REVISION

Bases biofisicas de lalocalizacion de |os generadores cerebrales
del electroencefalograma. Aplicacion de un modelo de
tipo distribuido alalocalizacion de focos epil épticos

R. Grave-de Peralta®?, S. Gonzalez-Andino?2, C.M. Gémez-Gonzalez®

THE BIOPHYS CAL FOUNDATIONS OF THE LOCALISATION OF ENCEPHALOGRAM GENERATORSIN THE BRAIN.
THE APPLICATION OF A DISTRIBUTION-TYPE MODEL TO THE LOCALISATION OF EPILEPTIC FOCI

Summary. Introduction. The brain electrical activity measured as the EEG signal is a powerful tool for the understanding of
normal and pathological brain function. The EEG presents a high temporal resolution but a low spatial resolution. The latter
can be improved solving the so-called inverse problem, if some a priori physiological and anatomical information isincluded.
Development. The present review presents the biophysical bases that allows brain source localization in realistic head models,
as well as the two basic source models used: dipolar models and distributed source models. Finally, an example of practical
application for the localization of epileptic focus using the distributed solution EPIFOCUSwill be presented. [REV NEUROL

2004; 39: 748-56]
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Inverse problem. LAURA.

INTRODUCCION

El flujo y el procesamiento de la informacién ocurren en el
cerebro de forma eléctrica y quimica, por lo que es preciso
observar como varian estos procesos a lo largo del tiempo para
entender su funcion. En particular, las técnicas electrofisiol 6gi-
cas se basan en registrar de forma cercana o distante la corrien-
te eléctrica que circula a través de las membranas neuronales, o
de corrientes secundarias que se derivan de éstas.

L os potenciales que se registran en el electroencefalograma
(EEG) provienen de la actividad eléctrica de los tejidos excita-
bles, y se captan midiendo la diferencia de potencia existente
entre un electrodo explorador y otro de referencia —para una
revision de las bases hiofisicas de |os potencial es de origen neu-
ronal ver el trabgjo de Pastor [1]— La mayor ventgja de las téc-
nicas del EEG consiste en que miden directamente, aunque a
distancia, €l fendmeno a estudiar en una preparacion no invasi-
va, con una resolucion del orden de milisegundos, que se
corresponde con la ventana temporal en la que ocurre el proce-
samiento de informacion en el cerebro. Su mayor inconveniente
es que, debido a su caracter macroscépico y la diversidad de
configuracion de fuentes posibles, a priori es imposible la de-
terminacion univoca de los generadores del EEG o € magneto-
encefalograma (MEG). Sin embargo, actuamente se desarro-
[lan algoritmos fisicomatematicos que permiten encontrar la
posible localizacion de estas fuentes mediante € uso de mode-
los eléctricos de la cabeza que introducen hipétesis fisiol 6gicas
y anatémicas sobre la naturaleza y el comportamiento de las
fuentes cerebrales. Lo que se intenta es encontrar una solucion
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razonable a denominado problema inverso; es decir, dada una
distribucion de potencial en el exterior del cerebro (cuero cabe-
[ludo), inferir lalocalizacion de los generadores intracerebrales
gue produjeron dicha distribucién exterior. Entre éstas se en-
cuentran las técnicas de localizacion de dipolos y los modelos
de soluciones distribuidas. L os model os de soluciones distribui-
das calculan la distribucion de densidad de corriente en todo el
espacio cerebral. Dada la excelente resolucion temporal del
EEG, que supera en varios Ordenes de magnitud a las técnicas
funcionales de origen hemodinamico, como la tomografia por
emision de positrones (PET) y la resonancia magnética funcio-
nal (RMf), poder obtener una mejor resolucion espacia de la
hasta ahora obtenida abre una nueva ventana en €l uso del EEG
en el estudio de los procesos funcionales del cerebro.

A continuacion, se exponen las bases biofisicas que descri-
ben la generacién de los campos electromagnéticos medidos
por el EEGy el MEG. Después de plantear y discutir larelacion
entre las mediciones y los generadores, se describen los dos
problemas bésicos derivados de esta relacion, asi como algunas
de las estrategias propuestas para su solucién. A modo de ilus-
tracion, en la Ultima seccion se presenta una aplicacion para la
localizacion de focos epil épticos a partir del EEG.

BASESTEORICAS DEL PROBLEMA INVERSO
Corrientes microscopicas y macroscopicas

En €l estudio de la actividad electromagnética cerebral, se dis-
tinguen claramente dos niveles:

— El nivel microscopico. Corresponde alaactividad de las neu-
ronas, lacual se estudiacon lastécnicas de registro de neuronas
simples, registro extracelular (de unidad simple o en multiu-
nidades) e intracelular de potenciales de accion; aunque la
base electrofisiologica de toda esa actividad reside en las
corrientes que circulan a través de los canales iénicos de
membrana, cuyas corrientes se registran através de las téc-
nicas de patch-clamp [1]. En este punto hay que destacar
que parte de esa actividad no podra ser accesible en el regis-
tro a distancia del EEG, debido a cancelaciones de corrien-
tesidnicas extracel ulares producidas por geometrias dendri-
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ticas en campo cerrado, segln laterminologiade Lorente de
N6 [2], y, por supuesto, tampoco serd un potencial genera-
dor de las corrientes macroscopicas descritas en el siguiente
apartado. Un gjemplo aparece en Delgado-Garcia et a [3],
donde la amplitud del potencia antidromico del nlcleo
abducens producido por estimulacion del VI par desaparece
paulatinamente en algunos milimetros. En cambio, las geo-
metrias en campo abierto permitiran que las corrientes mi-
croscopicas se sumen de forma efectiva y admitiran su re-
gistro adistanciaatravés del EEG.

— El nivel macroscépico. Se asocia a la actividad de grandes
conglomerados (en nimero y distribucion espacial) de neu-
ronas que se puede registrar con electrodos en e cuero
cabelludo (EEG) o con los electrodos intracraneal es coloca
dos directamente en una region del cerebro —potenciales
locales, del ingléslocal field potentials—.

Las mediciones asociadas a ambos niveles son el resultado de
unamismay Unicaactividad: el flujo de iones positivosy nega-
tivos através de lamembrana celular y el espacio intercelular.

Este flujo de iones correspondiente a la corriente microsco-
pica lo llamaremos, de ahora en adelante, corriente primaria o
activa —para una descripcion de los diferentes términos usados
paralas corrientes microscpicasy macroscopicas, ver en Plon-
sey o Haméldinen et al [4,5]—. De esta manera, reservaremos los
términos de corriente secundaria 0 pasiva para las corrientes
inducidas en e espacio intercelular —respuesta eléctrica del
medio conductor—, para compensar la posible acumulacion de
carga producida por las corrientes primarias. Estas corrientes
secundarias microscopicas inducen gradientes de potencial pro-
porcionales ala magnitud de la corriente local y la conductivi-
dad del medio. Por eso, se dice que son corrientes 6hmicas o
que cumplen laley de Ohm.

Los estudios comparativos con tejidos cerebral y cardiaco
[4] muestran que las corrientes secundarias o0 pasivas exceden
en varios Ordenes de magnitud a las corrientes primarias o acti-
vas generadas en los tejidos vivos. Como consecuencia de esto,
se puede afirmar que las mediciones realizadas macroscopica
mente, como el EEG, el MEG y los potenciales intracraneal es
locales, se producen esencialmente por las corrientes secunda-
rias o pasivas microscopicas. En otras palabras, la corriente pri-
maria del nivel macroscopico se compone esencia mente por la
corriente microscopica secundaria. Por tanto, modelar la co-
rriente primaria macroscopica como una corriente éhmica pare-
ce razonable (ver mas adelante). En términos fisicomateméti-
cos, este tipo de corrientes se denomina corriente irrotacional
—se nota que, aunque toda corriente éhmica (que cumple laley
de Ohm) esirrotacional, unacorriente irrotacional no es necesa-
riamente 6hmica—. En términos geométricos, significa que las
lineas del campo eléctrico asociado no se cierran sobre si mis-
mas, como ocurre con el conocido ejemplo escolar de las lima-
durasy el campo magnético del iman.

Luego, el EEG y e MEG miden diferentes aspectos de un
mismo fendmeno: lacorriente primariairrotacional. Esto explica,
quizés, por qué es tan dificil encontrar gemplos —con datos rea
les— donde una de | as técnicas supere concluyentemente ala otra.

Similar a caso microscopico, € flujo compensatorio indu-
cido por las corrientes primarias macroscopicas en los diferen-
tes compartimentos de la cabeza, con diferentes conductivida
des, genera un efecto electromagnético que puede asociarse a
una corriente virtual denominada corriente secundaria macros-
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copica. Para la modelacion se acostumbra a representar la co-
rriente total como la suma de dos componentes: la corriente pri-
maria asociada a los generadores neuronales y la corriente se-
cundaria (irrotacional).

Ecuaciones de Maxwell y la aproximacion casi estatica

Larelacion entre los campos el ectromagnéticosy |as corrientes
intracerebrales puede describirse mediante las ecuaciones de
Maxwell. De éstas resulta claro que:

— Lasvariaciones espaciales del campo €eléctrico dependen de
las caracteristicas conductoras del medio, la corriente local
primariay las variaciones temporales del campo magnético.

— Las variaciones espaciales del campo magnético dependen
de la permeabilidad del medio, la corriente local total y las
variaciones temporales del campo eléctrico.

— Mientras que el campo eléctrico puede generarse por fuen-
tesy sumideros de corriente asociados a un punto del espa-
cio, el campo magnético solo resulta de las variaciones es-
pacialesy temporales del campo eléctrico.

Los estudios realizados en medios conductores vivos muestran
que, para las frecuencias menores de 1.000 Hz, la interdepen-
dencia descrita por |as ecuaciones de Maxwell entre los campos
eléctricos y magnéticos puede despreciarse. De esto resulta la
[lamada aproximacion casi estatica. Esto equivale a decir que
los efectos capacitadores e inductivos del medio pueden despre-
ciarse. Este desacoplamiento de |os campos eléctricosy magné-
ticos resultaen un fenébmeno sin memoria; es decir, las variacio-
nes de la actividad neurona se reflgjan instantaneamente en las
mediciones, sin ninguna contribucion o influencia de la activi-
dad existente en instantes de tiempo anteriores. Esto implica,
ademas, que la divergencia de la corriente total se anula, lo que
supone una compensacion instantanea de la acumulacion de
cargaen el volumen conductor (cabeza). Se nota que la corrien-
te compensadora puede originarse en cuaquier parte del volu-
men, y no necesariamente en una vecindad determinada de las
fuentes. Esta compensaci én se conoce como condicion de carga
netaigual acero.

El problema directo y el problema inverso

De la aproximacion casi estética de las ecuaciones de Maxwell
resulta que las mediciones (de EEG o MEG) y las corrientes se
relacionan de forma lineal. Considerando que las mediciones
solo son posibles en un conjunto finito de sensores y que las
caracteristicas (geomeétricas y electromagnéticas) del medio se
pueden calcular en un cierto conjunto de puntos (de la materia
gris), estarelacion se puede escribir como:

m=LxXj 0}

Esta ecuacion describe que las mediciones (m) son el resultado
del producto entre la matriz del campo vectorial (L) y las
corrientes intracerebrales representadas por el vector j. En el
caso mas general, la matriz L estd determinada por un campo
vectorial que nos indica como una fuente de corriente unitaria,
situada en un punto del cerebro, contribuye o afecta a la medi-
cion realizada por un sensor.
Igual que un simple producto de nimeros, esta ecuacion
matricial reflejael carécter lineal delarelacion; es decir:
— Es aditiva. Dadas dos corrientes cualesquiera, j; Y j,, que
producen mediciones, m; y m,, respectivamente, las medi-
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ciones producida por la sumade corrientes (j; + j,) esigual
a la suma de las mediciones producidas por cada una por
separado, 0sea, L X (j; +j,) =L Xj; + L Xj,=m; + m,. Esta
propiedad se [lama, a veces, principio de superposicion.

— Es homogénea. Multiplicar la corriente por un factor arbi-
trario k equivale amultiplicar lamedicion por el mismo fac-
tor; esdecir: Lx (kxj)=kx (Lx])=kxm,

Dos problemas mateméticos se asocian ala ecuacion |:;

— El problema directo. Conocidas las caracteristicas del me-
dio y las corrientes j, determinar las mediciones que se
obtendrian en los sensores m. Aunque por su interpretacion
fisica este problema se llama ‘ directo’, su resolucion mate-
maticaimplicael cdlculo delamatriz del campo vectorial L
correspondiente a la inversion de un operador lineal con
solucion Unica (paramas detalles, véase €l apartado siguien-
te). Para el cdculo de L se utiliza la informacion sobre las
caracteristicas del medio, como son laforma geométrica, la
conductividad y la permeabilidad. Esto se conoce matemati-
camente como €l célculo de la funcion de Green. Una vez
conocida L, sdlo nos resta multiplicar por j para obtener las
mediciones.

— El problema inverso. Conocidas las caracteristicas del me-
dio L y las mediciones m, determinar las corrientes j que
produjeron dichas mediciones. Ladificultad fundamental de
este problema es la falta de unicidad debido a la existencia
de corrientes que no producen mediciones, llamadas co-
rrientes silentes. Por jemplo, si los datos mlos generé una
corriente j, cualquier otra corriente de laformaj + h, donde
h no produce mediciones, es otra solucion a problemain-
verso. Como corolario de esto, dos corrientes diferentes, co-
mo sonj y j + h, producen el mismo mapade potencial. Lue-
go, decir que el problema tiene multiples soluciones o decir
gue existen fuentes silentes es equivalente.

L os dos siguientes apartados describen algunas de |as alternati-
vas usadas parala solucion de estos problemas y hacen hincapié
en técnicas modernas y/o simples.

EL PROBLEMA DIRECTO,
EL CALCULO DEL CAMPO VECTORIAL
Y LOSMODELOSDE LA CABEZA

El problema directo, es decir, €l célculo de las mediciones pro-
ducidas en los sensores dado que se conocen las caracteristicas
del medio L, se esté intimamente ligado a célculo de la matriz
del campo vectorial (L).

Formalmente hablando, si todas las componentes del vec-
tor de corriente j fueran 0, excepto lacomponentei-ésima, que
fuera 1, entonces el vector de mediciones m seria numérica-
mente igual ala columnai-ésima de la matriz del campo vec-
torial. De esto se deriva que la determinacién de la matriz del
campo vectorial es matematicamente equivalente alasolucién
del problema directo, lo que, a su vez, se liga intimamente a
modelo de la cabeza seleccionado. En esta seccién, vamos a
describir brevemente algunas de las estrategias usadas para
calcular la matriz del campo vectorial (L) basadas en diferen-
tes model os de cabeza.

Modelos realistas de la cabeza
Puesto que pretenden representar la cabeza con la mayor preci-
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sién posible, estos model os exigen grandes recursos de calculo
y complejos a goritmos mateméti cos para su soluciéon. Pruis et
al [6] presentaron una comparacion entre algunas de estas
alternativas. Como se basan en imagenes anatémicas de la
cabeza —p. €., resonancia magnética (RM)—, siempre necesi-
tan algun tipo de preprocesamiento de dichas imégenes, como
son la deteccion de superficies o regiones del cerebro, la piel,
el hueso, etc. Obviamente, la calidad de los métodos usados en
esta etapa influye también en la calidad del modelo de la cabe-
zaresultante.

Algunas de las alternativas de model os realistas mas usadas
son:

— Método de elementos finitos. Describe detalladamente todos
los compartimentos, incluyendo los cambios de geometriao
conductividades dentro de éstos, y permite incluso describir
las anisotropias del medio o cualquier otro cambio local. La
complejidad del modelo resulta en grandes sistemas de
ecuaciones que requieren grandes recursos de computo [7].

— Método de elementos de frontera. Asumiendo menos deta-
lles que el anterior y, por tanto, con menor complejidad,
este model o asume que |as conductividades son constantes
e isotropicas dentro de cada compartimiento (cerebro, flui-
do espinal, hueso, piel, etc.). La modelacion se reduce
entonces a describir |as superficies que separan dichos com-
partimientos [8].

— Métodos proyectivos. El uso de descriptores (matematicos)
de superficies, como son |os descriptores de Fourier, asi co-
mo la caracterizacion del espacio que contiene los campos
buscados, permite reducir drasticamente —en comparacion
con los métodos anteriores— la complejidad del problema
matemético resultante [9].

— Método de diferencias finitas. Similar a primer método
apuntado, puede describir detalles en todo el volumen, pero
sin necesidad de dividir el espacio en elementos de volu-
men. La descripcion detallada del volumen resulta en com-
plejos sistemas de ecuaciones [10].

Modelos esferoidales de la cabeza

A pesar de las diferencias entre la cabeza humanay la esfera, el
modelo esférico, por su simplicidad, es uno de los preferidos
para representar la cabeza. Se han propuesto muchas alternati-
vas con diferentes niveles de complejidad y precision. Aunque
pueden producir resultados razonables, la falta de flexibilidad
para representar las superficies reales de la cabeza (p. §., las
regiones temporales), limita mucho su precision. Seguidamen-
te, describiremos de forma breve algunos de ellos:

— Modelo de esfera simple. Compuesto por una esfera de con-
ductividad homogénea y conductividad cero en el exterior;
después del modelo del medio infinito y homogéneo, es €l
modelo mas sencillo de la cabeza. Lasimplicidad de su cal-
culo hallevado a proponer €l uso de correcciones de profun-
didad con tal de evitar el uso de modelos multiesféricos mas
complegjos[11].

— Modelos esféricos de miltiples capas. Considera diferentes
compartimientos representados por esferas concéntricas.
Cada compartimiento tiene una conductividad diferente y
representa unaregion ceféica (cerebro, hueso, piel...). Aun-
que no existen formulas cerradas para su célculo, la evalua-
cién de sumatorias (suma de infinitos términos) de conver-
gencialenta[12] no resultajamas tan compleja como agu-
nos de los model os realistas.
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Se han propuesto muchas alternativas para mejorar la precision
o reducir lacomplejidad de cél culo de estos model os. Por ejem-
plo: Berg y Scherg [13] y de Munck [14] propusieron aternati-
vas para acelerar €l calculo de potenciales con modelos esféri-
cos manteniendo la precision original. La posibilidad de incluir
anisotropias la consideré también de Munck [15]. Otras pro-
puestas para mejora la eficiencia de estos métodos fueron des-
critas por Zhang [16].

Una de las alternativas para lidiar con las diferencias entre
lacabezareal y €l modelo esférico es la alineacion —del inglés,
coregistration— (computarizada) de ambos model os. Sin embar-
go, ni siquiera de esta forma se puede garantizar una perfecta
superposicién de los dos espacios. Como consecuencia de esto,
no es posible garantizar que el modelo de célculo haya hecho
uso de todo € volumen cefdlico ni que excluya regiones inadmi-
sibles paralas fuentes (p. ., materia blanca, liquido encefdlico,
ventriculos, etc.). Por gjemplo, algunos programas de calculo de
soluciones inversas disponibles en el mercado muestran imége-
nes de dipolos superpuestos en imagenes anatémicas de adta
resolucion, sugiriendo una ata precision en la localizacion. Si
estas iméagenes se han obtenido con el model o esférico, entonces
laprecision rea es significativamente menor que la sugerida.

Modelos realistas con complegjidad esférica

Laideade desarrollar model os capaces de describir en detallela
geometriarealista, pero con lasimplicidad de los model os esfé-
ricos ha sido considerado por diferentes autores. A continua-
cién, describimos dos propuestas de la literatura.

— Modelo de esferas solapadas. Propuesto por Huang et al [17],
permite una mejor aproximacion de la geometria redista.
Para esto, utiliza diferentes esferas que se adaptan mejor ala
forma de la cabeza en la vecindad de los sensores. Mientras
que la precision es comparable ala del método de elementos
de frontera, el tiempo de célculo se reduce en varios 6rdenes
de magnitud. EI mismo método lo han aplicado al EEG
Ermer et & [18].

— Modelo esférico con restricciones anatdmicas. Este modelo,
propuesto por Spinelli et a [19], propone transformar laima-
gen anatdbmica en una imagen esférica por deformaciones
radiales, a partir de un centro definido por la esferade mejor
gjuste. De estaforma, el campo vectoria se calculaemplean-
do el modelo (multi) esférico en laimagen anatémica ‘ esfe-
rizada . El algoritmo resultante es muy parecido al anterior,
ya que puede verse como un conjunto de modelos esféricos
solapados que se usan de forma independiente para los cdl-
culos. Es decir, para cada posicion del cerebro se selecciona
una modelo esférico seglin la superficie externa del modelo
anatdmico real. Losandlisis presentados en €l siguiente apar-
tado se calcularon con una variante de este algoritmo.

EL PROBLEMA INVERSO: DE LOSDIPOLOS
A LASSOLUCIONESDISTRIBUIDAS

Como se describio antes, la dificultad fundamental del proble-
mainverso eslafalta de unicidad, que se origina por el desequi-
librio entre e nimero relativamente bajo de mediciones y el
alto nimero de sitios en el cerebro que deseariamos estudiar.
Por ejemplo, una configuracion tipica (en nuestro laboratorio)
corresponde a 111 electrodos y 4.024 puntos de resolucion (pi-
xels) en lamateriagris. Resulta claro que con solo 111 medicio-
nes no podemos definir el valor de la corriente en los 4.024 pi-
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xels. Es decir, dado un conjunto de mediciones m de EEG o
MEG, existen infinitas distribuciones de corrientes j capaces de
explicar o satisfacer la ecuacion | en laigualdad. Esta falta de
unicidad es el reflgjo de lafalta de informacion de los datos. En
otras palabras, los datos no son suficientes para determinar de
forma univoca la distribucion de corriente dentro de la cabeza.
La Unica solucion posible es seleccionar, entre las infinitas dis-
tribuciones de corriente disponibles, la que més concuerda con
ciertainformacion a priori del problema. Estainformacion adi-
cional describe o representa alguna caracteristica o restriccién
de las corrientes que no sea posible determinar directamente a
partir de los datos disponibles. La veracidad de esta informa-
cion adicional es fundamental para la confiabilidad de la solu-
cion. Por gjemplo, ciertas distribuciones de potenciaes (EEG)
en € cuero cabelludo pueden explicarse igualmente bien por
una corriente distribuida sobre toda la superficie del cerebro o
una fuente concentrada y profunda. Ambas informaciones, a
priori son suficientes para determinar inequivocamente —ine-
guivocamente quiere decir aqui, que siempre obtendremos una
solucién dentro de la clase seleccionada; no quiere esto decir
gue es la solucidn que buscabamos o la que esperabamos, sino
solo que es la solucién que cumple larestriccion de concentrar-
se o distribuirse—la distribucion de corriente. Sin embargo, sélo
el conocimiento a priori del origen de los datos nos permitira
tomar la decision definitiva. Probablemente, el modelo profun-
do y concentrado sea més acertado para una espiga epiléptica,
mientras que el modelo superficial distribuido es mas razonable
para potencial es evocados sensoriales. Imaginemos el resultado
s el dato proviene realmente de una epilepsia focal profunday
usamos el modelo superficial distribuido. De esto resulta que el
verdadero valor de una solucién se da por la concordancia entre
lainformacion a priori utilizada y la corriente que generd los
datos, y no por su comportamiento con un tipo determinado de
fuentes; por gjemplo, una solucién que trabaje bien para fuentes
simples (dipolos) no tiene que trabajar bien (jy no lo hace!) para
combinaciones arbitrarias de dipolos o datos reales [20].

En este apartado describiremos tres grupos fundamentales
de soluciones que se han obtenido con diferentes informaciones
apriori. En particular, discutiremos los siguientes model os:

— Modelos dipolares obtenidos por la restriccion del nimero
de fuentes activas.

— Modelos distribuidos basados en restricciones matematicas
generales.

— Modelos distribuidos basados en restricciones biofisicas.

Para una discusion detallada de |os métodos de solucién del pro-
blema inverso ver Gonzédlez et a [2], que describe la contribu-
cién de diferentes grupos europeos que trabajan en estos temas.

Modelos dipolares

La hipdtesis bésica de estos modelos es que los datos se han
generado por unas pocas fuentes concentradas denominadas
dipolos. Teniendo en cuenta que cada dipolo esta determinado
por seis parametros (tres de posicion y tres de momento dipo-
lar), el maximo nimero de fuentes para cada instante de tiempo
no puede exceder € nimero de sensores (referencia no inclui-
da) divido por seis. Debido a la relacion entre el nimero de
incégnitas (parametros de los dipolos) y € nimero de datos
(cantidad de sensores), estos modelos reciben también el nom-
bre de model os sobredeterminados.

Los parémetros del dipolo se determinan mediante un pro-
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ceso de optimizacion no lineal basado en la comparacion entre
los mapas observados (EEG o0 MEG) y |os mapas tedricos gene-
rados por |os dipolos sel eccionados. El proceso se detiene cuan-
do las diferencias entre ambos mapas se reduce un minimo
aceptable. Este proceso de optimizacion no lineal, conocido
como método de los minimos cuadrados, depende mucho de los
pardmetros iniciales, y puede quedar atrapado en los llamados
minimos locales, que no representan verdaderas soluciones al
problema [21]. Estas dificultades se acentlan con e aumento
del nimero de fuentes [22-24] y, por tanto, el nimero de dipo-
los que puede estimarse razonablemente en la préctica resulta
menor que lo predicho por lateoria

Se han propuesto diferentes estrategias para lidiar con las
dificultades numéricas de estos modelos. Desde |a separacion
devariables en lineales y no lineales [25] para mejorar €l pro-
ceso de optimizacion, alainclusion de la informacion tempo-
ral para aumentar el nimero de dipolos posibles [26]. Este
ultimo, conocido como modelo espaciotemporal e incluido en
el programa BESA, permite fijar la posicion de los dipolos y
gjustar la actividad temporal 6ptima para cadaunade las fuen-
tes dipolares o el gjuste con diferente nimero de dipolos hasta
alcanzar una semejanza notable (varianza explicada) con las
mediciones.

Otra alternativa utilizada para gjustar varios dipolos es el
método MUSIC, que examina todo €l espacio de solucion para
determinar, alavez, el nimeroy laposicion de las fuentes. Este
método se ha utilizado paralocalizar generadores en el dominio
detiempo [25] y €l dominio delafrecuencia[27], asi como para
el caso de fuentes correlacionadas [28].

Probablemente, la principal limitacion de estos modelos es
la determinacién correcta del nimero de fuentes. Como toda
informacién a priori, la determinacion del nimero de fuentes
es un aspecto crucia que, incorrectamente asignado, puede
arrojar resultados impredecibles. Aunque se han propuesto di-
ferentes estrategias inspiradas en las matematicas (componen-
tes principal es, componentes independientes, teoriade lainfor-
macion, etc.) o en lafisiologia (epilepsia, RMf, tomografia por
emision de positrones, etc.), lafalta de un vinculo real y objeti-
VO entre |os datos registrados y |os modelos matematicos o las
imagenes que proporcionan otras técnicas, hacen que la deter-
minacion exacta del nimero de fuentes sea todavia un proble-
ma abierto.

Si consideramos, ademés, que el uso de un nimero limitado
de dipolos (jmucho menor que el nimero de sensores!) no es
suficiente para explicar algunos tipos de actividades generadas
por fuentes de cierta extension espacial [29,30], la necesidad de
otro tipo de modelo, como los descritos en las préximas seccio-
nes, resulta obvia.

M odel os distribuidos basados en restricciones matematicas

Como dternativa a los modelos dipolares sobredeterminados
surgieron, hace ya algunos afios, los modelos de fuentes distri-
buidas, que por su relacién entre el gran nimero de incégnitasy
el pequefio nimero de datos, reciben también el nombre de
model os indeterminados.

Como sugiere su nombre, los model os de fuentes distribuidas
0, simplemente, model os distribuidos, consideran que todas'y ca-
da una de las regiones del cerebro pueden activarse en cualquier
momento. Mientras el modelo resultante es lineal y no especula
acercadelaposible posicion delas fuentes, laindeterminacion de
lasolucién, sin ninguna duda, es su talén de Aquiles.
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En este apartado describiremos brevemente algunos de los
enfoques mateméticos utilizados para obtener una solucién ani-
ca[31,32].

Solucién minima norma

Teniendo en cuenta lo explicado anteriormente, todas |as solu-
ciones del problemal pueden escribirse delaformaj + h, donde
j es unasolucion cualquieray h es unadistribucién de corriente
silente, es decir, que no produce mediciones. La solucion mini-
ma norma corresponde a seleccionar la j con suma tota de
intensidades més pequefia posible, o, lo que es equivalente, a
seleccionar la solucidn que no tenga parte silente (h = 0). Por
esta razén, a veces se llama, incorrectamente, la solucién sin
informacion a priori (jsin informacion a priori, no se puede
calcular ninguna solucion!). Su caracteristica principal es que
penalizalas fuentes|ejanas alos sensoresy, por eso, se dice que
favorece las distribuciones de fuentes cercanas ala superficie de
medicion, resultando en una pobre capacidad de localizacién
para fuentes profundas. Por sus propiedades mateméticas, tam-
bién se conoce con el nombre de minimanormalL 2 [33].

Minima norma ponderada

Latendenciadelaminimanormaa producir soluciones cercanas
a los sensores puede modificarse mediante la introduccion de
pesos espacia es que aseguran unadistribucion de laactividad en
todo el volumen del cerebro. En la literatura se han propuesto
diferentes estrategias para el célculo de los pesos. Lamayoriade
ellas se basan en consideraciones matemédticas y se justifican
dificilmente en términos fisiol 6gicos. Entre ellas tenemos:
— Pesos calculados a partir de las columnas de la matriz del
campo vectorial L [34].
— Pesos extraidos de la matriz de varianzas y covarianzas de
los datos [35].
— Célculo delos pesos seguin laposicion del puntoy laregula-
rizacion [36].
— Basados en restricciones fisicas. Las corrientes se limitan a
cerebro [30].

Minima norma del laplaciano ponderado

Ademés de los pesos sugeridos antes, se pueden afiadir otras
restricciones a tipo de solucién buscada. Laminimizacion dela
norma del laplaciano ponderado, propuesta desde hace muchos
anos por diversos autores [37-39] e implementada recientemen-
te en el programadenominado LORETA, permite calcular solu-
ciones distribuidas con un grado elevado de suavidad espacial.
La hipbtesis matemética subyacente en €l operador laplaciano
es que puntos cercanos deben activarse de forma similar. Sin
embargo, otros autores consideran que, dada la distancia entre
puntos del cerebro utilizada en esta implementacion, la escala
de suavidad del programa LORETA es realmente muy diferente
de la verdadera escala neura [36], |0 que hace que la hipétesis
de suavidad usada sea, desde €l punto de vista préctico y de los
resultados, bastante irrelevante [40,41].

Métodos basados en |a teoria de Backus-Gilbert

Propuestos originalmente en el campo de la geofisica y re-
bautizados con muchos otros términos (p. €., Beamformer),
estos métodos han sido propuestos por diferentes autores para
la solucion del problemainverso [27,42,43]. Un caso particu-
lar de éstos es el método no lineal llamado SAM [44] que,
como otras técnicas de filtrado lineales propuestas [45], pue-
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den considerarse técnicas de filtrado espacial para detectar la
sefial proveniente de un punto del espacio (region del cere-
bro) y separarla de aquellas que provienen de otras regiones.
También se han interpretado como técnicas para inspeccionar
el espacio con el objetivo de detectar 10s cambios temporales
de actividad de una region especifica del cerebro. Con base
en estas interpretaciones, se ha sugerido [46,47] que los mé-
todos del tipo Beamformer no comparten las mismas limita-
ciones descritas para todos los métodos lineales en Grave y
Gonzélez [31]. Una observacion detallada de estos métodos,
y en particular del método SAM, nos revela que esta afirma-
cién no es cierta. Esta técnica se compone de dos pasos. En el
primero, se realiza una estimacion de las fuentes, exactamen-
te como en las técnicas lineales conocidas. En el segundo pa-
S0, este estimador se corrige con base en una estimacion de la
energia del ruido. Como todo estimador lineal, el propuesto
en el primer paso tiene una funcion de resolucién [48] que
indica la influencia de todas las otras posibles fuentes sobre
el estimador buscado. Por ello, queda claro que este método
sufre todos |os inconvenientes conocidos de las soluciones
lineales. Se nota que el segundo paso no es un atributo Unico
de los métodos tipo Backus-Gilbert, sino un posprocesamien-
to que puede aplicarse a cualquiera de las soluciones descri-
tas en este apartado.

Model os distribuidos basados en restricciones biofisicas

L os métodos descritos en la seccidn anterior se basan en restric-
ciones matematicas derivadas de la teoria general desarrollada
para la solucion de problemas inversos indeterminados. En su
gran mayoria, son métodos importados de otros campos de apli-
cacion, como lageofisica, €l andlisis de sefiales e imagenes, etc.
Sin embargo, la introduccion o el uso de informacién a priori
basada en la fisiologia, la anatomia o los estudios funcionales
del cerebro despierta cada vez mas interés [49-53]. En esta sec-
cién queremos presentar brevemente algunas de las estrategias
empleadas para seleccionar una solucion Unica basada en res-
tricciones biofisicas.

Soluciones basadas en el método de Bayes

Otra aternativa para incorporar informacion en la solucién del
problemainverso es €l método estadistico basado en laférmula
de Bayes. Esta formula relaciona las funciones de probabilidad
delascorrientesy delos datos para sel eccionar unadistribucion
de corriente altamente probable (en €l sentido estadistico). Se-
gun la complegjidad de la distribucién asumida, puede resultar
en agoritmos lineales 0 no lineales. Estos Ultimos son proba
blemente los més interesantes, ya que permiten lainclusién de
informacion a priori mas elaborada. En las aplicaciones descri-
tas en la literatura se consideran aspectos particulares de las
corrientes neurales [54], como €l nimero y la concentracion es-
pacia [55] o la combinacidn de restricciones espaciales y tem-
porales [56].

Promedios autorregresivos locales (LAURA)

Como se aprecio anteriormente, las corrientes primarias ma-
croscopicas son esencialmente 6hmicas y, por tanto, irrotacio-
nales. Esta restriccion se puede incorporar en la solucion mate-
maética del problema inverso de dos maneras. cambiando el
modelo de fuentes como se hace en ELECTRA [57] o incluyén-
dolo en el algoritmo matemético de la solucion [2]. En particu-
lar, se logra mediante la estimacién de promedios locales que
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imitan los patrones espaciales de las fuentes irrotacionales. Los
promedios utilizados se inspiran en los model os autorregresivos
propuestos hace muchos afios ya por Ripley [58] y la solucion
promediada descrita en Grave y Gonzélez [31]. Mientras que
los promedios autorregresivos de Ripley son fijos, los prome-
dios autorregresivos local es usados en LAURA concuerdan con
laformade variacion espacia de los campos el ectromagnéticos
en tegjidos vivos, seguin lo describe la teoria biofisica. De esta
manera, para estimar potenciales intracraneal es (campo escalar)
se usan promedios que dependen del inverso de la distancia a
cuadrado, y para distribuciones de corrientes (campo vectorial),
del inverso del cubo de las distancias [59].

EPIFOCUS

Este método asume que los datos han sido generados por una
fuente simple dominante concentrada, pero no dipolar, en algu-
naregién del cerebro. Aungue restrictiva, esta hipotesis resulta
razonable en muchos casos de epilepsias, 0 para datos preproce-
sados con |as técnicas no estacionarias de aislamiento de fuen-
tes [60]. Aungue asume un modelo distribuido lineal, la estrate-
gia se basa en transformar €l espacio de las corrientes en un
nuevo espacio donde |os proyectores espaciales tienen una ata
capacidad de localizacion [61]. Las propiedades fundamentales
de este método son:
1. Altaprecision en lalocalizacion de fuentes concentradas.
2. Implementacion simple y répida para model os redlistas ba-
sados en laRM de los sujetos.
3. Célculo en linea de los mapas de corriente a partir de datos
de EEG (producto matriz por vector).

APLICACION CLINICA

Aparte de su valor tedrico abstracto en el marco de las aplica-
ciones biomédicas de la fisica y |la matemética, estos métodos
pueden producir iméagenes de alto valor clinico comparables, en
cuanto a contenido de informacién, a otras técnicas hemodina
micas conocidas por su ato costo (RM funcional) o su invasivi-
dad —tomografias por emision, como PET o SPECT-.

Ademés de | as conocidas ventgjas de las iméagenes tomogré-
ficas funcionales derivadas del EEG o €l MEG, es decir, su ata
resolucién temporal y una resolucion espacial comparable ala
de las tomografias por emision (PET o SPECT), varias publica
ciones recientes muestran que las imagenes producidas por
algunos de estos métodos pueden brindar ventajas adicionales.

Por ejemplo, las evaluaciones del método EPIFOCUS con
mediciones simultaneas en el cuero cabelludo y 10 electrodos
intracraneales [62], muestran por primeravez un método line-
al distribuido capaz de diferenciar entre la actividad epiléptica
generada por diferentes posiciones del 16bulo temporal utili-
zando, Unicamente, 22 electrodos de EEG. Estudios adiciona-
les [63] muestran que EPIFOCUS es el unico método lineal
con un 100% de localizacién de fuentes dipolares simples
para configuraciones de 100 o mas electrodos, y que, seguido
de LAURA, con un 50%, es el mejor localizador lineal de
actividad dipolar [64]. Estudios més extensos que evallan las
imagenes funcionales de EPIFOCUS [65] muestran una efec-
tividad comparable o superior alas demas técnicas tomografi-
cas. Considerando el nivel de eficacia obtenido y €l bajo cos-
to de estas imagenes, resulta claro que las imagenes funciona-
les tomogréficas derivadas del EEG tienen un gran futuro por
delante.
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En este apartado vamos a mostrar su aplicacion a estudio
prequirdrgico de la epilepsia para el caso de epilepsias focales
farmacorresistentes, como se hace en nuestro laboratorio. En
particular, vamos a describir los pasos fundamentales necesa-
rios para obtener iméagenes funcionales comparables a las que
proporcionan las otras técnicas tomogréficas. Consideraremos
model os realistas de la cabeza derivados delaRM de | os sujetos
empleando una variacion del método descrito por Spinelli et a
[19]. Como método de localizacion usaremos €l EPIFOCUS an-
teriormente descrito.

Como punto de partida asumimos que en el marco del estu-
dio clinico del sujeto se han generado y estan disponibles los
siguientes datos:

— Un registro de EEG del cua se han seleccionado y prome-
diado un conjunto de espigas epilépticas.

— Unaimagen de RM que describe la anatomia de la cabeza
del sujeto.

De forma general, la elaboracion de una imagen funciona co-
mo las que se muestran en la figura 2 para EPIFOCUS, com-
prende |os siguientes pasos.

1. Célculo del modelo realistadelacabezao, lo que es equiva-
lente, calculo de lamatriz del campo vectorial (L). Este paso
seilustraen lafigura 1, que nos muestrala superficie exter-
na obtenida (Fig. 1a), la superficie del cerebro (Fig. 1b), la
identificacion de materiablancay materiagris (Fig. 1c) y la
posicion de los puntos de solucion, es decir, los puntos den-
tro de lamateria gris donde se calcularala actividad el éctri-
cadel cerebro (Fig. 1d). Se nota que, como laimagen es tri-
dimensional, parece que hay puntos de solucién en la mate-
ria blanca; pero, realmente no es asi, es |a proyeccién sobre
el plano la que coincide con lamateria blanca. Finalizada la
segmentacion, se calculael centroy el radio de la esfera de
mejor gjuste a la superficie externa de la cabeza para trans-
formar la imagen anatémica en una imagen esférica (Figs.
ley 1f). A partir de este momento, se colocan |os electrodos
sobre la esfera empleando las posiciones tedricas o datos de
algun indicador de posicion tridimensional y se calcula el
campo vectorial con € modelo (multi) esférico de preferen-
cia. Se nota que esto corresponde a uso de un modelo esfé-
rico diferente para cada posicidn, ya que cada pixel o punto
de solucion setransformo de acuerdo al radio queteniaenla
imagen anatdmica original. Contrariamente a lo que pasa
con los modelos (multi) esféricos gjustados localmente o
alineados con la RM, esta transformacion describe adecua-
damente las variaciones de curvatura de la cabeza en las
regiones temporales e impone una correspondencia exacta
entre la anatomiareal del sujeto y el modelo esférico usado
parael célculo.

2. Dadalamatriz del campo vectorial, cdlculo de lamatriz in-
versaempleando el algoritmo descrito por Grave et al [61] o
Gravey Gonzdlez [64].

3. Aplicacion de la matriz inversa a los datos de EEG para
obtener la estimacion de la actividad en los puntos de solu-
cion seleccionados y representarlos en laimagen anatémica
original.

Todo el proceso de los pasos 1 a 3 anteriores, que describe la
obtencién de la matriz inversa de EPIFOCUS para una imagen
anatdbmica de RM dada, puede realizarse en apenas 2 horas en
un ordenador personal estéandar (Pentium 4 con 2 GHz).
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Figura 1. Pasos principales del célculo de la matriz del campo vectorial
(L). Segmentacion de la imagen anatomica para determinar la superficie
externa (a), el cerebro (b) y sus componentes, es decir, la materia gris y la
materia blanca (c). Designacion de los puntos de solucion (d). Transforma-
cién de la resonancia magnética del sujeto en un modelo esférico basado
en la esfera de mejor ajuste (e,f).
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Figura 2. Comparacion de la localizacion de focos epilépticos obtenidos
con EPIFOCUS con el empleo de espigas epilépticas promediadas (des-
de datos de EEG). La linea representa el drea cerebral extirpada para 19
pacientes epilépticos y que actualmente estén libres de crisis epilépticas.
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La figura 2 muestra €l grado de concordancia entre la zona
localizada por EPIFOCUS y laregion extraida para 19 pacientes
epilépticos que resultaron libres de crisis después de la operacion.
Esta evaluacién a posteriori, es decir, realizada después de que se
conoce laregién extraiday el resultado de la operacién, demues-
tra que las imagenes funcionales derivadas del EEG pueden ser
altamente informativas a la hora de definir la posicion de focos
epileptégenos, con vistas a su extirpacion o la implantacion de
electrodos intracraneal es para su estudio prequirdrgico [65].

Creemos que no esta Igjos € dia en que, con base en las
modernas técnicas de exploracion y andlisis, como las descritas
en este articulo y otros trabajos recientes [66], podamos susti-
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tuir la clésica reseccion en blogue por un procedimiento mejor
adaptado ala anatomiay funcionamiento de cada sujeto.

CONCLUSIONES

Los modelos de solucién distribuida del problema inverso para
laresolucién de las fuentes cerebrales de actividad electrofisio-
|6gica pueden ser de ayuda, en combinacion con otras técnicas
—p. §., € MEG [67]—, para la determinacion del origen y la
dinamica temporal de las zonas cerebrales activas durante €l
procesamiento de la informacién y en situaciones patol dgicas,
tales como la actividad epiléptica.
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BASES BIOFiSICAS DE LA LOCALIZACION

DE LOS GENERADORES CEREBRALES

DEL ELECTROENCEFALOGRAMA. APLICACION
DE UN MODELO DE TIPO DISTRIBUIDO

A LA LOCALIZACION DE FOCOSEPILEPTICOS

Resumen. Introduccién. La actividad eléctrica del cerebro, medida
como sefial de electroencefalograma (EEG) es todavia una herra-
mienta valiosa para la comprension del funcionamiento cerebral
en situacion normal y patolégica. El EEG presenta una alta resolu-
cién temporal y una relativamente baja resolucion espacial. Esta
ultima puede mejorarse notablemente a partir de una solucion al
problema inverso con la inclusion deinformacion apriori de origen
anatomico Yy fisiolégico. Desarrollo. El presente articulo de revi-
sion presenta las bases biofisicas que permiten la localizacion de
fuentes cerebrales basadas en modelos realistas de la cabeza, asi
como la descripcién de los dos model os de fuentes usados. mode-
los dipolares y model os de soluciones distribuidas. Finalmente, se
presenta un ejemplo de la aplicacion de la técnica de solucion dis-
tribuida denominada EPIFOCUSa la localizacion de focos epilép-
ticos. [REV NEUROL 2004; 39: 748-56]
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epilépticos. Localizacion de fuentes cerebrales. Model os dipolares.
Model os de soluciones distribuidas. Problema inverso.
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BASES BIOFISICAS DA LOCALIZACAO

DOS GERADORES CEREBRAISDO
ELECTROENCEFALOGRAMA. APLICACAO
DE UM MODELO DE TIPO DISTRIBUIDO

A LOCALIZACAO DE FOCOSEPILEPTICOS

Resumo. Introdugdo. A actividade eléctrica do cérebro medida co-
mo sinal de electroencefalograma (EEG) é uma ferramenta valiosa
para a compreensdo do funcionamento cerebral em situacdo nor-
mal e patoldgica. O EEG apresenta uma alta resolucao temporal e
uma relativamente baixa resolucao espacial. Esta Ultima pode
melhorar consideravelmente a partir da solucéo do problema in-
verso com inclusao de informagao a priori de origem anatémica e
fisiolégica. Desenvolvimento. O presente artigo de revisdo apre-
senta as bases biofisicas que permitem a localizagéo de fontes
cerebrais baseadas em model os realistas da cabega, assim como a
descricdo dos dois modelos de fontes utilizados: modelos bipola-
res e modelos de soluges distribuidas. Finalmente, apresenta-se
um exemplo da aplicagéo da técnica de solugao distribuida deno-
minada EPIFOCUSa localizagéo dos focos epilépticos. [ REV NEU-
ROL 2004; 39: 748-56]

Palavras chave. EEG. EPIFOCUS LAURA. Localizacao de focos
epilépticos. Localizagéo de fontes cerebrais. Model os bipolares. Mo-
delos de solugdes distribuidas. Problema inverso.
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