; y las ondas Beta Altas que son la banda arriba de

los 18 Hz, asociada con la hiperactividad de los procesos nerviosos. Ha sido veri�cado

que estas ondas caracterizan estar despierto y plenamente consiente. La amplitud de

las ondas Beta no excede los 20 uV [22].

Las ondas Theta, est�an en el rango de frecuencia de los 4 a los 7 Hz, las cua-

les pueden ser observadas especialmente durante las emociones intensas. Estas son

caracter��sticas de los procesos de meditaci�on profunda. Las ondas Theta pueden ser

divididas en dos niveles: Theta bajas (ritmo en la banda de los 4 a los 5.5 Hz) y

Theta altas (ritmo en la banda de los 5.5 a los 7 Hz). Estos ritmos son actividad

el�ectrica del hipocampo y su amplitud est�a por arriba de los 100 uV. La onda Theta

m�as d�ebil es de alrededor de los 30 uV. Si las ondas Theta son registradas s�olo en

una parte o si �estas dominan todo un hemisferio, esto evidencia un da~no estructural.

La actividad de ondas Theta cambia con la edad [22].

Las ondas Delta con un rango de frecuencia de 1 a 3 Hz son se~nales de alta am-

plitud en el rango de 100 a 200 uV. Su actividad m�as alta ocurre durante el sue~no

profundo, cuando se alternan con descargas consistentes de ondas Alfa. Las ondas

Delta no ocurren durante la grabaci�on de un EEG normal de un adulto despierto.

En esta situaci�on su presencia siempre indica disfunci�on cerebral.�Estas ocurren so-

lamente en gente de edad avanzada pero en peque~nos n�umeros, especialmente en las

�areas temporales [22].

Las ondas Gama se encuentran en el rango de frecuencias de los 30 a 200 Hz.

De acuerdo a la literatura podemos encontrar tambi�en ondas en el rango de los 500

Hz con una amplitud de 3 a 55 uV. Numerosas investigaciones han demostrado que

la amplitud de estas ondas incrementa si la persona experimenta concentraci�on en

las fuentes de est��mulos. La duraci�on de las ondas Gama es bastante corta y esta

contenida en varias docenas de ms [22].

Las ondas Mu, tambi�en son llamadas ritmo de Wicket y aparecen bien de�nidas

en explosiones de frecuencias de 7 a 11 Hz. Son fen�omenos �siol�ogicos registrados

en l��neas centrales de la corteza motora y su actividad a veces es m�as clara durante

la somnolencia y con los ojos abiertos; �estas disminuyen con los movimientos del

individuo y son un ritmo normal [22].

En la tabla 2.1 se muestran los principales ritmos del cerebro con su respectiva banda

de frecuencias y amplitudes.
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Ritmo Alfa Beta Delta Gamma Theta Mu
Banda 8-12Hz 12-28Hz 1-3Hz 30-200Hz 4-7Hz 7-11Hz

Amplitudes 3-50uV < 20uV 100-200uV 3uV-55uV 30uV-100uV

Cuadro 2.1: Tabla de ritmos del cerebro.

Las ondas Lambda son potenciales el�ectricos positivos registrados transitoriamente

en las regiones occipitales. Son a�lados, generalmente sim�etricos y pueden confun-

dirse con potenciales epil�epticos.�Estas son evocadas por el escaneo visual de una

imagen [22].

Las mediciones EEG, est�an compuestas por combinaciones de informaci�on �siol�ogica

del cerebro y ruidos; que son producidos por los dem�as �organos del cuerpo como, los

m�usculos que al realizar su funci�on producen electricidad. Como se mencion�o previa-

mente en la introducci�on, estos ruidos son llamados artefactos. Algunos artefactos

son peque~nos y cortos y otros son grandes y largos. Cuando son transitorios, grandes

y largos f�acilmente pueden ser desestimados; pero cuando son peque~nos y constantes

es recomendable estimar la in
uencia de �estos en el EEG y aplicar el �ltrado para

evitar al m�aximo la p�erdida de informaci�on. En la �gura 2.1 a y b tomadas de [7], se

observa la morfolog��a del artefacto producido por el movimiento de ojos y parpadeo.

En ambos se observa un potencial elevado y opuesto a la tendencia que trae la se~nal

[7]. En la Figura 2.1 c tomada de [7], se observa la morfolog��a de los artefactos mus-

culares los cuales son de altas frecuencias, pero son muy r�apidos para ser descargas

epil�epticas [7].

Figura 2.1: Morfolog��a de los artefactos de un sujeto sano a) por movimiento ocular b) por

parpadeo c) musculares [7].
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La aparici�on de artefactos card��acos var��a a lo largo de una grabaci�on EEG y

al contrario de un artefacto muscular que contamina la se~nal EEG, estos son esen-

cialmente �utiles para la interpretaci�on de funciones �siol�ogicas que pueden ocurrir

durante la sesi�on [7]. Sin embargo, todo tipo de artefacto debe ser �ltrado para evitar

interpretaciones err�oneas de la se~nal cerebral o para obtener informaci�on que pudiera

estar oculta tras los propios artefactos.

En la introducci�on se estableci�o que las se~nales EEG pueden ser obtenidas me-

diante electrodos de aguja o super�ciales para obtener las se~nales el�ectricas en la

corteza cerebral; estas se~nales son muy peque~nas y por esto se utilizan varios siste-

mas de ampli�caci�on con ampli�cadores diferenciales [23].

El sistema internacional, o sistema 10-20, es el sistema que determina la coloca-

ci�on de 21 electrodos sobre el cuero cabelludo evitando los ojos; espaciados el 10 % y

el 20 % con algunas distancias constantes tomando puntos de referencia anat�omicos

espec���cos. Para aumentar el numero de electrodos el resto se coloca entre estos 21

equidistantemente [1]. La diadema emotiv epoc+ que es con la que se tomaron los

registros EEG de esta tesis cuenta con 14 electrodos dentro del sistema internacional

de 70 electrodos y se muestran en la �gura 2.2 tomada de [24].

Estos electrodos se nombran y enumeran, en base a una nomenclatura que se

debe a la regi�on cerebral sobre la que est�an y se numeran de menor a mayor, em-

pezando desde �areas anteriores a posteriores, correspondiendo los n�umeros pares al

lado derecho e impares al lado izquierdo.

Figura 2.2: Representaci�on esquem�atica bidimensional del sistema 10-20 con 70 canales [24].
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2.2. Filtrado de se~nales electroencefalogr�a�cas

Los �ltros son sistemas, que se caracterizan principalmente por dar paso libre

a ciertas frecuencias (banda pasante) y eliminar algunas otras (banda eliminada).

Este tipo de �ltros son llamados �ltros selectivos en frecuencia. Tambi�en existe otro

tipo de �ltros, llamados �ltros conformadores de frecuencia, que modi�can el es-

pectro de frecuencias de una se~nal en diferentes proporciones, atenuando algunas y

ampli�cando otras.

Como se mencion�o en la secci�on anterior, una se~nal EEG est�a conformada por

diferentes frecuencias, por lo que los �ltros selectivos en frecuencia son un una t�ecnica

que permite eliminar algunos artefactos de las se~nales EEG. Los �ltros digitales

selectivos en frecuencia son clasi�cados como: �ltros pasa bajas, �ltros pasa-altas,

�ltros pasa-banda y �ltros rechaza banda; todos ellos se exponen a continuaci�on.

2.2.1. Filtro pasa bajas

Los �ltros pasa bajas consisten en permitir el paso de una banda que va desde 0

hasta una frecuencia de cortefc (de�nida por el usuario), tal como se muestra en

la �gura 2.3, y a partir de �esta comienza la banda eliminada. El �ltro pasa bajas

presenta una regi�on de transici�on vertical idealmente, marcada en la �gura 2.3 con

la l��nea punteada color naranja; pero en la pr�actica los �ltros en general tienen una

regi�on de transici�on que no es tan abrupta como lo ser��a idealmente; adem�as, la res-

puesta en frecuencia tampoco es ideal y presentan 
uctuaciones tanto en la banda

pasante como en la banda eliminada [25] logr�andose solo aproximaciones (Butter-

worth, Chebyshev, Chebyshev inversa, El��ptica); ejemplos de estas aproximaciones

de �ltros pasa bajas se muestran en la �gura 2.4.

En el �ltro Butterworth, se cuenta con una buena aproximaci�on en cuanto a

que no hay 
uctuaciones en la banda pasante ni en la banda eliminada pero

su regi�on de transici�on es mas una pendiente que comienza en la frecuencia de

corte y tiene un decaimiento de 20n dB/d�ecada donde n es el orden del �ltro.

En el �ltro Chebyshev la aproximaci�on es buena por la regi�on de transici�on

y la banda eliminada sin 
uctuaciones pero en la banda pasante se presentan


uctuaciones (catalogadas como atenuaci�on en la banda pasante Ap medida en

decibelios) en las que el n�umero de rizos es igual an=2 donden es el orden del

�ltro.

En el �ltro Chebyshev inverso se cuenta con una buena aproximaci�on en la ban-
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da pasante, por que no tiene 
uctuaciones y en la regi�on de transici�on por que

su decaimiento es m�as r�apido que en el Butterworth, pero tiene 
uctuaciones

(As tambi�en medidas en decibelios) en la banda eliminada.

En el �ltro El��ptico se tiene una buena aproximaci�on en la regi�on de transici�on

pero presenta 
uctuaciones en la banda pasante (Ap) y en la banda eliminada

(As).

En todas las representaciones ideales de �ltros que se expondr�an, la banda pasante

representa cero decibelios de atenuaci�on.

Figura 2.3: Representaci�on ideal de un �ltro pasa bajas.

Figura 2.4: Ejemplos de aproximaci�on a) Butterworth b) Chebyshev c) Chebyshev inversa d)

El��ptica.
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2.2.2. Filtro pasa altas

El funcionamiento de un �ltro pasa altas, ubica la banda eliminada desde cero

hasta la frecuencia de cortefc ( de�nida por el usuario) y despu�es se encuentra

la banda pasante, con la regi�on de transici�on ideal marcada con la l��nea punteada

naranja en la �gura 2.5.

Figura 2.5: Representaci�on ideal de un �ltro pasa altas.

2.2.3. Filtro pasa banda

En un �ltro pasa banda, se tienen dos frecuencias de corte, entre las cuales se

encuentra el ancho de bandaBW de�nido por BW = Fc2 � Fc1 y es la banda

pasante; teniendo una banda eliminada desde cero hastaFc1 y otra desdeFc2 en

adelante como se muestra en la �gura 2.6.

Figura 2.6: Representaci�on ideal de un �ltro pasa banda.
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2.2.4. Filtro rechaza banda

El �ltro rechaza banda tambi�en es conocido como �ltro banda eliminada o �ltro

Notch, elimina la banda que se encuentra entre dos frecuencias de corteFc1 y Fc2;

teniendo dos bandas pasantes, una desde cero hasta laFc1 y otra desde laFc2 en

adelante. Su representaci�on se muestra en la �gura 2.7.

Figura 2.7: Representaci�on ideal de un �ltro rechaza banda.

Dado que no todos los artefactos pueden ser eliminados utilizando �ltros, es

necesario aplicar diversas t�ecnicas de descomposici�on de se~nales tales como an�alisis

de componentes independientes y descomposici�on emp��rica de modos, las cuales se

describen a continuaci�on.

2.3. T�ecnicas de descomposici�on de se~nales

2.3.1. An�alisis de componentes independientes

El an�alisis de componentes independientes, mejor conocido como ICA del ingl�es

Independent Component Analysis, es una t�ecnica que tiene como objetivo estimar

componentes independientes (que se llaman as�� porque deben ser estad��sticamente

independientes y esto se re�ere a que la ocurrencia de uno no afecta la probabilidad

de ocurrencia de otro) en un conjunto de se~nales, provenientes en este caso, de los

canales de un registro electroencefalogr�a�co, que son las se~nales que se obtienen con

cada electrodo [26], [27], [28], [29]. Dichos componentes se obtienen usando la relaci�on

dada por la ecuaci�on siguiente:

yk = Csk (2.1)
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en la que las se~nalesyk corresponden a los registros EEG, resultado de la mezcla de

los componentes independientessk ; C es una matriz llamada matriz de mezclas, la

cual determina qu�e tan presentes est�an cada uno de los componentes en cada canal

de las se~nales EEG. Debido a que s�olo se cuenta con el conjunto de se~nales del EEG,

para poder estimar los componentes independientes, el algoritmo de ICA utiliza las

siguientes suposiciones:

Los componentes deben ser estad��sticamente independientes.

El m�aximo n�umero de componentes con distribuci�on Gaussiana es 1 y los dem�as

componentes no deben tener distribuci�on Gaussiana.

La matriz de mezclas debe ser una matriz cuadrada.

El n�umero de componentes no puede ser mayor que el n�umero de canales.

En la �gura 2.8 tomada de [30], se muestra c�omo se realiza la estimaci�on de los

componentes independientes partiendo de los registros EEG, los cuales son una mez-

cla de se~nales �siol�ogicas cerebrales y artefactos �siol�ogicos (producidos por el sujeto

o paciente en estudio) o t�ecnicos (producidos por el propio sistema de medici�on).

Figura 2.8: Diagrama a bloques de la extracci�on de artefactos de un EEG mediante an�alisis de

componentes independientes [30].

Como primer paso para estimar los componentes independientes, a las mediciones

EEG se les aplica el an�alisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en

ingl�es, Principal Component Analysis); que considerando aD como un grupo de

se~nales que forman una matriz compuesta por vectores de la misma dimensi�onD =

f tng, representando cada uno una se~nal y conn 2 f 1; :::; Ng; se aplica calculando la
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matriz de muestras de covarianza mediante la ecuaci�on siguiente:

S =
1
N

NX

n=1

(tn � t)( tn � t)T (2.2)

donde t = N � 1 P
n tn es el signi�cado de la muestra; despu�es se calculan los vecto-

res propiosui y los valores propios� i de S, donde Sui = � i ui y i = 1; :::; d. Los

vectores propios correspondientes a losq valores propios m�as grandes dondeq < d

son retenidos y �nalmente, una representaci�on reducida en dimensi�on del grupo de

se~nales es de�nida porxn = UT (tn � t) donde Uq = ( u1; :::; uq) [31]. As��, se obtienen

los diferentes patrones del conjunto de se~nales EEG y se decorrelacionan las se~nales

que vienen en los canales del EEG, siendo posible reducir la dimensi�on, ya que el

primer componente contiene m�as informaci�on y los �ultimos pueden ser informaci�on

redundante o ruido que puede ser eliminado.

Finalmente, una vez decorrelacionadas las se~nales, se obtiene la independencia

maximizando la no Gaussianidad (que se re�ere a que la distribuci�on estad��stica no

debe ser acampanada) empleando t�ecnicas estad��sticas como la curtosis que es una

medida de la forma en cuanto a que tan escarpada o achatada est�a una distribuci�on

[29].

Una vez obtenida la no Gaussianidad, se realiza la estimaci�on de cada uno de

los componentes, los cuales contendr�an la se~nal �siol�ogica EEG o los artefactos �-

siol�ogicos o t�ecnicos. Con los componentes resultantes es posible hacer una limpieza

de los artefactos, eliminando aquellos componentes que los contienen, haci�endolos

cero y reconstruyendo las se~nales EEG, sin artefactos, multiplicando la nueva serie

de componentes por la matriz de mezclas.

2.3.2. An�alisis de componentes independientes con �ltro pa-

sa bajas

Dentro de las ventajas que presenta ICA es que se pueden eliminar diferentes

tipos de artefactos, tales como los oculares, los card��acos y los de desconexi�on de

electrodos. Sin embargo, presenta ciertas limitantes, por ejemplo, no se pueden obte-

ner m�as componentes que se~nales de entrada. Esto es un problema cuando las se~nales

EEG est�an altamente contaminadas con artefactos musculares, los cuales suelen pro-

venir de diferentes fuentes. En otras palabras, la descomposici�on de las se~nales no es

completa y se puede obtener en un mismo componente el artefacto muscular y se~nal

�siol�ogica cerebral. Si eso ocurre, al seleccionar los componentes contaminados para

eliminar los artefactos, tambi�en se estar��a eliminado parte de la se~nal cerebral; o si se
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decide no eliminar ese componente, parte del artefacto muscular quedar��a presente

en las se~nales EEG. Es por ello que se combin�o ICA con �ltros pasa-bajas para poder

eliminar de una forma m�as e�ciente los artefactos musculares [32].

Para resolver este problema, a los componentes que tienen artefactos musculares,

se les aplica un �ltro pasa bajas de 30 Hz y orden 6, para eliminar estos artefactos;

se eligen los componentes que a�un despu�es de haber sido �ltrados est�en contami-

nados con artefactos de cualquier tipo, se eliminan, y se reconstruyen las se~nales

EEG usando la nueva serie de componentes y la matriz de mezclas. Mediante esta

combinaci�on de ICA con �ltros pasa-bajas, se eliminan de forma m�as e�ciente los

artefactos musculares y se preserva la informaci�on �siol�ogica cerebral.

2.3.3. Descomposici�on emp��rica de modos

Es la t�ecnica de �ltrado de se~nales en la cual una se~nal es descompuesta en

varias llamadas modos, que si se suman dan origen a la se~nal inicial [20]. Los modos

obtenidos con esta t�ecnica pueden ser analizados, identi�cando patrones que las

denoten como artefactos �siol�ogicos y/o t�ecnicos para ser eliminados sumando s�olo

los que se requiera conservar. Para lograr descomponer una se~nal en sus componentes

se deben realizar los siguientes pasos:

1. Se calculan sus puntos m�aximos y se interpolan. (Los puntos m�aximos se pue-

den calcular encontrando el punto en que cambia la pendiente de signo positivo

a negativo).

2. Se calculan sus puntos m��nimos y se interpolan. (Los puntos m��nimos se pueden

calcular encontrando el punto donde cambia la pendiente de signo negativo a

positivo).

Realizando los dos puntos anteriores, se obtiene la envolvente (contorno) de la

se~nal.

3. Se obtiene el valor medio entre estas dos interpolaciones y ese es el primer

candidato a modo; lo es siempre y cuando se cumpla una de las siguientes dos

condiciones [33]:

Se elige un umbral y siSD < umbral con la ecuaci�on 2.3 a continuaci�on
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entonces es un modo.

SD =

TX

t=0

CIMF � 1(t) � CIMF (t)2

TX

t=0

C2
IMF � 1(t)

(2.3)

DondeCIMF es el candidato a modo yCIMF � 1 es el candidato a modo de

la iteraci�on anterior.

Si se ha cumplido un n�umero determinado de iteraciones consecutivas

entonces es un modo.

4. Este candidato a modo o modo se substrae de la se~nal original para realizar

otra iteraci�on y obtener el siguiente modo.

Todo este proceso se repite hasta que el resultado tenga menos de dos valores extre-

mos (m�aximos o m��nimos).

El �ultimo modo obtenido es el de menor frecuencia e indica la tendencia de la

se~nal. Dicho modo se conoce como residuo.

Con los modos obtenidos, se puede hacer una elecci�on de aquellos que son consi-

derados como contaminados con artefactos y no se toman en cuenta para reconstruir

la se~nal. Es decir, la se~nal resultante ya no contendr�a los artefactos que se han eli-

minado.

Es importante mencionar, que esta t�ecnica tiene como entrada una sola se~nal,

mientras que ICA necesita de varias se~nales de entrada.

A continuaci�on se presentan algunos conceptos matem�aticos, necesarios para com-

prender un modelo de medio conductor que permita representar \fuentes sint�eti-

cas"que permitir�an posteriormente validar el funcionamiento de la interfaz gr�a�ca.

2.4. Conceptos matem�aticos y de teor��a electro-

magn�etica

En esta secci�on se presentan los conceptos matem�aticos y de teor��a electro-

magn�etica necesarios para la comprensi�on del modelo matem�atico de localizaci�on

de fuentes.

El operador nabla esta de�nido como:

r =
@

@x
i +

@
@y

j +
@
@z

k (2.4)
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Donde i, j y k son los vectores unitarios.

2.4.1. Gradiente

El gradiente de una funci�on escalar enR3 es de�nido como la derivada total de

dicha funci�on. Si f es una funci�on escalar multivariable enR3 con las variablesx; y

y z; entonces el gradiente def se de�ne mediante el operador nabla como:

r f =
@f
@x

i +
@f
@y

j +
@f
@z

k (2.5)

El gradiente, para cada punto de�nido enf , denota la direcci�on del m�aximo creci-

miento de f .

2.4.2. Divergencia

La divergencia de un campo vectorialF , cuyas funciones componentesP; Q y R

son funciones escalares enR3, se de�ne como el producto punto o producto escalar

del operador nabla yF a continuaci�on:

r � F =
@P
@x

+
@Q
@y

+
@R
@z

(2.6)

La divergencia puede expresar la raz�on de expansi�on de un campo vectorial en

un volumen determinado.

2.4.3. Rotacional

El rotacional de un campo vectorialF , cuyas funciones componentesP; Q y R

son funciones escalares enR3 cuyas derivadas parciales existen, es de�nido como el

producto cruz o producto vectorial del operador nabla yF a continuaci�on:

r � F = (
@R
@y

�
@Q
@z

)i + (
@P
@z

�
@R
@x

)j + (
@Q
@x

�
@P
@y

)k (2.7)

El rotacional de un campo vectorial muestra el sentido de rotaci�on del movimiento

de un campo vectorial.

La divergencia del rotacional de F es igual a 0 como se expresa a continuaci�on:

r � (r � F ) = 0 (2.8)
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2.4.4. Leyes de Maxwell

Las cuatro ecuaciones de Maxwell, engloban todos los fen�omenos de la teor��a

electromagn�etica, a continuaci�on se muestran en su forma diferencial:

r � E =
�
� 0

(2.9)

Esta ecuaci�on tambi�en es llamada Ley de Gauss para el campo el�ectrico; e indica

que para una super�cie cerrada, la divergencia del campo el�ectrico es directamente

proporcional a la densidad de carga e inversamente proporcional a la permitividad

el�ectrica en el vac��o de la carga que se encuentra al interior de la super�cie cerrada;

lo anterior implica que si el valor es positivo el campo el�ectrico sale y si es negativo

entra.

r � B = 0 (2.10)

Esta ecuaci�on tambi�en es conocida como ley de Gauss para el campo magn�etico;

muestra que para una super�cie cerrada la divergencia del campo magn�etico de una

fuente, que genera este campo en su interior, es cero. Esto se debe a que dentro de

la super�cie la fuente es un dipolo magn�etico.

r � E = �
@B
@t

(2.11)

Esta ecuaci�on es conocida como ley de Faraday, e indica que el rotacional del campo

el�ectrico es igual al valor negativo de la derivada parcial del campo magn�etico con

respecto al tiempo. Signi�ca que un campo magn�etico no estacionario genera un

campo el�ectrico con movimiento circular o rotacional.

r � B = � 0J + � 0� 0
@E
@t

(2.12)

Esta �ultima ecuaci�on es la Ley de Amp�ere; y relaciona el rotacional del campo

magn�etico con la derivada parcial del campo el�ectrico con respecto al tiempo multi-

plicado por la permitividad el�ectrica y magn�etica en el vac��o y la densidad de carga

multiplicada por la permitividad magn�etica en el vac��o. Implica que si pasa una co-

rriente el�ectrica por un alambre recto se generar�a un campo magn�etico rotacional al

rededor de �el.
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2.4.5. Ecuaci�on de continuidad

La ecuaci�on de continuidad parte de las ecuaciones de Maxwell y se presenta a

continuaci�on:
@�
@t

= �r � J (2.13)

Indica que la densidad de carga con respecto al tiempo es proporcional a la divergen-

cia de la densidad de corriente; e indica que la variaci�on de la densidad de corriente

que sale o entra a un volumen determinado esta determinado por la densidad de

carga que se encuentre en �el.

2.5. Modelo del medio conductor para la activi-

dad el�ectrica del cerebro

El modelo del medio conductor para la actividad el�ectrica del cerebro, se plantea

para establecer correlaciones entre el potencial medido en el cuero cabelludo y fuentes

bioel�ectricas.

2.5.1. Modelado matem�atico de la cabeza

En esta secci�on se muestra una cabeza representada mediante capas conductoras,

cada una de las cuales tiene conductividad constante. A continuaci�on, se describe

brevemente este modelo anteriormente desarrollado en [34], [35]:

En la �gura 2.9, 
 1 es la capa conductora que representa al cerebro,S1 es la

super�cie del cerebro o corteza cerebral, que divide a 
1 de la capa conductora 
2
que est�a compuesta por el l��quido cefalorraqu��deo, el cr�aneo y todo lo dem�as que hay

entre la corteza cerebral y el cuero cabelludoS2.

Figura 2.9: Representaci�on esquem�atica de la cabeza.
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Se tiene que 
 = 
 1 [ 
 2, donde
 1 = 
 1 [ S1, 
 2 = 
 j
 1 .

Como se menciono anteriormente, cada capa tiene una conductividad constante

� i , con i = 1; 2. En el cerebro la corriente totalJ se expresa como la suma de dos

corrientes [36] como lo muestra la ecuaci�on 2.14:

J = J p + � i E (2.14)

DondeJ p es llamada corriente impresa, es producida por la actividad neuronal y

es como la corriente de polarizaci�on en los medios diel�ectricos. El t�ermino� i E es la

corriente �ohmica y es la corriente el�ectrica en el medio, donde� i es la conductividad

de la regi�on 
 i , con i = 1; 2.

Debido a que tanto el volumen cerebral como su corteza tienen neuronas,J p

existe en ambas y en 
2 y S2 solo existen corrientes �ohmicas.

De aqu�� en adelante, se tomara en cuenta que el volumen cerebral tiene unaJ p

y la corteza cerebral una densidadJ .

Se tiene que la densidad de carga en las capas conductoras de la cabeza se com-

porta como lo muestra la ecuaci�on 2.15 en la siguiente forma:

@�
@t

=
� i

� 0
� 0e� � i

� 0
t (2.15)

Debido a que � i
� 0

= 1
200 en unidadest � 1 en el cr�aneo y es mucho menor para las

dem�as regiones, este termino puede despreciarse y en 
 la ecuaci�on de continuidad

puede expresar lo siguiente:

@�
@t

+ r � J = 0 (2.16)

Obteni�endose:

r � J = 0 (2.17)

Como se describi�o anteriormenteJ = J p + � 1E en el cerebro y en las regiones

restantesJ = � 2E; por lo que al sustituir (2.14) en (2.17) se obtiene:

� 1r � E = �r � J p para 
 1 (2.18)

y

r � E = 0 para 
 2 (2.19)

Bas�andose en hechos experimentales, el t�ermino@B
@t puede ser despreciado en la
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ley de Faraday (2.11), obteniendo la ecuaci�on (2.20) para el campo el�ectrico.

r � E = 0 (2.20)

Por �ultimo, de (2.8) y (2.20) se concluye que debe existir un potencial electrost�ati-

co u, tal que:

E = �r u (2.21)

Sustituyendo (2.21) en (2.18) se obtiene:

� u1 =
r J p

� 1
= f 1 para 
 1 (2.22)

Y substituyendo (2.21) en (2.19) se obtiene:

� u2 = f 2 para 
 2 (2.23)

2.5.2. Problema de contorno electroencefalogr�a�co general

As��, con las ecuaciones diferenciales 2.24 y 2.25 se plantea el problema de contorno

electroencefalogr�a�co general a continuaci�on:

� u1 = f 1 para 
 1 (2.24)

� u2 = f 2 para 
 2 (2.25)

Con las condiciones de contorno

u1 = u2 en 
 1 (2.26)

� 1
@u1
@n1

= � 2
@u2
@n1

+ j � n1 en S1 (2.27)

@u2
@n2

= 0 en S2 (2.28)

Donde el t�ermino j � n1 corresponde a la contribuci�on de laJ p existente en la corteza

cerebral.
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2.5.3. Problema de contorno asociado a fuentes ubicadas en

el interior

Para estudiar los problemas de identi�caci�on de fuentes, es necesario separar el

problema de contorno electroencefalogr�a�co en dos partes, a saber: el caso de fuentes

ubicadas en la corteza cerebral y el caso de fuentes ubicadas en el interior presentado

a continuaci�on:

� u1 = f para 
 1 (2.29)

� u2 = 0 para 
 2 (2.30)

Con las condiciones de contorno

u1 = u2 en 
 1 (2.31)

� 1
@u1
@n1

= � 2
@u2
@n1

en S1 (2.32)

@u2
@n2

= 0 en S2 (2.33)

En este caso se considera �unicamente la aportaci�on de la corriente en el interior del

cerebro y se desprecia la aportaci�on en la corteza cerebral

2.5.4. Problema de contorno asociado a fuentes ubicadas en

la corteza cerebral

En esta secci�on se muestra el problema de identi�caci�on de fuentes en el caso de

que est�en ubicadas en la corteza cerebral.

� u1 = 0 para 
 1 (2.34)

� u2 = 0 para 
 2 (2.35)

Con las condiciones de contorno

u1 = u2 en 
 1 (2.36)

� 1
@u1
@n1

= � 2
@u2
@n1

+ j � n1 en S1 (2.37)
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@u2
@n2

= 0 en S2 (2.38)

Donde el t�ermino j � n1 corresponde a la contribuci�on de laJ p existente en la corteza

cerebral.

As�� el problema inverso electroencefalogr�a�co (PIE), est�a dado en t�erminos del

problema de contorno electroencefalogr�a�co (PCE); compuesto por las ecuaciones

diferenciales (2.24), (2.25) y las condiciones en la frontera (2.26), (2.27) y (2.28); con

las siguientes dos de�niciones:

Se denominar�a, Problema Directo Electroencefalogr�a�co (PDE) asociado al

PCE, al problema de hallar la soluci�onV = u(x)jS2 , dondeu es la soluci�on del

PCE cuando se conocenf (x) = r J p

� 1
y |̂ (x) = j � n1.

Se denominar�a, Problema Inverso Electroencefalogr�a�co, al problema de en-

contrar f (x) y |̂ (x) teniendo una funci�on V de�nida sobre S2; de manera que

para la soluci�on u del problema directo correspondiente af (x) y |̂ (x) se cumpla

que ujS2 = V.

En [37] se analiza el problema de localizaci�on de fuentes a partir de la medici�on

del EEG en el cuero cabelludo; as��, para el caso de una cabeza representada por

c��rculos conc�entricos, se propone la medici�onV representada por series de Fourier

(ec. 2.39), al resolver el problema directo bajo la suposici�on de que est�an sobre el

cuero cabelludo, este problema se resuelve a detalle en [37]:

V =
1X

k=1

V 1
k cos(k� ) + V 2

k sen(k� ) (2.39)

Donde los coe�cientes de Fourier son [37]:

V 1
k =

2� 1Rk
1Rk

2

[(� 1 � � 2)R2
1k + ( � 1 + � 2)R2

2k]
g1

k (2.40)

V 2
k =

2� 1Rk
1Rk

2

[(� 1 � � 2)R2
1k + ( � 1 + � 2)R2

2k]
g2

k (2.41)

Donde los t�erminos g1
k y g2

k son los coe�cientes de la expansi�on de Fourier deg

donde

g1
k =

(1 � R2
1)p1�r k� 1

0

� 1Rk� 2
1 (R2

1 � r 2
0)

� [r 2
0cos((k + 1) � y) + R2

1cos((k � 1)� y)]
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+
(1 � R2

1)p2�r k� 1
0

� 2Rk� 2
1 (R2

1 � r 2
0)

� [r 2
0sen((k + 1) � y) + R2

1sen((k � 1)� y)]

� [(
p1cos(� y)

� 1
+

p2sen(� y)
� 2

)

�
(1 � R2

1)2�r k+1
0 cos(k� y)

Rk� 2
1 (R2

1 � r 2
0)

] (2.42)

y

g2
k =

(1 � R2
1)p1�r k� 1

0

� 1Rk� 2
1 (R2

1 � r 2
0)

� [r 2
0sen((k + 1) � y) + R2

1sen((k � 1)� y)]

+
(1 � R2

1)p2�r k� 1
0

� 2Rk� 2
1 (R2

1 � r 2
0)

� [R2
1cos((k � 1)� y) � r 2

0cos((k + 1) � y)]

� [(
p1cos(� y)

� 1
+

p2sen(� y)
� 2

)

�
(1 � R2

1)2�r k+1
0 sen(k� y)

Rk� 2
1 (R2

1 � r 2
0)

] (2.43)

Donde r0 es el radio de la representaci�on de la fuente en coordenadas polares y

� y el �angulo asociado a la posici�on de la misma.

Despu�es al resolver el problema inverso electroencefalogr�a�co, utilizando el resul-

tado V obtenido como soluci�on del PDE; se obtiene que [37]:

g =
1
2

1X

k=1

f (
R1

R2
)k [1 �

� 2

� 1
] + (

R2

R1
)k [1 +

� 2

� 1
]g

� [V 1
k cos(k� ) + V 2

k sen(k� )] (2.44)

En t�erminos de V 1
k y V 2

k .

Para el caso en que se emula una fuente en forma de foco epil�eptico, sobre la

super�cie de la corteza cerebral concentrado ena 2 S1 (como se emula en forma de

campana picuda, se caracteriza por su centro), se hace de la siguiente forma [38]:

j p(x) = ~p�(x � a) (2.45)

Donde~pes el momento dipolar y� (x � a) es la funci�on delta de Dirac concentrada

en a. Por lo que la fuente es representada por [38]:
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g(x) = j p(x) � n1 (2.46)

Donde n1 representa el vector unitario normal exterior sobreS1.

Para poder aproximar la funci�on delta de Dirac, mediante otra funci�on, que posi-

bilite resolver el PCE se utiliza [38]e� j x � a j 2

2� 2 donde a representa el centro de la funci�on

campana y� > 0 el ancho de la funci�on campana.

Despu�es, se resuelve el problema de contorno asociado a fuentes ubicadas en la

corteza cerebral, comenzando con la soluci�on del problema directo electroencefa-

logr�a�co; obteniendo la medici�on producida por dicha fuente con la expresi�on 2.47

[38]:

V(� ) = u2jS2 = u2(R2; � )

=
1X

k=1

(
2g1

kRk+1
1 Rk

2

k[(� 1 � � 2)R2k
1 + ( � 1 + � 2)R2k

2 ]
)cosk�

+
1X

k=1

(
2g2

kRk+1
1 Rk

2

k[(� 1 � � 2)R2k
1 + ( � 1 + � 2)R2k

2 ]
)senk� (2.47)

Dondeg1
k y g2

k son los coe�cientes de Fourier de g,R1 es el radio del cerebro,R2 es

el radio de la cabeza,� 1 y � 2 son las conductividades promedio del cerebro y el resto

de la cabeza respectivamente y� indica la posici�on de cada electrodo ubicado sobre

el cuero cabelludo. A esta medici�on se le agrega un error aleatorio� , para emular el

ruido existente en mediciones reales.

Se continua con la soluci�on del problema inverso tomando la soluci�on del problema

directo como entrada y obteniendo la fuente dada por la expresi�on 2.48 [38]:

g� (� ) =
1X

k=1

R2ak

R2(ak)2 + �R 1
[V 1

k;� cosk� + V 2
k;� senk� ]; (2.48)

Donde

ak =
2Rk+1

1 Rk
2

k[(� 1 � � 2)R2k
1 + ( � 1 + � 2)R2k

2 ]
(2.49)

y � es un valor empleado para corregir la inestabilidad del problema, ya que se sabe

que el problema de identi�caci�on es mal planteado por lo que es necesario regularizar

usando el par�ametro indicado [38].

Una vez que se ha revisado la teor��a necesaria, se mostrar�a el desarrollo e imple-

mentaci�on de los algoritmos en la interfaz gr�a�ca de usuario.



Cap��tulo 3

Caracterizaci�on de las se~nales y

desarrollo de la interfaz

Con el objetivo de conocer la morfolog��a y caracter��sticas de las se~nales EEG, se

llev�o a cabo su caracterizaci�on en tiempo y frecuencia. Con ello, fue posible saber

c�omo son las se~nales EEG con o sin artefactos. Se comenz�o analizando se~nales elec-

troencefalogr�a�cas en el tiempo, encontrando que mediante el c�alculo de la varianza

es posible distinguir la aparici�on de artefactos, ya que su valor es mayor cuando �estos

aparecen. En la �gura 3.1 realizada en MATLAB, se presenta una se~nal EEG de un

sujeto sano a quien se le pidi�o que parpadeara 5 veces seguidas, como se observa en

los segundos 209 y 210 junto con el c�alculo de su varianza.

Figura 3.1: Varianza de una se~nal EEG con artefactos por parpadeo y contracci�on muscular.

Tambi�en, con el c�alculo de la curtosis se puede distinguir la aparici�on de artefac-

tos, pues �esta se hace negativa cuando se presentan, y es cercana a cero o positiva

en ausencia de �estos; en la �gura 3.2 realizada en MATLAB, se muestra una se~nal

38
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EEG de un sujeto sano a quien se le pidi�o que parpadeara 2 veces seguidas, como se

observa en los segundos del 210 y 222 junto con el c�alculo de su curtosis.

Figura 3.2: Curtosis de una se~nal EEG con artefactos por parpadeo.

Se continu�o, analizando se~nales EEG en la frecuencia; gra�cando el espectro de

potencia (que es la transformada de Fourier, hecha por segmentos de la se~nal en el

tiempo multiplicada por su conjugado), hallando por ejemplo la presencia de ondas

alfa, ya que en el espectro de potencia de la �gura 3.3 realizada en MATLAB hay un

pico entre 8 y 12 Hz y as�� es como se puede determinar qu�e bandas est�an presentes

en una se~nal.

Figura 3.3: Espectro de potencia con pico en banda alfa.

El espectro de potencia anterior corresponde al canal 1 de las se~nales EEG de un

sujeto sano, gra�cadas en la �gura 3.4 con eltoolbox EEGLAB de MATLAB; en la

que se puede observar la morfolog��a de las ondas alfa que se aprecia de una manera

m�as clara en los canales 6, 7, 8, y 9.
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Figura 3.4: Mediciones EEG de un sujeto sano con presencia de ondas alfa del segundo 0 al

segundo 12 en los canales 6, 7, 8 y 9; con cinco parpadeos seguidos del segundo 12 al 16.

Para encontrar la similitud en la frecuencia entre diferentes canales, se calcul�o la

coherencia. Un ejemplo se presenta en la �gura 3.5 generada con MATLAB, en la

cual se est�a gra�cando la coherencia entre los canales 2 y 8 (ver �gura 3.5) hallando

una gran similitud a los 60 Hz denotada por el pico que se observa en esa frecuencia.

Figura 3.5: Coherencia entre los canales 2 y 8.

Por �ultimo, se calcularon espectrogramas (que es el resultado de calcular el es-

pectro de una se~nal por ventanas de tiempo) como el de la �gura 3.6 generada con

MATLAB; en el cual se observa qu�e tan presentes est�an las se~nales EEG en tiempo

y frecuencia, mediante colores que representan la intensidad; si hay tonalidad color

rojo intenso signi�ca que esa frecuencia esta muy presente y conforme disminuye la

tonalidad la presencia de esa frecuencia es menos intensa, pasando a la tonalidad

amarilla que representa una presencia con nivel medio; y �nalmente, tonalidad azul

denotando una menor intensidad.
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Figura 3.6: Se~nal EEG en la parte superior cuyo Espectrograma en la parte inferior muestra

frecuencias de 1 a 5 Hz todo el intervalo con artefactos en los que las frecuencias de 5 a 40 Hz est�an

medianamente presentes.

En este espectrograma, las frecuencias de 1 a 5 Hz est�an presentes casi todo el

intervalo; y se observan artefactos en los que las frecuencias de 5 a 40 Hz est�an me-

dianamente presentes.

Una vez que se han analizado se~nales reales EEG, caracteriz�andolas en tiempo y

frecuencia y conociendo su morfolog��a, se procede a la mejora y desarrollo de la inter-

faz gr�a�ca de usuario FIMALOF, la cual se describe a continuaci�on y cuyo nombre

extendido es \Filtrado de se~nales, Mapeo y Localizaci�on de Fuentes", tomando en

cuenta que cuando la fuente es generada a tr�aves del modelo matem�atico, se entiende

por localizaci�on, el hecho de conocer los par�ametros que caracterizan a la fuente.

3.1. Interfaz gr�a�ca de usuario FIMALOF

En la presente subsecci�on se describen las caracter��sticas con las que contaba

la interfaz gr�a�ca de usuario FIMALOF, que es una interfaz gr�a�ca para el proce-

samiento de las se~nales EEG; procedente de un trabajo previo de la Facultad de

F��sico-Matem�aticas, donde el Ing. H�ector Uriel Ram��rez comenz�o con su programa-

ci�on. Es importante destacar que esta interfaz se encontraba en desarrollo y aunque

se comenta que contaba con algunos �ltros, �estos no estaban terminados y no eran

totalmente funcionales y para hacer que funcionaran completa y adecuadamente,

hubo que entender toda la teor��a anteriormente citada, as�� como los detalles de su

implementaci�on; por lo que se plantea como espacio de oportunidad para terminarlos
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y robustecerlos; ya que hubo funciones totalmente nuevas que se incorporaron; estas

son la funci�on de conversi�on de formatos de archivo, las t�ecnicas de �ltrado ICA,

ICA-LPF, EMD y la interfaz de identi�caci�on de fuentes; que ahora son la parte

central de esta interfaz, lo cual le da fortaleza y ventajas para los expertos en el

�area de an�alisis de se~nales EEG. Bene�ciando as��, a los estudiantes incluyendo al

presentador de esta tesis, que con ella podr�an comprender y aprender el funciona-

miento de los �ltros pasa bajas, pasa altas, pasa banda y banda eliminada, as�� como

las t�ecnicas de �ltrado ICA, ICA-LPF, EMD y el algoritmo de localizaci�on de fuentes.

En la �gura 3.7 se muestra la anterior pantalla principal e inicial de la interfaz FI-

MALOF, la cual contiene 4 botones que corresponden a �ltros digitales (pasa-bajas,

pasa-altas, pasa-banda y rechaza-banda), 3 botones de t�ecnicas de �ltrado (ICA,

ICA-�ltro pasa-bajas, EMD) y un bot�on que permite la conversi�on de formatos.

Figura 3.7: GUI principal de FIMALOF.

Esta interfaz estaba parcialmente desarrollada en la parte de los �ltros digita-

les. Por ello, fue revisada para veri�car su correcto funcionamiento e identi�car las

posibles mejoras, encontrando lo descrito a continuaci�on.

3.2. Subinterfaz Filtro Pasa-Bajas

En la subinterfaz Filtro Pasa-Bajas, s�olo se ingresan los par�ametrosFrecuencia

de muestreo, Frecuencia de corte, Orden del �ltro, Rizo en la banda pasante (Ap),
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Rizo en la banda eliminada (As), Punto de inicio del intervalo a �ltrar, segundos del

intervalo a �ltrar ; adem�as, se eligen los canales a �ltrar, dependiendo del sistema

de medici�on con el que se registraron las se~nales EEG; se carga la matriz de datos

EEG que se utilizar�a, la cual debe tener extensi�on .mat y aparece gra�cada en el

cuadro que tiene como t��tulo:"Se~nal en el tiempo". Asimismo, se puede normalizar

el intervalo a �ltrar, lo cual consiste en centrar el valor medio de las se~nales en ce-

ro y en tener varianza unitaria y aparece normalizada en el mismo cuadro que la

original. Para �ltrar los canales elegidos, se pueden escoger una o m�as aproximacio-

nes (Butterworth, Chebyshev, Chebyshev II, El��ptico) que se desean y aparecen sus

respuestas en magnitud referenciadas con colores. Al dar click enAplicar �ltro , la

respuesta de cada aproximaci�on es gra�cada sobre la se~nal normalizada en el cuadro

Se~nal en el tiempo. Para poder observar el espectro de potencia de la se~nal original

y �ltrada, se escribe el nombre del canal o etiqueta en el campoIngresar canal pa-

ra calcular espectroy al dar click en Gra�car Espectro, el espectro de potencia de

este canal y su se~nal �ltrada en las aproximaciones elegidas, aparecen en el cuadro

titulado Espectro de potenciareferenciado con colores. Tambi�en se pueden guardar

los par�ametros ingresados, as�� como las se~nales original y �ltrada al darle click en

el bot�on Guardar, el cual abre un cuadro de di�alogo que permite elegir los par�ame-

tros, se~nales y aproximaciones a ser salvadas. La subinterfaz del �ltro pasa-bajas se

muestra en la �gura 3.8.

Figura 3.8: Subinterfaz Filtro Pasa-Bajas.
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3.3. Subinterfaz Filtro Pasa-Altas

La subinterfazFiltro Pasa-Altas, mostrada en la �gura 3.9, tiene una descripci�on

similar a la del �ltro pasa-bajas; sin embargo, no se pod��a guardar los par�ametros

ingresados, as�� como las se~nales original y �ltrada, por lo que se corrigi�o la falla.

Figura 3.9: Subinterfaz Filtro Pasa-Altas.

3.4. Subinterfaz Filtro Pasa-Banda

La descripci�on de la subinterfazFiltro Pasa-Banda, se diferencia con el de las

dos anteriores en que dentro de sus par�ametros, no s�olo tiene una frecuencia de corte

sino dos; la inferiorFc1 y la superiorFc2. Al igual que con la subinterfaz del �ltro

pasa-altas, en esta subinterfaz el bot�onGuardar no funcionaba, por lo que se arregl�o

el c�odigo para hacerlo funcionar. Esta subinterfaz se muestra en la �gura 3.10.

3.5. Subinterfaz Filtro Rechaza-Banda

La subinterfaz Filtro Rechaza-Bandatiene una descripci�on similar a la anterior,

con la diferencia de que tiene dos campos m�as:Frecuencia central (Fo) y Ancho de

banda (Bw), que solo son utilizados si se aplica la aproximaci�on del �ltroIIR notch,

que es una funci�on de MATLAB que realiza un �ltro rechaza banda. Esta subinterfaz

ten��a como t��tulo "Filtro Pasa-Banda" y tampoco le serv��a el bot�on guardar y este
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fue parte del c�odigo que se arregl�o, adem�as del nombre de la gr�a�ca. Tambi�en se

implement�o c�odigo para que los camposFo y Bw se habiliten s�olo si se elige hacer

la aproximaci�on IIR notch. En la �gura 3.11 se muestra esta subinterfaz.

Tambi�en al probar estos �ltros se determin�o que, para hacerlos intuitivos, hac��a

falta agregar ciertos avisos para el usuario al ir operando la interfaz.

3.6. Avisos de advertencia al usuario

Los avisos que se agregaron se exponen a continuaci�on:

Si el usuario ingresa una frecuencia de muestreo con parte fraccionaria y el idio-

ma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \La frecuencia

de muestreo Fs debe ser un n�umero entero"; si el idioma seleccionado es ingl�es,

el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The sampling frequency Fs must be an

integer".

Si el usuario ingresa una frecuencia de muestreo negativa y el idioma seleccio-

nado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \La frecuencia de muestreo

Fs no puede ser negativa"; si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que

deber�a mostrar ser�a \The sampling frequency Fs cannot be negative".

En los �ltros pasa bajas y pasa altas, si el usuario ingresa una frecuencia

de corte que es mayor a la mitad de la frecuencia de muestreo y el idioma

seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \La frecuencia de

corte Fc no debe sobrepasar la mitad de la frecuencia de muestreo Fs"; si el

idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The cuto�

frequency Fc must not exceed half the sampling frequency Fs".

En los �ltros pasa bajas y pasa altas, si el usuario ingresa una frecuencia de

corte que es negativa y el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe

mostrar el mensaje \La frecuencia de corte Fc no puede ser negativa"; si el

idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The cuto�

frequency Fc cannot be negative".

Si el usuario ingresa un orden con parte fraccionaria y el idioma seleccionado

es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \El orden del �ltro debe ser un

n�umero entero"; si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que mostrar�a

ser�a \The �lter order must be an integer number".
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Figura 3.10:Subinterfaz Filtro Pasa-Banda.

Figura 3.11:Subinterfaz Filtro Rechaza-Banda.
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Si el usuario ingresa un orden negativo y el idioma seleccionado es espa~nol, la

interfaz debe mostrar el mensaje \El orden del �ltro no puede ser negativo";

si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \Filter

order cannot be negative".

Si el usuario ingresa un valor de rizo en la banda pasante Ap negativo y el

idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \El rizo de

la banda pasante no puede ser negativo"; si el idioma seleccionado es ingl�es,

el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The ripple of the pass-band cannot be

negative".

Si el usuario ingresa un valor de rizo en la banda eliminada As negativo y el

idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \El rizo

de la banda de supresi�on no puede ser negativo"; si el idioma seleccionado es

ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The ripple of the suppression band

cannot be negative".

Si el usuario ingresa un punto de inicio del intervalo de la se~nal negativo y el

idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \El punto de

inicio del intervalo de la se~nal no puede ser negativo"; si el idioma seleccionado

es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The starting point of the signal

range cannot be negative".

Si el usuario ingresa un n�umero de segundos negativo y el idioma seleccionado

es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \El n�umero de segundos del

intervalo de la se~nal no puede ser negativo"; si el idioma seleccionado es ingl�es,

el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The number of seconds of the signal

interval cannot be negative".

Si el usuario ingresa un intervalo de la se~nal mayor que el que comprende

el archivo EEG y el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar

el mensaje \La data de este archivo abarca menos tiempo que el intervalo

designado"; si el idioma seleccionado es ingl�es el mensaje que deber�a mostrar

ser�a \The data in this �le spans less time than the designated interval".

En los �ltros pasa banda y rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia

de corte inferior mayor a la mitad de la frecuencia de muestreo o es mayor que

la que ingreso como frecuencia de corte superior y el idioma seleccionado es

espa~nol la interfaz debe mostrar el mensaje \La frecuencia de corte Fc1 no debe

sobrepasar la mitad de la frecuencia de muestreo Fs o la frecuencia superior
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Fc2"; si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a

\The cuto� frequency Fc1 must not exceed half the sampling frequency Fs or

the upper cuto� frecuency Fc2".

En los �ltros pasa banda y rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia

de corte inferior negativa; y el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe

mostrar el mensaje \La frecuencia de corte Fc1 no puede ser negativa"; si el

idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The cuto�

frequency Fc1 cannot be negative".

En los �ltros pasa banda y rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia

de corte superior menor que la que ingreso como frecuencia de corte inferior;

y el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \La

frecuencia de corte superior Fc2 no debe ser menor que la frecuencia de corte

inferior Fc1"; si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar

ser�a \The cuto� frequency Fc2 must not be less than the cuto� frequency Fc1".

En los �ltros pasa banda y rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia

de corte superior mayor que la mitad de la frecuencia de muestreo; y el idioma

seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \La frecuencia de

corte Fc2 no debe sobrepasar la mitad de la frecuencia de muestreo Fs"; si el

idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The cuto�

frequency Fc2 must not exceed half the sampling frequency Fs".

En los �ltros pasa banda y rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia

de corte superior negativa y el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe

mostrar el mensaje \La frecuencia de corte Fc2 no puede ser negativa"; si el

idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The cuto�

frequency Fc2 cannot be negative".

En el �ltro rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia central fuera

del intervalo que delimitan Fc1 y Fc2 y el idioma seleccionado es espa~nol, la

interfaz debe mostrar el mensaje \La frecuencia central debe estar dentro del

intervalo de Fc1 a Fc2"; si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que

mostrara ser�a \The center frequency must be within the range of Fc1 to Fc2".

En el �ltro rechaza banda, si el usuario ingresa una frecuencia central negativa

y el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el mensaje \La

frecuencia central del �ltro no puede ser negativa"; si el idioma seleccionado es
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ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar ser�a \The �lter center frequency cannot

be negative".

En el �ltro rechaza banda, si el usuario ingresa un ancho de banda negativo o

que es mayor o igual a 1 y el idioma seleccionado es espa~nol; la interfaz debe

mostrar el mensaje \El ancho de banda debe ser expresado proporcionalmente

entre 0 y 1"; si el idioma seleccionado es ingl�es, el mensaje que deber�a mostrar

ser�a \The bandwidth must be expressed proportionally between 0 and 1".

En todos los casos anteriores, despu�es de mostrar el aviso y de que el usuario lo

acepte dando click enOk, el dato err�oneo ser�a eliminado para volver a ser cargado

correctamente.

3.7. Subinterfaz Filtro ICA

Una vez haciendo las mejoras mencionadas anteriormente a los �ltros digitales,

se procedi�o a escribir el c�odigo necesario para el correcto funcionamiento de la subin-

terfaz Filtro ICA que se muestra en la �gura 3.12 y surge al dar click en el bot�on

ICA de la interfaz principal de FIMALOF.

Figura 3.12:Subinterfaz Filtro ICA.

Esta subinterfaz permite utilizar toda la informaci�on recabada en sus campos

para poder aplicar la funci�on fastica, al dar click en el bot�on Aplicar ICA ; que es

la que genera los componentes independientes y la matriz de mezclas. Los campos

a1, a2 y mu tienen precargado el valor de 1 por que con ese valor trabaja bien la
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funci�on; igualmente el campo deEpsilon tiene precargado el valor 0.0001, el campo

de m�aximo n�umero de iteraciones 1000 y el campo dem�aximo n�umero de precisi�on

100; pero el usuario puede cambiarlos.

Al dar click en Cargar Data, se muestra el cuadro de di�alogo para escoger el

archivo de extensi�on .mat con la estructura que reconoce esta GUI como archivo de

se~nales EEG; para poder usarlo. Tambi�en, al cargar la matriz de datos EEG, si el

intervalo es mayor que el que abarca debe mostrar el mismo aviso que muestran los

�ltros.

Despu�es de cargar la matriz de datos EEG, se habilitan los botonesGra�car

Data, Normalizar Data y Actualizar Parametros, adem�as de que aparece el n�umero

m�aximo de ICs en el campoN�umero de ICs.

Al dar click en Gra�car Data , se gra�ca el intervalo designado por el usuario de

todos los canales del archivo EEG que se carg�o.

Al dar click en Normalizar Data, se normalizan las se~nales que se gra�caron al

dar click en Gra�car Data ; gra�c�andolas tambi�en y se habilitar�a el bot�on Guardar.

En el campoaproximaci�on se puede elegir entre de
 y Symm.

En el campono linealidad se puede elegir entre las opciones pow, tanh, gauss y

skew.

En el campoajuste de precisi�on se puede elegir entre las opciones pow, tanh,

gauss, skew y o�.

En el campoestabilizaci�on se puede elegir entre on y o�.

Al dar click en el bot�on Aplicar ICA , se gra�caran los componentes independien-

tes de las se~nales EEG normalizadas. Y despu�es se habilitaran los botonesSeleccionar

ICs a remover y Gra�car Espectro.

Al dar click en el bot�on Gra�car Espectro, se gra�car�an los espectros de potencia

de los componentes independientes.

Al dar click en el bot�on Seleccionar ICs a remover, se mostrara un cuadro de

di�alogo en el que el usuario pueda elegir mediantecheckboxlos componentes a eli-

minar y al dar click eneliminar, gra�car�a los canales ya reconstruidos con la matriz

de mezclas quedando ya �ltrados.

Al dar click en el bot�on Guardar, se abrir�a un cuadro de di�alogo que pregunte

al usuario >qu�e quiere guardar? siendo posible seleccionar mediantecheckboxentre

Par�ametros, Normalizaci�on, Componentes, Data Filtrada y Matriz de mezclas.

El bot�on Actualizar par�ametros se puede usar para hacer que surtan efecto los

cambios realizados por el usuario en los par�ametros y volver a aplicar ICA.
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3.7.1. Avisos de advertencia al usuario

Esta subinterfaz tiene los avisos correspondientes a la frecuencia de muestreo,

punto de inicio del intervalo y segundos del intervalo que ya fueron implementados

en los �ltros anteriores pues se agrego el c�odigo necesario para que tambi�en aparezcan

en esta GUI.

Si el usuario modi�ca el valor del m�aximo n�umero de iteraciones y no es un

n�umero entero, si el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar

el aviso \El m�aximo n�umero de iteraciones debe ser un n�umero entero"; si es

ingl�es debe mostrar el aviso \The maximum number of iterations must be an

integer" y despu�es poner el n�umero anterior.

Si el usuario modi�ca el valor del m�aximo n�umero de iteraciones y es un n�umero

negativo, si el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el aviso

\El m�aximo n�umero de iteraciones no puede ser negativo"; si es ingl�es debe

mostrar el aviso \The maximum number of iterations cannot be negative" y

despu�es poner el n�umero anterior.

Si el usuario modi�ca el valor del m�aximo n�umero de precisi�on y es un n�umero

negativo, si el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el aviso

\El m�aximo n�umero de precisi�on no puede ser negativo"; si es ingl�es debe

mostrar el aviso \The maximum number of iterations in �ne-tuning cannot be

negative" y despu�es poner el n�umero anterior.

Si el usuario modi�ca el valor del m�aximo n�umero de precisi�on y no es un

n�umero entero, si el idioma seleccionado es espa~nol, la interfaz debe mostrar el

aviso \El m�aximo n�umero de precisi�on debe ser un n�umero entero"; si es ingl�es

debe mostrar el aviso \The maximum number of iterations in �ne-tuning must

be an integer" y despu�es poner el n�umero anterior.

En el campoN�umero de ICs si el usuario ingresa cualquier valor y el idioma

seleccionado es espa~nol, la interfaz le debe mostrar el aviso \El n�umero de ICs

se carga autom�aticamente al cargar la matriz de datos con su valor m�aximo

y despu�es puede ser modi�cado por uno menor"; si es ingles debe mostrar el

aviso \The number of ICs is loaded automatically when loading the data with

its maximum value and then it can be modi�ed by a lower one".
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3.8. Subinterfaz icalpf

Una vez funcionando correctamente el �ltro ICA, se procedi�o a escribir el c�odigo

para el correcto funcionamiento de la subinterfazicalpf que se muestra en la �gura

3.13 y surge al dar click en el bot�onICA-LPF de la interfaz principal de FIMALOF.

Esta tiene la misma descripci�on que la subinterfazFiltro ICA , con la diferencia de

que cuenta con un bot�on m�as, el cual es el deSeleccionar componentes a �ltrar.

En esta subinterfaz, el bot�onSeleccionar componentes a �ltrar, se debe habilitar

despu�es deAplicar ICA , obteniendo los componentes independientes. Al dar click

en este bot�on se debe abrir un cuadro de di�alogo en el que el usuario pueda elegir,

mediante checkbox, los componentes independientes a los cuales les desea aplicar

un �ltro pasa bajas, con frecuencia de corte de 30 Hz y orden 6. Despu�es, se debe

habilitar el bot�on Seleccionar ICs a removerpara poder elegir aquellos componentes

que a�un despu�es de �ltrarse a�un contengan artefactos y reconstruir las se~nales ya

sin la presencia de contaminaci�on. As�� como en la subinterfazFiltro ICA , tambi�en

se pueden guardar los par�ametros elegidos, as�� como las se~nales original y �ltrada

usando el bot�on deGuardar.

Figura 3.13:Subinterfaz icalpf.
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3.9. Subinterfaz EMD

Despu�es se desarroll�o la subinterfazEMD que surge al dar click en el bot�onEMD

de la interfaz principal de FIMALOF. El algoritmo descrito en el cap��tulo 2 se utiliza

para poder desarrollar la presente interfaz, teniendo los campos que se muestran en la

�gura 3.14.Esta subinterfaz, muestra los mismos avisos en los campos deFrecuencia

de muestreo, Punto de inicio y Segundosque las interfaces anteriores. El campo

M��nimo n�umero de valores extremostiene un valor por defecto de 3; el deUmbral de

0.05 y el deM�aximo n�umero de iteraciones de 20, por que con estos valores funciona

correctamente el algoritmo, pero el usuario puede modi�carlos dependiendo de la

se~nal que est�e procesando.

Figura 3.14:Subinterfaz EMD.

Despu�es de ingresar los par�ametros, al dar click enCargar Data se muestra el

cuadro de di�alogo para escoger un archivo .mat de se~nales EEG que FIMALOF reco-

nozca. Posteriormente se habilitar�an los botonesGra�car Data y Normalizar Data.

Al dar click en Gra�car Data , se gra�car�a el intervalo elegido por el usuario de todos

los canales del archivo de se~nales EEG en una �gura fuera de la interfaz. Al dar click

enNormalizar Data, se gra�ca el intervalo elegido normalizado. Despu�es, se habilitan

los checkbox, para seleccionar los canales a los que el usuario desee aplicar la t�ecnica

EMD. Al dar click en Aplicar EMD , se obtienen y gra�can los modos de un canal

seleccionado y se preguntar�a al usuario qu�e modos desea conservar; posteriormente

se gra�car�an los modos del siguiente canal seleccionado y se preguntar�a qu�e modos
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desea conservar al usuario y as�� sucesivamente hasta terminar los canales seleccio-

nados. Al enviar los modos que se desean conservar del �ultimo canal, aparecer�a una

gr�a�ca con los canales que hayan sido �ltrados usando EMD junto con los canales

que no. Al dar click enGra�car Espectro se gra�car�an los espectros de los modos

de cada canal. Al dar click enActualizar par�ametros ser�a posible volver a realizar el

proceso con los valores actualizados. Por �ultimo, al dar click enGuardar se mostrar�a

un cuadro de di�alogo que permita escoger los par�ametros y se~nales a ser guardadas.

3.9.1. Avisos de advertencia al usuario

En esta subinterfaz, si el usuario comete algun error al operarla se muestran los

siguientes avisos.

Si el usuario ingresa un n�umero fraccionario en el campoM��nimo n�umero de

valores extremosy el idioma seleccionado es espa~nol se mostrar�a el aviso \El

m��nimo n�umero de valores extremos debe ser un n�umero entero.", si es ingl�es

mostrara \The minimum number of extreme values must be an integer num-

ber."

Si el usuario ingresa un n�umero negativo en el campoM��nimo n�umero de valores

extremosy el idioma seleccionado es espa~nol se mostrar�a el aviso \El m��nimo

n�umero de valores extremos no puede ser negativo", si es ingl�es mostrar�a \The

minimum number of extreme values cannot be negative"

Si el usuario ingresa un Umbral negativo y el idioma seleccionado es espa~nol

se mostrar�a el aviso \El umbral no puede ser negativo", si es ingl�es mostrar�a

\The theshold cannot be negative".

3.10. Subinterfaz Funconvfor

Tambi�en se desarroll�o la subinterfazFunconvfor dentro de FIMALOF, la cual

permite la conversi�on de formatos de .edf (desde el EMOTIV) a .mat, .edf (de otros

sistemas de medici�on) a .mat y .cnt a .mat. Adem�as, est�a la conversi�on de .mat

a .mat. Esta conversi�on es en cuanto a estructura para que las se~nales puedan ser

le��das por FIMALOF. Es importante mencionar que hay dos tipos de conversi�on

de .edf a .mat debido a que desde el EMOTIV es posible determinar cu�ales son los

canales que contienen se~nales EEG, mientras que de otros sistemas de medici�on puede

haber variaciones. Al hacer click en el bot�onConvertir Data de la interfaz principal,

aparecer�an las opciones antes mencionadas, tal como se muestra en la �gura 3.15.
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Figura 3.15:Subinterfaz de Funciones de conversi�on de formatos.

Al dar click, en el bot�on EMOTIV .edf � > .mat, se mostrar�a una ventana para

seleccionar un archivo con extensi�on .edf. Despu�es de escoger el archivo y dar click

en Abrir , aparecer�a una ventana para asignar un nombre y direcci�on al archivo con

extensi�on .mat que se crear�a. Posteriormente, dando click enGuardar generar�a el

archivo y se presentar�a el aviso de la �gura 3.16.

Figura 3.16:Mensaje de creaci�on del archivo .mat.

Al dar click en el bot�on .edf � > .mat se dar�a un proceso parecido al descrito

al presionar el bot�on EMOTIV .edf � > .mat; con la diferencia de que al dar click,

mostrar�a un cuadro de di�alogo al usuario, como el de la �gura 3.17, para preguntarle

\>Cu�antos canales EEG tiene la matriz de datos?" e indagar \>desde qu�e �la y hasta

qu�e �la de la matriz de datos se encuentran?".
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Figura 3.17: Cuadro de di�alogo para preguntar al usuario >cu�antos canales tiene la matriz de

datos? e indagar >desde qu�e �la y hasta qu�e �la de la matriz de datos se encuentran?.

El usuario debe saber esta informaci�on para poder hacer la conversi�on, y al dar

click en Enviar debe continuar el proceso del caso anterior. Al dar click en el bot�on

.cnt � > .mat, surgir�a el cuadro de di�alogo de la �gura 3.17 para preguntar al usuario

\>Cu�antos canales EEG tiene la matriz de datos?" e indagar \>desde qu�e �la y hasta

qu�e �la de la matriz de datos se encuentran?"; despu�es de que el usuario indique la

informaci�on requerida y de click enEnviar, aparecer�a la ventana para escoger un

archivo con extensi�on .cnt, despu�es de que el usuario lo seleccione haciendo click en

Abrir , aparecer�a la ventana para que el usuario le asigne un nombre y una direcci�on

al nuevo archivo, para que al dar click enGuardar se genere y aparezca el aviso de

la �gura 3.16.

Al dar click en el bot�on .mat � > .mat, se mostrara la subinterfazCargar Variable

que se presenta en la �gura 3.18. En esta subinterfaz al presionar enCargar Datos

aparecer�a una ventana para abrir un archivo .mat de se~nales EEG, para poder darle

la estructura que reconoce FIMALOF creando uno nuevo, despu�es de que el usuario

seleccione un archivo .mat y de click enAbrir ; aparecer�an las variables que contiene

el archivo enumeradas en el campoVariables y el usuario podr�a elegir la variable

que contiene la matriz de datos EEG escribiendo el n�umero correspondiente en el

campo Elegir variable; despu�es al presionar enEnviar mostrar�a una ventana para

dar un nombre y ubicaci�on al nuevo archivo; �nalmente al guardar se generar�a el

nuevo archivo y mostrar�a el mensaje de la �gura 3.16.

Figura 3.18:Subinterfaz Cargar Variable.
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3.11. Subinterfaz Identdefuentes

Por �ultimo, se implementaron los modelos matem�aticos para la localizaci�on de

fuentes en la subinterfazIdentdefuentes; dentro de la interfaz principal FIMALOF,

como se muestra en la �gura 3.19, mediante el bot�onIdenti�caci�on de fuentes; en la

cual es posible generar una medici�onV (ver ecuaci�on 2.47) que se obtendr��a sobre el

cuero cabelludo, en un instante de tiempo a partir de una fuente correspondiente a

un foco epil�eptico, obteniendo un EEG sint�etico que despu�es puede ser �ltrado con

los �ltros de la interfaz.

Figura 3.19:Nueva GUI principal de FIMALOF.

Para poder generar la medici�onV, es necesario llenar los campos de la subinterfaz

Identdefuentesque se muestra en la �gura 3.20, estos son:n�umero de t�erminos de la

serie de Fourier, tama~no del paso para la partici�on del intervalo, centro de la funci�on

campana a, ancho de la funci�on campana b, radio del cerebro R1, radio del cr�aneo R2,
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sigma 1, sigma 2 y valor del error; despu�es, al dar click enGenerar, aparece la gr�a�ca

de la fuente y de su serie de Fourier, pero tambi�en genera la gr�a�ca de la medici�on

exacta producida por la fuente y la medici�on con error producida por la fuente; ambos

producidos mediante la soluci�on del PDE. Despu�es se habilitan los botonesGenerar

EEG y Resolvery al dar click enGenerar EEG se genera un EEG sint�etico a partir

de la medici�on obtenida anteriormente; este EEG sint�etico, puede ser guardado en

una ubicaci�on con un nombre elegido por el usuario y contendr�a frecuencias de 3.5

Hz para emular un ataque epil�eptico de ausencia, 11 Hz para emular ondas alfa y de

60 Hz emulando el artefacto t�ecnico de la l��nea de alimentaci�on.

Figura 3.20:Subinterfaz Identdefuentes.

Tambi�en, en la subinterfazIdentdefuentesde la �gura 3.20, a partir de la medici�on

V obtenida al dar click enGenerar, es posible validar el algoritmo para la localizaci�on

de fuentes resolviendo el PIE, dando click enResolver, comparando en una gr�a�ca

la fuente recuperada con la fuente original.

3.11.1. Avisos de advertencia al usuario

En esta subinterfaz, si el usuario comete alg�un error, se muestran los siguientes

avisos:

Si el usuario ingresa un valor negativo en el campoN�umero de t�erminos de la

serie de Fourier, muestra el aviso \El n�umero de t�erminos de la serie de Fourier

no puede ser negativo" si el idioma seleccionado es espa~nol; si es ingl�es muestra

\The number of terms in the Fourier series cannot be negative".
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Si el usuario ingresa un valor fraccionario en el campoN�umero de t�erminos

de la serie de Fourier, muestra el aviso \El n�umero de t�erminos de la serie de

Fourier debe ser un numero entero" si el idioma seleccionado es espa~nol; si es

ingl�es muestra \The number of terms in the Fourier series must be an integer

number".

Si el usuario ingresa un valor negativo en el campo delTama~no del paso para la

partici�on del intervalo , muestra el aviso \El tama~no del paso para la partici�on

del intervalo no puede ser negativo" si el idioma seleccionado es espa~nol; si es

ingl�es muestra \The step size for the interval partition cannot be negative".

Si el usuario ingresa un valor fuera del intervalo de� � a � en el campo del

Centro de la funci�on campana, muestra el aviso \El centro de la funci�on cam-

pana debe estar dentro del intervalo de� � a � " si el idioma seleccionado es

espa~nol; si es ingl�es muestra \The center of the bell function must be within

the interval � � to � ".

Si el usuario ingresa un valor negativo en el campo delRadio del cerebro,

muestra el aviso \El radio del cerebro no puede ser negativo" si el idioma

seleccionado es espa~nol; si es ingl�es muestra \The radius of the brain cannot

be negative".

Si el usuario ingresa un valor negativo en el campo delRadio del cr�aneo, mues-

tra el aviso \El radio del cr�aneo no puede ser negativo" si el idioma seleccionado

es espa~nol; si es ingl�es muestra \The radius of the skull cannot be negative".

Si el usuario ingresa un valor menor al del radio del cerebro en el campo del

Radio del cr�aneo, muestra el aviso \El radio del cr�aneo no puede ser menor que

el del cerebro" si el idioma seleccionado es espa~nol; si es ingl�es muestra \The

radius of the skull cannot be smaller than that of the brain".

Si el usuario ingresa un valor negativo en el campo deSigma 1, muestra el

aviso \La conductividad del cerebro no puede ser negativa" si el idioma selec-

cionado es espa~nol; si es ingl�es muestra \The conductivity of the brain cannot

be negative".

Si el usuario ingresa un valor negativo en el campo deSigma 2, muestra el aviso

\La conductividad de la cabeza no puede ser negativa" si el idioma seleccionado

es espa~nol; si es ingl�es muestra \Head conductivity cannot be negative".
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Si el usuario ingresa un valor negativo en el campoValor del error, muestra

el aviso \El valor del error no puede ser negativo" si el idioma seleccionado es

espa~nol; si es ingl�es muestra \The error value cannot be negative".

En este cap��tulo, se mostr�o la estructura de la interfaz principal de FIMALOF

incluyendo las subinterfaces o interfaces que la componen; estas son:�ltro pasa-

bajas, �ltro pasa-altas, �ltro pasa-banda, �ltro rechaza-banda, ICA, ICA-LPF, EMD,

convertir data (funconfor) e identi�caci�on de fuentes (identdefuentes); tambi�en se

evidenci�o el funcionamiento de las subinterfaces�ltro pasa-bajas, �ltro pasa-altas,

�ltro pasa-banda y �ltro rechaza-bandadebido a que estas se encontraban parcial-

mente elaboradas como un trabajo previo. En el cap��tulo siguiente se muestra la

operaci�on de la interfaz FIMALOF mediante su aplicaci�on a se~nales EEG para lo

cual fue dise~nada.



Cap��tulo 4

Resultados

Una vez que se ha evidenciado, en el cap��tulo anterior, el funcionamiento de los

�ltros Pasa-Bajas, Pasa-Altas, Pasa-Banda y Rechaza-Banda, este cap��tulo mostrar�a

los resultados obtenidos en las subinterfacesFunconvfor, Filtro ICA, icalpf, EMD e

Identdefuentes.

4.1. Subinterfaz Funconvfor

En la subinterfaz Funconvfor se mostrar�a la transformaci�on de un archivo con

extensi�on .cnt a .mat. Tal y como se describi�o en el cap��tulo anterior, al presionar el

bot�on Convertir Data de la interfaz principal de FIMALOF, aparece la subinterfaz

Funconvfor de la �gura 3.15 con el bot�on .cnt � > .mat que al ser presionado; el

cuadro de di�alogo de la �gura 4.1 aparecer�a para preguntar al usuario \>cu�antos

canales tiene la matriz de datos?" e indagar \>desde qu�e �la y hasta qu�e �la de la

matriz de datos est�an?".

Al ingresar la informaci�on requerida y dar click enEnviar aparece el explorador

para poder seleccionar y abrir el archivo con extensi�on .cnt en el computador. Al

seleccionarlo y dar click enAbrir aparece la ventana para dar un nombre y direcci�on

al nuevo archivo que tendr�a extensi�on .mat. Una vez introducidos el nombre y direc-

ci�on del nuevo archivo, se da click enGuardar, se genera el archivo .mat y aparece

el mensaje \Guardado exitoso".

4.2. Subinterfaz Filtro ICA

A continuaci�on, se demostrar�a el funcionamiento de la subinterfazFiltro ICA (la

cual es usada para eliminar diferentes tipos de artefactos). Para ello, se usar�an se~nales

61
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EEG reales que contienen 14 canales, algunos de los cuales est�an contaminados con

artefactos oculares. En las Figuras 4.2 a la 4.9 se muestra una sucesi�on de capturas

de pantalla con los resultados y partes de esta subinterfaz.

Despu�es de ingresar los par�ametros como frecuencia de muestreo (Fs), Punto

de inicio, Segundos, as�� como los Par�ametros b�asicos previamente descritos en el

cap��tulo anterior, y abrir el archivo que contiene la matriz de datos, aparece el aviso

\Hecho!" y el n�umero 14 en el campoN�umero de ICs, ya que es el numero m�aximo de

componentes independientes a obtener a partir de 14 canales que tiene la matriz de

datos EEG cargada. Asimismo, se habilitan los botonesGra�car Data y Normalizar

Data. Esto se muestra en la �gura 4.2.

Figura 4.1:Cuadro de di�alogo para preguntar >cu�antos canales tiene la matriz de datos? e indagar

>desde qu�e �la y hasta qu�e �la de la matriz de datos est�an?, para hacer la conversi�on de archivo

con extensi�on .cnt.

Figura 4.2: Subinterfaz Filtro ICA despu�es de abrir archivo de la matriz de datos mostrando el

aviso \Hecho!".
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Despu�es de presionarGra�car Data , se abre otra ventana mostrada en la �gura

4.3 donde se gra�ca en color azul el intervalo de 20 segundos a partir de la muestra

25088 de la serie de datos EEG. En esta gr�a�ca ya se pueden observar los artefactos

oculares en los primero dos segundos. Tambi�en al normalizar, se abre otra ventana

mostrada en la �gura 4.4 donde se gra�ca el intervalo normalizado en color rojo.

Figura 4.3: Subinterfaz Filtro ICA despu�es de dar click en Gra�car Data mostrando el intervalo

seleccionado de la matriz de datos.

Figura 4.4:Subinterfaz Filtro ICA despu�es de dar click en Normalizar Data mostrando el intervalo

seleccionado normalizado.
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