UNIVERSIDAD
DE GRANADA

TRABAJO FIN DE GRADO
INGENIERIA DE TECNOLOGIAS DE TELECOMUNICACION

Interfaces cerebro-ordenador
basadas en EEG para la
sintesis de voz

Autor
Miguel Diaz Martin

Director
José A. Gonzélez Lopez

EscuELA TECNICA SUPERIOR DE INGENIERIAS INFORMATICA Y DE
TELECOMUNICACION

Granada, Septiembre de 2023












Interfaces cerebro-ordenador basadas en EEG para la
sintesis de voz

Miguel Diaz Martin

Palabras clave: ELA, actividad cerebral, EEG, red neuronal, SincNet,
MFCC, sintesis, vocoder, sefial de voz predicha, PMA

Resumen

Las lesiones que afectan al cerebro, o danos producidos por enfermedades
como la esclerosis lateral amiotréfica pueden producir deterioros en
el cerebro irreversibles que pueden provocar la pérdida total de la capacidad
de hablar.

En este trabajo se ha desarrollado un algoritmo capaz de generar voz a
partir de registros de la actividad cerebral de dos pacientes implantados con
electrodos profundos invasivos (es decir electroencefalografia intracraneal).
En concreto se ha adaptado y entrenado un modelo de red neuronal del
estado del arte denominado SincNet que, al contrario que otros tipos de
redes neuronales artificiales, permite trabajar directamente con las senales
de [EEG] en bruto sin la necesidad de pasar por una etapa intermedia de
extraccion de parametros.

Para realizar la sintesis de voz, la red neuronal disenada obtiene los
coeficientes MFCC]| predichos a partir de los datos de[EEG|en crudo, es decir
sin realizar un procesamiento previo, y haciendo uso del vocoder WORLD,
se realiza la sintesis de la senal de voz predicha.

Para la evaluacion del algoritmo de sintesis de voz propuesto, se ha eva-
luado la calidad e inteligibilidad de la voz obtenida usando tanto métricas
objetivas y subjetivas. Concretamente se han comparado de forma objetiva
los coeficientes MECC] originales y predichos mediante la métrica[MCD]y las
sefiales de voz originales y predichas mediante la métrica [STOIl Ademds se
han realizado escuchas subjetivas para cotejar los resultados de las métricas
objetivas. Con el fin de contrastar los resultados obtenidos se ha comparado
la red neuronal disenada con una red [DNN]simple y se han utilizado datos
procedentes de Articulografia por Imanes Permanentes o para com-
probar el funcionamiento y la calidad de sintesis de la red SincNet propuesta
respecto a una red [DNN]| simple.

Para el caso de procesado de las senales de en crudo no se obtiene
voz inteligible debido a la escasez de los datos disponibles y a la limitacién
de extraccién de los mismos, la cual depende de criterios médicos. Para este
caso se han obtenido valores de [MCD] entre 21,55 dB y 24,65 dB y valores
de [STOI] de 0,001 para el caso de procesado mediante la red SincNet pro-
puesta. Por otro lado la red neuronal disenada presenta resultados positivos



realizando la decodificacion del habla de manera mas precisa a partir de las
sefiales de [PMA] en comparacién a una red [DNN] estdndar. Se han obtenido
unos resultados medios de [MCD] de 10,61 dB frente a 11,26 dB, ademds de
resultados favorables mediante escuchas subjetivas de los resultados a pe-
sar de presentar unos peores resultados en la métrica [STO]| teniendo una
puntuacién de 0,54 frente a 0,57 obtenido con la red neuronal simple. El
modelo ha demostrado ser funcional con un tipo de biosenales, aunque ha
demostrado la necesidad de realizar el entrenamiento de la red neuronal con
un mayor volumen de datos para realizar un ajuste més preciso en el caso
de [EEG] o utilizar unas técnicas de extraccién de sefiales mds precisas.
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Abstract

Injuries that affect the brain, or damage caused by diseases such as
amyotrophic lateral sclerosis (ALS), can cause irreversible damage to the
brain that can cause the total loss of the ability to speak.

In this work, an algorithm has been developed capable of generating
speech from recordings of the brain activity of two patients implanted with
invasive deep electrodes (that is, intracranial electroencephalography). Spe-
cifically, a state-of-the-art neural network model called SincNet has been
designed and trained which, unlike types of artificial neural networks, allows
working directly with the raw EEG signals without the need to go through
an intermediate stage of parameter extraction.

To perform voice synthesis, the designed neural network obtains the pre-
dicted MFCC coefficients from the raw EEG data, that is, without perfor-
ming prior processing, and using the WORLD vocoder, the synthesis of the
predicted voice signal is performed.

For the evaluation of the proposed speech synthesis algorithm, the qua-
lity and intelligibility of the obtained voice has been evaluated using both ob-
jective and subjective metrics. Specifically, the original and predicted MFCC
coefficients have been objectively compared using the MCD metric and the
original and predicted voice signals using the STOI metric. In addition, sub-
jective listening has been carried out to compare the results of the objective
metrics. In order to contrast the results obtained, the designed neural net-
work has been compared with a simple DNN network and data from Perma-
nent Magnet Articulography or PMA has been used to verify the operation
and synthesis quality of the proposed SincNet network with respect to a
simple DNN network.

In the case of processing raw EEG signals, intelligible voice is not ob-
tained due to the scarcity of available data and the limitation of data ex-
traction, which is limited by medical criteria. For this case, MCD values
between 21.55 dB and 24.65 dB and STOI values of 0.001 have been obtai-
ned for the case of processing through the proposed SincNet network. On
the other hand, the designed neural network presents positive results by de-
coding speech more accurately from PMA signals compared to a standard
DNN network. Average MCD results of 10.61 dB compared to 11.26 dB have
been obtained, in addition to favorable results through subjective listening



of the results despite presenting worse results in the STOI metric, having
a score of 0.54 compared to 0.57 obtained with the simple neural network.
The model has proven to be functional with a type of biosignals, although it
has demonstrated the need to train the neural network with a larger volume
of data to perform a more precise adjustment, or use more precise signal
extraction techniques.
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Captulo 1

Introduccon

1.1. Contexto previo

Las interacciones sociales son la base de nuestro crecimiento como perso-
nas y como especie. Una comunicacon en elambito de la interaccon social
entre humanos esh formada por un emisor o persona gue quiere comunicar,
un receptor dispuesto a escuchar y un mensaje que contiene la informacon
gue se quiere transmitir. El problema aparece cuando la persona que quiere
realizar una interaccon con su entorno no puede expresar su mensaje.

Este es el caso de todas las personas que sufren afecciones cerebrales
que impiden desarrollar las acciones motoras relacionadas con el proceso
de produccon del habla. Personas con paalisis cerebral, lesiones cerebrales
derivadas de un accidente u otras causas, lesiones medulares o personas
con enfermedades cerebrales entran dentro del colectivo en cueston. Todas
estas afecciones tienen la capacidad de impedir las comunicaciones de los
canales neuromusculares. Se debe hacer especial mencon a la ELA, la cual
posee una enorme capacidad neurodegenerativa. Esta enfermedad provoca
la muerte paulatina de las @lulas de Betz en la corteza motora primaria y
de las neuronas motoras ubicadas en la nedula espinal y el tronco enceflico
[1].

Consecuentemente esto provoca que las personas que la padecen en pri-
mer lugar sientan espasmos musculares espontineos y rigidez muscular. Pos-
teriormente se produce un atro amiento gradual de los nusculos (inicialmen-
te los pertenecientes a las extremidades), provocando un incremento de la
debilidad muscular y perdiendo poco a poco movilidad y capacidad del habla
entre otras cosas. En los peores casos, (aproximadamente 1/3 de las personas
que sufren la ELA) es capaz de provocar un estado de paalisis completa del
paciente denominado sndrome de enclaustramiento [2]. En este estado el pa-
ciente conserva plenamente sus capacidades cognitivas, adenmas de controlar
los esfnteres, el movimiento vertical de los o0jos o el parpadeo (en ocasiones
se pierden estas capacidades). A pesar de ello el paciente experimenta una

25



26 1.1. Contexto previo

paalisis motora total [3].

Esto provoca una carga tanto ecoromica como social para todos los fa-
miliares y la sociedad, puesto que las personas que padecen sndrome de
enclaustramiento derivado de la ELA se convierten en personas totalmente
dependientes, necesitando terapias y cuidados permanentes hasta el falleci-
miento del paciente puesto que es una enfermedad conica sin cura actual-
mente. Teniendo en cuenta que la vida media de una persona que padece
ELA es de entre 17,7 meses a 91,0 meses a partir del diagrostico segin
predictores analizados [4], y que en Espana el coste medio del mantenimien-
to clnico de un paciente es de aproximadamente 50000 euros anuales [5]
adenas del coste derivado de otro tipo de cuidados, se puede armar que
supone un reto para las familias, (y para la sociedad) el mantenimiento de
un ser querido que padece dicha enfermedad.

Estudios arman que, a pesar de depender de la geografa, la inciden-
cia global de pacientes con ELA ha subido desde losultimos anos, teniendo
una cifra de incidencia global aproximada de 2,39 casos por cada 100.000
habitantes para estudios prospectivos y de 1,52 casos por cada 100.000 ha-
bitantes para casos retrospectivos [6]. En la gura 1.2 se puede observar
una tendencia alcista en los casos de ELA (aunque los datos varan segin el
pas).

En Espana existen muy pocos estudios epidemiobgicos, por lo que no se
pueden arrojar con certeza datos actuales, aunque se estima una incidencia
de 1,4 y una prevalencia de 5,4 por cada 100.000 habitantes [5]. En la gura
1.1 se puede observar un mapa donde se muestran los casos de ELA en
Espana por comunidades aubnomas. El hecho de que el factor geretico
tenga cierta importancia a la hora de desarrollar la ELA puede explicar la
variacon de pacientes entre comunidades.

Figura 1.1: Pacientes con ELA en Espana (por comunidades) en el ano
2016.
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Existen otro tipo de enfermedades que pueden afectar al habla de la
persona. Una de las nmas comunes es el ictus, el cual se produce debido al
estrechamiento u obstruccon de los vasos sanguneos encargados de regar el
cerebro y proporcionar oxgeno al mismo. Existen dos tipos de ictus: el pro-
ducido debido a la obstruccon total de dichos vasos sanguneos (denominado
ictus isgemico) y el producido debido a la ruptura de los vasos sanguneos
en cuestbn. Estos pueden conllevar diferentes complicaciones nedicas en el
individuo que lo sufre, pero una de las posibles consecuencias es la falta de
riego sanguneo a partes concretas del cerebro relacionadas con el proceso de
produccon del habla, produciendo la muerte de las ®lulas cerebrales de di-
chaarea en concreto y provocando una incapacidad de hablar a las personas
gue lo sufren.

Figura 1.2: Incidencia de ELA sequn el pas.
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1.2. Avances tecnobgicos y mejora de la calidad
de vida

Actualmente existen numerosas terapias y tecnologas que permiten me-
jorar la calidad de vida de las personas que sufren problemas relacionados
con la produccon del habla. Debido a que la mayora de ellas quedan total-
mente aisladas socialmente deben de buscar alternativas para comunicarse
con el resto de personas puesto que la capacidad del habla se pierde con el
tiempo (en el caso de la ELA), o permanentemente (en el caso de enferme-
dades cerebrovasculares como por ejemplo un ictus). Con ello unicamente
pueden expresar decisiones binarias, por ejemplo mediante el parpadeo o el
movimiento de los 0jos. Es por ello que muchos de estos pacientes recurren
a kecnicas basadas en interfaces cerebro-computadora o ICC para poder co-
municarse con las personas. En esencia una ICC es un dispositivo capaz
de captar senales cerebrales para controlar dispositivos externos y obtener
una respuesta deseada, en este caso, poder producir voz a partir de dichas
senales cerebrales [7].

Algunas de los sistemas basados en ICC para restablecer la comunicacon
de estas personas se comentan en [8]; en la gura 1.3 se puede observar un
sistema ICC basado en los potenciales corticales lentos. El sistema es capaz
de permitir la seleccon de letras para formar palabras a partir de la lecturas
de la actividad cortical, de forma que a trawes de una pantalla se puede
visualizar las palabras formadas.

Figura 1.3: ICC basada en potenciales corticales lentos [8].

Otro ejemplo de ICC comentado en [8] es la ICC P300Esta se basa
en la lectura de los potenciales P300 cerebrales para la seleccon de letras
contenidas en una matriz visible a trawes de una pantalla. Esto potencia-
les cerebrales P300 se generan ante la aparicon de estmulos de naturaleza
tanto visual como aaistica, de forma que en caso de tener un estmulo posi-
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tivo, el potencial P300 mani esta un pico de amplitud de voltaje de latencia
corta (entorno a los 300 ms), de modo que permite una obtencon de pala-
bras apida (en el caso de los potenciales P300 auditivos se tienen peores
e cacias).

Figura 1.4: ICC basada en potenciales P300 [8].

Porultimo cabe comentar el bene cio que introduce el uso de CAA en la
poblacon que padece de problemas para producir el habla. Estos dispositivos
electonicos establecen un canal de comunicacon alternativo dependiendo de
las necesidades de cada persona. Estos sistemas generalmente son capaces
de permitir al usuario seleccionar iconos para que el dispositivo diga las
palabras en voz alta, permiten escribir texto para que el dispositivo lo diga,

0 permite realizar dibujos para mostrar a otras personas, entre otros muchos
usos.

Estos son solo algunas de las facilidades con las que actualmente cuentan
estas personas y que permiten facilitar en cierto grado la comunicacon con
el resto de la sociedad, rompiendo la barrera de la comunicacon impuesta
por las diferentes enfermedades comentadas.

1.3. Objetivos

El objetivo de este proyecto es etlisero de un dispositivo de co-
municacbn alternativa que permita decodicar el habla de una
persona a partir de registros de su actividad cerebral (captura-
da usando electroencefalografa, EEG) realizados mientras realiza tareas de
produccon de lenguaje.

Porultimo cabe comentar las posibles contribuciones que se esperan rea-
lizar a la sociedad con la realizacon de este proyecto. Este proyecto supone
un avance en la investigacon en el marco de la calidad de vida de los pa-
cientes con ELA y sndrome de enclaustramiento, posibilitando una mejora
sustancial en la forma que tienen de comunicarse y brindando la oportunidad
de evitar ese aislamiento social al que quedan sometidos. Existen numerosos
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campos de investigacon abiertos en cuanto a la interpretacon y decodi -
cacon de las senales cerebrales relacionadas con el habla, por lo que este
proyecto pretende formar parte del conjunto de estudios que pretenden dar
una mejor vida a un colectivo de personas que han perdido la principal for-
ma de comunicacbn con otros seres humanos y con su entorno. Actividades
cotidianas que implican interactuar con la sociedad pueden volver a estar
disponibles para estas personas.

Para ello se tienen dos objetivos espec cos:

» Disero de un modelo de converson de datos de EEG a voz usando los
ultimos avances en redes neuronales profundas. Para ello se disenaa
y entrenaa una red neuronal que permita disenar un modelo de con-
verson de extremo a extremo, trabajando con la senal de EEG en
crudo.

» Diseno de un sistema de evaluacon mediante diferentes netricas tan-
to objetivas como subjetivas para la valoracon de la calidad de las
predicciones obtenidas por el modelo disenado.

» Adaptacon de una arquitectura de red neuronal CNN del estado del
arte, concretamente la adaptacon de la red SincNet para la tarea de
decodi cacon del habla a partir de senales EEG

1.4. Estructura de la memoria
Este informe queda estructurado de la siguiente manera:

= El captulo 2 se expone el estado del arte, es decir, la base teorica del
proyecto. Se exponen los estudios relacionados con este proyecto y los
metodos utilizados por los mismos.

= Posteriormente en el captulo 3 se describe el netodo propuesto en
este proyecto para realizar la sntesis de voz a partir de las muestras
de EEG y de audio (procedimiento seguido para el preprocesado de
las senales o entrenamiento de la red neuronal utilizada entre otros).

= En el captulo 4 se exponen los resultados obtenidos a partir de las
netricas utilizadas y se analiza la calidad de las senales de audio pre-
dichas a partir de senales de EEG.

= Finalmente en el captulo 5 se concluye con una re exon acerca de
los resultados obtenidos y posibles trabajos futuros derivados de este
proyecto.



Captulo 2

Estado del arte

En este captulo se expone la teora que ha servido previamente como
base del proyecto, realizando una presentacon de toda la bibliografa rela-
cionada con este proyecto.

En primer lugar en la seccon 2.1 se comenta el proceso de produccon del
habla en general. Se aborda el proceso desde el punto de vista neurobgico
(mmo el cerebro genera determinadas ondas cerebrales durante el proceso
del habla y como pueden ser obtenidas mediante diferentes ecnicas).

Seguidamente en la seccon 2.2 se presentan diferentes estudios relaciona-
dos con este proyecto y que han servido como base del proyecto. Se indican
tanto los nmetodos utilizados como los resultados obtenido por cada uno de
ellos.

En la seccon 2.2.3 se indican y exponen los paametros aaisticos utili-
zados para la parametrizacon de las senales de voz y que son utilizados en
el metodo propuesto en este proyecto.

A continuacon en la seccon 2.3 se comentan las diferentes cnicas de
machine learning utilizadas en la bibliografa y que son de intees para la
aplicacon a este proyecto pues las usa como base para el netodo propuesto.

En las secciones 2.4 y 2.5 se comentan las diferentes netricas de eva-
luacon. Se introducen las y exponen tanto las netricas objetivas como las
metricas subjetivas de intees para la evaluacon de las senales de audio
predichas.

Finalmente en la seccon 2.6 se indica el funcionamiento del vocoder
utilizado para la parametrizacon de las senales de voz y su posible recons-
truccon a partir de los paametros extrados.

2.1. Proceso de produccon del habla

Durante el proceso de produccon del habla, el cerebro emite ciertas on-
das cerebrales caractersticas, por lo que para poder hablar de los estudios
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realizados es necesario primeramente conocer la siologa del cerebro y en-
tender @mmoeste funciona a nivel interno.

2.1.1. Anatoma y actividad cerebral

El cerebro es uno de losorgano mas importantes del cuerpo humano y
probablemente el mas complejo de todos ellos. A pesar de que su funcio-
namiento no es trivial y que contiene inmensas cantidades de detalles, su
funcionamiento kasico puede describirse sin mucha complejidad. El sistema
nervioso central o SNC est formado por el enefalo (formado a su vez por el
cerebro, el cerebelo y el tronco encetlico) y la medula espinal, mientras que
el sistema nervioso perierico o SNP, de forma que ambas partes se comuni-
can mutuamente de forma constante intercambiando informacon sensorial
y/o motora entre otras.

Respecto al cerebro,este se encuentra protegido por el caneo, e interna-
mente por el Iquido cefalorraqudeo, encargado de amortiguarlo en caso de
sufrir una leson. Su capa nas externa se denomina corteza cerebral y esha
formada por materia gris (la cual contiene la mayor parte de los cuerpos
de las neuronas), se encuentra dividida (aunque no anabmicamente, si se
encuentra dividida en cuanto a funciones que desempefan cada una de las
partes) en diferentes bbulos. Cada uno de ellos se encarga de ciertas fun-
ciones concretas como por ejemplo las funciones motoras o cognitivas, entre
otras muchas [9]. A continuacon se indican los diferentes bbulos en los que
se encuentran dividida la corteza y las funciones que desempenan cada uno
de ellos:

= lobulo frontal: encargado de la memoria, las funciones motoras y aso-
ciado a tareas relacionadas con el lenguaje y el razonamiento.

= lobulo parietal: administra las funciones sensoriales de la persona ya
gue contiene la corteza somatosensorial, encargada de proporcionar
informacon al individuo acerca de los estmulos sensoriales como la
temperatura o la propiocepcon.

= lobulo occipital: se encarga de las tareas realizadas con la visbn ya
qgue contiene la corteza visual.

» lobulo temporal: contiene la corteza auditiva de forma que es respon-
sable de procesar todas las senales auditivas.

» Otros autores [10] consideran tambéen el bbulo de la nsula, asociado
a tareas emocionales y de atencon y el bbulo Imbico asociado al
aprendizaje y a la consciencia afectiva del individuo, y por tanto, al
manejo de sentimientos.
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Figura 2.1: Anatoma del enefalo [11].

Dentro del cerebro, la unidad mnima es la neurona, cuyo cometido es
procesar y transmitir la informacon funcional del sistema nervioso en forma
de impulsos electroqumicos. Existen multitud de tipos de neuronas depen-
diendo del tipo de informacon que conducen [12] (sensitiva 0 motora por
ejemplo), aunque la mayora de ellas comparte una siologa corun (con
excepciones dependiendo del tipo de neurona en cueston).

La mayora de las neuronas estin formadas por los siguientes elementos:

= Cuerpo neuronal o soma: es el cuerpo de la neurona, el cual contiene
todos los orcanulos que permiten su correcto funcionamiento, adenas
de albergar el rucleo y el ADN de la misma. En el soma es donde
se generan los neurotransmisores utilizados por la neurona para la
comunicacbn con otras neuronas. Los impulsos ekctricos recorren la
neurona desde las dendritas hasta el aon atravesando el soma.

= Dendritas: constan de prolongaciones utilizadas para la conexon con
otras neuronas y por tanto para el intercambio de informacon a trawes
de la sinapsis. Sirven como entrada de informacon procedente de otras
neuronas.

= Aon: mientras que las dendritas disminuyen su dametro a medida
gue aumenta su longitud, el axon es una prolongacon que tiene un
dametro jo, de forma que permite la comunicacon con otras neuro-
nas, liberando los neurotransmisores necesarios.

Una vez expuesta la anatoma del cerebro se puede describir el proceso
de produccon del habla. El primer paso para la produccon del habla tiene
lugar en el cerebro, lugar donde se generan las sefales que posteriormente
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se propaga@an a zonas concretas del cuerpo involucradas en el proceso del
habla. Estas senales son transportadas y procesadas por las heuronas moto-
ras del SNP, las cuales generan los impulsos ekctricos que posteriormente se
transformarn en contracciones y relajaciones de los nusculos involucrados
en la tarea del habla.

Figura 2.2: Anatoma de la neurona [13].

2.2. Decodicacon del habla a partir de senales
cerebrales

A continuacon se presenta un breve resumen de estudios previos llevados
a cabo por otros investigadores con el mismo objetivo con el que surgo este
trabajo: proporcionar una va de comunicacon a personas que han perdido la
capacidad del habla aunque conservan plenamente la cognicon y emociones.
Estos estudios han servido como base de este proyecto y exponen diferentes
formas de establecer una forma alternativa de comunicacon a partir de las
lecturas de las senales obtenidas mediante diferentes cnicas, cada cual con
unos resultados diferentes.

Figura 2.3: Estructura general de un sistema de decodi cacon del habla a
partir de senales de EEG.

2.2.1. Extraccon de senales cerebrales

A grandes rasgos, estas ecnicas se pueden clasi car como invasivas o
no invasivas dependiendo de si requieren intervencon quiurgica para su
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implementacon o no. A continuacon se presentan las diferentes ecnicas
utilizadas.

Aralisis mediante EEG

Se trata de una tcnica no invasiva ampliamente utilizada para medir la
actividad cerebral, concretamente los potenciales de campo local (LFP en
ingks), los cuales se pueden de nir como la suma de la in uencia de campo
todas las neuronas individuales. Estos potenciales tienen un gran ancho de
banda (desde corriente continua hasta varios cientos de hercios). Esta ecnica
utiliza un conjunto de electrodos para medir los LFP mediante su adheson
al cuero cabelludo.

Un problema que tiene esta ecnica es que el caneo y las sucesivas ca-
pas que envuelven el cerebro (como el caneo o la duramadre entre otras)
actian como un lItro paso alto [17], de forma que las bajas frecuencias se
ateruan, por tanto al tratarse de una tcnica no invasiva las senales medidas
mediante esta tchica se encuentran muy atenuadas. Ademas cada uno de
los electrodos utilizados para medir los LFP capta informacon procedente
de poblaciones numerosas de neuronas, de forma que no se puede captar in-
formacon de forma selectiva procedente de neuronas individuales o grupos
de neuronas reducidos.

En funcon del tipo de electrodos utilizados es necesario o no utilizar
un gel conductor (existen de diferentes tipos) para facilitar la transmison
de las ondas cerebrales a los electrodos. Los electrodos no se colocan de
forma arbitraria, sino que al proporcionar informacon procedente deareas
relativamente extensas de neuronas deben colocarse un rumero determinado
de ellos en posiciones espec cas para mejorar la resolucon espacial siguiendo
el sistema 10-20 (aunque existen otros esquemas de montaje).

En de nitiva se tiene que al tratarse de una ecnica relativamente senci-
lla, no invasiva y que proporciona una buena resolucon temporal, por lo que
la obtencon de ondas cerebrales mediante EEG es una tcnica muy usada
yutil.

Aralisis mediante MEG

La magnetoencefalografa o MEG se trata de un netodo no invasivo si-
milar a EEG pero con la diferencia de que este netodo realiza una medicon
del campo magretico de grupos reducidos de neuronas producidos durante
la sinapsis neuronal, por lo que combina la buena resolucon temporal que se
obtiene mediante EEG con una buena resolucon espacial, lo cual presenta
ventajas respecto al uso de EEG. A pesar de ello se trata de un netodo
gue requiere de mayor inversbn ecoromica debido a la maquinaria necesa-
ria para medir dichos campos magreticos cerebrales ya que MEG no utiliza
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Figura 2.4: Obtencon de ondas cerebrales a partir de EEG [14].

electrodos, sino que utiliza un equipo especial que consta de numerosos sen-
sores.

Figura 2.5: Obtencon de ondas cerebrales a partir de MEG [15].

Aralisis mediante ECoG

Este nmetodo se considera invasivo puesto que requiere intervencon quiurgi-
ca para poder realizar el aralisis de las ondas cerebrales.

El aralisis mediante ECoG consiste en la implantacon de un array de
electrodos sobre el cerebro para realizar mediciones del campo ekctrico y
de los potenciales LFP de igual forma que se hace mediante EEG con la
excepcon de que al realizar las mediciones directamente sobre la corteza
cerebral, los potenciales LFP no se ateruan y por tanto se tienen senales de
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Figura 2.6: Obtencon de ondas cerebrales a partir de ECoG [16].

mayor amplitud. El aralisis mediante ECoG presenta buenas resoluciones
temporales y espaciales. El hecho de tener que realizar una craneotoma
para la implementacon de la rejilla hace que puedan tenerse complicaciones
medicas, por lo que esta echica suele aplicarse con frecuencia a personas
gue sufren epilepsia resistente a medicamentos.

2.2.2. Anlisis de las ondas cerebrales

Durante la produccon del habla se activan ciertas areas del cerebro
relacionadas con el lenguaje como elarea de Wernicke o elarea de Broca [22],
de forma que las neuronas ubicadas en dichaarea se activan, produciendo un
campo ekctrico en la corteza cerebral medible mediante diferentes ecnicas
como por ejemplo mediante EEG y MEG o0 ECoG.

Estos campos ekctricos generados tienen comportamientos perodicos,
es decir, las diferentes ondas cerebrales tienen diferentes frecuencias carac-
tersticas, cuya amplitud se encuentra en el orden de los microvoltios (V)

y es proporcional al rumero de neuronas activadas, de modo que a mayor
rumero de neuronas activadas que generen campo a la misma frecuencia,
mayor potencia de campo ekctrico se tenda a esa cierta frecuencia.

En la tabla 2.1 se indica una clasi cacbn de las distintas ondas cerebrales
medibles mediante EEG [17].

Tipo de Ondas Ondas Ondas Ondas Ondas
onda cerebral delta() theta( ) alfa( ) beta() gamma/()
Fre‘(:ﬂi;“:'a 14 4-8 813  13-30  30-200

Tabla 2.1: Tipos de ondas cerebrales en funcon de su frecuencia.
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Para medir estos campos como se ha comentado se pueden utilizar dife-
rentes ecnicas, donde cada una de ellas ofrece particularidades espec cas
para cada uso concreto. Estos metodos, y por tanto la posibilidad de de-
tectar ondas cerebrales, aprender sus caractersticas y en general acerca del
funcionamiento del cerebro nos brinda la posibilidad de poder caracterizar
el comportamiento del mismo y as poder detectar actividades aromalas que
puedan ser vinculadas a diferentes enfermedades cerebrales.

2.2.3. Coe cientes cepstrales en escala Mel (MFCC)

Las caractersticas aasticas de una senal de voz permiten realizar una
parametrizacon de la misma. De esta forma una senal de audio se puede
expresar en funcon de sus coe cientes MFCC o LPC, entre otros.

Los MFCC son coe cientes muy utilizados para la parametrizacon de
senales de audio ya que permiten seleccionarunicamente las componentes
nmas relevantes de la senal de audio y descartar la informacon menos rele-
vante. Estos coe cientes son ampliamente usados en el campo del recono-
cimiento automatico de locutor, entre otras muchas aplicaciones, siendo los
MFCC base de nuevos estudios que buscan nuevas caractersticas aaisticas
[18] [19]. Los coe cientes MFCC contienen informacon del espectro de la
sefnal de audio de la cual se han obtenido, pero se basan en una escala de
frecuencias (denominada escala de frecuencias Mel) que tiene en cuenta la
percepcon auditiva humana. A continuacon se detalla el proceso llevado a
cabo para su obtencon:

1. Entramado: en primer lugar se debe de segmentar la senal de voz
en tramas de determinada duracon. Para escoger la duracon de las
tramas es necesario tener en cuenta que durante pequenos intervalos de
tiempo suponemos que la senal de voz es cuasi-estacionaria (la forma
del tracto vocal permanece invariante). Tpicamente el valor utilizado
es de entre 20 y 40 milisegundos. Ademas en el proceso de entramado
se deber de tener en cuenta que debe existir un solapamiento entre
tramas, tpicamente de 10 ms.

2. Enventanado: una vez realizado el entramado se debe de aplicar una
funcon de ventana a cada trama. Suele aplicarse una ventana de Ham-
ming, aunque existen muchos tipos de funciones de ventana como Han-
ning o Blackman.

3. Obtencon del espectro de potencia por tramas: para ello se aplica la
DCT a cada trama de acuerdo a la ecuacon 2.1.

X .
X(k)=  x(n)e 2ikn=N 1 k K (2.1)

n=1
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Cabe comentar quex(n) en la ecuacbn 2.1 se corresponde a la senal
enventanada.

4. Puesto que para su obtencon se realiza mediante un aralisis de la
senal basado en bancos de ltros, la forma de los Itros, el rumero
de los mismos y su ancho de banda in uian en el aralisis. Diseno del
banco de lItros en escala Mel y aplicacbon: a continuacon puesto que
se pretende realizar un aralisis basado en un banco de lItros, la forma
de los Itros, el umero de los mismos y su ancho de banda in uian
en dicho aralisis. Los MFCC se obtienen haciendo uso de la escala
Mel, la cual establece una relacon logartmica entre frecuencia lineal y
frecuencia en escala mel, teniendo en cuenta el comportamiento natural
del odo humano (se debe tener en cuenta que el odo humano percibe
mejor las bajas frecuencias que las altas frecuencias). En las ecuaciones
2.2 y 2.3 se pueden observar las equivalencias entre frecuencia lineal y
frecuencia en escala mel:

fmel = 1127In(1 + f=700) 2.2)

f =700(e me 71127 1) (2.3)

De esta forma se tiene que el banco de lItros aplicado tiene la forma
gue se puede apreciar en la gura 2.7. Tpicamente se suelen utilizar
26 ltros triangulares. Una vez de nido el Itro se aplica al espectro
obtenido anteriormente para obtener el espectro a la salida de cada
Itro.

Figura 2.7: Ejemplo de bancos de Itros en escala Mel.

5. Logaritmo de la energa a la salida de cada Itro y DCT: Se calcula
el logaritmo del la energa a la salida de cada Itro y posteriormente
se calcula la transformada discreta del coseno (DCT) para obtener
nalmente los coe cientes MFCC. Tras esto normalmente se suelen
escoger los primeros N coe cientes MFCC puestos que son los que
contienen la mayor parte de la informacon de la senal.
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2.2.4. Estudios de converson EEG/ECo0G a texto

» En el estudio realizado por Christian Her [20] se propone el
uso de ECoG para realizar registros de la actividad cerebral y
por tanto los potenciales ekctricos procedentes de 7 sujetos di-
ferentes mientras se realizaban registros de las ondas aaisticas
correspondientes de los sujetos (cada sujeto leyo unas frases en
voz alta un rumero determinado de veces) de forma sincronizada.
A continuacon se extrajo la actividad correspondiente a la ban-
da gamma alta y se segmentaron las senales de voz en tramas de
50 ms con desplazamientos de ventana de 25 ms, para posterior-
mente realizar un etiquetado de los datos. Adenas se realizaron
Itrados de las senales cerebrales en el intervalo de frecuencias
de 58 a 62 Hz para eliminar el ruido de la Inea ekctrica. Final-
mente la decodi cacon de las palabras se obtuvo encontrando la
secuencia de palabras que tiene la mayor probabilidad de generar
la secuencia de datos neuronales de entrada a partir del modelo
creado en el estudio. Como resultado se tuvo que para un menor
rumero de palabras en el diccionario, se tienen predicciones nas
precisas. La mejor de las predicciones tuvo una precisbn prome-
dio superior al 50 % en las frases predichas. Para un tamafo del
diccionario de 10 palabras, se tiene que el 75% de las palabras
han conseguido ser decodi cadas de forma correcta. En general
las predicciones promedio obtenidas con este modelo son mucho
mayores que los modelos aleatorios lo cual abre el camino a po-
sibles implementaciones en sistemas de escritorio y adenas abre
tamben paso al diseno de nuevos sistemas que permitan que las
personas se puedan comunicarunicamente a partir de las senales
cerebrales

2.2.5. Estudios de converson EEG/ECoG a voz

» En el estudio realizado por Chakrabartiy otros autores [22] se in-
dica que al hablar existen evidencias de variaciones de potencia en
la banda gamma alta correspondiente a la banda de frecuencias
desde 70 Hz hasta 170 Hz aproximadamente, en las partes su-
perior y media del bbulo temporal, elarea de Wernicke, elarea
de Broca y la corteza motora primaria, hecho importante para
posibilitar una decodi cacon neuronal lineal y predecir espectro-
gramas con los que sintetizar la voz.

= Un estudio interesante es el realizado por Christian Her y otros
autores [23] donde se plantea la posibilidad de realizar una snte-
sis de voz a partir de registros neuronales en partes del cerebro
involucradas en los procesos del habla haciendo uso de ECoG.
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Figura 2.8: Esquema de una ICC propuesto en [21].

Para el estudio se realizaron grabaciones tanto de audio como de
ECoG de entre 8,3 a 11,7 minutos de palabras monosihbicas a 6
pacientes a los que se les implantaron unas rejillas de electrodos en
el hemisferio izquierdo. Centandose en la potencia gamma alta,
consiguieron obtener reconstrucciones de senales de audio. Con el
n de comparar las reconstrucciones con los audios originales rea-
lizaron en @lculo de la correlacon cruzada entre ambas senales
de audio, obteniendo correlaciones por encima del 95 %. Adenas
realizaron pruebas de escucha en las que sometieron unos 55 vo-
luntarios (40 hombres y 15 mujeres) a evaluar las senales de audio
reconstruidas, obteniendo una precison de aproximadamente el
66,1 %.

= Porultimo en el estudio realizado por Gopala K. Anumanchipalli
[25] se propone el diseno de una herramienta de sntesis de voz
a partir de senales cerebrales obtenidas con ECoG. Para ello se
conb con 5 pacientes que fueron sometidos a registros de senales
ECoG mientras adenas obtenan senales de audio de los mis-
mos pacientes. En este estudio para la decodi cacon del habla
se realizan estimaciones con una red neuronal de las caractersti-
cas articulatorias de la actividad neuronal. A partir de ellas se
decodi can las caractersticas aasticas de la senal de audio con
las caractersticas articulatorias, para posteriormente realizar la
sntesis. Para evaluar los resultados se disenaron pruebas de au-
dicon a voluntarios que fueron sometidos a evaluar la inteligi-
bilidad tanto de palabras simples como de oraciones. Se obtuvo
como resultados que el 43% de las palabras sueltas se consiguie-
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Figura 2.9: Ejemplos de implante de microelectrodos intracorticales [24].

ron transcribir perfectamente, junto con el 21 % de las oraciones.

Figura 2.10: Esquema de sntesis de voz a partir de actividad neuronal en
[25].

2.3. Fundamento de &cnicas de Machine Learning

Las ecnicas de Machine Learning tienen como objetivo la creacon y
diseno de modelos que permitan realizar estimaciones a partir de unos datos
de entrada, de forma que estos modelos sean capaces de encontrar patro-
nes que puedan aplicarse a nuevos datos de entrada y as poder obtener
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predicciones ables y precisas.

2.3.1. Metodo de regreson lineal y logstica

El netodo de regreson lineal simple tiene como objetivo realizar la esti-
macon de los valores de una variable dependiente en funcon de los valores
de una variable independiente. Para ello este netodo se encarga de realizar
el alculo de los paametros de una funcon lineal que permita realizar una
correspondencia entre unos valores de entrada de la variable independiente
y unos valores de salida de la variable dependiente conocidos previamente.

Dicha funcon lineal se obtiene ajustando una funcbn lineal a los datos
iniciales mediante una funcon de gerdidas que normalmente se trata del
MSE. Una vez obtenida dicha funcon que establece la relacon entre las
variables dependiente e independiente, este netodo permite realizar predic-
ciones en funcon de los datos de entrada.

Por ello este netodo funciona mejor cuanto mayor es el conjunto de datos
iniciales con el que se obtiene la funcon que establece la relacon entre ambas
variables. En la gura 2.11 se puede observar una ga ca con una nube de
puntos iniciales y la funcon obtenida mediante regreson lineal.

Figura 2.11: Ejemplo de funcon lineal (en rojo) obtenida mediante
regreson lineal a partir de los datos (en azul) [26].

Por otro lado tambéen es interesante el netodo de regreson logstica.
El objetivo es similar al metodo de regreson lineal, con la salvedad de que
en este caso la funcon a ajustar es aquella que intente realizar predicciones
nitas y no in nitas como en el caso de la regreson lineal. Un ejemplo de su
uso es por ejemplo el ajuste de una funcon que proporcione la probabilidad
de pertenencia de una entrada a un cierto grupo o conjunto. Es por ello que
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en tareas de clasi cacon es bastante usada. En la expresbon 2.4 se tiene la
forma de la funcon que la regresbon ajusta a los datos iniciales para ajustar
el modelo.

Y=1 1
P = 24
X l+e? (2.4)

Donde z es la combinacon lineal de las variables independientes que se
tengan (para casos mas simples solo se tienen una variable independiente).
Esta funcon devuelve probabilidades por lo que devuelve valores entre 0 y
1.

Figura 2.12: Ejemplo de funcon obtenida mediante regreson logstica [27].

En de nitiva los metodos de regreson lineal y logstico son unos netodos
kasicos y sencillos de implementar para realizar predicciones paranetricas
en funcbn de unos datos de partida.

2.3.2. Redes neuronales

Las ANN son estructuras que simulan el funcionamiento de las neuronas
biobgicas del cerebro humano, siendo capaces de procesar informacon de
nultiple naturaleza y de mejorar de forma iterativa su propio funcionamiento
y respuesta.

Las redes neuronales estn organizadas por capas, donde cada una de
las capas esh formada por nodos que se conectan a otros nodos de otras
capas, de forma que las neuronas o nodos realizan multiples interconexiones
(simulando las estructuras cerebrales).

Habitualmente las redes neuronales se componen de las siguientes capas:

= Capa de entrada: compuesta por nodos que reciben los datos a proce-
sar del exterior, encargados de realizar los procedimientos iniciales y
mandarlos a capas intermedias.
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= Capas intermedias u ocultas: encargadas de realizar procesamientos
intermedios necesarios antes de proporcionar una salida adecuada a la
aplicacon con la que ha sido creada.

= Capa de salida:ultima capa de la red neuronal, la cual se encarga de
proporcionar informacon de salida.

De esta forma en la gura 2.13 se puede observar la estructura de una
red neuronal.

Figura 2.13: Estructura de una red neuronal arti cial (ANN).

La unidad mas simple de una ANN es la neurona arti cial, la cual se
puede modelar de forma materatica como un percepton. El percepton
tiene ciertas simetras a una neurona biobgica: tiene unas dendritas encar-
gadas de transmitir informacon de entrada a la neurona y un axon para
la salida de la informacon procesada hacia otras neuronas. Estas entradas
tienen unos pesos asociados de forma que unas entradas tienen una mayor
relevancia que otras en la ponderacbn y por tanto unas in uyen nmas que
otras en la obtencon de la respuesta a la salida del percepton. A continua-
cbn se obtiene una suma ponderada de las entradas en funcon de dichos
pesos, y una funcon de activacon encargada de procesar la entrada para
proporcionar una salida determinada.

Esta funcon de activacon actia como limitadora de la neurona, de forma
gue establece un umbral para decidir si la salida de dicha neurona debe in uir
0 no en el resultado, proporcionando o no una salida. En la gura 2.14 puede
observarse un esquema de funcionamiento de un percepton, el cual modela
una neurona arti cial:

La salida toma la forma dada por la expreson 2.5 en caso de superar
cierto umbral establecido. En caso contrario la funcon de activacon no
proporcionara una salida.
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Figura 2.14: Ejemplo de percepton con n entradas.

X
y="f b+ Xi Wi (2.5)
i=1

Teniendo conocimiento de la salida esperada para cada conjunto de en-
tradas, se puede realizar un ajuste los pesos de las entradas de manera
iterativa para obtener, en cada una de las iteraciones, unas mejores pre-
dicciones de las salidas correspondientes respecto de las salidas correctas.
De esta forma la neurona es capaz de ajustar sus pesos para proporcionar
salidas nas precisas.

Para el ajuste de los pesos, las salidas obtenidas se comparan con las
salidas correctas, intentando minimizar una funcon de error o perdida esta-
blecida, por ejemplo el error cuadiatico medio o MSE (que se obtiene a partir
de la expresbn 2.6, dondey! es la salida predicha yy; la salida correcta).

1 X )
MSE =5 (9 W) (2.6)
i=1

Las redes neuronales esan formadas por numerosas de estas neuronas
arti ciales, y para la actualizacon de los pesos de las neuronas se aplica el
algoritmo backpropagationo retropropagacon, el cual proporciona un apren-
dizaje supervisado a la red. Este algoritmo realiza el calculo de la derivada
parcial de la salida de la funcon de coste (o costo) con respecto a cada peso
de correspondiente a cada entrada para obtener la contribucon de cada peso
en el alculo del error, y de esta forma tener una idea de los pesos que con-
tribuyen a aumentar el error, de forma que estas derivadas se retropropagan
entre capas para actualizar cada uno de los pesos de forma que tomen valo-
res que contribuyan a disminuir la salida de la funcon de coste establecida,
tcnica denominada descenso en gradiente (aunque pueden aplicarse otros
netodos de optimizacon). En la gura 2.15 se puede observar la correccon
de los pesos aplicada al percepton por el algoritmo debackpropagation
haciendo uso de una tcnica de optimizacon.
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