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RESUMEN

DESARROLLO DE CLASIFICADOR PARA INTERFAZ CEREBRO COMPUTADORA
BASADA EN POTENCIALES EVOCADOS DE ESTADO ESTABLE

Ing. Miguel Angel Beltran Rojo
Maestro en Ciencias en Ingenieria Electronica
Division de Estudios de Posgrado e Investigacion del
Instituto Tecnologico de Chihuahua
Chihuahua, Chih. 2018
Director de Tesis: Dr. Juan Alberto Ramirez Quintana
Codirector de Tesis: Dr. Mario Ignacio Chacon Murguia

Terapia virtual es un tema que ha cobrado interés en los tltimos afios por su aplicacion en
sistemas de rehabilitacion enfocados a personas con discapacidad. Una forma de implementar
este tipo de terapias es mediante la electroencefalografia (EEG), la cual ha permitido el
desarrollo de esquemas innovadores en terapia, debido a que brinda la posibilidad de medir
el funcionamiento del cerebro durante un proceso de rehabilitacion. Entre las diversas
estrategias para implementar una terapia basada en EEG, se puede utilizar el analisis de
potenciales evocados visuales de estado estable (SSVEP por sus siglas en inglés), los cuales

se generan a través de estimulacién visual con fuentes parpadeantes de luz.

Para generar un sistema que analice los SSVEP, se recurre al desarrollo de interfaces
cerebro computadora (BCI por sus siglas en inglés) que constan de una etapa de adquisicion,
otra de procesamiento y finalmente una etapa de aplicacién. A su vez, el procesamiento se
divide en tres partes: preprocesamiento, extraccion de caracteristicas y clasificacion. Las dos
primeras acondicionan la sefial EEG y obtienen patrones descriptivos de ella. Posteriormente,
la clasificacidn determina a qué clase pertenece el patrén de la sefial SSVEP. Para esta ultima
parte del procesamiento, existe en la literatura una gran cantidad de modelos que funcionan
adecuadamente en ambientes controlados. Sin embargo, este tipo de ambientes limita la
funcionalidad de las terapias virtuales debido a que es necesario ajustar varias condiciones
del entorno donde se realiza la terapia, haciendo a veces incomoda la experiencia para
usuarios y pacientes. Consecuentemente, es necesario realizar mas esfuerzos para mejorar
los clasificadores enfocados a analizar la sefial SSVEP. Por lo tanto, en este trabajo se
propone realizar un analisis de los clasificadores mas utilizados en sefiales SSVEP para

generar sistemas BCI que puedan ser utilizados en terapias virtuales aplicadas en ambientes
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no controlados. Debido a que las partes de preprocesamiento y extraccion de caracteristicas
han sido muy estudiadas en la literatura, el enfoque de esta tesis es definir el clasificador con
mejor desempefio en entornos poco amigables para la generacion de la sefial SSVEP.

Para los experimentos, se disefi6 un sistema basado en BCI que tiene como dispositivo de
adquisicién la diadema Emotiv EPOC+ y el software Testbench. En la toma de muestras, se
generd un ambiente que contiene distractores como luz fluorescente de lamparas comunes y
personas platicando a un volumen de voz normal. Ademas, se sigue un protocolo de
adquisicion de sefiales SSVEP que funciona como entrenamiento para usuarios nuevos de
sistemas BCI. Para evocar las sefiales SSVEP, se utilizé una interfaz grafica de usuario con
cuatro cuadrados simples de color blanco. En la generacion de las sefiales, participaron 10
sujetos en estado sano. Las muestras SSVEP adquiridas se someten a un proceso de filtrado
y transformacion al dominio de la frecuencia para extraer las caracteristicas que describen la
sefial SSVEP. Los clasificadores seleccionados para este analisis fueron vecinos K mas
cercanos, sistema de inferencia difusa y redes neuronales artificiales. Con base en los
resultados, se pudo concluir que el clasificador basado en la red neuronal tuvo mejor
desempefio que los otros clasificadores, por lo cual, se utilizd para desarrollar una terapia
virtual que se denomind Terapia virtual basada en potenciales evocados de estado estable
(TeraPEVS).

De acuerdo con los analisis realizados, TeraPEVS tuvo un desempefio competitivo contra
otros métodos del estado del arte. Ademas, se observé que la informacién SSVEP se obtiene
con una mayor eficacia en usuarios que fueron previamente entrenados y logran concentrarse

durante la realizacion de pruebas.
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INTRODUCCION

De los cerca de 120 millones de personas que habitan México, el 13.2% presenta alguna
discapacidad o limitacion para realizar sus actividades, y cerca del 50% de esas personas
presentan algun tipo de dificultad o necesidad de comunicacion [1]. Ante este escenario, se
han hecho diversos esfuerzos para dar atencion a estos grupos vulnerables y entre estos
esfuerzos, la terapia virtual ha sido de gran utilidad, ya que se han podido desarrollar desde
esquemas novedosos de comunicacion hasta la inclusion de personas con discapacidad a la

sociedad.

El término terapia virtual se refiere a la tecnologia que genera escenarios y objetos de
apariencia real para que una persona pueda interactuar con ellos, con el fin de realizar rutinas
de rehabilitacion, diagnostico y comunicacion [2]. Este tipo de terapias ayudan a mejorar la
motivacidn ya que el usuario juega mientras esta realizando su ejercicio. Los usuarios pueden
ser desde sujetos sanos, hasta quienes presenten algin tipo de dificultad o necesidad de
comunicacion. Para el desarrollo de estas terapias, se han explorado distintas técnicas, de
entre las cuales, los sistemas de terapia virtual basados en BCI han sido una opcion viable
para atender diversas necesidades de personas con discapacidad. Conforme han evolucionado
los equipos de adquisicion para BCI, se han desarrollado terapias virtuales para una mejor
comunicacion del usuario con la computadora [3], ya que se han logrado implementar
sistemas que obtienen mediciones de la actividad cerebral con mejor resolucion y mayor
capacidad de transferencia de informacion. En consecuencia, hoy en dia, dichos sistemas
llegan a ser aptos para un mayor numero de personas con distintas necesidades de

comunicacion o de terapias de rehabilitacion virtual [4].

Entre los sistemas BCI que se pueden aplicar a terapia virtual, aquellos que miden sefiales
EEG han surgido como una opcién viable para el desarrollo de estas terapias, ya que pueden
extraer distintos potenciales eléctricos que miden actividad cerebral a un costo méas bajo que
el resto de los sistemas BCI. Para analizar sefiales EEG, existen varios métodos y la estrategia
mental de SSVEP ha sido aplicada exitosamente en diversos trabajos para el desarrollo de
sistemas similares a terapia virtual enfocados a comunicacion y rehabilitacion [3]. Los
SSVEP son sefiales que son respuestas naturales a la estimulacion visual en una frecuencia

especifica [5]. Debido a que el andlisis de este potencial evocado es en la frecuencia, la
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relacion sefial ruido es alta, por lo que es una ventaja sobre otras estrategias de analisis de
sefiales EEG [6]. Los sistemas BCI que analizan sefiales SSVEP constan de tres etapas que
son; adquisicion, procesamiento y aplicacion. EI procesamiento a su vez consta de una etapa
de preprocesamiento, otra de extraccion de caracteristicas y una de clasificacion [3]. Este
disefio de sistema BCI es comun y se puede encontrar aplicado a terapia virtual. Sin embargo,
la mayor parte de estos sistemas se disefian para funcionar adecuadamente en ambientes
controlados, lo que causa que la terapia se desarrolle Gnicamente en entornos muy limitados
ya que solo se pueden utilizar en laboratorios especializados. Por lo tanto, en este trabajo de
tesis se va a desarrollar un sistema BCI-SSVEP que sea aplicado en terapia virtual para
entornos no controlados. Este sistema puede ser utilizado en un esquema de computacién
ubicua centrada en la persona, de tal manera que la terapia virtual se pueda realizar en
cualquier sitio en que se encuentre. Debido a que existen metodologias muy robustas para el
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas de la sefial SSVEP, este trabajo de tesis se
va a centrar en el desarrollo y anélisis de clasificadores para verificar cuél tiene mejor
desempefio en ambientes no controlados. Los clasificadores se realizaron con base en los
modelos de vecinos K maés cercanos (K-NN), sistema de inferencia difusa (FL) y redes
neuronales artificiales feedforward (RNA). Estos modelos fueron seleccionados debido a su
éxito en sistemas BCI. El disefio de los clasificadores debe de generar un sistema robusto que
compita con metodos clasificadores para SSVEP del estado del arte [7]. Adicional al disefio
y andlisis del sistema BCI-SSVEP y los clasificadores, también se presenta una terapia virtual

basada en potenciales evocados de estado estable al que se denomind TeraPEVS.

El desarrollo de este proyecto esta descrito en cinco capitulos. EI primer capitulo, presenta
los conceptos sobre electroencefalografia, potenciales evocados de estado estable, etapas de
los sistemas BCls y un breve estado del arte sobre sistemas BCI que obtienen sefiales SSVEP.
En el capitulo 11, se explica el proceso de adquisicién de las sefiales SSVEP, el protocolo de
adquisicion y el disefio de la interfaz de usuario. En el capitulo Ill, se describe el
preprocesamiento y la extraccion de caracteristicas de las sefiales SSVEP. En el capitulo IV
se analizan métodos de clasificacion tales como, K-NN, sistema de inferencia difusa y con
una RNA feedforward. Entre estos métodos, sera seleccionado el mas adecuado para su

implementacion en la terapia virtual. Finalmente, en el capitulo V, se hace una comparacion

xviii



de TeraPEVS con otros sistemas BCI basados en SSVEP y se dan las conclusiones de los

algoritmos y el sistema desarrollado.
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CAPITULO I. ANTECEDENTES

CAPITULO I. ANTECEDENTES

SSVEP es una estrategia mental que ha sido utilizada exitosamente en rehabilitacion de
pacientes con traumas cerebrales, deteccion de intencion de movimiento, deletreadores,
estimulacion eléctrica o retroalimentacion visual, etc [8]. El andlisis de estas sefiales se
realiza en el dominio de la frecuencia, por lo cual se conoce muy bien el comportamiento de
las sefiales SSVEP en este dominio. Sin embargo, no es comun encontrar en la literatura los
principios fisioldgicos que rigen la generacion de potenciales evocados de estado estable y

su forma de adquisicion.

En este capitulo se abordaran los aspectos fisioldgicos relacionados a la generacién del
SSVEP; asi como los sistemas que adquieren estos potenciales, por lo que se divide en tres
secciones. La primera, presenta los conceptos basicos sobre electroencefalografia y
potenciales evocados de estable. La segunda, presenta las etapas de un sistema BCI para
analizar SSVEP. Finalmente, en la tercera seccion se presenta un breve estado del arte de

trabajos relacionados a SSVEP.

1.1 Electroencefalografia y potenciales evocados de estado estable

Antes de analizar las sefiales SSVEP, es importante conocer la electroencefalografia
(EEG), ya que es el tipo de sefial que se va a procesar para ver si contiene este tipo de
potencial. EEG es una técnica no invasiva que utiliza electrodos colocados en el cuero
cabelludo para obtener las sefiales provenientes de la actividad eléctrica del cerebro. La
distribucion de los electrodos va de acuerdo con la norma internacional 10-20, la cual se
refiere a una separacion entre electrodos del 10% y 20% de la distancia total entre puntos
reconocibles del craneo, que son: nasidon (identacién entre frente y nariz), inion
(protuberancia occipital) y el punto preauricular (delante del trago de cada pabellon de la
oreja). Estos puntos varian de una persona a otra de acuerdo al tamafio del craneo, pero las
proporciones se mantienen [3]. La nhomenclatura del sistema 10-20 se basa en la posicion en
el craneo sobre la cual van colocados los electrodos y se numeran de menor a mayor, desde
areas anteriores hacia posteriores. Los numeros impares corresponden al lado izquierdo y los

pares al derecho [9], los cuales se muestran en la figura 1.1.
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Figura 1.1 Sistema internacional 10 — 20, a) vista lateral, b) vista superior [3].

Una vez adquiridas las sefiales EEG, el siguiente paso es procesarlas segun el enfoque con
el que trabaja la interfaz cerebro-computadora. De acuerdo con Abdulkader et al. [3], la
informacién EEG con la que trabajan las BCI tiene dos enfoques o clasificaciones
principales. El primer enfoque son los potenciales relacionados con eventos de
sincronizacion o desincronizacion (ERD\ERS), estos consisten en medir los estados mentales
cuando un individuo piensa en una accion. Es decir, se detecta la oscilacion cerebral que no
estd asociada con la estimulacion externa [10]. El segundo enfoque son los potenciales
evocados (EP), que son una respuesta eléctrica del sistema nervioso cuando se presenta un
estimulo externo. Los EP mas estudiados son los potenciales relacionados a eventos (ERP) y

los potenciales evocados de estado estable (SSEP).

Los ERP son provocados por un estimulo externo presentado en forma aleatoria y se
manifiesta en la sefial EEG ya sea por vias sensoriales, a través de un evento cognitivo o por
la ejecucidn de una respuesta motora. Las sefiales ERP se codifican en el dominio del tiempo
y el componente ERP de mayor investigacion es la onda P300, que consiste en una deflexion
positiva de la sefial 300 ms después de que la persona presta atencion a un evento estimulante
[11] [22]. Los SSEP son provocados por estimulos modulados a una frecuencia determinada
y ocurren como un incremento en la actividad EEG similar a la frecuencia del estimulo [13].
El término de estado estable se refiere a que el potencial evocado mantiene amplitud y fase
constantes en un periodo definido. Por lo cual, es de mayor utilidad trabajar con SSEP en el

dominio de la frecuencia en lugar de procesar una onda compleja que se repite infinitamente
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[14]. Las frecuencias con las que se puede trabajar van desde 1 Hz hasta mas de 100 Hz [15].
Los SSEP pueden ser causados por estimulacién visual (SSVEP), auditiva (SSAEP) o
somatosensorial (SSSEP). Entre estos, el mas popular en la literatura y la tecnologia son los
SSVEP, que son SSEP localizados principalmente en la corteza visual del cerebro. Para
adquisicion de las sefiales EEG con SSVEP se utilizan principalmente los canales localizados
en el area occipital [16] [17] [18].

1.1.1 Potenciales evocados visuales de estado estable SSVEP

Con base en el parrafo anterior, se puede inferir que los SSVEPs modulan la respuesta en
frecuencia de la actividad neuronal cuando el sujeto presta atencion a cierto evento
estimulante visual que oscila a una frecuencia en especifico. De acuerdo con Ding et al. en
[19], se ha demostrado que existe una modulacion de la amplitud del estimulo SSVEP
asociada con la atencion visual. Dicha actividad neuronal genera componentes que se
categorizan en tres bandas de frecuencia: bajas, medias y altas. La banda baja va de 1 a 15
Hz, la media de 16 a 25 Hz y las altas de 26 Hz o més. Los estimulos de bajas frecuencias
cuentan con mayor amplitud que los de las bandas de frecuencia mayor [20].

La respuesta del SSVEP contiene frecuencias fundamentales y armédnicas que son
altamente variables entre sujetos [20]. En la figura 1.2 se puede observar un ejemplo de un
estimulo con frecuencia de 25 Hz, el cual puede contener un subarménico en la frecuencia
de respuesta de 12.5 Hz, una frecuencia fundamental de 25 Hz y armdnicos en 50, 75 o hasta
100 Hz.

\ 4to Armonico  2do Armonico
| P
1 i /  Fundamental

§
P
75 {o i /
’ i’
! /
f /

5 . 7 ler
""" subarménico

25 /-

1 1 1
0 25 50 75

Frecuencia de respuesta (Hz)

A J

Frecuencia de estimulo (Hz)

Figura 1.2. Estimulo SSVEP con sus armonicos [20].
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1.1.2 Proceso fisiolégico del SSVEP

Para entender como se realiza la modulacion en frecuencia del SSVEP, es necesario
conocer el procesamiento de los estimulos visuales en el cerebro. La parte del cerebro y
sistema nervioso que se encarga de procesar los estimulos visuales se le denomina sistema
de vision humano y tiene una arquitectura compleja por medio de la cual se puede percibir,
recordar y tener conciencia de los fendmenos visuales [20]. Las células que componen el
sistema visual forman los 6rganos de la retina, el cuerpo geniculado lateral y la corteza visual.
Esta Gltima es la estructura de mayor complejidad fisioldgica y se localiza en la parte de la

corteza occipital del cerebro como se ve en la figura 1.3 [21].

< Campo visual 5

Nervio
Optico

geniculado
lateral

Corteza visual

Corteza occipital

Figura 1.3. Via nerviosa desde el ojo hasta la corteza occipital [22].

e Retina

La retina tiene tres capas de células, la primera tiene como funcion absorber cambios de
iluminacidn en los bastones y cambios de color en los conos. La informacidn derivada de los

bastones es pasada por la segunda capa de la retina que son las células bipolares. Estas Gltimas
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realizan un mapeo retinotdpico y envian la respuesta de los cambios de iluminacion a la
tercera capa denominada celulas ganglionares (RGC por sus siglas en inglés) [20] [21]. La
respuesta de estas células se les denomina campos receptivos y como se muestra en la figura
1.4, existen dos tipos: RGC ON y RGC OFF. Ambos tipos de campos receptivos tienen una
respuesta que se puede representar como un circulo con dos comportamientos. EI campo
receptivo ON es sensible a los cambios de iluminacion luz-obscuridad en el centro, mientras
que en la parte de alrededor es sensible a los cambios oscuridad-luz. El campo receptivo OFF

tiene una respuesta oponente como se ve en la figura 1.4.

Por cada bastdn de la retina existe un RGC ON y otro RGC OFF y cuando se presenta un
estimulo a una frecuencia determinada, los campos receptivos ON y OFF asociados a los
bastones empiezan a tener una respuesta que oscila a la frecuencia de cada uno de los
estimulos que recibe. De esta manera, los campos receptivos de los bastones empiezan a tener
respuestas cuya frecuencia depende del parpadeo de los estimulos al cambiar de luz a
oscuridad. Los axones de los RGC se les conoce como nervio Optico y este envia la respuesta
de los campos receptivos al siguiente nivel al que se le conoce como nucleo geniculado

lateral.

Oscuridad Campo lleno RGC ON RGC OFF

Estimulos en

campo receptivo

Actividad

neuronal

I R Ry

Neutral Neutral Despolarizacion  Polarizacion

Figura 1.4. Respuesta en campo receptivo [21].

La respuesta de estimulo depende en gran parte del tamafio de la fuente de estimulo visual,
en la figura 1.5 se muestra la relacion que existe entre las dimensiones de un estimulo y la
retina. Por ejemplo, un rectangulo iluminado de 89 mm de altura a una distancia de 1.5 m del

0jo genera una imagen de 1 mm en la retina, la informacion que llega en dichas condiciones
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es suficiente para ser detectada mas alla del campo receptivo y generar una respuesta como
en RGC ON [21].

Distancia a la pantalla: 1.5 m

\

Altura en

la retina:

1mm f lhd

—) @ Altura en
pantalla:
89 mm

— 77)”\A'ngulo3.5°

N

Rayos de luz

Figura 1.5. Un milimetro en la retina corresponde a 3.5° del angulo visual. En una pantalla a 1.5 m de

distancia, 1 milimetro corresponde a un estimulo de 89 mm o 3.5 pulgadas de altura [21].

e Nucleo geniculado lateral (LGN)

Los LGN son un area del tdlamo y se conectan con la retina por medio del nervio optico;
su funcion es inhibir la respuesta de la vision periférica y mejorar la respuesta de la vision
central. Ademaés, inhiben la respuesta de los estimulos a los que no se les pone atencion [23].
De esta manera, si se presta atencion a un estimulo que oscila a una frecuencia determinada
y este se proyecta en la zona de la retina asociada a la vision central, entonces las células de
los LGN van a tener una resonancia a la misma frecuencia de dicho estimulo [5]. Los LGN
contienen tres grupos de células: la parvo-celular (PC) originada en las células enanas
ganglionares de la retina (RGCs), la via magno-celular (MC) originada en las células parasol
RGCs vy la via Koniocelular (KC) que se encuentra entre las capas MC y PC. MC manda
informacién de la deteccion de cambios de figuras, movimiento y profundidad, PC se
involucra con la deteccidon espacial de contrastes e informacion del color (rojo y verde) y KC
reacciona a los estimulos como PC, pero con el color azul [20]. Las tres vias comienzan en
la retina por el nervio éptico, hacen sinapsis con el ndcleo geniculado lateral y de ahi llegan

a la corteza visual primaria como se muestra en la figura 1.3.
e Corteza visual

En la corteza visual se encuentran una gran variedad de tipos de neuronas que separan las
caracteristicas de los estimulos visuales en orientacion, disparidad, color, movimiento,
forma, etc. La corteza visual procesa la direccién en la que se mueven los 0jos, 0jo dominante,

curvatura, longitud de lineas, orientacion y posicion del campo receptivo de la retina [20].
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Estas neuronas se estimulan a través de los LGN, de tal manera que el disparo de las neuronas
de la corteza visual se sincroniza con la frecuencia de la estimulacion de los LGN,
generéndose una respuesta en las neuronas conocida como conduccion foética caracterizada
por formas de onda sinusoidales [24]. Es decir, la conduccion fética se presenta en las
neuronas sensibles a caracteristicas tales como direccion, ojo dominante, curvatura,
orientacion y posicion. Debido a la enorme cantidad de estas neuronas, se genera una fuerte

resonancia por el craneo y los tejidos que rodean la corteza visual.

En resumen, el estimulo externo genera una respuesta con la misma frecuencia en los
campos receptivos y los LGN. Estos ultimos envian su actividad a la corteza visual y esta
refleja la frecuencia del estimulo externo en toda la zona occipital del encéfalo.

1.2 Etapas de un sistema BCI para SSVEP

Debido a que la corteza visual primaria tiene una respuesta sincronizada con la frecuencia
de oscilacion del estimulo de entrada, la actividad eléctrica de esta &rea genera una alta
resonancia en el craneo y el cuero cabelludo. En consecuencia, los potenciales SSVEP se

pueden registrar mediante sefiales EEG adquiridas con sistemas BCI.

En esta seccion se describiran las etapas de un sistema BCI para adquirir sefiales EEG que
contienen potenciales SSVEP, el cual se denomina en esta tesis como sistema BCI-SSVEP.

En la figura 1.6 se pueden observar las etapas de un sistema de este tipo, que son:

e Etapa de adquisicion, que es donde se obtienen los datos de las sefiales EEG.

e EIl procesamiento, que consiste en preprocesar las sefiales para realizar la extraccion
de sus caracteristicas principales, las cuales se separan en clases o grupos en la
clasificacion.

e Laaplicacion, que consiste en los elementos que brindan un servicio para el cual fue

destinado el sistema BCI.
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Figura 1.6. Etapas de un sistema BCI.
1.2.1 Dispositivos de adquisicion de sefiales EEG

Un dispositivo de adquisicion EEG tiene la capacidad de cuantificar sefiales eléctricas
provenientes de la actividad cerebral. Se colocan los electrodos del dispositivo en el cuero
cabelludo para obtener las sefiales en forma de datos crudos [25]. Algunos ejemplos de
dispositivos disponibles en el mercado que cuentan con electrodos para la corteza occipital

para propositos de investigacion y aplicaciones BCI-SSVEP son los siguientes:

e EPOC+ de Emotiv (Oly 02).
e Cyton Board OpenBClI Ultracortex Mark 1V (Oz, Ol y O2).
e g.USBamp de g.tec (Oz, O1y O2).

1.2.2 Procesamiento de sefiales EEG

Una vez adquiridas la sefiales EEG, se analizan mediante métodos de procesamiento
digital de sefiales y modelos basados en reconocimiento de patrones para la interpretacion de
la informacion SSVEP que se quiere obtener. Estos métodos implican filtrados,

transformaciones a otros dominios, extraccion de caracteristicas y categorizacion en clases
[3].
1.2.2.1 Preprocesamiento

Esta etapa consiste en el acondicionamiento de las sefiales EEG mediante técnicas de
filtrado y normalizacion para tener datos consistentes y reducir el ruido. Cuando se realiza el

analisis de sefiales fuera de linea, se graban los datos adquiridos en bases de datos [26].
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Una parte de la etapa de filtrado se realiza en el dispositivo de adquisicion de sefiales EEG
para la transferencia de los datos crudos. El resto del preprocesamiento se realiza mediante

algoritmos que se implementan en software.

1.2.2.2 Extraccion de caracteristicas

Luego del preprocesamiento, se procede a la extraccion de caracteristicas y se refiere a
obtener la informacién més descriptiva de la sefial para reducir la dimension de los datos a
procesar. Para la seleccion de las caracteristicas existen algoritmos especializados segun el
propésito de la aplicacion del sistema BCI [3]. Han sido utilizadas caracteristicas tales como
amplitud de los valores de las sefiales EEG, densidad espectral de energia y potencia (PSD),
vectores obtenidos de métodos autorregresivos (AR) y parametros adaptativos

autorregresivos (AAR), caracteristicas de tiempo-frecuencia, etc. [7].

Algunas propiedades criticas que deben ser consideradas para poder obtener
caracteristicas representativas de las sefiales EEG son las siguientes [7]:

e Ruido y valores atipicos: las sefiales EEG son ruidosas o contienen valores atipicos
porque tienen una relacién sefial-ruido baja.

e Altadimensionalidad: los vectores de caracteristicas extraidos con frecuencia son de
gran longitud dimensional.

e Informacion de tiempo: de acuerdo con las variaciones de la sefial EEG se puede
extraer distinta informacion con base en el tiempo en que se analicen los datos.

e No estacionarias: se refiere a las caracteristicas de la sefial EEG que varian a lo largo
del tiempo y de una sesion a otra.

e Pequeriios conjuntos de pruebas de entrenamiento, ya que el proceso de entrenamiento

es largo y exigente para las personas.

Luego del preprocesamiento y la extraccion de caracteristicas, sigue la clasificacion.
Como la tesis se enfoca a esta parte, se dedicara una subseccion para describir esta parte del

procesamiento.

1.2.3 Clasificacion

Se refiere a la etapa donde el sistema BCI categoriza los diferentes atributos de las sefiales

para indicar a qué clase o grupo pertenecen las caracteristicas de las sefiales SSVEP. En el
9
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caso de estas sefales, la clasificacion se realiza con informacion en el dominio de la
frecuencia para conocer las intenciones del usuario [27]. Es decir, a un usuario se le presentan
un conjunto de estimulos cada uno a una frecuencia distinta, cada estimulo representa un
mensaje distinto. El usuario elije uno de los estimulos para dar a conocer su intencion de
comunicar uno de los mensajes. El clasificador debe analizar las caracteristicas en
frecuencias de la sefial SSVEP para conocer cual de los estimulos (y por ende mensajes) esta

tratando de comunicar.
Metodologia para disefio de clasificadores

Para implementar un clasificador en un sistema BCI-SSVEP, se requiere del seguimiento
de una metodologia de disefio y asi garantizar la repetibilidad de los resultados [7]. Esta
metodologia consiste en establecer un orden en los datos EEG a analizar, seleccionar el

esquema de clasificacion y seleccionar el tipo de entrenamiento para el clasificador.

Como primer paso de la metodologia de clasificacion es la generacion de los datos para
disefiar el clasificador. Existen tres diferentes pruebas para agrupar los conjuntos de datos:
de manera global, por sesion y linea del tiempo. Global, es cuando no se tiene en cuenta el
orden de captura de los datos; por sesién, cada toma de datos se realiza en etapas; linea del
tiempo, se respeta el orden de captura de los datos [28]. Para cada toma de sefiales que se
realice hay que considerar en qué condiciones se realizaron las pruebas, lo que permite

identificar cierta informacién de las sefiales EEG.

El segundo paso es seleccionar el mejor esquema de clasificacion. Existen dos esquemas
para el disefio de la etapa de clasificacion: métodos regresivos y métodos de clasificacion.
Los métodos regresivos, analizan las caracteristicas para generar expresiones matematicas
que modelan el comportamiento de la sefial SSVEP a lo largo del tiempo para obtener
predictores [29]. Los métodos de clasificacion, son los méas habituales en SSVEP vy utilizan
las caracteristicas extraida para categorizar a qué clase pertenece el estimulo de entrada [7].
En resumen, los métodos regresivos tienen el objetivo de predecir las intenciones del usuario
continuamente y los métodos de clasificacion tienen la tarea de conocer el mensaje del

usuario.
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Como tercer paso hay que seleccionar el tipo de entrenamiento que puede ser de al menos
tres maneras diferentes; supervisado, no supervisado y reforzado. En el entrenamiento
supervisado, el clasificador se modela con base en un conjunto de datos de entrenamiento
cuya clase es conocida. EI no supervisado, modela el clasificador con base en el
comportamiento estadistico de los datos. El aprendizaje reforzado, ajusta los coeficientes del

clasificador continuamente actualizando los datos de entrenamiento y prueba [30] [31].

Esta metodologia de clasificacion de sefiales EEG para BCIl puede presentar dos
problemas: de dimensionalidad y la compensacion Bias-varianza [7]. El primero significa
que el nimero de muestras necesarias para entrenar un clasificador de manera supervisada
crece exponencialmente con la dimension del vector de caracteristicas, por lo que se dificulta
el procesamiento de los datos ya que aumenta el costo computacional y puede verse afectado
en el tiempo de procesamiento [30]. La compensacion entre el Bias y la varianza esta
relacionada con la tendencia de los clasificadores a tener un alto sesgo con baja varianza y
respecto al comportamiento de los datos. Es decir, cuando los datos de entrenamiento no son
representativos respecto a los datos reales, el clasificador puede fallar. Los clasificadores
estables tienden a tener un alto Bias y una baja varianza, mientras que los clasificadores
inestables tienen un bajo Bias y una alta varianza. Esto puede explicar por qué los
clasificadores simples a veces superan a los més complejos [7].

Seleccion del clasificador

El tipo de clasificador apropiado para BCI se selecciona segun las propiedades que se trata

de incluir en el andlisis. Dichas propiedades pueden ser:

e Discriminativo-generativo: los clasificadores generativos calculan la probabilidad de
gue un patrén pertenezca a cada clase. Los discriminativos, generan hiperplanos para
separar en clases un espacio de caracteristicas [7].

e Dinamico-estatico: los clasificadores estaticos son invariantes en el tiempo una vez
que son entrenados. Por el contrario, los clasificadores dinamicos pueden cambiar sus
propiedades después de ser entrenados [7].

e Estable-inestable: Se les llama estables cuando pequefias variaciones en el

entrenamiento no afecten su rendimiento e inestables cuando con pequefias
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variaciones en el entrenamiento pueden dar lugar a cambios importantes en las clases
[7].

e Regularizado: la regularizacion consiste en controlar cuidadosamente la complejidad
para prevenir el sobre entrenamiento. Un clasificador regularizado tiene buen

rendimiento en general y es mas robusto respecto a valores atipicos [26].

1.2.4 Aplicaciones en sistemas BCI-SSVEP

Los sistemas BCI-SSVEP tienen como objetivo principal proveer servicios para
comunicacion y control no muscular de manera directa a los usuarios a través de un sistema
de computo [3]. Estos servicios los brinda a través de un conjunto de recursos que se les
conoce como capa de aplicacion y para el disefio de esta capa es necesario considerar varios

aspectos relacionados al entorno y la ergonomia.

El entorno se refiere a las condiciones ambientales en que se desempefia la actividad para
el sistema BCI. Los aspectos por considerar son iluminacion, ruidos, si la persona se

encuentra sentada, acostada, de pie o en movimiento.

La ergonomia se refiere a qué tan comodo es el dispositivo de adquisicion de las sefiales
y qué tan adecuado es para el usuario la interfaz del BCI. Los sistemas BCI pueden definirse
como dependientes o independientes, segun el tipo de actividad muscular que necesite
realizar el usuario para lograr una interaccion con el sistema. La mayoria de los BCI-SSVEP
requieren movimiento de los ojos y de la cabeza para mirar el estimulo. Este control
neuromuscular de cabeza y ojos caracteriza los sistemas como dependientes. De otro modo,
las BCI-SSVEP que son controladas por la atencién del usuario solamente, se les considera
independientes. Los del tipo independiente tienen un amplio rango de aplicacion para
personas con problemas de movimiento en sus extremidades y que no pueden controlar el

movimiento de sus ojos [12] [20].

En la literatura se reportan trabajos con el uso de BCI-SSVEP en aplicaciones de:
deletreadores como terapia para el habla [16] [32], movimiento de brazos roboticos,
movimiento en sillas de ruedas [33], control funciones de una cama de hospital [34],

movimiento de cursores, juegos, etc., [15] [35]. Los sistemas BCI-SSVEP estan disponibles
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para el uso de la gran mayoria de las personas, incluyendo aquellas que padezcan algun tipo
de parélisis, el esquema basico de funcionamiento se muestra en la figura 1.7.

Identificacion clase del SSVEP

L
Clase m

f, Anédlisis y grabacion del SSVEP

T

n_ OfF

Diadema EEG

Figura 1.7. Sistema BCI-SSVEP [20].
1.3 Estado del arte de sistemas BCI-SSVEP y clasificadores

En la literatura existen diversos sistemas BCI-SSVEP que funcionan adecuadamente en
condiciones controladas. Por ejemplo, Pérez Vidal et al [36], propone el uso del dispositivo
EEG Emotiv EPOC para conformar un sistema de control de dos articulaciones de un brazo
robotico. El software se desarrollé en OpenVibe y el clasificador es por analisis discriminante
lineal LDA. El desemperio del sistema es de 100% en las mejores condiciones de toma de
muestras y 50% en condiciones de ruido. Se conect6 un blogue Ilamado Voting Classifier de

OpenVibe que dictamina la imagen especificada y envia un estimulo como salida.

En otro trabajo por Arjon Turnip et al.[37], utilizan un sistema con una red adaptativa de
inferencia difusa ANFIS para clasificar sefiales SSVEP para controlar una silla de ruedas
eléctrica. Se reporta un 90% de exactitud de deteccidn para cuatro sujetos de prueba. Para los
experimentos, utilizan las sefiales de los electrodos O1, O2 y Pz. Las sefiales en forma de
datos crudos son filtradas mediante un filtro de sexto orden pasa bandas con frecuencias de

corte en 4 y 30 Hz.

Hanh Vu et al. [38], utilizan un andlisis candnico de correlacion para extraer los
componentes de frecuencia del SSVEP. Para la adquisicion de las sefiales utilizan g.MOBIlab
de g.tec haciendo uso de ocho electrodos. Las pruebas para obtener resultados se realizaron
fuera de linea y con cinco sujetos. El desempefio de clasificacion correcta fue de 80% a 95%

con seis frecuencias diferentes.
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Nikolay Chumerin et al. [15], disefiaron un juego por medio de un sistema BCI, que
consiste en desplazar un avatar en una interfaz grafica cada vez que se detecta una sefal
SSVEP de cuatro clases distintas. Utilizan el dispositivo EPOC y alcanzan un desempefio
promedio de 80% de clasificacion correcta para 20 personas, el método de clasificacion

utiliza filtros espaciales.

H. J. Hwang et al. [16], disefiaron un deletreador para un sistema BCI que utiliza
informacién SSVEP de 30 sefiales generadas por LEDs. Para la adquisicion de las sefiales
utilizan tres electrodos (Oz, O1 y 02) con 10 participantes. El algoritmo tiene una etapa que
obtiene el vector de caracteristicas con un andlisis espectral de energia de las sefiales y tiene
otra etapa de clasificacion para definir el cardcter deseado. La deteccion de cada caracter se

realiza en promedio cada 5 segundos.

Kuo-Kai Shyu et al. [34], implementaron en un FPGA un algoritmo basado en SSVEP
para el control de una cama de hospital. Los SSVEPs son generados con estimulos de dos
diferentes frecuencias, pero con diferente fase (21 Hz y 25 Hz @0, 90, 180 y 270°). Para las
pruebas participaron 15 sujetos con los que reportan un 92.5% de clasificacién promedio para
ocho clases de SSVEP.

No S. Kwak et al. [39], desarrollaron una red neuronal convolucional para clasificacion de
SSVEP en ambientes controlados para interactuar con un exoesqueleto que da soporte al
usuario para caminar. Para la adquisicion, se recurre al dispositivo MOVE system, Brain
Products GmbH utilizando ocho canales (PO7, PO3, PO, PO4, PO8, O1, Oz y 02).
Participaron siete sujetos en estado sano con los cuales reportan un 99% de clasificacion

correcta.
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CAPITULO II. ADQUISICION DE SENALES SSVEP

El primer paso para disefiar un sistema BCI-SSVEP es establecer la adquisicion de la sefial
EEG. En esta etapa del sistema BCI es necesario seleccionar el dispositivo correcto, disefiar
la interfaz gréfica para evocar el potencial de estado estable en el sujeto y disefiar los
protocolos necesarios para la correcta generacion de las sefiales. En el caso de esta tesis, el
dispositivo seleccionado fue la diadema Emotiv EPOC+ ya que cuenta con suficientes
electrodos para adquirir las sefiales SSVEP, es de bajo costo y esta disefiada para diversas
aplicaciones en cualquier entorno como casas, centros comerciales, etc. Para disefiar la
interfaz gréfica, se adaptd un escenario del equipo Terapiatec® para evocar la actividad
SSVEP.

En este capitulo se abordan todos los detalles del disefio de adquisicion y se divide en
cuatro secciones. La seccion 2.1 menciona los canales EEG para adquisicion del SSVEP. La
seccidn 2.2 presenta el dispositivo de adquisicion Emotiv EPOC+ y sus especificaciones. La
seccidn 2.3 presenta los protocolos de adquisicion de sefiales y la seccion 2.4 muestra el

disefio de la interfaz gréafica para evocar el potencial de estado estable.

2.1 Seleccidn de canales EEG para adquisicion de SSVEP

Los SSVEPs se generan en diferentes areas del cerebro involucradas en el proceso de
visién, como la retina, los LGN y la corteza visual, también se generan sefiales EEG de la
percepcién visual en la corteza temporal y frontal [20]. Por lo tanto, en algunos trabajos
relacionados a SSVEP se utilizan los electrodos de las zonas parietales, temporales y
occipitales [40]. No obstante, entre estas zonas, la que consume mas energia en el
procesamiento de la visién es la corteza visual [41] y de acuerdo con [42], se puede obtener
una sefial SSVEP con solo medir la actividad de esta corteza, como sucede en [15], [16],
[32], [33], [34] y [35]. Debido a que la corteza visual se encuentra en la zona occipital, basta
con utilizar las posiciones del sistema internacional 10-20 de esta zona para el colocado de

los electrodos.

El dispositivo Emotiv EPOC+, cuenta con los electrodos O1 y O2, pero no con Oz. Sin
embargo, cuenta con los electrodos P3 y P4, los cuales son de referencia y de tierra. Por lo

tanto, fueron seleccionados los canales O1 y O2, para la obtencion del SSVEP.
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Figura 2.1. Areas cerebrales destacadas para BCI [43].
2.2 Dispositivo EEG Emotiv EPOC+

Es un dispositivo inalambrico para adquisicion de sefiales EEG con 14 canales méas dos
canales de referencia en las posiciones P3 y P4. La posicion de los electrodos se define con
base en el sistema internacional 10-20, y como se muestra en la figura 2.2, estos canales son
{AF3, F7, F3, FC5, T7,P7,01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4}. Los electrodos de la EPOC+
son humedos, lo que significa que se deben mojar con una solucién salina para mejorar su

conductividad.

Figura 2.2. Emotiv EPOC+ y esquema de electrodos disponibles [44].

Las especificaciones técnicas de la Emotiv EPOC+ se muestran en la tabla 2.1 [44]. En
ella se muestran diversas caracteristicas que son de interés para esta tesis, entre las cuales,

destacan las siguientes:

e Electrodos EEG disponibles para adquirir SSVEP son O1 y O2. Como referencia y tierra,

se utilizan P3 y P4 respectivamente.
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e Lafrecuenciade muestreo es de 256 Hz y 128 Hz. Para este trabajo se utilizo la frecuencia

permitida por los requerimientos del software Testbench v1.5.0.3 que solo permite

utilizar la frecuencia de 128 Hz para registrar las sefiales.

e Se utiliza un filtro sinc de quinto orden para mantener las sefiales dentro de un rango

dinamico de 8400 LV de pico a pico.

e La conectividad con la que cuenta el dispositivo para transmision de los datos es por

bluetooth, que permite trabajar sin el uso de cables de EEG.

e El tiempo de uso de la bateria es de 2 horas, suficiente para realizar sesiones de toma de

muestras para una o dos personas por carga.

Tabla 2.1. Especificaciones técnicas Emotiv EPOC+ [44].

Electrodos para sefales EEG

Ndmero de canales:

14 (AF3, F7, F3, FC5, T7, P7, 01, 02, P8, T8, FC6, F4, F8, AF4)

Referencias:

2 (CMS/DRL o P3/ P4)

Resolucion de las sefiales

Método de muestreo:

Muestreo secuencial. ADC Unico.

Frecuencia de muestreo:

128 Hz 0 256 Hz

Resolucién:

14 bits 1 LSB = 0.51 pV (16-bit ADC, 2 bits ruido instrumental
desechado 0 16 bits)

Ancho de banda:

0.2 — 43 Hz, filtro de corte en 50 Hz y 60 Hz

Filtrado:

Filtro Sinc de 5to orden

Rango dinamico:

8400 pV (pp)

Modo de acoplamiento:

AC

Conectividad

Inalambrica:

Bluetooth ® Smart @ 2.4 GHz

Dispositivos compatibles:

PCs, tablets y smartphones, con sistemas operativos como:
Windows, Linux, MAC OSX, Android o0 iOS

Caracteristicas de la bateria

Bateria: Interna de litio y 640 mAh
Duracion: 6 horas de uso
Windows 200 MB de espacio en disco, USB 2.0, Intel Pentium G (o

equivalente).

Durante el desarrollo de este

trabajo, surgié la necesidad de investigar sobre cémo

prolongar la vida util de los electrodos del dispositivo EPOC+, esto debido a la acumulacion

de sales que se origina por la solucion que se necesita para humedecer los electrodos. Se

recopilaron los siguientes puntos de la pagina oficial de Emotiv para dar mantenimiento a los

electrodos:
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e Para modo de uso continuo se sugiere mantener los electrodos humedos con la
solucidn salina. De lo contrario, se deben mantener secos removiendo la felpa para
limpiar el interior y dejar que se sequen a temperatura ambiente.

e Para la limpieza de los sedimentos que se forman, recomiendan utilizar cotonetes
con vinagre y/o alcohol isopropilico.

e Sesugiere también el uso de soluciones salinas con antibacterial, (las que se utilizan
para los lentes de contacto).

e Cuando ya estan muy deteriorados, se recomienda cambiar los electrodos por unos

nuevos.

2.3 Protocolo de adquisicion de sefiales

Un protocolo de adquisicion es un procedimiento que se debe seguir para la correcta
obtencion de los datos y poder aumentar la repetibilidad de los resultados. Es importante
disefiar estos procedimientos para que variables externas no afecten el comportamiento de
las mediciones de las sefiales adquiridas. Por lo tanto, en lo que se refiere a la medicién de
sefiales EEG, siempre se debe disefiar un protocolo para una correcta obtencion de datos y
en el caso del sistema descrito en este trabajo, se disefid un protocolo que se describe a

continuacion.

2.3.1 Consideraciones para la adquisicion de sefiales EEG

Las sefiales EEG pueden ser afectadas por factores tales como el estado psicoldgico de la
persona, movimientos del cuerpo, ruidos visuales, auditivos o tactiles. Por lo tanto, de
acuerdo a diversos especialistas médicos [45], es necesario establecer protocolos que
aseguren una adquisicion de sefiales EEG que contenga la menor cantidad de ruido posible
pero la mayor cantidad de informacion posible derivada de la actividad cerebral. Con base

en [45], un protocolo debe considerar los siguientes puntos:

o Verificacion para la calidad en las muestras mediante la examinacion de maniobras
como hiperventilacion, ojos cerrados y abiertos y la estimulacion por una luz
parpadeante.

e Las sesiones no deben requerir de preparacion especial ni ayuno.

e Es conveniente no utilizar geles o productos para el cabello.
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e El usuario debe informar si tiene alergias a los componentes de los geles o liquidos
conductores utilizados en la adquisicién de sefiales EEG.

e EIl usuario debe avisar si es propenso a episodios de epilepsia por la foto-
estimulacion.

e En estudios clinicos y entornos experimentales, las sefiales EEG deben ser
adquiridas en habitaciones insonorizadas y con poca iluminacion. No obstante,
debido a que en este trabajo la adquisicion de sefiales no se realiza en condiciones
tan controladas, la habitacion puede llegar a contar con cierto grado de ruido e
iluminacion.

e Cuando se finaliza la sesion con BCls, se retiran los electrodos y el usuario puede

seguir con sus actividades normales.

Para considerar estos puntos, se disefid el listado de sesidn que se observa en la Tabla 2.2,
el cual muestra las caracteristicas que se deben cumplir en la sesion SSVEP. Este listado le
indica al encargado de la sesion condiciones relacionadas a los puntos mencionados, la
habitacion, las condiciones del usuario y estilo de la interfaz (algunas de estas condiciones
se veran en la seccion 2.4). Ademas, el listado considera otros aspectos como las
caracteristicas del dispositivo de adquisicion, las frecuencias para los comandos de la interfaz
y el tiempo de duracion de las sesiones. En referente al tipo de entorno para la toma de
muestras, se debe tener un ambiente cerrado con poca o bastante iluminacion y sin ruidos.
Los datos del paciente que se deben registrar son nombre, edad, sexo, estado de salud, estado
emocional y si requiere del uso de lentes oftalmicas. Las caracteristicas de la sesion SSVEP
de la Tabla 2.2 se obtuvieron con base en los protocolos disefiados en otros trabajos sobre
BCI-SSVEP.
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Tabla 2.2. Caracteristicas sesion SSVEP.

Tipo ambiente:

Habitacién: Cerrada

lluminacién: Puede variar entre luces encendidas o apagadas
Ruido en habitacion: Evitar sonidos distractores para el usuario
Usuarios

Edad:

Sexo:

Desorden neurobiolégico (epilepsia, migrafias,
espasmos palpebrales, alteraciones de la pupila, entre
otros que afecten la vision):

No presentar desordenes neurobiol6gicos,
principalmente que afecten la vision

Vision (normal o corregida):

Utilizar lentes en el caso de requerirlos.

Estado emocional y fisico:

Neutro o relajado.

Alergias a los componentes de adquisicion

Interfaz SSVEP

Cantidad estimulos visuales: 4
Color: Blanco
Dimension estimulo: 4 cm por lado

Frecuencia de estimulo y comandos para interfaz:

6 Hz (izquierda), 6.66 Hz (derecha), 7.5 Hz (arriba),
8.57 Hz (abajo), sin estimulo.

Funcionamiento general:

Desplazar figura dentro de seis posibles ubicaciones,
utilizando un maximo de 3 comandos a la vez.

Funcionamiento y analisis de las sefiales:

Fuera de linea.

Fuente de estimulo visual:

Monitor LED

Distancia pantalla de computadora:

60 cm

Dimensién pantalla de computadora:

20” resolucion 1600x900 px

Brillo pantalla:

Méximo tolerable para el usuario

Contraste pantalla:

Alto contraste de acuerdo con el monitor utilizado.

Dispositivo para adquisicidn de sefiales EEG:

Electrodos por analizar:

OlyO02

Duracion de pruebas:

10 y 30 segundos

Total, de pruebas grabadas:

Total, de 15 minutos por sesion

Duracion total de sesion

30 0 40 minutos como maximo*

Aplicacion del gel

*Nota: Tiempo establecido por International Society for Clinical Electrophysiology of Vision (ISCEV).

2.3.2 Protocolo de adquisicion de sefiales SSVEP

Durante la experimentacion, se pudo observar que algunos sujetos de prueba tuvieron

problemas para lograr una sefial SSVEP estable, aun cuando el encargado de la sesion

revisara todos los puntos de la Tabla 2.2. Esto se debe a que el establecer las condiciones

establecidas en el listado ayuda a tener una buena medicion de sefial EEG, pero no garantiza

la generacion de la sefial SSVEP. En lo referente a esto, existen diversos estudios en la

literatura que analizan las limitantes en la generacion de las sefiales SSVEP. Por ejemplo,
Volosyak et al. [46] [47], realizaron un trabajo sobre la usabilidad de los BCI-SSVEP y
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consistia en cuatro pruebas distintas para evocar el SSVEP en 53 sujetos sanos. Los
resultados reportaron que la mayoria de los sujetos de prueba tiene desempefios entre el 80 y
100%, pero no todos los usuarios pueden utilizar este tipo de sistemas, incluso, en cada una
de las cuatro pruebas al menos una persona presentd desempefios menores al 40% de
deteccion correcta. Otro aspecto que se reporta en [46] [47], es que en la mayoria de los
articulos sobre algoritmos SSVEP analiza cual fue la frecuencia del estimulo SSVEP, pero
no se incluye una clase que identifica cuando no se genera el SSVEP, es decir, se evita incluir
la clase sin estimulo en los clasificadores. La razén por la que no se considera esta clase es
que en las mediciones de desempefio se reduce el porcentaje de deteccion correcta, por lo
que diversos autores prefieren no reportar en publicaciones esta clase [47]. No obstante,
considerar una clase sin estimulo cobra relevancia en los entornos no controlados, ya que
pueden existir distracciones que saquen de concentracion al usuario y la clase sin estimulo
puede servirle de retroalimentacion para indicarle que no se tiene una sefial adecuada y para
que el sistema BCI tome decisiones sobre las acciones a realizar. Guger et al. [46], proponen
que se debe realizar una rutina de entrenamiento para mejorar la respuesta SSVEP vy si la
respuesta del usuario no mejora, se pueden considerar otros tipos de BCI como los basados

en P300 o imagineria motora.

Por lo tanto, con base en el listado de la tabla 2.2 y en los trabajos [46] [47], se disefid un
protocolo de adquisicion de sefiales SSVEP y entrenamiento que primero revisa las
condiciones de trabajo para revisar el cumplimiento de los parametros del listado de la tabla
2.2 y posteriormente se realiza el entrenamiento del sujeto de pruebas hasta obtener
correctamente la sefial SSVEP. Para verificar la generacion de dicho potencial, es necesario
conocer correctamente cuando se tiene un estimulo SSVEP y cuando no. A continuacion, se

describe el protocolo.

Primero, se llena una lista para verificar que se cumplan adecuadamente los puntos de la
Tabla 2.2, luego se le dice al usuario la importancia de la concentracion, atencion y que no

debe moverse.

Segundo, se verifica que el usuario genere el SSVEP mostrandole un estimulo de cada
frecuencia a la vez. En la figura 2.3, se observa la respuesta en el dominio de la frecuencia

de un SSVEP que se espera tener del usuario. Si no se tiene una forma similar como se
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muestra en la figura 2.4, entonces se considera que la sesion fue sin estimulo y se repite el
segundo paso. Si la respuesta de deteccion es la esperada, se le muestran al usuario los cuatro
estimulos visuales de la interfaz al mismo tiempo y se le pide que observe un estimulo a la
vez para ver si se genera un SSVEP similar al de la figura 2.3. Si no se tiene una forma similar
y se asemeja a la sefial de la figura 2.4, entonces se considera que la sesion fue sin estimulo
y se repite el segundo paso ya que se entrena al usuario para que se genere el SSVEP y para

que no se genere.

Tercero, si las pruebas tienen un desempefio de deteccidn correcta mayor al 80% bajo el
criterio de si la gréfica de la sefial SSVEP es con estimulo (figura 2.3), se le pide al usuario
observar un estimulo diferente cada 10 segundos durante la grabacion de la sefial. Es decir,
se le pide al sujeto observar por 30 segundos al menos una frecuencia de estimulo en periodos
de 10 segundos (se deben observar entonces tres estimulos diferentes). Los pasos de este
proceso se muestran en la tabla 2.3. Si los pasos se realizan exitosamente, entonces se procede

al paso cuatro que es la realizacion de las sesiones.

Clase 6 Hz promediada

012

01

Amplitud promediada

o
o
>

0.04

0.02 \ \ . L L |
5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9
frecuencia Hz

Figura 2.3. Respuesta esperada de SSVEP.
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Clase sin estimulo promediada

Amplitud promediada
(=] o
o o
S
S
—
—_____
—_—

0.02 . . , L . .
55 6 6.5 7 75 8 85 9
frecuencia Hz

Figura 2.4. Respuesta sin estimulo SSVEP.

Tabla 2.3. Protocolo de adquisicion de sefiales y entrenamiento.

Paso

Descripcion

Primero se establecen las consideraciones de la seccion 2.3.1. Para establecerlas, se
imprime la tabla 2.2 y se procede a hacer un llenado de lista (conocido cominmente
como checklist) para asegurarse que se tomen en cuenta las condiciones documentadas
en la tabla. De no ser asi, el entrenamiento se suspende.

Indicar al usuario la importancia de la concentracion para la sesion de toma de muestras.
Se recomienda tratar de implementar una forma de prestar mayor atenciéon como contar
las veces que parpadea el estimulo, concentrarse imaginando un sonido, etc.

Verificar en 12 pruebas preliminares las gréficas del espectro de la respuesta SSVEP del
usuario de un estimulo en un estimulo (solo un estimulo en la interfaz) y luego un
estimulo a la vez con las 4 frecuencias distintas (todos los estimulos en la interfaz).
Dar retroalimentacion si se generd o no el SSVEP. Si no se gener6 SSVEP, regresar al
paso 1 para revisar nuevamente las condiciones de adquisicion o verificar si el usuario
se esta concentrando. Si se gener6 el SSVEP en las pruebas, se continua con el paso 3.

Se realizan pruebas en la interfaz con 4 estimulos visuales activos al mismo tiempo. Se
realizan tres pruebas para cada estimulo mas tres pruebas observando solo el centro de
la interfaz donde se encuentra una imagen estética.

Si se generd la respuesta adecuada al observar las gréficas del SSVEP, se puede
continuar con el paso 4.

Una vez que se realiz6 exitosamente el paso tres, se considera que el sistema BCI esta
listo y se procede a realizar la sesion SSVEP.

En caso de que no se tenga una respuesta adecuada en la generacién de la sefial SSVEP al

realizar el protocolo de adquisicion durante las primeras 12 pruebas, entonces se realiza una

reconfiguracion del sistema BCI. Esto consiste en volver a colocar el dispositivo EPOC+, se

toman mediciones para ver si la distancia del usuario a monitor es la que se muestra en la

Tabla 2.2 y posteriormente se graban muestras de tres maneras: estudiando la sensibilidad

del usuario respecto a cada frecuencia, estudiando la sensibilidad de usuario respecto a todas

las frecuencias y finalmente se realiza la sesion SSVEP. En la figura 2.5, se muestra dicho

proceso ciclicamente para la realizacion de la terapia SSVEP.
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Colocacién
ﬂ EPOC+ \

Sesién SSVEP: grabacion de sefiales [ Medicién de distancia de la ]

con varias frecuencias (_je estimulos vista del usuario a la pantalla.
visuales para mover figura en la

i /]

Sensibilidad a todos los estimulos:

grabacion con todas las frecuencias de Sensibilidad a cada estimulo:
estimulos visuales activas mas la clase grabacidn de pruebas con cada
sin estimulo (solo uno a la vez). una de las 4 frecuencias.

Figura 2.5. Proceso de adquisicion de sefiales SSVEP.
2.4 Disefio de interfaz para generacion del SSVEP

El protocolo de adquisicién y el dispositivo Emotiv EPOC+ son suficientes para registrar
adecuadamente una sefial EEG, pero no para modelar el SSVEP. Para ello, es necesario
disefiar una interfaz gréafica de usuario (GUI por sus siglas en inglés) que genere los estimulos
necesarios para evocar los potenciales de estado estable. Para el disefio de esta GUI se debe
considerar no solo los aspectos relacionados a la funcionalidad y disefio grafico, también se
deben calcular las dimensiones, caracteristicas y frecuencias de parpadeo del estimulo [40].
Basado en esto, se disefié una GUI inspirada en una terapia virtual que se obtuvo del equipo
Terapiatec® y se le agregaron cuatro estimulos, cada uno con una frecuencia de parpadeo

distinta. En las subsecciones siguientes se describira el proceso de disefio de esta GUI.

2.4.1 Teoria sobre generacion de estimulos

La exactitud de la clasificacion en un sistema BCI-SSVEP esté ligada a las caracteristicas
del estimulo visual. Las caracteristicas que mas influyen son: la categoria del estimulo visual,

namero de estimulos y la especificidad [40].

Categorias de estimulos visuales para sesion SSVEP
En las investigaciones sobre SSVEP, existen tres categorias principales de estimulos
visuales repetitivos que se clasifican segun la fuente de iluminacion como: luz, gréficos

simples y con patrones recursivos [20].
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Los estimulos por luz son producidos con fuentes de luz tales como LEDs, luces
fluorescentes y luces xenon. Estas fuentes de luz cuentan con circuiterias para trabajar con

secuencias determinadas o formas de onda y modularse a una frecuencia en especifico [40].

Los gréficos simples son dibujos producidos por computadora para desplegarse en un
monitor y pueden ser rectangulos, cuadrados, flechas, dameros, etc. Dichos graficos son
generalmente de blanco y negro, parpadean a una frecuencia especifica y sobresalen de un
fondo. El parpadeo consiste en intercambiar entre un gréafico y el fondo como se ve en las
figuras 2.6a y 2.6b. La frecuencia de parpadeo es el tiempo de intercambio entre grafico y

fondo.

Los patrones recursivos son también dibujos generados en una computadora, pero en este
caso el parpadeo se define por un intercambio entre dos 0 méas dibujos que tienen diferentes

patrones como es el caso de las figuras 2.6¢ y 2.6d.

Figura 2.6. Patrones recursivos para estimulos visuales: a) grafico simple: cuadrado con fondo gris, b) grafico
simple: flecha con fondo gris, ¢) patron recursivo: tablero de ajedrez y d) patrén recursivo: patron de franjas
[40].

Para elegir la categoria de estimulo visual en el sistema BCI-SSVEP, hay que considerar
las caracteristicas del dispositivo con el que se va a generar el estimulo con las distintas
frecuencias y el nimero de clases adecuado para aplicacion deseada [40]. Ademas, cada

persona puede ser sensible a diferentes frecuencias. Por estas razones, se tienen que disefiar
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diversos experimentos para seleccionar las frecuencias de los estimulos para conseguir el

mayor porcentaje de sefiales correctamente detectadas.
Numero de estimulos

Las frecuencias se seleccionan con base en las caracteristicas del monitor o fuente de luz,
con la cantidad de estimulos y a su vez se asocian con la cantidad de clases a detectar. El
numero éptimo de clases (y por lo tanto también de frecuencias) se puede determinar con la
tasa de transferencia de informacion (ITR) de Shannon [20], cuyo principal indice de
evaluacion es la tasa de transferencia de bits que indica la cantidad de informacion
transmitida por unidad de tiempo (bits/min), tomando como referencia la exactitud del
sistema para identificar correctamente sus respectivas clases y la velocidad con la que lo
realiza. Es decir, la ITR proporciona un valor que toma en cuenta los datos mencionados para

medir la velocidad con la que se puede transmitir informacion por el sistema.

Las clases son las distintas sefiales para clasificar por el sistema BCI para ser interpretadas
en comandos. La exactitud del sistema BCI es el rango de reconocimiento correcto de las
clases dividido entre las clases para ser enviadas por el usuario con el sistema, y se determina
por el nimero de selecciones posibles por cada clase de estimulo. La velocidad es el tiempo

promedio que se requiere para la seleccion/deteccion de las clases. La ITR se da por:

1-p

ITR =5 log, (n.)+ plog, (p) +(1- p)log,| ——

(2.1)

Donde nc es el nimero de clases con la misma probabilidad de ser detectadas y s las clases
seleccionadas por minuto, las clases se decodifican correctamente con la probabilidad p. En
latabla 2.4, se presentan varios trabajos con sus caracteristicas como la categoria de estimulo,
el método del autor, las clases, electrodos utilizados, la exactitud de deteccion del sistema
BCl y la ITR medida en bits/min. Se puede observar cdmo la deteccion disminuye de un 90%
cuando se tienen mas de cuatro clases y que al utilizar el paradigma con hasta cuatro
estimulos recursivos (Trejo et al [20]) se genera un rango de deteccion alto y con el uso de
estimulos simples (figuras) se puede tener un sistema con un rango de deteccion mas bajo,
pero con respuestas méas rapidas y mayor numero de clases de estimulos diferentes. La

seleccidon de la cantidad de estimulos visuales dependera del propdsito de la BCI [20].
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Tabla 2.4. Caracteristicas de sistemas BCI basados en SSVEP [20].

Categoria Clases
de (coma Exactitud ITR
Autores | estimulo Método ndos) | Electrodos | (M sujetos) | bit/min
Kelly et No 63-85% | Off0.9-
al. 2005 Figura | Efecto de atencion 2 comunicado | (M =10) 6.4
Laloret | Tablero 71 -100%
al. 2005 | de ajedrez Juego 2 2 (M =6) 3.8-30.0
Maggi et 80 — 100%
al. 2006 LED Dispositivo portétil 2 2 (M =5) 17.2
Trejoet | Tablero 80 - 100%
al. 2006 | de ajedrez - 4 12 (M=3) 3.8-8.0
Muller-
Putz et al. Retroalimentacion 42 - 94%
2005 LED visual 4 4 (M=5) 0.4-32.0
Martinez | Tablero 82.3-
et al. 2007 | de ajedrez Video juego 4 6 100% 17.0-70.0
Muller-
Putz and
Pfurtschel 55.2 - 90%
ler 2008 LED Protesis de mano 4 4 (M=4) 4.1-34.2
Retroalimentacion
auditiva
Parini et con control de 95 - 100%
al. 2009 LED tamafio de ventana 4 8 (M=11) | 17.0-70.0
Friman et Combinacién de Off 1.3-
al. 2007 LED electrodos 6 6 59 — 100% 5.2
Bin et al. 83 - 100%
2009a Figura - 6 9 (M=12) | 54.0-67.0
Nielsen et Retroalimentacion 58 — 100%
al. 2006 Figura auditiva 9 1 (M=T7) 8.7-33
Wang et
al. 2006 Figura ICA 13 32 - 29.0-63.1
Bin et al.
2009b Figura - 16 47 95+6% | 92.8+14.1
Gao et al. Gran nimero de 87.5%
2003 LED comandos 48 2 (M=1) 68

Para un BCI con 1 a 20 comandos (clases), se recomienda el uso de monitores LCD o LED
porque causan menos cansancio que otros monitores. Para mas de 20 comandos las fuentes
de estimulacion visual con LEDs son las mas adecuadas, ya que es posible generar mayor
namero de frecuencias de estimulo y no dependen de la frecuencia de actualizacion de un
monitor [40]. Para este trabajo resultaron cinco clases distintas utilizando un monitor LED,

la interfaz desarrollada se explica en las secciones 2.4.2 y 2.4.3.
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Especificidad de estimulos visuales SSVEP

La especificidad de los estimulos visuales indica la dimension que este tendra en la
interfaz grafica, la distancia entre cada estimulo y la proximidad de dichos estimulos a la
vista del usuario [40]. Para establecer la dimension de cada estimulo, se utiliza el angulo

visual que se forma dentro de la retina [48].

Para poder desarrollar una interfaz que sea cobmoda para el usuario se analiza el campo

funcional del mismo en el que se distinguen cuatro zonas como se muestra en la figura 2.7:

e EIl campo visual con los ojos fijos, donde la actividad a realizar requiere tan solo de
la vision directa.

e EI campo visual moviendo los ojos, donde los movimientos del 0jo son necesarios
para que la tarea pueda llevarse a cabo.

e EI campo visual girando la cabeza con los ojos fijos, donde también se necesitan
movimientos de la cabeza.

e El campo visual m&ximo girando la cabeza y moviendo los 0jos.

CAMPO VISUAL CON
LOS 0JOS FIJOS

0

3 CAMPQ VISUAL
MOVIENDO LOS
0JOS LATERAL

? o CAMPO VISU-
60" AL GIRANDO
LA GABEZA
CON LOS 0JOS
FIJOS

CAMPO VISUAL MAXI-
MO GIRANDO LA CA-

EE&LLEE VN0

]

Figura 2.7. Campo visual funcional [48].

El campo visual tiene un arco de 30° (15° a cada lado del plano medio de vision). El area

de vision se amplia hasta 60° mediante un simple movimiento de los ojos hacia uno y otro
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lado (30° a cada lado). Dado que la cabeza puede girar normalmente 45° hacia la derecha y
la izquierda, el angulo méximo de vision puede llegar a comprender un arco total de 120°
(60° a cada lado) moviendo la cabeza de un lado a otro con los ojos fijos y de 150° (75° a

cada lado) si ademas se giran los 0jos.

En cuanto a la altura del campo, se puede decir que somos seres vivos de mirada inclinada
hacia abajo, debido a la inclinacion de nuestros ojos dirigidos por debajo de la horizontal, de
tal manera que para mirar horizontalmente o hacia arriba, debemos flexionar el cuello y

utilizar nuestros musculos como se muestra en la figura 2.8.

CAMPQ VISUAL MAXIMO GIRANDO LA CABEZA Y MOVIENDO LOS 0JOS

CAMPQ VISUAL GIRANDO LA CABEZA CON LOS OJOS FIJOS

CAMPQ VISUAL MOVIENDO
LOS 0JOS VERTICALMENTE
25

CAMPQ VISUAL CON LOS QJOS FIJOS

5o

oe

GIRO NORMAL DE LA CABEZA

Figura 2.8. Campo visual vertical sentado [48].

La distancia y la proximidad entre cada estimulo diferente va de acuerdo con el campo
visual funcional del usuario segun la distancia a la que se encuentra de la interfaz, como se
muestra en la figura 2.9 donde la zona 6ptima de vision enfocada se encuentra entre los 45.5

y 56 cm de distancia.
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33,0 71,5
Distancia (cm) 40.5 73.5
/"_\ »
.'" “ >
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I'_.‘l i
" ]
A c
A: Distancia minima de enfoque visual
B: Zona optima de vision enfocada
C: Distancia maxima de enfoque visual

Figura 2.9. Distancia para enfoque visual [48].

En resumen, para obtener la especificidad se considera el campo visual con los ojos fijos
y el campo visual vertical sentado, los estimulos visuales deben quedar dentro de los 30°
(horizontales y verticales) y dentro de la zona 6ptima de vision enfocada a aproximadamente
56 cm.

2.4.2 Disefio de estimulo para la GUI

En esta seccion se especifica el disefio para los estimulos que se implementaran en una

GUI desarrollada con Visual Studio C# 2014 para la generacion de los potenciales evocados.

En lo referente a categoria, se eligié un grafico simple que consiste en un cuadrado color
blanco. Este gréfico se eligié ya que de acuerdo a [49], el color blanco da mejor respuesta ya
gue es mas comodo para el usuario que colores tales como verde, azul o amarillo. En cuanto
al uso de una figura cuadrada, esto fue por eleccion, ya que los resultados con otras figuras
como rectangulo o flechas no arrojaron resultados diferentes, tal como se coment6 en la

seccion 2.4.1.

El nimero de estimulos establecido fue de cuatro, los cuales corresponden a cuatro
frecuencias distintas y se va a detectar una quinta clase sin estimulo, lo que da un total de

cinco clases diferentes. En el capitulo 5 se abordara el calculo de la ITR para el total de clases.

En lo que se refiere a especificidad y frecuencias de los estimulos, se realizaron tres
experimentos para disefiar la altura, posicidén respecto a la pantalla y seleccionar las
frecuencias de los estimulos [5]. EI primer experimento fue para definir la altura de los

estimulos, el segundo para definir la distancia entre dos estimulos de manera vertical y de
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manera horizontal y el tercero fue para posicionar cuatro estimulos para ver la posibilidad de
colocar una imagen estatica al centro de ellos. En estos experimentos participaron tres sujetos
en estado sano, sujeto 1 (experimento 1, 2 y 3), sujeto 2 (experimento 1) y sujeto 3
(experimento 2 y 3). La habitacion donde se realizaron los experimentos tiene un entorno no
controlado tal como lo indica el protocolo de la seccion 2.3.1. El criterio de evaluacion para
expresar que los estimulos SSVEP se evocan correctamente, se baso en analizar la grafica de
la banda de frecuencias de 5.5 a 9 Hz, observando si la m&xima amplitud correspondia con
la frecuencia de estimulo mostrada al usuario. Las graficas de estimulos se muestran en la

figura 2.10 donde se observan las sefiales obtenidas de un participante.
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Figura 2.10. Graficas para criterio de evaluacién de deteccién SSVEP, a) 6 Hz, b) 6.66 Hz, ¢) 7.5 Hz y d) 8.57
Hz.
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Primer experimento

El primer experimento consiste en utilizar un solo estimulo con diferentes dimensiones
siguiendo el listado de la Tabla 2.1. Se grabaron tres pruebas por cada frecuencia de estimulo,
en este primer experimento participaron solo los sujetos 1 y 2. Las condiciones de
iluminacién del ambiente de toma de muestras pueden ser tenues cuando no hay luces
encendidas o normales cuando hay una o mas luces encendidas. Las frecuencias elegidas para
estos experimentos son de 6, 6.66, 7.5y 8.57 Hz, las cuales son subdivisiones del parametro
de actualizacion del monitor (@ 60 Hz). Se le pidi6 al usuario su completa atencion en el
estimulo visual repetitivo y evitar movimientos que puedan causar ruido en la grabacion de

la sefial, tales como movimientos oculares o0 movimientos de sus articulaciones.

Los parametros con los que se realizaron los experimentos se encuentran en la tabla 2.5,
los cuales se explican a continuacion. En la primera columna se establecen los angulos
visuales de acuerdo con la dimension tedrica del campo receptivo en la retina del ojo humano
como se vio en la seccion 1.1.2. La segunda columna indica la distancia de la pantalla de la
interfaz para generacion del SSVEP a la vista del usuario. La tercera columna indica la
dimensién por lado de los estimulos visuales en centimetros. La cuarta columna indica la
dimensidn en pixeles en una pantalla con resolucion de 1600x900 para desplegar las medidas
pertinentes. Cada pardmetro de altura del estimulo en cm se calculé con la referencia de que
a una distancia de 1.5 m un estimulo de 8.9 cm de altura genera una imagen de 1 mm de
altura en la retina como se muestra en la seccion 1.1.2 (retina). Quiere decir que, a 60 cm de
distancia la altura del estimulo debe ser de hEv = 3.67 cm para que los SSVEP se deriven en
la corteza visual con una estimulacion adecuada. El calculo de esta altura se da por una

funcién trigonométrica dada por:

hEv = tan(3.5°)*(0.6m) =0.0366 m = 3.67 cm (2.3)
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Tabla 2.5. Parametros estimulos visuales.

Angulo |Distanciaa| Alturadel | Altura del
visual en | la pantalla | estimulo en | estimulo en
grados | en metros cm Pixeles
0.67 0.6 0.70 26
1.7 0.6 1.78 65
2.8 0.6 2.93 107
3.5 0.6 3.67 133
3.8 0.6 3.99 145
5.4 0.6 5.67 206
7.1 0.6 7.47 272
8.9 0.6 9.40 342

En este experimento se busca analizar el efecto en el cambio de dimension del estimulo.
Para ello, se despliega un estimulo del tipo grafico simple, con forma cuadrada en color
blanco y situado al centro del campo visual del usuario. Graficamente los estimulos visuales

implementados en el primer experimento se pueden observar en la figura 2.11ay 2.11b.

a) 0.7 cm b) 1.78 cm
) 2.93 cm d) 3.67 cm

Figura 2.11a. Estimulos visuales con gréfico de cuadrado simple, color blanco. Altura de los estimulos: a) 0.7,
b) 1.78, ¢) 2.93 y d) 3.67cm.
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e)3.99cm f) 5.67 cm
g) 7.47 cm h) 9.40 cm

Figura 2.11b. Estimulos visuales con grafico de cuadrado simple, color blanco. Altura de los estimulos: e)
3.99, f) 5.67,9) 7.47 y h) 9.40 cm.

La tabla 2.6 muestra un resumen del experimento 1 con el sujeto 1, donde se puede ver
que el porcentaje de deteccion del SSVEP se incrementa al aumentar la altura del estimulo.
Sin embargo, con estimulos mayores a 3.99 cm causaron molestias al usuario, ya que tienen
una mayor incandescencia. En esta longitud, se tuvo un menor desempefio con luz tenue, asi

que para el caso del sujeto 1, la mejor opcidn es el uso de luz con un estimulo de 3.99 cm.

Tabla 2.6. Resultados experimento 1, sujeto 1.

Sujeto 1 Ventana de 20 segundos
Hz Altura Con luz Luz tenue Porcentaje de deteccion por
medida de estimulo visual
8.57 0.7 Ode?2 Ode?2 0%
8.57 1.78 lde?2 O0de2 25%
8.57 2.93 lde?2 O0de2 25%
8.57 3.67 lde?2 Ode?2 25%
8.57 3.99 2de?2 lde?2 75%
8.57 5.67 2de2 lde2 75%
8.57 7.47 2de2 2de2 100%
8.57 9.4 2de?2 2de?2 100%
Total 10 de 16 6 de 16
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La tabla 2.7 muestra un resumen del experimento con el sujeto 2, al cual solo se aplico el
estimulo hasta 3.99 cm, ya que también reporté molestias cuando el estimulo es mayor a esta
altura. Se puede observar en la tabla que el sujeto 2 tuvo el mejor desempefio (del 75% al

100%) con los estimulos mayores a 1.78 cm y en 3.99 cm de la figura 2.12.

a) 0.7cm b) 1.78 cm
) 2.93cm d) 3.67 cm

e) 3.99 cm

Figura 2.12. Estimulos visuales con grafico de cuadrado simple, color blanco. Altura de los estimulos: a) 0.7,
b) 1.78, ¢) 2.93, d) 3.67 y €) 3.99 cm.
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Tabla 2.7. Resultados experimento 1, sujeto 2.

Sujeto 2 Ventana de 20 segundos
Hz Altura Con luz Luz tenue Porcentaje de deteccion por
medida de estimulo visual

7.5 0.7 O0de2 1de2 25%
75 1.78 2de?2 lde?2 75%
75 2.93 2de?2 2de?2 100%
7.5 3.67 2de2 2de2 100%
7.5 3.99 2de2 2de2 100%

Total 10 de 12 8de 12 80%

Para confirmar que con dimensiones de 3.99 cm se puede obtener una respuesta SSVEP
adecuada, se realizaron pruebas al sujeto 1 y 2 con frecuencias diferentes (las cuales pueden

ser 6, 6.66, 7.5 u 8.57 Hz). En la figura 2.13 se muestra el gréfico utilizado para estas pruebas.

Figura 2.13. 3.99 cm.

En las tablas 2.8 y 2.9 se observan los resultados de deteccion de SSVEP con diferentes
frecuencias de estimulo visual de 3.99 cm por lado. Con el sujeto 1 (tabla 2.8) se obtuvo un
83.3% de deteccion para las frecuencias de 6, 6.66 y 8.57 Hz, mientras que el sujeto 2 (tabla
2.9) se realizaron pruebas con las frecuencias de 7.5 y 8.57 Hz y se obtuvo un 70% de
deteccidn. Se eligié el estimulo de altura 3.99 cm, por tener la respuesta mas constante de
SSVEP en ambos usuarios. Es decir, con un estimulo cuadrado de forma simple de color
blanco, con altura de 3.99 cm a 60 cm de distancia entre la vista del usuario y el monitor de

la computadora generd la mejor respuesta SSVEP.
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Tabla 2.8. Resultados experimento 1 con el sujeto 1, un solo estimulo y dimension de 3.99 cm por lado, sujeto

1.
Sujeto 1 Ventana de 20 segundos

Hz Altura Con luz Luz tenue Porcentaje de deteccion por

frecuencia de estimulo

visual

6 3.99 4de5 3de5 70%
6.66 3.99 4de5 5de5 90%
8.57 3.99 4de5 5de5 90%
Total 12 de 15 13 de 15 83.3%

Tabla 2.9. Resultados experimento 1 con el sujeto 2, un solo estimulo y dimension de 3.99 cm por lado, sujeto

2.
Sujeto 2 Ventana de 20 segundos
Hz Altura Con luz Luz tenue Porcentaje de deteccion por
frecuencia de estimulo
visual
75 3.99 4de5 5de5 90%
8.57 3.99 3de5 2de5 50%
Total 5de 10 7 de 10 70%

Segundo experimento

La distancia entre los estimulos se elige inicialmente con el angulo visual necesario para
estimulacion de la retina, un angulo de 3.8° equivale a los 3.99 cm de altura del estimulo.
Dicha altura de 3.99 cm se establecié como unidad de separacion en las pruebas con 2
estimulos en linea vertical y horizontal (11.4°) [5]. Después se increment6 la distancia que
debe quedar dentro del campo visual del usuario, para que solo sea necesario mover los 0jos
para alcanzar a observar el estimulo que se desee, ya sea en posicion de arriba, abajo,
izquierda o derecha [5]. Se realizaron pruebas con 2 estimulos como se muestra en la tabla
2.10 para verificar la deteccion del potencial evocado separado a distintas distancias de 8 cm
(dos figuras de 4 cm), 10 cm (dos figuras y media) y 13.24 cm (distancia maxima por tamafio
del monitor verticalmente y dentro del campo de vision con los ojos fijos). En este

experimento se hicieron un total de 18 pruebas con el sujeto 1 y 18 pruebas con el sujeto 3.

Tabla 2.10. Separacion entre estimulos dentro del campo visual con los ojos fijos, experimento 2 y 3.

Angulo visual Distancia a la Separacion entre centros
en grados pantallaen m de estimulos en cm
11.4 0.6 8
14.4 0.6 10
20.4 0.6 13.24
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En las figuras 2.14 (posicion vertical de los estimulos) y 2.15 (posicion horizontal de los

estimulos) se encuentran los graficos utilizados para la realizacion de las pruebas.

a)l1l.4°u8cm

b) 14.4° 010 cm ) 20.4° 0 13.24 cm

Figura 2.14. Posicion vertical de estimulos utilizados en experimento 2.

a)1l.4°u8cm

b) 14.4°010cm ) 20.4° 0 13.24 cm

Figura 2.15. Posicion horizontal de estimulos utilizados en experimento 2.
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Con base en los resultados del experimento 2 se muestra que dentro del campo visual del
usuario se pueden colocar dos gréficos con diferentes frecuencias de estimulo para ambos
sujetos (1 y 3) ya que obtuvieron porcentajes de deteccion del 50% o méas para las distintas
separaciones entre estimulos generados. En la tabla 2.11 se muestran los resultados de
deteccion para el sujeto 1 con dos frecuencias de estimulo diferentes en posicion vertical (7.5
y 8.57 Hz) y tres angulos visuales distintos (11.4°, 14.4° y 20.4°) obteniendo un 83.3% de
deteccion en promedio.

Tabla 2.11. Resultados experimento 2 del sujeto 1 con estimulos en posicion vertical, sujeto 1.

Sujeto 1 Ventana de 20 segundos Habitacién con luz tenue
Hz Angulo visual en grados | Pruebas en las que se detecta SSVEP | Porcentaje de deteccion por
medida de estimulo visual

7.5 11.4 l1del 100%
7.5 14.4 ldel 100%
7.5 20.4 1de2 50%
8.57 114 2de?2 100%
8.57 14.4 1de?2 50%
8.57 20.4 ldel 100%

Total 7de9 83.3%

En la tabla 2.12 se muestran los resultados de deteccion para el sujeto 3 con dos
frecuencias de estimulo diferentes en posicién vertical (7.5 y 8.57 Hz) y tres angulos visuales
distintos (11.4°, 14.4° y 20.4°) obteniendo un 91.6% de deteccidn en promedio.

Tabla 2.12. Resultados experimento 2 del sujeto 3 con estimulos en posicion vertical, sujeto 3.

Sujeto 3 Ventana de 20 segundos Habitacidén con luz tenue
Hz Angulo visual en Pruebas en las que se detecta SSVEP | Porcentaje de deteccion
grados por medida de estimulo
visual
75 114 2de?2 100%
75 14.4 2de?2 100%
75 20.4 ldel 100%
8.57 114 ldel 100%
8.57 14.4 ldel 100%
8.57 20.4 lde?2 50%
total 8de9 91.6%

En la tabla 2.13 se muestran los resultados de deteccion para el sujeto 1 con dos
frecuencias de estimulo diferentes en posicion horizontal (6 y 6.66 Hz) y tres angulos visuales
distintos (11.4°, 14.4° y 20.4°) obteniendo un 91.6% de deteccidn en promedio.
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Tabla 2.13. Resultados experimento 2 del sujeto 1 con estimulos en posicién horizontal, sujeto 1.

Sujeto 1 Ventana de 20 segundos | Habitacion con luz tenue
Hz Angulo visual en Pruebas en las que se Porcentaje de deteccion por
grados detecta SSVEP medida de estimulo visual
6 11.4 ldel 100%
6 14.4 ldel 100%
6 20.4 lde2 100%
6.66 11.4 lde?2 50%
6.66 14.4 ldel 100%
6.66 20.4 ldel 100%
Total 6de8 91.6%

En la tabla 2.14 se muestran los resultados de deteccion para el sujeto 3 con dos

frecuencias de estimulo diferentes (6 y 6.66 Hz en posicion horizontal) y tres &ngulos visuales
distintos (11.4°, 14.4° y 20.4°) obteniendo un 83.3% de deteccion en promedio.

Tabla 2.14. Resultados experimento 2 del sujeto 3 con estimulos en posicion horizontal, sujeto 3.

Sujeto 3 Ventana de 20 segundos | Habitacidn con luz tenue
Hz Angulo visual en Pruebas en las que se Porcentaje de deteccion por
grados detecta SSVEP medida de estimulo visual
6 114 2de?2 100%
6 14.4 lde?2 50%
6 20.4 ldel 100%
6.66 11.4 ldel 100%
6.66 14.4 ldel 100%
6.66 20.4 lde2 50%
Total 7de9 83.3%

Tercer experimento

Se realizaron pruebas para verificar la deteccion del potencial evocado separado a distintas

distancias con 4 estimulos como se muestra en la figura 2.16. Las distancias que se utilizaron

fueron las mismas que en el experimento 2 (tabla 2.10). En este experimento participaron los

sujetos 1y 3 y para cada uno se realizaron un total de nueve pruebas.
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a)11.4°u8cm

b) 14.4° 0 10 cm

) 20.4° 0 13.24 cm

Figura 2.16. Posicion de estimulos utilizados en experimento 3.

En la tabla 2.15 se muestran los resultados de deteccidn para el sujeto 1 con cuatro

frecuencias de estimulo diferentes (6, 6.66, 7.5 y 8.57 Hz) y tres angulos visuales distintos
(11.4°, 14.4° y 20.4°) obteniendo un 50% de deteccidn en promedio.

Tabla 2.15. Resultados experimento 3 del sujeto 1.

Sujeto 1 Ventana de 20 Habitacion con luz tenue
] segundos
Hz Angulo visual en Pruebas en las que se Porcentaje de deteccion por medida
grados detecta SSVEP de estimulo visual
6 114 Odel 0%
6 144 ldel 100%
6 204 0de?2 0%
6.66 114 ldel 100%
6.66 14.4 ldel 100%
6.66 20.4 ldel 100%
7.5 114 Odel 0%
8.57 144 Odel 0%
Total 4de9 50%

En la tabla 2.16 se muestran los resultados de deteccion para el sujeto 3 con cuatro

frecuencias de estimulo diferentes (6, 6.66, 7.5 y 8.57 Hz) y tres angulos visuales distintos
(11.4°, 14.4° y 20.4°) obteniendo un 66.7% de deteccién en promedio.
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Tabla 2.16. Resultados experimento 3 del sujeto 3.

Sujeto 3 Ventana de 20 segundos | Habitacién con luz tenue
Hz Angulo visual en Pruebas en las que se Porcentaje de deteccion por
grados detecta SSVEP medida de estimulo visual
6 14.4 ldel 100%
6 20.4 Odel 0%
6.66 11.4 ldel 100%
6.66 14.4 ldel 100%
6.66 20.4 Odel 0%
7.5 11.4 Odel 0%
7.5 14.4 ldel 100%
75 20.4 ldel 100%
8.57 11.4 ldel 100%
Total 6de9 66.7%

Por los resultados obtenidos en el tercer experimento de haberse detectado al menos una
vez cada frecuencia de estimulo distinta, se planea utilizar el grafico c) de la figura 2.16 en
el que los gréaficos de estimulo estan mayormente separados. Esto con la finalidad de colocar

un escenario estatico al centro de los cuatro estimulos.
2.4.3 Disefio de la interfaz de usuario

Una vez disefiados los graficos de estimulo, el siguiente paso es desarrollar la interfaz
grafica de usuario. Debido a que el trabajo de tesis estad enfocado a desarrollar una terapia
virtual, se eligi6 el escenario “Frutas” del equipo de Terapiatec®. Este escenario consiste en
mover la figura de una fruta en diferentes posiciones de un fondo que representa una tienda
y se eligio porque es adecuado para ejecutar movimientos en cuatro direcciones diferentes de
acuerdo con el SSVEP detectado. Para implementar el escenario de la interfaz existen varios
entornos de desarrollo como Paradigm, Visual Studio C# y Psychtoolboox (PTB) para
Matlab.

En un inicio, fue seleccionado el entorno de PTB ya que utiliza directamente Matlab en
el disefio de los estimulos visuales. La GUI consistidé en cuatro estimulos visuales con
gréaficos simples (cuadrados) colocados en la parte superior, inferior, izquierda y derecha de
la pantalla como se muestra en la figura 2.17. Estos cuadrados parpadean cambiando de
blanco a negro. Como fondo estatico se coloco el escenario de Terapiatec®. Para interactuar

con el escenario, se utilizd un cursor con forma de fruta. Sin embargo, después de diversas
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pruebas, se descartd la GUI desarrollada en PTB ya que se generaron diversos problemas de

sincronizacion de tiempo, lo cual afecto la frecuencia de parpadeo de los estimulos.

Fondo

P

estatico

Figura 2.17. Interfaz desarrollada en PTB.

Por lo tanto, se opt6 por Visual Studio C# debido a que en este entorno se puede generar
la frecuencia de parpadeo con mayor exactitud ya que los timers y contadores tienen una

sincronizacién mas exacta con los tiempos de ejecucion del CPU.

Para desarrollar la GUI en C#, se crea un proyecto utilizando los formularios Windows
Forms y los objetos que conforman una interfaz de usuario de aplicacién para Windows. Una
vez creado el formulario y colocados los componentes, el entorno de desarrollo agrega
automaticamente el cédigo fuente para empezar a desarrollar los programas. Se disefiaron
dos GUI, la primera solo contiene los cuatro estimulos y se utilizé para asegurarse que los
estimulos generaran las frecuencias correctas. La segunda GUI contiene los estimulos y el
fondo de la terapia virtual y se utiliz6 para el desarrollo de los algoritmos de procesamiento

y clasificacion.

En el caso de la primera GUI, se utilizaron cuatro objetos PictureBox para generar cada
frecuencia de estimulo, un ComboBox para seleccionar las frecuencias a generar y un Form

con los que se genera una aplicacion ejecutable de C#, tal como se muestra en la figura 2.18.
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| — - |
—
»
Seleccion de
» estimulo visual

Figura 2.18. Interfaz para verificacidn de respuesta SSVEP. En la parte superior se encuentra el gréfico para
estimulacién visual de 7.5 Hz, en la parte derecha 6.66 Hz, parte inferior 8.57 Hz y en la parte izquierda el

grafico a 6 Hz, al centro se encuentra una lista para seleccionar los estimulos que se deseen mostrar.

Para las pruebas de verificacion de una sefial SSVEP correctamente generada, se
realizaron un total de 48 pruebas a 4 sujetos. Cada sefial grabada tiene una duracion de 30
segundos. En la tabla 2.17 se muestran los porcentajes por sujeto y el desempefio general de
generacion de SSVEP. Se puede observar en la tabla 2.17 que el minimo porcentaje de
deteccidn correcta fue de 75% para el sujeto 4 y el maximo del 100% con el sujeto 3, de
manera general se concluye que en comparacion con los trabajos revisados vistos en la

seccion 1.1 de antecedentes sobre SSVEP la interfaz disefiada es apta para la terapia virtual.

Tabla 2.17. Deteccidn del SSVEP interfaz en figura 2.18.

Frecuencia estimulo visual Pruebas

Hz sujeto 1 sujeto 2 sujeto 3 sujeto 4
6 2de3 3de3 3de3 3de3

6.66 3de3 3de3 3de3 3de3
7.5 3de3 2de3 3de3 2de3
8.57 3de3 3de3 3de3 1de3

Porcentaje de deteccion por 91.67% 91.67% 100.00% 75.00%

sujeto:

Promedio de porcentaje de deteccion de todos 89.58%

los sujetos:
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Para la segunda GUI se agregd el fondo de la terapia “Frutas” en el centro de los estimulos

como se muestra en la figura 2.19.

P Fondo estatico

\ -
6.66 Hz
|

Figura 2.19. Interfaz desarrollada en C# 2015 para generacion de respuesta SSVEP con fondo estatico en el

centro.

Debido a que esta GUI es la base para el disefio de la terapia virtual, se realizaron un total
de 90 pruebas a 6 sujetos distintos a los experimentos de la seccion 2.4.2, agregando ahora
la clase sin estimulo SSVEP con el objetivo de verificar que al momento de que el usuario
observe al centro de la interfaz donde se encuentra el escenario no se genere el SSVEP, (tres
pruebas por clase de un total de cinco clases distintas). Cada sefial grabada tiene una duracion
de 30 segundos, la clase sin estimulo se observa graficamente con un comportamiento similar

al que se muestra en la figura 2.4 en la seccién 2.3.2.

Los resultados se pueden observar en las tablas 2.18 y 2.19, donde se aprecia que el
minimo porcentaje de deteccion correcta fue de 83.33% para los sujetos 2 y 6, y el maximo
del 100% con los demas. Los porcentajes de deteccidn obtenidos compiten con métodos del
estado del arte como los que fueron vistos en la seccion 1.3, por lo cual se asume que la
interfaz con el escenario estatico es apta para generacion del SSVEP y se pueden generar las

sefiales necesarias para la clase sin estimulo.
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Tabla 2.18. Deteccién SSVEP con interfaz desarrollada en C# 2015.

Ventana: 20 segundos
Porcentaje de
2 S it i 2 < de'geccién por <~:Iase
Hz =) ko) D ko) =3 =3 (nimero de sefiales
@ @ @ 7] 7] 7] correctas sobre 3y
por 100)
6 3de3 3de3 3de3 3de3 3de3 3de3 100.00%
6.66 3de3 3de3 3de3 3de3 3de3 3de3 100.00%
7.5 3de3 3de3 3de3 3de3 3de3 1de3 88.89%
8.57 3de3 1de3 3de3 3de3 3de3 3de3 88.89%
nulo nulo detecta 1 nulo detecta 1 nulo nulo 11.11%
Frecuencia en
nulo 0 6.66 0 6 0 0
_Total 12 de 12 10de 12 |12del12 | 12de12 | 12de12 | 10de 12
Porcentaje
individual
(nimero de
sefiales correctas
sobre 12 y por
100) 100% 83.33% 100% 100% 100% | 83.33%
Porcentaje general (suma de porcentajes individuales sobre total de 6 sujetos)| 94.44%

Tabla 2.19. Falsos positivos en 3 grabaciones de 30 segundos observando el centro de la interfaz.

6 Hz 6.66 Hz [7.5Hz 8.57 Hz |Porcentaje general falsos positivos
1 1 0 0 11.11%

Implementacion de la GUI para interactuar con un cursor

Las sesiones SSVEP reportadas en la literatura utilizan figuras virtuales que se desplazan
por laberintos en direcciones verticales y horizontales, 0 como cursores en la pantalla de una
computadora [15] [35]. Esto para obtener un mayor control de los movimientos de
desplazamiento y una mejor retroalimentacion al usuario con los movimientos que se intentan
realizar en una interfaz. Por lo tanto, la sesion SSVEP de este trabajo va a seguir un esquema
similar en el que se va a mover el cursor a posiciones predefinidas mediante la deteccién de
cuatro frecuencias de estimulo para las clases izquierda, derecha, arriba o abajo, mas la clase
sin estimulo. La terapia virtual disefiada en este trabajo consiste en desplazar una fruta en
seis diferentes espacios en un escenario de una tienda virtual. Las frutas pueden ser un
platano, una manzana, una naranja, etc. Las posiciones en los espacios se determinan por las
letras ABCDEF como se muestra en la figura 2.21. Las indicaciones para mover la fruta se

obtienen mediante los estimulos para generar el SSVEP, los cuales representan movimiento
46




CAPITULO II. ADQUISICION DE SENALES SSVEP

de la fruta hacia la izquierda, derecha, arriba o abajo. La posicion del estimulo respecto al
escenario muestra hacia donde se mueve la fruta, esto se puede apreciar en la figura 2.20. En
caso de que la interfaz no pueda leer cudl estimulo eligié el sujeto, se utiliza la clase sin

estimulo.

| Resultados Matlab

Selecciona inicio y destlno de Ia fruta

: SR —
Seleccion de Fondo estatico
estimulo visual 2 Wk

w

o mEE

Figura 2.20. Interfaz C# enlazada con Matlab 2015.

La fruta que presenta el escenario es en realidad un cursor y el sujeto en realidad interactda

con dicho cursor. Para ello, la interfaz disefiada en C# funciona de la siguiente manera:

1. Se abre la interfaz.

2. Se le presenta al usuario para que este elija una de las cuatro frecuencias de estimulo.

3. Una vez que pasan de 10 a 30 segundos, la interfaz llama un script de Matlab para
procesar la sefial SSVEP. Si se detecta el estimulo la interfaz pasa al paso 4, si no, pasa
al 2 para generar otra sesion de parpadeo. El script que se Ilama en este paso contiene los
algoritmos de procesamiento que se veran en los capitulos 3 y 4.

4. Una vez que se detectd el estimulo que el usuario eligid, la interfaz de C# ejecuta el

movimiento del cursor en la direccion que el sujeto quiere.

El proceso anterior se muestra en la figura 2.21. Ademas de realizar dicho proceso, la
interfaz cuenta con la funcion de graficar si se desea el SSVEP en el dominio de la

frecuencia y también cuenta con un control manual con botones para desplazar la fruta.
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Se abre la interfaz

El usuario elige
observar la o las
L frecuencias de estimulo

J

Se inicia la grabacion
de sefial en 10 segundos
0 hasta 30.

N\

( . .,
Se realiza deteccion del

movimiento del cursor.

lestimulo SSVEP para el

J

Figura 2.21. Proceso de interaccion con la interfaz SSVEP.

Adquisicion de sefiales con la GUI

Para asegurarse que la interfaz funcionaba adecuadamente y que los elementos nuevos no
generaban ruido para la generacion del SSVEP, se realiz6 un experimento que consiste en la
realizacion de pruebas con la interfaz a 4 personas que no han utilizado una interfaz BCI, en
las mismas condiciones de los deméas experimentos como el protocolo 2.3.1. Los datos

considerados mas relevantes para la realizacion del experimento se muestran en la tabla 2.20.

Tabla 2.20. Usuarios para verificar entrenamiento.

Usuario: Edad: | Vista:

Estado de &nimo:

Observaciones:

Sujeto 1 nuevo | 23 | Normal Relajado

Se concentro facilmente

Sujeto 2 nuevo | 29 | Corregida (usa lentes) | Relajado

Se concentro facilmente

Sujeto 3nuevo | 23 | Normal Relajado

Se concentro facilmente

Sujeto 4 nuevo | 25 | Corregida (usa lentes) | Relajado

Se le dificulté concentrarse

Las pruebas consistieron en aplicar el protocolo de adquisicion de sefiales SSVEP de la
seccion 2.3.2, los resultados se muestran en la tabla 2.21. De las pruebas de la primera etapa
se espera sea un desempefio bajo, ya que el usuario desconoce la interfaz. Los resultados de

la segunda etapa muestran un aumento en cuanto a la generacién del SSVEP bajo el criterio

de observar las gréaficas del espectro en la frecuencia de las sefiales.
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Tabla 2.21. Resultados de adquisicion de sefiales SSVEP.

Usuario: Primera etapa Segunda etapa

6 6.66 75 8.57 General 6 6.66 75 8.57 Sin estimulo General
Sujeto 1 nuevo 0/3 213 313 1/3 50 213 313 313 2/3 3/3 86.7
Sujeto 2 nuevo 213 3/3 2/3 213 60 1/3 1/3 1/3 2/3 2/3 46.7
Sujeto 3 nuevo 1/3 33 2/3 2/3 66.7 1/3 3/3 2/3 2/3 1/3 56.3
Sujeto 4 nuevo 0/3 3/3 0/3 0/3 27.3 1/3 1/3 213 2/3 0/3 30

En pruebas con uno, dos y tres movimientos de la sesién SSVEP del protocolo 2.3.2; se
muestran los resultados en la tabla 2.22. El sujeto 1 nuevo, obtuvo 87.5% de acierto con dos
movimientos y cerca del 80% con la deteccion de tres movimientos. El sujeto 2 nuevo, obtuvo
el 66.7% de acierto y el 55.56% con la deteccion de tres movimientos; el sujeto 3 nuevo,
obtuvo el 100% de acierto y el 50% con la deteccidn de tres movimientos; el sujeto 4 nuevo
obtuvo el 100% de acierto con un movimiento, el 58.3% con la deteccion de dos

movimientos, con tres movimientos se obtuvo menos del 20%.
Tabla 2.22. Resultados de sesion SSVEP.

Sesiéon SSVEP
Usuario: Un movimiento Dos movimientos Tres movimientos
Completos Aciertos Completos Aciertos Completos Aciertos
Sujeto 1 nuevo - Ya 87.5 3/6 77.8
Sujeto 2 nuevo 1/3 66.7 2/6 55.56
Sujeto 3 nuevo - - 3/3 100 1/3 50
Sujeto 4 nuevo 3/3 100 2/6 58.3 0 16.7

Nota: (-) no se realizo.

Para los sujetos 1, 2 y 3 nuevos, se realizo la grabacion de sefiales SSVEP con dos y tres
movimientos de acuerdo con el protocolo de adquisicion. Sin embargo, para el sujeto 4 nuevo
la respuesta SSVEP no fue la esperada y al momento de realizar la sesion SSVEP se grabaron
sefiales con un solo movimiento. Logrando asi una mejor interaccion con la GUI para el
sujeto 4 nuevo en particular. Para los demas sujetos el desempefio con dos y tres movimientos

fue suficiente para la interacciéon eficaz con el sistema TeraPEVS.
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CAPITULO I1l. PROCESAMIENTO DE LA SENAL SSVEP

Una vez definido el esquema de adquisicion, el siguiente paso es realizar el método de
procesamiento para analizar la sefial EEG Yy revisar si existe el SSVEP. La mayor parte de
los métodos reportados en la literatura dividen esta etapa en tres partes; preprocesamiento,
extraccion de caracteristicas y clasificacion [50]. Las dos primeras partes consisten en
realizar un analisis en el dominio de la frecuencia para obtener la informacién mas descriptiva

que lleve a determinar la frecuencia del potencial de estado estable.

En este capitulo describe la forma en que se realiza el preprocesamiento y la extraccion de
caracteristicas, las cuales tienen como contribucion analizar si se presenta el comportamiento
tipico SSVEP, y si es asi, cual es la frecuencia. Para presentar estas etapas de procesamiento,
este capitulo se divide de la siguiente manera. En la seccion 3.1 se describe el
preprocesamiento, el cual consiste en pasar la informacion de la sefial EEG a la frecuencia y

en la seccion 3.2 se describe la forma de realizar la extraccién de caracteristicas.

3.1 Procesamiento digital de sefiales SSVEP

En esta parte del método de procesamiento se filtra la sefial para eliminar informacion no
deseada y se aplica el algoritmo rapido de Fourier base 2 para obtener la informacion de la

sefal en la frecuencia.

Las sefiales crudas EEG fueron adquiridas desde los electrodos O1 y O2 con el dispositivo
Emotiv EPOC+, y se representan por xi(n), i={01,02}[51], n=0,1,...,3840, donde n es el
namero de muestra de las sefiales xi(n) que se grabaron de cada sujeto durante 30 segundos a
una frecuencia de muestreo de 128 Hz (lo que genera 3840 datos). Una vez adquirida la sefial,
se filtra para eliminar el offset generado por el dispositivo EPOC+ con un filtro pasa bandas
butterwoth IIR de tercer orden con frecuencias de corte de 5.5 Hz y 9 Hz, el cual se define

por:

2 1 P 1
() 1+(Fs/ )™ [1 1+(Fs/fc2)2qJ (3.1)

donde k es el indice de frecuencia, H(k) es la ecuacién de transferencia del filtro, Fs es la

frecuencia de muestreo de la sefial, fc1=9 Hz es la frecuencia de corte para el pasa bajas,
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fco=5.5 Hz es la frecuencia de corte para el pasa altas y g es el orden del filtro, que para este
caso es de tercer orden (q=3). La razon de utilizar un filtro Butterworth, es que son los mas
habituales para sefiales EEG con comportamiento no estacionario en la literatura [52]. El
filtro fue seleccionado como IIR porque el retraso en la respuesta es menor que en los FIR.
El filtro es de tercer orden ya que experimentalmente fue la mejor opcién entre menor
cantidad de computo y eliminacién de ruido. El filtro IR se implementa mediante ecuaciones

en diferencias de la siguiente manera:

Yi(n) =a.Y (n_1)+a2yi(n_2)+a3yi (n_3)+a4yi (n_4)+a5yi (n_5)+az5Yi(n_6)---

+byX () +b,x, (N =1) +b,x, (n—2) +b,x, (N —3) +b,x; (N —4) + b.x, (N -5) + b, X, (N —6) (3.2)

donde a;=-3.1541, a,=3.8567, a;=-2.6081, a4s=1.2847, as=-3.998, as=0.0207, bo=0.1376,
b1=0, b2=-0.4129, b3=0, b4=0.4129, bs=0, bs=-0.1376 para el filtro disefiado.

El filtro se aplica desde n=650 hasta n=3200. Iniciar en n=650, se debe a que se descartan
los primeros 5 segundos de xi(n) ya que el SSVEP se genera de 3 a 5 segundos, después de
haber iniciado el estimulo en personas sanas en etapa adulta [43] y la frecuencia de muestreo
es de 128 Hz. Terminar en n=3200, se debe a que la sefial yi(n) se hizo con un intervalo de
20 segundos. Las muestras finales de n>3200, no se toman porque en los segundos finales
se puede generar ruido. A partir de esta sefial, se genera otra dada por yii(n)=yi(n), para
n=640,...,1920 para analizar la sefial SSVEP en un intervalo de 10 segundos que servira para

analisis posteriores.

Para analizar las sefiales SSVEP, se utiliza la transformada de Fourier (TF) ya que
mediante ella se puede encontrar la amplitud y fase del SSVEP [53]. Aunado a esto, la TF
requiere de pocos recursos computacionales y es relativamente sencilla de implementar. Para
aplicar la TF, se recurre al modelo de la transformada discreta de Fourier (DFT por sus siglas
en inglés) ya que puede procesar sefiales discretas y proporciona como salida frecuencias

discretas. La DFT esta dada por:

N-1 _-ﬂﬂ
()= yme ™ i={01,024 n=0,..N-1 k=0,..N-1 (33)
n=0

51



CAPITULO I1l. PROCESAMIENTO DE LA SENAL SSVEP

Donde yi(n) tiene longitud de N muestras (en este caso, N=3840) e Yi(k) es la respuesta en
frecuencia de la sefial filtrada, i es el canal del dispositivo EPOC+. Para el caso de la sefial
de 10 segundos, yii(n) genera Yii(k) con la DFT. Para implementar la DFT se recurre al
algoritmo rapido de Fourier (FFT por sus siglas en inglés) ya que es una de las formas mas

eficientes de realizar los calculos de la DFT.
3.1.2 Extraccién de caracteristicas SSVEP

A partir de Yi(k) e Yii(k) se extraen las caracteristicas que seran utilizadas para el
clasificador. Para esta parte del procesamiento, se han encontrado en la literatura diversos
métodos basados en superposicion, promediado, analisis de frecuencia o analisis por
correlacion [20]. Para el caso de esta tesis, las caracteristicas se analizaran en el dominio de
la frecuencia y para dar una mayor contribucion al trabajo, se va a recurrir a una nueva
caracteristica denominada varianza vf, que realiza un analisis estadistico para determinar si
la sefial EEG tiene o no el comportamiento tipico del SSVEP. Esta Gltima caracteristica es
atil para que el sistema BCI-SSVEP pueda ser utilizado en ambientes no controlados, ya que
con ella se determina que tan atipica es la sefial respecto a la cantidad de amplitudes méximas
que se presenten en la sefial Yi(k). Por lo tanto, el vector de caracteristicas de la sefial SSVEP

se va a definir de la siguiente manera:

C={a,f. v} 1 ={01,02} (3.4)

Donde am es la amplitud maxima en el espectro de frecuencias de la sefial Yi(k), fm es el
indice de frecuencia de am y Vf es el valor difuso de la varianza de amplitudes méximas del
espectro de frecuencia.

Amplitud (am)

Para encontrar la amplitud de las frecuencias se recurre a las propiedades de simetria y
periodicidad de la DFT, debido a las cuales, Yi(k) contiene dos veces las componentes de
frecuencia y escaladas N/2. Se define el vector Ai(k) con la sefial sin escalamiento con las

ecuaciones siguientes:

2 N
A(k):W|Yi(k)| k=1,...,?—1 (3.5)
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A(0) =Y, (0) (3.6)

)

Para contar con una misma escala en amplitud de las sefiales SSVEP en Ai(k) y poder
observar los datos, se realiza una normalizacion con el algoritmo map min max descrito en
[54], el cual hace un mapeo de valores minimos y maximos en la sefial con valores de 0 (min)

a 1 (max) con la ecuacion siguiente:

o () = k) max=a ( min(A (k)= A () min)

(A (k) max— A (k) min) +3(k)min (38)

donde Ai(k) tiene valores reales y finitos y los elementos de la sefial no deben de ser iguales.
Si Ai(k)max y Ai(k)min son iguales o si son infinitos, entonces ai(k) es igual a Ai(k). Siendo
ai(k) las amplitudes ya normalizadas de 0 a 1. Del vector ai(k) se obtiene ami que representa

la amplitud maxima en ai(k) para cada canal dada por:
a,; =argmaxa, (k) i ={01,02} k=012..,N-1 (3.9)
Frecuencia (f)

A partir del indice de frecuencia discreta k se debe obtener la frecuencia real en Hertz,
para lo cual se puede partir de la propiedad de periodicidad de la DFT [53] [50] dada por:

y(n+N)=y;(n) ¥n (3.10)
Y.(k+N)=Y.(k) VK (3.11)

La resolucion del espectro de frecuencias depende de la longitud del tamafio de la sefial
yi(n) e yii(n). Por lo tanto, cuanto mayor sea el tamafio de la sefial, mejor resolucion se va a

tener en la definicion de las frecuencias.
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Para poder observar y extraer la frecuencia de la sefial Ai(k), se genera un vector definido
por:
f(k+1)=% 0<k<N/2 (3.12)
De esta manera, se puede convertir el indice de frecuencia k a Hertz. El valor de k en ami
se define por 8 y se convierte en Hertz mediante la ecuacion 3.12 y se obtiene:

fu=f(6+)  i={01,02 (3.13)

Sin embargo, frecuencia y amplitud no son los Unicos pardmetros que se deben de
considerar. Como se observa en la figura 3.1, las sefiales SSVEP en el dominio de la
frecuencia tienen un comportamiento subjetivo cuando se obtienen en entornos no
controlados. En esta figura se muestran cincuenta sefiales EEG, cuarenta de las cuales tienen
SSVEP v el resto no tienen SSVEP (figura 3.1a). Por cada clase se tienen diez sefiales, de
manera que la figura 3.1b tiene diez sefiales con el estimulo 6 Hz, la figura 3.1c tiene diez
sefiales con el estimulo 6.66 Hz, la figura 3.1d tiene diez sefiales con el estimulo 7.5 Hz, la
figura 3.1e tiene diez sefiales con el estimulo 8.57 Hz y la figura 3.1e muestra el espacio
amplitud contra frecuencia. En todos los incisos de la figura 3.1, se observa el promedio de
diez sefiales por categoria en una linea gruesa color morado. Si se analiza esta figura, se
puede ver que todas las sefiales de la figura 3.1b a 3.1e, tienen el SSVEP y también ruido que
en ocasiones puede llegar a tener una amplitud mas alta debido a que la densidad de energia
es heterogénea en todo el ancho de banda. No obstante, como se puede ver en la figura 3.1
(b-e), el SSVEP genera un comportamiento atipico del resto de la sefial. Es decir, genera una
amplitud mayor que la energia promedio de la banda de frecuencia méas cercana a él. Por otro
lado, cuando la sefial es sin estimulo figura 3.1a, no existe amplitud que sobresalga del resto
de las frecuencias como en las sefiales con estimulo. Por este motivo, se afiade una tercera
caracteristica que estudia este comportamiento y se le denomind varianza vf de las amplitudes

de la sefal.
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Varianza (vf)

Existen pocos métodos disponibles que emplean el uso de analisis de la varianza en la
sefial en el dominio de la frecuencia [46] [47]. Sin embargo, esta caracteristica es de gran
ayuda para identificar si la amplitud maxima en el dominio de la frecuencia corresponde al
SSVEP o solo es informacion no atil [53]. Esto se debe a que la varianza aumenta al generarse
el SSVEP vy tiende a cero cuando existe solo ruido. Por lo tanto, la varianza es una medida
de que tan posible es que exista el SSVEP en la sefial EEG. Para obtener la caracteristica de

varianza vf, se requiere de un analisis de varianza v de ai(k) con la siguiente ecuacion:

(a i )

I i @
' Nm

donde ay son el resto de las amplitudes de ai(k) diferentes de ami (no representan a la amplitud
maxima), sobre la longitud Nm del vector ai(k). El valor vi se hace difuso con la funcién

gaussiana vfi dada por:

i = eimz (3.15)

Donde o es la desviacion estandar estimada de vf, la cual se ajusta de acuerdo con el grado
de ponderacidn que se le quiere asignar a las diferencias en las amplitudes de la sefial con
valores de 0 a 1. Para adecuar estos valores como caracteristica, se substrae el valor de 1 para
que ahora el valor cercano a 1 sea el mejor de los casos (existe SSVEP con la mayor amplitud

posible) y 0 el peor de los casos (sin estimulo), definido por:
1 v
e o) (3.16)

Las caracteristicas del vector Ci se utilizaran dependiendo del tipo de clasificador. Es decir,
como se vera en el siguiente capitulo, algunos clasificadores utilizaran amplitud y frecuencia,
mientras que otros utilizaran las tres caracteristicas. La caracteristica ai(k) y f se utilizan para
los clasificadores K-NN, por sistema difuso y RNAs, vfi no se utiliza para el método K-NN.

Los clasificadores se explican en el siguiente capitulo.
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CAPITULO IV. CLASIFICADORES DE SENALES SSVEP

En el capitulo anterior se describieron los procesos matematicos de las etapas de
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas del sistema BCI basado en SSVEP. Las
caracteristicas de las sefiales SSVEP son amplitud ami, frecuencia fmi y el anélisis de varianza
de las amplitudes Vfi. La siguiente parte del procesamiento es el clasificador y su objetivo es
detectar el estimulo que el sujeto eligié para mover el cursor (fruta) de la GUI. En el caso de
esta tesis, la parte del clasificador se analiz6 mediante la comparacion del funcionamiento de
tres métodos populares en la literatura para desarrollar clasificadores de SSVEP, los cuales
son K-NN, sistema difuso y RNA.

Para establecer el método de clasificacion se siguié una metodologia de entrenamiento y
prueba utilizando las sefiales obtenidas por el BCI presentado en el capitulo 2 [55]. Esta
metodologia consistié en agrupar los conjuntos de caracteristicas por sesion como primer
paso, es decir, para cada toma de sefiales realizada, hay que considerar en qué condiciones
se realizaron las pruebas para poder repetir la toma de muestras y obtener la respuesta
SSVEP. El segundo paso fue seleccionar el mejor esquema de clasificacion, que para este
caso se descartd el uso de métodos de regresion, ya que los métodos de clasificacion son los
mas habituales en SSVEP. Como tercer paso hay que seleccionar el tipo de entrenamiento.
La red neuronal y K-NN tienen un entrenamiento supervisado. EI modelo de Idgica difusa
requiere de un conjunto de muestras de entrenamiento, pero los algoritmos no requirieron de

un entrenamiento supervisado.

Las cinco clases en las que se va a categorizar el SSVEP se describen en la tabla 4.1.
Cuatro de las cinco clases corresponden a las distintas frecuencias de estimulos visuales (6,
6.66, 7.5y 8.57 Hz). Estas frecuencias fueron seleccionadas de acuerdo con la division entre
10, 9, 8 y 7 de la frecuencia de actualizacién del monitor (@60 Hz). La clase sin estimulo
que corresponde sucede cuando el sujeto no observa estimulos o simplemente no pone
atencion en la sesion SSVEP. Las clases se establecieron dentro del rango Gf de 5.5 a 9 Hz,
que corresponde a la banda de frecuencia de los estimulos visuales. El rango Gf es la union
de los rangos de 5.5 Hz a 6.3 Hz (Gfl), 6.4 a 6.9 Hz (Gf2), 7.0a 7.6 Hz (Gf3) y 7.7 a 8.9 Hz
(Gf4).
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Tabla 4.1. Descripcion de clases de los estimulos visuales.

No. Clase Rango Gf Descripcion

1 6 Hz 5.5 -6.3 Hz (Gf1) Estimulo visual parte izquierda en la interfaz.

2 6.66 Hz 64 (_G?ZE; Hz Estimulo visual parte derecha en la interfaz.

3 7.5Hz 7.0(_G7f'3€; Hz Estimulo visual parte superior en la interfaz.

4 8.57 Hz 7'7 (_6?49; Hz Estimulo visual parte inferior en la interfaz.

. 55-9Hz .
Sin - Se presenta cuando la persona no esta observando una

> estimulo (Gf = Gl + Gf2 + frecuencia de estimulo visual

Gf3 + Gf4) '

Para las pruebas se gener0 una base de datos de entrenamiento y otra de prueba. La base
de datos de entrenamiento consiste en cinco sujetos, de cada uno se obtuvieron 15 sefiales de
30 segundos cada una. De cada conjunto de 15 sefales, tres corresponden a la clase sin
estimulo, tres a la clase izquierda, tres a la clase derecha, tres a la clase arriba y tres a la clase
abajo. La base de datos de prueba consiste en cinco sujetos, de cada uno se obtuvieron otras
15 sefiales de 30 segundos cada una. En total se obtuvieron 75 sefiales para entrenamiento.
De cada conjunto de 15 sefiales, tres corresponden a la clase sin estimulo, tres a la clase
izquierda, tres a la clase derecha, tres a la clase arriba y tres a la clase abajo. En total se
obtuvieron 75 sefiales para prueba. La toma de muestras se realiz6 siguiendo el protocolo de

adquisicion de la seccion 2.3.2.

El disefio de los clasificadores se discutira en las secciones de este capitulo. En la seccién
4.1, se abordara el disefio del clasificador K-NN. En la seccién 4.2 se describira el sistema
de inferencia difusa y en la seccion 4.3 se presentara el algoritmo basado en RNA. En la

seccidn 4.4 se muestran conclusiones generales de los clasificadores.

4.1 Clasificador K-NN

Los algoritmos K-NN se basan en realizar predicciones de la clase a la cual pertenece una
muestra por medio de funciones de aproximacién. Dichas funciones pueden ser desde un
simple esquema de votos, hasta la asignacion de pesos a cada vecino de la muestra de prueba
[43]. En aplicaciones BCI, K-NN alcanza desempefios adecuados de clasificacion con

vectores de caracteristicas de dimensiones reducidas [56].

El método K-NN desarrollado en este trabajo se basa en encontrar en cual rango de

frecuencias de Gf se encuentra el SSVEP. Para ello, con ai(k) y f se va a asignar a qué clase
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0 grupo de Gf se deben agrupar los estimulos [54]. Para ello, K-NN utiliza el vector de
caracteristicas dado por Coi={ami,fmi}, debido a que se considera el valor de frecuencia f en el
argumento maximo de ai(k)=am en el espectro de la sefial. Ademas, se deben considerar
también los elementos de la sefial ai(k) para generar un vector con los valores denominados
vecinos, los cuales se determinan cuando las amplitudes son valores criticos y mayores a un
umbral TH, como se puede observar en la figura 4.1. La clase a la cual puede pertenecer una
sefial SSVEP se asigna por el valor ami en el indice de frecuencia dentro del rango Gf(1,2,3 0
4). Adicional a ello, se define en K-NN la cantidad K de votos y se utiliza para analizar el
comportamiento de la sefial EEG y definir si la sefial tiene estimulo o no. Inicialmente, toda
sefial tiene la misma cantidad de votos K y conforme disminuye la posibilidad de que exista
estimulo, K va cayendo. Por ejemplo, para el caso de la figura 4.1 la sefial puede pertenecer
a la clase en Gf2. Sin embargo, la sefial tiene 13 vecinos, 6 de ellos se encuentran dentro de
Gf2, pero como se vera posteriormente, por cada uno de los vecinos que no estan en Gf2 se
substraen votos Ky si el numero de votos es menor que el nimero de votos de una sefial con

estimulo, entonces la sefial se clasifica como sin estimulo (clase 5).
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Figura 4.1. Vecinos en sefial sin estimulo a partir de TH.
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Para el mejor de los casos de una sefial con estimulo como se muestra en la figura 4.2,
existira el valor amen Gfl para este caso en particular, los vecinos serén cero y el nimero de

votos K no se modificara, por lo tanto, la sefial se clasifica como sefial con estimulo.

K-NN
1 . - - - - v r

0.9 = o =
08 ;- n §
0.7 3¢ ] R
06 & l
05 = * & & -9
0.4 -~ -

l Py | M » 1.1 i |a l [ Y - R

03 * ¢

or b 4L WYLV M _

Figura 4.2. Vecinos en sefial con estimulo SSVEP a partir de TH.

El método descrito se aplica para las sefiales de 20 segundos (2560 muestras @ 128 Hz)
Yi(k) y 10 segundos (1280 muestras @ 128 Hz) Yii(k). Para las sefiales Yi(k) se define un
vector de vecinos Ny de la sefial ai(k) con sus respectivos valores f de frecuencias a partir de
TH=0.6, es decir:

N,=a(k), si TH>06 i={0,02} 1<k<2560 (4.1)

Para las sefiales Y1i(k) se define un vector de vecinos N¢ a partir de TH=0.7, es decir:

N=a(k), si TH>07 i={0102} 1<k<1280 (4.2)

c

Ambos umbrales se definieron con base en un andlisis sobre el comportamiento de las

amplitudes en la sefial SSVEP.
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El criterio para la clasificacion es el nimero de votos, donde inicialmente K=10 para las
sefiales Yi(k) y K=5 votos para Y1i(k). Por cada valor de los vecinos Ny que no esté dentro del
rango Gf = {Gf1, Gf2, Gf3, Gf4} que haya sido seleccionado con am Se restan 2 votos para
Yi(k), mientras que en el caso de Y1i(k) se resta un voto, es decir, por cada vecino que no sea
de la clase de la amplitud méaxima se resta calificacion y se puede llegar a descartar como
sefial con estimulo SSVEP. La cantidad de votos establecidos inicialmente y a substraer se
selecciond con base en diversos experimentos realizados con este clasificador. De acuerdo
con las muestras consideradas para el entrenamiento, la clase sin estimulo se asigna a la sefial

Yi(k) con K igual o menor a 6 votos y para Y1i(k) igual o menor a 1 voto.

4.1.1 Andlisis de las muestras de entrenamiento

El anlisis que se presenta se realizo para obtener el nimero de votos K de la sefial SSVEP. Al
variar el valor de K se obtienen distintos resultados de clasificacion ya que con él se determina que
sefiales contienen o no el SSVEP, se busco obtener el valor 6ptimo de K con el que se obtenga el

mejor porcentaje de clasificacion para sefiales Yi(k) y para Y1i(k).

e Implementacion de K-NN con Y;(Kk)

Las muestras de entrenamiento fueron analizadas para obtener el nimero de votos K para
la sefial ai(k) de Yi(k). Los datos para entrenar el clasificador fueron obtenidos a partir del
analisis de los resultados de clasificacién con valores de 1 al 10 de votos K para cada canal
01y 02, los cuales se muestran en la tabla 4.2. Se observa que para votos K=5 y K=6 se

obtuvieron los mejores resultados.

Tabla 4.2. Resultados de clasificacion para sefiales Yi(k).

Votos 01 (%) 02 (%)
1 76 85.3
2 76 85.3
3 80 89.3
4 80 89.3
5 81.3 89.3
6 81.3 89.3
7 773 81.3
8 77.3 81.3
9 76 77.3
10 76 77.3

61



CAPITULO IV. CLASIFICADORES DE SENALES SSVEP

En la figura 4.3, se muestran los resultados de clasificacion para K=6, el cual fue elegido

para entrenamiento del clasificador debido a que tuvo el mejor porcentaje que el resto de los

numeros de votos. Por cada una de las cinco clases de sefiales de entrenamiento de los cinco

sujetos, en promedio para O1 se obtuvo un desempefio promedio del 81.3% y en O2 un

89.3%. La clase con mayor porcentaje de deteccion fue 7.5 Hz (clase 3) en O1 y en O2 las

clases de 7.5y 8.57 Hz (clase 3 y 4), la clase con menor porcentaje de deteccion fue la clase
1 (6 Hz)enOl1y O2.

Matriz de confusion O1 sefial 20 segundos

7 0 0 0 0 | 100.0%
1
93% | 0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
0 14 0 0 1 | 93.3%
2
0.0% | 18.7% | 0.0% | 0.0% | 1.3% | 6.7%
5+ 3+
=] =}
= 0 0 15 3 0 | 833% =
wn 3 n
3 0.0% | 0.0% | 200% | 4.0% | 0.0% | 16.7% 2
2 %
g 3 0 0 12 1 | 755% 8
(@] 4 (@]
40% | 0.0% | 00% |16.0% | 1.3% | 25.0%
5 1 0 0 13 | 68.4%
5
6.7% | 1.3% | 00% | 0.0% | 17.3% | 31.6%
46.7% | 93.3% | 100.0% | 80.0% | 86.7% | 81.3%
53.3% | 6.7% | 0.0% |20.0% | 13.3% | 18.7%
1 2 3 4 5

Clase objetivo

Matriz de confusion O2 sefial 20 segundos

10 0 0 0 0 100.0%
13.3% | 0.0% 0.0% 0.0% | 0.0% 0.0%
0 14 1 0 0 100.0%
0.0% | 18.7% | 1.3% 0.0% | 0.0% 0.0%
0 0 15 0 2 88.2%
0.0% | 0.0% 20% 0.0% 2.7% | 11.8%
0 0 0 15 0 100.0%
0.0% | 0.0% 0.0% 20.0% | 0.0% 0.0%
5 1 0 0 13 68.4%
6.7% | 1.3% 0.0% 0.0% |17.3% | 31.6%
86.7% | 93.3% | 100.0% | 100.0% | 86.7% | 89.3%
13.3% | 6.7% 0.0% 0.0% | 13.3% | 10.7%
1 2 3 4 5

Clase objetivo

Figura 4.3. Resultados de entrenamiento del clasificador K-NN para Y;(k).

Los resultados de deteccion positiva cuando K=6 por sujeto son en O1 desde el 73% hasta

el 93.3%. En O2 se obtienen porcentajes de deteccion del 80% hasta el 100% como se

muestra en la tabla 4.3.

Tabla 4.3. Resultados de clasificacion de entrenamiento por sujeto para el clasificador K-NN para Yi(k).

Sujeto 01 (%) 02 (%)
1 80 80
2 73.3 93.3
3 80 93.3
4 93.3 100
5 80 80
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e Implementacion de K-NN con Y;i(k)

Las muestras de entrenamiento fueron analizadas para obtener el nimero de votos K para
la sefial ai(k) de Yii(k). Los datos para entrenar el clasificador se obtuvieron analizando los
resultados de clasificacion por canal O1 y O2 variando de uno a quince votos, los cuales se

muestran en la tabla 4.4. Se observa que para votos K=1 se tienen los mejores resultados.

Tabla 4.4. Resultados de entrenamiento del clasificador K-NN para Yi;(k).

Votos 01(%) 02(%)
1 70.7 733
2 69.3 72
3 69.3 69.3
4 57.3 58.7
5 48 49.3

En la figura 4.4, se muestran los resultados de clasificacion para K=1, el cual fue elegido
para entrenamiento del clasificador debido a que tuvo el mejor porcentaje que el resto de los
nameros de votos. Por cada una de las cinco clases de sefiales de entrenamiento de los cinco
sujetos en promedio, para O1 se obtuvo un desempefio promedio del 70.7 % y en O2 un
73.3%. Se puede observar que la clase con mayor porcentaje de deteccion fue 7.5 Hz (clase
3) en Ol yen O2. La clase con menor porcentaje de deteccion fue la clase 1 (6 Hz) en Oly
02.
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Matriz de confusién O1 sefial 10 segundos

Clase de Salida

5 0 0 0 1 [833%
Y67% | 0.0% | 00% | 0.0% | 1.3% | 16.7%
0 12 0 1 1 | 857%
2| 00% | 16.0% | 00% | 1.3% | 13% | 143%
S 6 1 15 1 2 | 60.0%
2 31 80% | 13% | 200% | 13% | 2.7% | 40.0%
& 0 0 0 11 1 [or%
© 4 00w | 00% | 00% |147% | 13% | s.3%
4 2 0 2 10 | 55.6%
5153% | 27% | 00% | 27% | 13.3% | 44.4%
33.3% | 80.0% | 100.0%| 73.3% | 66.7% | 70.7%
66.7% | 20.0% | 0.0% | 26.7% | 33.3% | 20.3%

1 2 3 4 5

Clase objetivo

Matriz de confusién O2 sefial 10 segundos

7 0 0 0 0 [100.0%
9.3% | 0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
1 13 0 0 2 | 813%
1.3% | 17.3% | 0.0% | 0.0% | 2.7% | 18.7%
3 0 15 3 3 [ 625%
40% | 0.0% | 200% | 40% | 4.0% | 37.5%
0 0 0 10 0 [100.0%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 133% | 0.0% | 0.0%
4 2 0 2 10 | 556%
53% | 27% | 00% | 27% | 133% | 44.4%
46.7% [ 86.7% [100.0% [ 66.7% | 66.7% [ 73.3%
53.3% | 13.3% | 0.0% | 33.3% | 33.3% | 26.7%
1 2 3 4 5

Clase objetivo

Figura 4.4. Resultados de entrenamiento del clasificador K-NN para Yj;(k).

Para K=1 por sujeto se obtuvieron porcentajes de deteccion en O1 desde el 66.7% hasta

el 80%. En O2 se obtuvieron porcentajes de deteccion del 60% hasta el 86.7% como se

muestra en la tabla 4.5. Se observa la respuesta de un sujeto a otro no es idéntica ya que

existen sujetos que tienen desempefios de deteccion menor a otros. En O1, la variacion de

porcentajes de deteccidn por sujeto es de 66.7 a 80%, mientras que en O2 es de 60 a 80%.

Tabla 4.5. Resultados de clasificacion por sujeto para Yii(k).

Sujeto 01(%) 02(%)
1 66.7 80
2 73.3 73.3
3 66.7 66.7
4 66.7 75.7
5 80 60

4.1.2 Analisis de muestras de prueba

La metodologia para esta parte es la misma que en el analisis de entrenamiento, pero ahora

utilizando las muestras de prueba.
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e Implementacion de K-NN con Y;(k)

Para verificar el comportamiento del conjunto de muestras de las sefiales de prueba, se
realiz6 un andlisis de desempefio variando el niamero de votos K del 1 al 10. Al igual que en
el entrenamiento, se obtuvo el porcentaje de deteccidn correcta mas alto en K=6. En la tabla
4.6, se muestran resultados de clasificacion por canal O1 y O2 para la prueba del clasificador
K-NN.

Tabla 4.6. Resultados de prueba del clasificador K-NN para Yi(k).

VotosK | OL(%) | 02(%)
1 93.3 93.3
2 93.3 93.3
3 96 96
4 96 96
5 96 96
6 96 96
7 93.3 93.3
8 93.3 93.3
9 78.7 78.7
10 78.7 78.7

Las clases para prueba del clasificador K-NN de sefiales Yi(k) con K=6 se muestran en la
figura 4.5, en el eje horizontal se encuentran las distintas frecuencias de estimulo y en el eje
vertical el nimero de votos total por sefal, lo cual representa la clasificacion resultante por
namero de votos segun la frecuencia de la sefial se observa que con menor nimero de votos

las sefiales se clasifican como sefial sin estimulo.
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Clasificacion O1 sefiales de 20 segundos

101 Q L @ i+ B L1
8 - . o w
g
iy o Qo +
T 5t # Clase sin estimulo
2 ® * # :
g O Izquierda/6 Hz
3 ® £ » E ® Derecha/6.66 Hz

pl SN " T T ¢ Arriba/7.5 Hz

55 6 6.5 7 75 B # Abajo/857 Hz
Clasificacion 02 sefiales de 20 segundos
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Figura 4.5. Clases para prueba del clasificador K-NN para Yi(k). En el eje horizontal se enumeran las

frecuencias de 5.5 a 9 Hz, en el eje vertical esta el nimero de votos.

Para las pruebas con K=6 por sujeto se obtuvieron porcentajes de deteccion en O1 desde
el 93.3% hasta el 100% con un 96% en general. En O2 se obtienen porcentajes de deteccién
del 86.7% hasta el 100% y un 96% en general, ver tabla 4.7. Los resultados varian de un
sujeto a otro en O1 desde el 93.3 hasta el 100% y en O2 del 86.7 al 100%.

Tabla 4.7. Resultados de prueba por sujeto para el clasificador K-NN para Yi(k).

Sujeto 01(%) 02(%)
1 100 100
2 93.3 100
4 100 100
5 93.3 86.7
6 93.3 93.3

En la figura 4.6 se muestran los resultados obtenidos por clase, por cada una de las cinco
clases de sefiales de prueba de los cinco sujetos en promedio, para O1 y O2 se obtuvo un
desempefio del 96 %. Se puede observar en la figura que las clases con mayor porcentaje de
deteccidn son laclase 2, 3,4y 5 en Ol y en O2. La clase con menor porcentaje de deteccién
fue laclase 1 (6 Hz) en Ol y O2.
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Matriz de confusién O1 sefial 20 segundos Matriz de confusién O2 sefial 20 segundos
12 0 0 0 0 100.0% 13 0 0 0 0 100.0%
1 1
16.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 17.3% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% 0.0%
1 15 0 0 0 93.8% 0 15 1 0 0 93.8%
2 2
1.3% | 20.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 6.2% 0.0% | 20.0% | 1.3% | 0.0% | 0.0% | 6.2%
[1+] [35]
2 0 0 15 0 0 |100.0% 2 0 0 14 0 0 |100.0%
o 3 o 3
k] 0.0% | 0.0% | 20.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 3z 0.0% | 0.0% |18.7% | 0.0% 0.0% 0.0%
5] Q
< 0 0 0 15 0 100.0% < 0 0 0 15 0 100.0%
O 4 O 4
0.0% | 0.0% | 0.0% | 20.0% | 0.0% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 20.0% | 0.0% | 0.0%
2 0 0 0 15 88.2% 2 0 0 0 15 88.2%
5 5
2.7% | 0.0% 0.0% 0.0% | 20.0% | 11.8% 27% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 20.0% | 11.8%
80.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 96.0% 86.7% | 100.0% | 93.3% | 100.0% | 100.0% | 96.0%
20.0%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 4.0% 133% | 0.0% | 6.7% | 0.0% | 0.0% | 4.0%
1 2 3 4 5 1 2 8 4 5
Clase objetivo Clase objetivo

Figura 4.6. Resultados de prueba del clasificador K-NN para Yi(k). Matrices de confusion para Ol y O2, del

desempefio general.
e Implementacion de K-NN con Yii(k)

En la tabla 4.8, se muestran los resultados de clasificacion para la etapa de prueba del
clasificador K-NN para Yii(k). Se realizaron variando el nimero de votos K de 1 a 5, con el

namero de votos mayor los porcentajes de deteccidn correcta se reducen.

Tabla 4.8. Resultados de prueba del clasificador K-NN para Yji(k).

VotosK | O1(%) | 02(%)
1 85.3 86.7
2 85.3 86.7
3 81.3 82.7
4 74.7 74.7
5 64 64

Las clases para prueba del clasificador K-NN para sefiales Yi(k) para K=1 se muestran en
la figura 4.7, en el eje horizontal se encuentran las distintas frecuencias de estimulo y en el
eje vertical el numero de votos total por sefial, lo cual representa la clasificacion resultante
por numero de votos segun la frecuencia se observa que las sefiales con numero de votos

menor a 1 se clasifican como sefales sin estimulo.
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Clasificacion O1 sefiales de 10 segundos
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Figura 4.7. Clases para prueba de clasificador K-NN para Yii(k). En el eje horizontal se enumeran las

frecuencias de 5.5 a 9 Hz, en el eje vertical est4 el nimero de votos.

En la figura 4.8 se muestran los resultados de clasificacion para K=1 por clase obtenidos,
por cada una de las cinco clases de sefiales de entrenamiento de los cinco sujetos en promedio,
para O1 se obtuvo un desempefio promedio del 85.3% y en O2 un desempefio promedio del
86.7%. Se puede observar en la figura que las clases con mayor porcentaje de deteccién son
laclase 4 y5en Ol yen O2 las clases 3, 4 y 5. La clase con menor porcentaje de deteccion
fue la clase 1 (6 Hz) en Ol y O2.
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Matriz de confusion O1 sefial 10 segundos

Matriz de confusion O2 sefial 10 segundos

0 ] o 1 0 0 [ 909% 1] o 0 0 0 [1000%
11133%| 00% | 1.3% | 00% | 00% | 9.1% Y1147%| 0.0% | 00% | 00% | 0.0% | 0.0%
1 | 13 0 0 0 | 929% 1| 12 0 0 0 | 923%
2| 13% | 17.3% | 00% | 00% | 00% | 7.1% 2| 13% | 16.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 7.7%
3 0 0 13 0 0 [100.0% 3 0 1 14 0 1 | 875%
2 31 0.0% | 0.0% | 17.3% | 0.0% | 00% | 0.0% g 3| 00% | 1.3% | 18.7% | 00% | 1.3% | 125%
g 1 0 0 1 1 |e75% g 0 0 0 14 0 [ 100.0%
© 4] 130 | 0.0% | 0.0% | 187% | 13% | 125% © 4 0% | 00w | 0.0% |187% | 0.0% | 0.0%
3 2 1 1 14 66.7% 3 2 1 1 14 66.7%
51 4.0% | 27% | 13% | 1.3% | 18.7% | 33.3% 5| 0% | 27% | 13% | 13% | 18.7% | 33.3%
66.7% | 86.7% | 86.7% | 93.3% | 93.3% | 85.3% 73.3% | 80.0% | 93.3% | 93.3% | 93.3% | 86.7%
33.3% | 13.3% | 13.3% | 6.7% | 6.7% | 14.7% 26.7% | 200% | 6.7% | 6.7% | 6.7% | 13.3%

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Clase objetivo Clase objetivo

Figura 4.8. Resultados prueba del clasificador K-NN para Y;i(k).

Para K=1 por sujeto se obtuvieron porcentajes de deteccion en O1 desde el 80% hasta el
100%. En O2 se obtienen porcentajes de deteccion del 86.7% hasta el 100% como se muestra
en latabla 4.9.

Tabla 4.9. Resultados de prueba por sujeto para el clasificador K-NN para Yii(k).

Sujeto 01(%) 02(%)
1 80 86.7
2 80 86.7
4 86.7 80
5 80 80
6 100 100

4.2 Clasificador sistema difuso

Un sistema de inferencia difusa se define por funciones no lineales basadas en variables
linguisticas de entrada que se transforman en una funcion o constante de salida mediante el
uso reglas que tienen la forma Sl (antecedente), ENTONCES (consecuente) [57]. Los valores
linglisticos del antecedente y el consecuente estan definidos por funciones de pertenencia.
Los sistemas de inferencia difusa permiten analizar valores entre las evaluaciones
convencionales de cierto/falso, si/no, 0/1, para tomar valores contextualizados y referidos

entre si, se basa en comprender los cuantificadores de cualidad para nuestras inferencias. En

69



CAPITULO IV. CLASIFICADORES DE SENALES SSVEP

sistemas BCI se han utilizado los sistemas de inferencia difusa para clasificacion de datos y
analisis como los SSVEP [58] [59]. De acuerdo con la literatura un tipo de inferencia habitual
es la tipo Sugeno, la cual es similar al método Mamdani pero las funciones de salida son
constantes o lineales [60]. Para el método Sugeno orden cero la salida z es una constante
a=b=0, en la que el consecuente de estas reglas ya no es una etiqueta linguistica como en los
sistemas Mamdani, sino que es una funcidn de entrada que tenga el sistema en un momento
dado.

El esquema del clasificador por sistema difuso se muestra en la figura 4.9. Este sistema
tiene como entradas las caracteristicas de frecuencia fmi, amplitud ami y varianza vf; del vector
Ci. Como se menciond, la inferencia es tipo Sugeno y consta de 14 reglas. La salida es una

constante de f(u) quevadeOa 1.

A

amplitud (3)

fuzzy

(sugeno) f(u)

=

frecuencia (4)

Bl

variabilidad (3)

14 rules

ssvep (3)

System fuzzy: 3 inputs, 1 outputs, 14 rules
Figura 4.9. Sistema inferencia tipo Sugeno orden cero.

Frecuencia

La variable linguistica de frecuencia se define en cuatro funciones de pertenencia o
conjuntos difusos correspondientes a los 4 estimulos visuales de la interfaz. De acuerdo con
la posicidn en la que se ubican, para 6 Hz se utiliza el valor lingtistico izquierda, para 6.6 Hz
derecha, para 7.5 Hz arriba y para 8.5 Hz abajo. Los parametros que definen estas funciones

de pertenencia trapezoidales se observan en la ecuacion 4.3.
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,as<x<b (4.3)

b
f(x;a,b,c,d) =11, b<x<c
d

donde a, b, ¢, d, definen los limites de cada funcion que representa a cada conjunto difuso.

En la tabla 4.10 se expresan los valores para los conjuntos difusos de frecuencia para
sefiales Yi(k) e Yii(k) que definen las funciones trapezoidales, estos valores fueron
seleccionados por el comportamiento de las caracteristicas de entrada en los experimentos

realizados y sus graficas estan en la figura 4.10.

Tabla 4.10. Pardmetros de los conjuntos difusos de la variable lingiistica de frecuencia.

Variable Valor linguistico Funcion de a b |c d
linguistica pertenencia
Izquierda Trapezoidal 5558|6165
Frecuencia Dergcha Trapezo!dal 6465|167 7
Arriba Trapezoidal 7 |71]75]|78
Abajo Trapezoidal 77178187[89
izquielrda de;recha I arribaI I abajo I

N o o
iN o ©
T T T

Degree of membership

o
IN)
T

55 6 6.5 7 75 8 8.5 9
frecuencia

Figura 4.10. Conjuntos difusos de la variable lingiistica frecuencia.
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Amplitud

La variable linguistica de amplitud se define con tres funciones de pertenencia

correspondientes al valor de amplitud, escalado en referencia a la amplitud maxima detectada

menor o igual a uno. Para la variable de amplitud se tienen tres conjuntos difusos. El conjunto

muy baja que representa valores de amplitud ami cercanos a cero como se ve en la figura 4.10,

el conjunto baja que tiene valores de 0.4 a 0.8 y el conjunto difuso alta con valores cercanos

a uno.

En latabla 4.11 se muestran los valores para los conjuntos difusos de amplitud para sefiales

Yi(k) e Yii(k) que definen las funciones trapezoidales de la ecuacion 4.3, estos valores se

definieron por el comportamiento de las caracteristicas de entrada en los experimentos

realizados y sus gréaficas se muestran en la figura 4.11.

Tabla 4.11. Parametros de los conjuntos difusos de la variable linglistica de amplitud.

amplitud

Figura 4.11. Conjuntos difusos variable lingtiistica amplitud.

Variable Valor linguistico Funcion de a b c d
linguistica pertenencia
Muy baja Trapezoidal -0.1262 | -0.00661 | 0.4907 | 0.589
Amplitud Baja Trapezoidal 0.442 0.576 0.7153 | 0.8217
Alta Trapezoidal 0.663 0.768 1.0092 | 1.29
nl1uybajaI I baja altell
1
08 / \ 1
806} ]
£
E
g 04 b
g
02r i
0 [ R
0 O.I‘l 0.I2 0.I3 0.I4 0.I5 0.I6 0.‘7 O.IS Of9 1
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Varianza

La variable linglistica de varianza se define con tres funciones de pertenencia
correspondientes al valor de vfi de 0 a 1, que es una referencia para indicar que tan atipica es
la sefial SSVEP de entrada. Los valores con vfi muy cercana a cero pertenecen al conjunto

difuso malo, los valores con vfi de 0.45 a 0.7 pertenece al conjunto difuso medio y los valores

cercanos a uno pertenecen al conjunto difuso bueno.

o Vfien sefiales Yi(k)

Al igual que las variables de frecuencia y amplitud, el conjunto difuso de varianza para
sefiales Yi(k) tiene funciones de pertenencia trapezoidales dados por la ecuacién 4.3. En la

tabla 4.12 se presentan los valores de pertenencia, y sus graficas se muestran en la figura

4.12.

Tabla 4.12. Pardmetros de los conjuntos difusos de la variable lingliistica de variabilidad para Yi(k).

Variable Valor lingtiistico Funcién de a b c d
linglistica pertenencia
Malo Trapezoidal -0.069 -0.0676 0.4423 0.5423
Varianza | Medio Trapezoidal 0.6065 0.6336 1.01 1.026
Bueno Trapezoidal 0.4476 0.4976 0.6476 0.6976

T T T T
malo

N o o
iN o o
T T T

Degree of membership

o
IN)
T

T
bueno

L L 1 L 1 L 1

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

variabilidad

0.8

0.9 1

Figura 4.12. Conjuntos difusos variable linglistica variabilidad para Yi(k).
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e vfen sefales Yii(k)

Al igual que las variables de frecuencia y amplitud, el conjunto difuso de varianza para
sefiales Y1i(k) tiene funciones de pertenencia trapezoidales dados por la ecuacion 4.3. En la
tabla 4.13 se presentan los valores de pertenencia, y sus graficas se muestran en la figura
4.13.

Tabla 4.13. Parametros de los conjuntos difusos de la variable linglistica de variabilidad para Yii(k).

Variable linglistica | Valor linglistico | Funcion de pertenencia | a b c d
Malo Trapezoidal -0.0278 | -0.0198 | 0.553 | 0.653
Varianza Medio Trapezoidal 0.7202 | 0.7473 | 1.1237 | 1.1397
Bueno Trapezoidal 0.5799 | 0.6299 | 0.7799 | 0.8299
maB I I mémo I bueng

] .

0.8 b
E 06 b
€
E
50.4» 1
g

02 b

0

0 OH 0; OS O; Og Og O} 0; &9 1

variabilidad

Figura 4.13. Conjuntos difusos variable linglistica variabilidad para Y;i(k).
Reglas de inferencia difusa

Las 14 reglas del sistema se pueden resumir en cinco. Las primeras dos reglas involucran
las condiciones cuando no existe el SSVEP ya que se toma en cuenta con mayor importancia
las entradas de varianza y amplitud. Es decir, si la varianza es mala quiere decir que los
valores de las amplitudes de la sefial son muy parecidos o si la amplitud es muy baja quiere
decir que no existe una amplitud que sobresalga de las demas, por lo tanto, se clasifica como
una sefial sin estimulo, ya que tendra un comportamiento atipico a un SSVEP. La tercera 'y
la cuarta regla definen las condiciones de cuando existe una sefial SSVEP débil, es decir, si

existe una amplitud baja y varianza media o si existe una amplitud alta y una varianza media,
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estas condiciones describen las distintas modulaciones de un SSVEP ya que habra cierta
tendencia de las amplitudes a un valor sobresaliente, sin embargo, no esté del todo definido.
La quinta regla es la respuesta ideal del SSVEP, donde la amplitud es alta y la varianza es
buena ya que existen valores que sobresalen entre las amplitudes de la sefial, en estas
condiciones se genera una sefial de respuesta SSVEP con amplitud y fase adecuadas. El

comportamiento del sistema queda expresado en las reglas a continuacion:
1. Siamplitud es muy baja, = SSVEP es no hay.
2. Sivariabilidad es mala, = SSVEP es no hay.

3. Si amplitud es baja ~ frecuencia es (izquierda, derecha, arriba o abajo)

variabilidad es medio, = SSVEP es menos.

4. Si amplitud es alta ~ frecuencia es (izquierda, derecha, arriba o abajo)

variabilidad es medio, = SSVEP es menos.

5. Si amplitud es alta ~ frecuencia es (izquierda, derecha, arriba o abajo)

variabilidad es bueno, = SSVEP es mayor.

Salida del sistema difuso

La defuzzificacion del sistema genera una salida del tipo z=ax+by+c con valores de 0-

0.5-1. Dichos resultados son el promedio ponderado de todas las salidas de reglas dado por:

N
Y peso(salida de regla)
Salida final ==

N (4.4)

Y peso

i=1
Donde peso es la ponderacién que se asigna a cada regla, lo que da como resultado la salida
final que indica el grado de SSVEP (no hay, menos, mayor) presente en la sefial que entra al
sistema. Siendo cero la ausencia SSVEP, la salida entre 0.5 y 1 un grado de baja amplitud o
media varianza de SSVEP Finalmente, el valor de 1 es el mayor grado de SSVEP (mayor
varianza y amplitud en la sefial), como se puede observar en la tabla 4.14. De esta manera se

puede estimar el grado de SSVEP presente en una sefial.
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Tabla 4.14. Salida del sistema difuso.

Salida final Constante
No hay 0
Menor SSVEP 0.5
Mayor SSVEP 1

4.2.1 Analisis de las muestras de entrenamiento

El analisis que se presenta se realizd para obtener el valor de sigma (o) de la sefial SSVEP. Al
variar el valor de (o) se obtienen distintos resultados de clasificacion del sistema difuso ya que con
él se determinan distintos valores de vf para la entrada al sistema para determinar que sefiales
contienen o0 no el SSVEP, se buscé obtener el valor éptimo de (o) con el que se obtenga el mejor

porcentaje de clasificacion para sefiales Yi(k) y para Y1i(k).
¢ Implementacion de sistema difuso con Yi(Kk)

Se realizaron pruebas con diferentes valores de desviacion estandar (o) de la ecuacion
3.15 para analizar el comportamiento en la ponderacion de 0 a 1 asignada. En la tabla 4.15,
se muestran resultados de clasificacién por canal O1y O2. Se puede observar que los mejores

resultados se obtuvieron con o=0.4.

Tabla 4.15. Resultados de entrenamiento del clasificador por sistema difuso para sefiales Yi(k).

Desviacion
estandar 01(%) 02(%)
(0)

0 69.3 80
0.1 69.3 80
0.2 69.3 80
0.3 69.3 80
0.4 77.3 86.7
0.5 64 64
0.6 20 20
0.7 20 20

Los resultados de entrenamiento del clasificador por clase para 6=0.4 se muestran en la
figura 4.14. La clase con mayor porcentaje de deteccion fue 7.5 Hz (clase 3) en O1 y en O2
fueron las clases 2, 3y 4 (6.66, 7.5 y 8.57). La clase con menor porcentaje de deteccion fue

laclase 1 (6 Hz) en O1 y en O2 la clase sin estimulo.
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Matriz de confusién O1 sefial 20 segundos Matriz de confusién O2 sefial 20 segundos

8 0 0 0 0 [100.0% 11 0 0 0 0 [100.0%
11107% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% Y1a7%| 00% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
0 14 0 0 3 [ 824% 0 15 0 0 1 [ 938%
2] 0.0% | 18.7% | 0.0% | 0.0% | 4.0% | 17.6% 2| 00% | 200% | 0.0% | 0.0% | 1.3% | 6.2%
S 0 1 15 3 1 | 50% 3 0 0 15 0 3 | 833%
2 31 00% | 1.3% | 200% | 40% | 1.3% | 25.0% 2 31 00% | 0.0% | 20.0% | 00% | 40% | 16.7%
& 3 0 0 12 2 | 706% & 0 0 0 15 2 | 882%
© 4l g0 | 00w | 0.0% | 160% | 27% | 20.4% © 4| 00w | 00% | 00% | 200% | 27% | 11.8%
4 0 0 0 9 [89.2% 4 0 0 0 9 [69.2%
5| 53% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 12.0% | 10.8% 5 53% | 00% | 00% | 0.0% | 12.0% | 30.8%
53.3% | 93.3% | 100.0% | 80.0% | 60.0% | 77.3% 73.3% | 100.0% | 100.0% [ 100.0% | 60.0% | 86.7%
46.7% | 6.7% | 0.0% | 20.0% | 40.0% | 22.7% 26.7% | 00% | 0.0% | 0.0% | 40.0% | 13.3%

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5

Clase objetivo Clase objetivo

Figura 4.14. Resultados entrenamiento clasificador con sistema difuso para Yi(k).

Como se muestra en la tabla 4.16 para 0=0.4 se obtuvieron porcentajes de deteccion por

sujeto en O1 desde el 66.7% hasta el 86.7%. En O2 se obtienen porcentajes de deteccion del
66.7% hasta el 100%.

Tabla 4.16. Resultados de clasificacion para sefiales Yi(K).

Sujeto 01(%) 02(%)
1 86.7 93.3
2 80 100
3 66.7 80
4 86.7 93.3
5 66.7 66.7

e Implementacion de sistema difuso con Yii(k)

Se realizaron pruebas con diferente valor de desviacion estandar (o) de la ecuacion 3.15

de 0.2 a 0.5. En la tabla 4.17, se muestran resultados de clasificacion por canal Ol y O2,

donde los mejores resultados son cuando o=0.34, este valor se encuentra entre 0.3 y 0.4, con

el cual se obtiene el porcentaje de deteccidn correcta mayor.
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Tabla 4.17. Resultados de entrenamiento del clasificador con sistema difuso para Yii(k).

Si(%?a 01%) | 02(%)
02 62.7 69.3
03 62.7 69.3
034 68 747
035 69.3 733
04 68 69.3
05 20 413

Se obtuvieron porcentajes de deteccidn por sujeto con o=0.34 y los resultados se muestran
en la tabla 4.18. Los porcentajes variaron en O1 desde el 60% hasta el 86.7%. En O2 se
obtuvieron porcentajes de deteccion del 46.7% hasta el 86.7% como se muestran en la tabla
4.18.

Tabla 4.18. Resultados por sujeto, de entrenamiento del clasificador por sistema difuso para Yii(k).

Sujeto 01(%) 02(%)
1 60 80
2 86.7 86.7
3 60 733
4 66.7 86.7
5 66.7 46.7

En la figura 4.15 se muestran los resultados obtenidos para o=0.34, para el entrenamiento
del clasificador con sistema difuso para Yii(k). La clase con mayor porcentaje de deteccion
fue 7.5 Hz (clase 3) en Ol y en O2. La clase con menor porcentaje de deteccion fue la clase

sin estimulo en Ol y en O2.
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Matriz de confusién O1 sefial 10 segundos

8 0 0 0 1 [ 889%
11107%| 00% | 0.0% | 00% | 1.3% | 11.1%
0 13 0 3 4 | 650%
2| 00% | 17.3% | 0.0% | 40% | 53% | 35.0%
S 3 2 15 1 3 | 625%
2 31 40% | 27% | 200% | 1.3% | 4.0% | 37.5%
& 1 0 0 11 3 | 733%
© 4| 13w | 0o% | 00% | 147% | 40% | 267%
3 0 0 0 4 | 57.1%
51 40% | 00% | 0.0% | 0.0% | 53% | 429%
53.3%| 86.7% | 100.0% | 73.3% | 26.7% | 68.0%
46.7% | 13.3% | 0.0% | 26.7% | 73.3% | 32.0%

1 2 3 4 5

Clase objetivo

Clase de Salida

Matriz de confusién O2 sefial 10 segundos

1 1 0 0 0 [or7%
147%| 1.3% | 00% | 0.0% | 0.0% | 8.3%
1 14 0 0 5 | 70.0%
13% | 18.7% | 0.0% | 0.0% | 6.7% | 30.0%
0 0 15 3 5 [65.2%
0.0% | 0.0% | 20.0% | 4.0% | 6.7% | 34.8%
0 0 0 12 1 [923%
0.0% | 0.0% | 0.0% |16.0% | 1.3% | 7.7%
3 0 0 0 4 | 57.1%
40% | 00% | 0.0% | 0.0% | 53% | 42.9%
73.3% | 93.3% [ 100.0% [ 80.0% [ 26.7% | 74.7%
26.7%| 6.7% | 0.0% | 20.0% | 73.3% | 25.3%
1 2 3 4 5

Clase objetivo

Figura 4.15. Resultados entrenamiento clasificador con sistema difuso para sefiales Y'i(K).

4.2.2 Analisis de muestras de prueba

La metodologia para esta parte es la misma que en el analisis de entrenamiento, pero ahora
utilizando las muestras de prueba.

¢ Implementacion de sistema difuso con Yi(k)

Las muestras de prueba fueron analizadas para Yi(k) para establecer el grado de

pertenencia de una sefial para clasificarla correctamente. Las clases de prueba con el sistema

difuso para Yi(k) con 6=0.4 se muestran en la figura 4.16, son el resultado de clasificacién

de las sefiales para el grado de pertenencia a la salida del sistema difuso que al ser menor de

0.5 se clasifican como sefiales en las que no hay estimulo.
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Grado de pertenencia

Grado de pertenencia

Clasificacion O1 sefiales de 20 segundos

17 q o ® ® e *"»
86 s .
§ o
° 00 ¢ # Clase sin estimulo
051 * ® * * * * © Izquierda/6 Hz
* * ® Derecha/6.66 Hz
¢ Arriba/7.5 Hz
0 L * , « # Abajo /857 Hz
5.5 6 6.5 7.5 8 85 g
Clasificacion O2 sefiales de 20 segundos
1r o w - Y w 4
i °
o ° © ¢
0.5 * k% *
* * * %
O 1 * Ii * * 1 * 1 1 1
5.5 6 6.5 7.5 8 8.5 9
Hz

Figura 4.16. Clases de prueba sistema difuso para Yi(k). En el eje horizontal se enumeran las frecuencias de

5.5 a9 Hz, en el eje vertical esté el grado de pertenencia.

Para verificar que el sistema difuso sea consistente se realizaron pruebas con los distintos

valores de sigma. Como se puede observar en la tabla 4.19, los mejores resultados del

desempefio de clasificacion por canal O1 y O2 fueron con o=0.4, los valores cercanos en

0.01 arrojaron resultados muy similares, solo existieron variaciones considerables al variar o

en 0.1.

Tabla 4.19. Resultados de prueba del clasificador con sistema difuso para sefiales Yi(k).

S'g;a OL%) | 02(%)
0 78.7 78.7
0.1 78.7 78.7
0.2 78.7 787
0.3 82.7 82.7
0.4 % %
05 58.7 60
0.6 253 253
0.7 20 20

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 4.17, para la prueba del clasificador con

I6gica difusa para sefiales Yi(k) y 0=0.4. Las clases con mayor porcentaje de deteccion fueron
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la2,3,4y5enOlyenO2 las clases 2, 4 y 5. La clase con menor porcentaje de deteccion

fue laclase 1 en Ol y en O2.

Matriz de confusion O1 sefial 20 segundos Matriz de confusion O2 sefial 20 segundos

12 0 0 0 0 [100.0% 13 0 0 0 0 |[100.0%
116.0% | 00% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0% 173% | 00% | 00% | 00% | 0.0% | 0.0%
1 15 0 0 0 [938% 0 15 1 0 0 |938%
2| 13% | 200% | 0.0% | 00% | 0.0% | 6.2% 21 0.0% | 200% | 1.3% | 0.0% | 00% | 6.2%
g 0 0 15 0 0 [100.0% g 0 0 14 0 0 [100.0%
g 31 00% | 00% | 20.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% g 31 00% | 00% | 187% | 00% | 00% | 0.0%
2 0 0 0 15 0 [1000% 2 0 0 0 15 0 |1000%
© 4l 00w | 00% | 0.0% | 200% | 0.0% | 0.0% © 400w | 00% | 00% | 200% | 0.0% | 00%
2 0 0 0 15 | 88.2% 2 0 0 0 15 | 88.2%
51 27% | 00% | 0.0% | 0.0% | 20.0% | 11.8% 5 27% | 00% | 0.0% | 0.0% | 20.0% | 11.8%
80.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 96.0% 86.7% | 100.0% | 93.3% | 100.0% | 100.0% | 96.0%
20.0% | 0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% | 4.0% 133% | 00% | 6.79% | 0.0% | 0.0% | 4.0%

1 ) 3 4 5 1 2 3 4 5

Clase objetivo Clase objetivo

Figura 4.17. Resultados de prueba del clasificador con sistema difuso para sefiales Yi(k).

Para 0=0.4 por sujeto se obtuvieron porcentajes de deteccion en O1 desde el 93.3% hasta
el 100%. En O2 se obtienen porcentajes de deteccion del 93.3% hasta el 100% como se

muestra en la tabla 4.20.

Tabla 4.20. Resultados de prueba por sujeto para el clasificador por sistema difuso para sefiales Y;(k).

Sujeto | O1(%) | 02(%)
1 100 100
2 93.3 100
4 93.3 86.7
5 93.3 93.3
6 100 100

e Implementacion de sistema difuso con Yii(k)

Las muestras de prueba fueron analizadas para Yii(k) para establecer el grado de
pertenencia de una sefial para clasificarla correctamente. En la tabla 4.21, se muestran
resultados de clasificacion por canal O1 y O2. Se realizaron pruebas con diferente valor de

sigma de 0.2 a 0.5.
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Tabla 4.21. Resultados de prueba del clasificador con sistema difuso para sefiales Yii(k).

Sigma 01(%) 02(%)
0.2 72 76
0.3 73.3 77.3
0.34 80 82.7
0.35 80 81.3
0.4 76 77.3
0.5 41.3 41.3

Las clases de prueba con el sistema difuso para Yii(k) con 6=0.34 el cual fue el méas alto
se muestran en la figura 4.18. Son el resultado de clasificacion de las sefiales para el grado
de pertenencia a la salida del sistema difuso que al ser menor de 0.5 se clasifican como sefiales

en las que no hay estimulo.

Clasificacion O1 sefiales de 10 segundos

g (] L] % ¢ - L
S s .
< © 00 e ° ¢ L 4
E *
& 05 @ ® %‘* B * . * %
©
o * **
el
©
6 L * 1 *
55 6 6.5 7 75 8 8.5 9
Clasificacion O2 sefiales de 10 segundos
T 1 O 0 Oe e o o B **
) * *
S .
% [e) e o +
= ¢ . # Clase sin estimulo
o5 & % % s * X © lzquierda/6 Hz
3 % ® Derecha/6.66 Hz
s ; ¢ Arriba/7.5 Hz
o 4 Abajo/357Hz
G o Kk Lk
55 6 6.5 7 75 8 8.5 9
Hz

Figura 4.18. Clases de prueba del sistema difuso para sefiales Yii(k). En el eje horizontal se enumeran las

frecuencias de 5.5 a 9 Hz, en el eje vertical esté el grado de pertenencia por clase.

Para 0=0.34 los porcentajes de deteccion obtenidos por sujeto en O1 variaron desde el
66.7% hasta el 93.3%. En O2 se obtienen porcentajes de deteccion del 66.7% hasta el 93.3%
como se muestra en la tabla 4.22.
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Tabla 4.22. Resultados de prueba por sujeto para el clasificador con sistema difuso para sefiales Yii(k).

Sujeto 01(%) 02(%)
1 80 86.7
2 80 93.3
4 93.3 93.3
5 80 733
6 66.7 66.7

Los resultados del clasificador con sistema difuso para sefiales Yii(k) por clase se muestran

en la figura 4.19. Las clases 2, 3, 4 y 5 obtuvieron mas del 80% de clasificacion a excepcion

de la clase 1 que estuvo cerca del 70%.

Matriz de confusion O1 sefial 10 segundos

10 0 1 0 0 [o09%

1133% | 00% | 13% | 00% | 00% | 9.1%

1 13 0 0 0 | o929%

2| 13% | 173% | 0.0% | 00% | 00% | 7.1%
[1+3 3+
B 0 0 13 0 0 [100.0% 8
[5+3 [+
e 31 00% | 00% | 173% | 00% | 0.0% | 0.0% o
(<5} [«5)
2 1 0 0 14 1| 875% 2
(@] 4 (@]

13% | 00% | 00% | 18.7% | 1.3% | 12.5%

3 2 1 1 14 | 667%

51 40% | 27% | 13% | 1.3% | 18.7% | 33.3%

66.7% | 86.7% | 86.7% | 93.3% | 93.3% | 85.3%

333% | 133% | 133% | 6.7% | 6.7% | 14.7%

1 2 3 4 5

Clase objetivo

Matriz de confusion O2 sefial 10 segundos

11 0 0 0 0 [1000%
14.7% | 0.0% | 00% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
1 12 0 0 1 8%
1.3% | 16.0% | 0.0% | 0.0% | 13% | 143%
0 1 14 0 0 [933%
0.0% | 1.3% | 18.7% | 0.0% | 0.0% | 6.7%
0 0 0 14 0 [100.0%
0.0% | 0.0% | 0.0% | 18.7% | 0.0% | 0.0%
3 2 1 1 14 [66.7%
40% | 27% | 1.3% | 13% | 18.7% | 33.3%
73.3% [ 80.0% | 93.3% [ 93.3% | 93.3% [ 86.7%
26.7% | 20.0% | 6.7% | 6.7% | 6.7% | 13.3%
1 2 3 4 5

Clase objetivo

Figura 4.19. Resultados de prueba del clasificador con sistema difuso para sefiales Yii(k).

4.3 Clasificador con Red Neuronal Artificial feedforward

Una red neuronal artificial (RNA) es un modelo matematico que simula el

comportamiento de una neurona bioldgica. Se compone de neuronas artificiales como la que

se muestra en la figura 4.20 en la cual las entradas de la neurona corresponden al vector de

caracteristicas X, cuyos componentes son modificados por los pesos sinapticos de la matriz

W= {wz1, Wy,..., wn}. El punto de suma denominado net representa el nivel de energia generado
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por las entradas y pasa a ser la entrada del ndcleo de la neurona representado por la funcion

de activacion f(net) la cual produce la salida de la neurona o [61].

X ws net _
E— finet) [—» O

Bi
Figura 4.20. Modelo basico de una neurona artificial.
Al aplicar las entradas a las distintas RNA, lo siguiente es llevar a cabo el proceso de

agregacion de cada neurona. Se multiplican los pesos wi por las entradas y se entrena el factor

de polarizacion Bi con la ecuacion siguiente:

net(n) = Zn: X (N)w; (n) + B, 1 ={01,02} 1={1,2,...,n} (4.4)

La salida de la neurona dependera del tipo de funcion de activacién. Existen varios
modelos para esta funcion, entre las cuales, la mas popular es la funcion logistica f(net(n)) de
tipo sigmoidea. Es una funcion real de variable diferenciable, la cual se muestra en la

ecuacion 4.10, y trabaja como filtro en la funcion de activacion y(n) ecuacion 4.11.

1 (4.5)
f (net(n)) = L e e
0= f(net(n)) (4.6)

Donde « es un coeficiente que ajusta la pendiente de la funcion a medida que cambia entre
los valores asintéticos. Esta limitacién mantiene la salida de los elementos procesados dentro
de un rango. El uso de una funcién de activacion lineal en la neurona remueve la no linealidad

de la neurona artificial para procesar patrones cuyas clases se traslapan [62].

Las neuronas se conectan para formar redes neuronales artificiales. El tipo de conexion,
su arquitectura y el algoritmo de aprendizaje definen el propoésito y modelo de la red.
Ejemplos de estas redes son las unidireccionales de dos y tres capas, redes recurrentes, mapas
auto-organizados de Kohonen, etc [61]. Entre estas, fue seleccionada para esta tesis las redes
unidireccionales ya que como menciona Turnip et. al, en [63] son RNA mas habituales para

resolucion de problemas de clasificacion, ya que operan de una manera simple y directa.
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Cerca del 80% de las aplicaciones con RNA utilizan redes de este tipo, como se menciona en

[62]. En lafigura 4.21, se muestra un caso del tipo de red no recurrente.

capa de
entrada capa oculta

Figura 4.21. Estructura de una RNA unidireccional totalmente conectada [64].

Las RNA unidireccionales pueden adaptarse a cualquier problema de mapeo finito de
entrada-salida con suficientes neuronas [62]. Las neuronas de cada capa reciben informacion
de las de la capa precedente y la transmiten a la capa siguiente; no estan interconectadas

dentro de cada capa de la red.

Para cada canal de las sefiales EEG, se disefido una RNA unidireccional, es decir, se
generaron una red para O1 y otra para O2. Ademas, se generd una tercera red que procesa las

salidas de ambas redes.

La entrada para las redes en O1 y O2 es el vector Cri, el cual se compone por las
caracteristicas de frecuencia fmi y variabilidad vfi. Estos dos valores representan las

caracteristicas de entrada Cro1 y Croz en la siguiente ecuacion:

Cr ={f . vf} i={0L02} (412)

A su vez, es necesario indicar la salida deseada para cada RNA en O1 y O2, se determina
por Ty, T2, T3, T4 y Ts, para cada clase de estimulo visual. La salida queda expresada como
yo1(n) para Ol y yoz(n) para O2. Las salidas de las RNA O1 y O2 se utilizan como entradas
para la tercer RNA y se establecen las salidas deseadas igual que para las RNA mencionadas.
El motivo de definir la configuracion modular de las redes es tener un mejor desempefio de
clasificacion, ya que permite evaluar si la informacion de las RNA en O1y O2 es la esperada.

Agregar la tercera RNA a las dos redes de entrada, mejora los desempefios en cuanto a
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clasificacion del SSVEP para sefiales con duracion de 10 y 20 segundos. Lo cual se explica

en el siguiente punto.

(4.13)

1
Il

o o o o+
o
Il

O O o+ o
oo
Il

O o B o o
-
Il

o O O o
—
Il

P O O o o

Después, se asigna la misma salida deseada a la tercera red. El uso de una RNA a la salida
de las redes en O1 y O2 ayuda a combinar la informacién procesada por dichas redes y

aumentar los resultados de deteccién como se demuestra mas adelante.

La arquitectura de las RNAs para sefiales Yi(k) en O1 y O2 (figura 4.22a) se compone por
dos neuronas en la capa de entrada que corresponden a las caracteristicas (fmi y Vfi), diez
neuronas en la capa oculta, las cuales se determinaron en un andlisis de desempefio el cual se
muestra en la seccion 4.3.1 y cinco neuronas en la capa de salida que corresponden con las
cinco clases de sefiales a clasificar. La RNA para sefales Yii(k) en O1 y O2 (figura 4.22b)
tiene una arquitectura similar que la red en 4.22a pero con solo cinco neuronas en la capa
oculta determinadas de igual manera por un analisis del desempefio de clasificacién. La red
gue combina la informacion de O1 y O2 (figura 4.22c) se compone de diez neuronas en la
capa de entrada las cuales son las salidas de la red en O1 y O2 (figura 4.22a y 4.22b), ocho
neuronas en la capa oculta (la cantidad de neuronas fue seleccionada con base en un analisis
de desempefio de clasificacidn) y cinco neuronas en la capa de salida (las cinco clases de
sefiales). La arquitectura completa para la RNA para sefiales Yi(k) se ilustra en la figura 4.23

y en la figura 4.24 para sefiales Yii(k).
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Capa Capa de

oculta salida Capa Capa de

oculta salida

Capa de
entrada

Capa de
entrada

Bj

b)
a)

c)
Figura 4.22. Arquitectura RNAs en a) se muestra la red para Yi(k) en O1 y en 02, b) para Yii(k)en Ol y O2 y

c) es la tercera red que combina la informacion de O1 y O2.

Capa Capa de
oculta salida/entrada

Capa de

Figura 4.23. RNA modular unidireccional para clasificacion de sefiales Yi(k).
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Capa Capa de
oculta salida/entrada

Capa de
entrada

Capa de
salida

VI’“\‘

2N

7057
7

Capa de

N>
P a0
ERENIN LN 11770
R, i IR e 1775
e YO Vil

oculta

Figura 4.24. RNA modular unidireccional para clasificacion de sefiales Yii(k).

Entrenamiento de la RNA

El entrenamiento es el proceso mediante el cual la RNA aprende a realizar la tarea para la
cual es disefiada. Para las RNA de este trabajo se utilizd el algoritmo de entrenamiento de
retro expansion flexible Rprop [65] por Riedmiller M. et al. El proposito del algoritmo Rprop
es eliminar los efectos nocivos de las magnitudes de las derivadas parciales de la funcién de
activacion. Solo el signo de la derivada puede determinar la direccion de la actualizacion de
los pesos. El valor de actualizacion para cada peso w y polarizacion Bi se incrementa en un
factor +4i;, siempre que la derivada de la funcion de rendimiento con respecto a ese peso
tenga el mismo signo para dos iteraciones sucesivas. El valor de actualizacion se reduce en
un factor -4, siempre que la derivada con respecto a ese peso cambie el signo de la iteracion
anterior. Si la derivada es cero, el valor de actualizacion permanece igual. Cada vez que los
pesos w estan oscilando, el cambio de peso se reduce. Si el peso continlda cambiando en la

misma direccidn durante varias iteraciones, la magnitud del cambio de peso aumenta [66].
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En la actualizacion de los pesos w se utiliza un algoritmo de ajuste que determina los pesos
de la capa de entrada y la capa oculta. Una vez que se entrena la RNA, su desempefio se mide
mediante otro conjunto de muestras diferente a las de entrenamiento [61].

4.3.1 Andlisis de las muestras de disefio, validacion y prueba

El clasificador basado en la RNA feedforward modular fue aplicado a las muestras de
disefio, validacion y prueba, variando primero el nimero de neuronas en la capa oculta para
seleccionar la arquitectura con mejor desemperio. El analisis se realizo utilizando 70% de las
sefiales para disefio, 15% para validacion y 15% para prueba. Como se menciono en la
arquitectura de la red, el resultado més alto se obtuvo con 10 neuronas en la capa. En la figura
4.25, se muestran resultados de clasificacion para Yi(k). El resultado mas alto se obtuvo con
10 neuronas en la capa oculta para las redes de los canales O1 (93.3% de desempefio) y 02
(96.7% de desempefio), mientras que en la red de salida son cinco la cantidad de neuronas.
En la figura 4.26, se muestran los resultados de clasificacién con Yii(k), donde se puede
observar que el desempefio més alto fue de 72.7% en Ol y 86% en O2 en las clases con

estimulo (clase 1, 2, 3 y 4) y se obtuvo con cinco neuronas en la capa oculta.
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Neuronas
capa Canal O1 Canal 02
oculta
Matriz de confusion O1 sefial 20 segundos Matriz de confusion O2 sefial 20 segundos
25 0 0 0 1 96.2% 30 0 0 0 0 100.0%
16.7%| 0.0% | 0.0% | 0.0% [0.7% | 3.8% 20.0% | 0.0% [ 0.0% | 0.0% [ 0.0% | 0.0%
1 28 0 0 0 96.6% 0 30 0 0 0 ]100.0%
0.7% [18.7%| 0.0% | 0.0% | 0.0% | 3.4% 0.0% | 20.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
« 0 0 30 0 1 96.8% < 0 0 30 0 2 93.8%
k=] k=]
3 0.0% | 0.0% | 20.0% | 0.0% | 0.7% | 3.2% E 0.0% 0.0% | 20.0% | 0.0% | 1.3% | 6.2%
5 3 3 0 0 25 2 83.3% 3 0 0 0 29 2 93.5%
[ [+
8 2.0% | 0.0% | 0.0% | 16.7% | 1.3% | 16.7% S 0.0% | 0.0% | 0.0% [19.3%| 1.3% | 6.5%
1 2 0 5 25 76.5% 0 0 0 1 26 96.3%
0.7% [ 1.3% | 0.0% | 3.3% |17.3%| 23.5% 0.0% | 0.0% | 0.0% |[0.7% |17.3%| 3.7%
83.3%] 93.3%| 100.0%| 83.3% | 86.7%| 89.3% 100.0%]100.0%] 100.0%| 96.7%| 86.7%| 96.7%
16.7%] 6.7% | 0.0% | 16.7% | 13.3%] 10.7% 0.0% 0.0% 0.0% | 3.3% | 13.3%]| 3.3%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase objetivo Clase objetivo
Matriz de confusién O1 sefial 20 segundos Matriz de confusiéon O2 sefial 20 segundos
28 0 0 0 0 |100.0% 30 0 0 0 0 ]100.0%
17.7%] 0.0% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% 20.0% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
0 28 0 0 1 96.6% 0 30 0 0 0 100.0%
0.0% |18.7%| 0.0% | 0.0% [0.7% | 3.4% 0.0% | 20.0% | 0.0% [ 0.0% | 0.0% | 0.0%
o 0 0 30 0 0 ]100.0% © 0 0 30 0 2 93.8%
k=] k=]
g 0.0% [ 0.0% | 20.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% ﬁ 0.0% | 0.0% | 20.0% [ 0.0% | 1.3% | 6.2%
10 3 0 0 0 25 0 ]100.0% 3 0 0 0 29 2 93.5%
2 @
8 0.0% | 0.0% | 0.0% | 16.7% | 0.0% | 0.0% 8 0.0% 0.0% 0.0% |19.3%| 1.3% | 6.5%
2 2 0 5 29 | 76.3% 0 0 0 1 26 | 96.3%
1.3% | 1.3% | 0.0% | 3.3% |19.3%| 23.7% 0.0% | 0.0% | 0.0% [0.7% [17.3%| 3.7%
93.3%] 93.3%] 100.0%] 83.3% | 96.7%] 93.3% 100.0%]100.0%] 100.0%]96.7%] 86.7%| 96.7%
6.7% | 6.7% | 0.0% | 16.7% | 3.3% | 6.7% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 3.3% |13.3%| 3.3%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase objetivo Clase objetivo
Matriz de confusién O1 sefial 20 segundos Matriz de confusiéon O2 sefial 20 segundos
27 0 0 0 0 ]100.0% 30 0 0 0 1 96.8%
18.0%] 0.0% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% 20.0% [ 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.7% | 3.2%
1 28 0 0 0 96.6% 0 30 0 0 0 ]100.0%
0.7% |18.7%| 0.0% 0.0% | 0.0% | 3.4% 0.0% | 20.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
« 0 0 30 0 1 93.8% © 0 0 29 0 0 100.0%
=} =}
E 0.0% | 0.0% | 20.0% | 0.0% [0.7% | 6.2% § 0.0% | 0.0% | 19.3% [ 0.0% | 0.0% | 0.0%
15 3 0 0 0 26 1 96.3% 3 0 0 0 29 2 93.5%
Py @
8 0.0% | 0.0% | 0.0% | 17.3% | 0.7% | 3.7% g 0.0% 0.0% 0.0% |19.3%| 1.3% | 6.5%
2 2 0 4 28 | 77.8% 0 0 1 1 27 | 93.1%
1.3% | 1.3% | 0.0% 2.7% |18.7%] 22.2% 0.0% 0.0% 0.7% | 0.7% |18.0%| 6.9%
90.0%] 93.3%] 100.0%] 86.7% | 93.3%] 92.7% 100.0%]100.0%|] 96.7% [96.7%]90.0%| 96.7%
10.0%| 6.7% | 0.0% | 13.3% | 6.7% | 7.3% 0.0% | 0.0% | 3.3% | 3.3% |10.0%| 3.3%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase objetivo Clase objetivo

Figura 4.25. Resultados generales de disefio con cada red en O1 y O2 con RNA feedforward para Yi(k).
Matrices de confusion para disefio, validacion y prueba de cinco sujetos en a) y b) para 5 neuronas en la capa
oculta. En c) y d) para 10 neuronas en la capa oculta y para e) y f) se muestra el desempefio para 15 neuronas

en la capa oculta.
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Neuronas
capa Canal O1 Canal 02
oculta
Matriz de confusién O1 sefial 10 segundos Matriz de confusién O2 sefial 10 segundos
23 0 1 5 5 67.6% 25 0 0 0 0 100.0%
1 1
15.3%( 0.0% | 0.7% | 3.3% | 3.3% | 32.4% 16.7% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
5 1 19 0 2 3 76.0% ) 2 24 0 0 3 82.8%
0.7% [12.7%| 0.0% | 1.3% | 2.0% | 24.0% 1.3% | 16.0% | 0.0% | 0.0% | 2.0% | 17.2%
s 5 0 3 27 0 1 87.1% s g 0 1 28 0 2 90.3%
k=] h=}
E 0.0% | 2.0% | 18.0% | 0.0% | 0.7% | 12.9% E 0.0% 0.7% | 18.7% | 0.0% | 1.3% | 9.7%
5 3 1 1 0 21 2 84.0% 3 0 0 0 29 2 93.5%
@ 4 2 4
S 0.7% [ 0.7% | 0.0% | 14.0% | 1.3% | 16.0% g 0.0% | 0.0% | 0.0% [19.3%| 1.3% | 6.5%
5 5 7 2 2 19 54.3% s 3 5 2 1 23 67.6%
33% | 4.7% | 1.3% 1.3% [12.7%] 45.7% 2.0% 3.3% 1.2% | 0.7% |15.3%| 32.4%
76.7%] 63.3%] 90.0% | 70.0% | 63.3%] 72.7% 83.3% | 80.0% | 93.3% | 96.7%] 76.7%] 86.0%
23.3%]36.7%] 10.0% | 30.0% |36.7%] 27.3% 16.7% | 20.0% | 6.7% | 3.3% |23.3%] 14.0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase objetivo Clase objetivo
Matriz de confusién O1 sefial 10 segundos Matriz de confusién O2 sefial 10 segundos
L 18 0 1 5 4 64.3% 1 25 0 0 0 0 |100.0%
12.0%| 0.0% | 0.7% 3.3% | 2.7% | 35.7% 16.7% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
) 1 22 0 1 2 84.6% ) 2 24 0 0 3 82.8%
0.7% [14.7%( 0.0% | 0.7% [ 1.3% | 15.4% 1.3% [ 16.0% | 0.0% [ 0.0% | 2.0% | 17.2%
s 5 0 0 27 1 2 90.0% c 4 0 0 24 0 1 96.0%
k=] =}
E 0.0% | 0.0% [ 18.0% | 0.7% | 1.3% | 10.0% E 0.0% 0.0% | 16.0% | 0.0% | 0.7% | 4.0%
10 3 4 3 1 0 21 2 77.8% 3 4 0 0 0 29 2 93.5%
@ @
8 2.0% | 0.7% | 0.0% | 14.0% | 1.3% | 22.2% 8 0.0% 0.0% 0.0% [19.3%]| 1.3% | 6.5%
8 7 2 2 20 51.3% 3 6 6 1 24 60.0%
5 5
53% [ 4.7% | 1.3% | 1.3% [13.3%] 48.7% 2.0% | 4.0% | 4.0% | 0.7% |16.0%| 40.0%
60.0%] 73.3%] 90.0% | 70.0% |66.7%] 73.0% 83.3% | 80.0% | 80.0% |96.7%]80.0%] 84.0%
40.0%|26.7%| 10.0% | 30.0% |33.3%]| 27.0% 16.7% | 20.0% | 20.0% | 3.3% |20.0%] 16.0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase objetivo Clase objetivo
Matriz de confusién O1 sefial 10 segundos Matriz de confusién O2 sefial 10 segundos
L 20 0 1 4 4 69.0% 1 24 0 0 0 0 ]100.0%
13.3%| 0.0% | 0.7% 2.7% | 2.7% | 31.0% 16.0% | 0.0% 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
5 2 26 0 1 3 81.3% ) 3 23 0 0 5 74.2%
1.3% |17.3%| 0.0% 0.7% | 2.0% | 18.7% 2.0% | 15.3% | 0.0% | 0.0% | 3.3% | 25.8%
s g 0 0 27 1 2 90.0% < 5 0 2 25 0 2 86.2%
=} o
E 0.0% [ 0.0% | 18.0% | 0.7% | 1.3% | 10.0% 5 0.0% | 1.3% | 16.7% | 0.0% | 1.3% | 13.8%
15 3 4 1 1 0 21 2 | 84.0% 3 . 0 0 0 29 1 ]96.7%
@ @
g 0.7% | 0.7% | 0.0% | 14.0% | 1.3% | 16.0% g 0.0% 0.0% 0.0% [19.3%] 0.7% | 3.3%
7 3 2 3 19 | 55.9% s 3 5 5 1 22 | 61.1%
4.7% | 2.0% | 1.3% 2.0% |[12.7%] 44.1% 2.0% 3.3% 3.3% | 0.7% |14.7%] 38.9%
66.7%]86.7%] 90.0% | 70.0% |63.3%] 75.3% 80.0% | 76.7% | 83.3% | 96.7%] 73.3%] 82.0%
33.3%| 13.3%| 10.0% | 30.0% |36.7%| 24.7% 20.0% | 23.3% | 16.7% | 3.3% |26.7%] 18.0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Clase objetivo Clase objetivo

Figura 4.26. Resultados generales de disefio con cada red en O1 y O2 con RNA feedforward para Yii(k).
Matrices de confusion para disefio, validacion y prueba de cinco sujetos en a) y b) para 5 neuronas en la capa
oculta. En c) y d) para 10 neuronas en la capa oculta y para e) y f) se muestra el desempefio para 15 neuronas

en la capa oculta.
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En la figura 4.27, se muestran resultados de disefio y validacion de la RNA modular para
sefiales Yi(k), los resultados mostrados son de la informacion generalizada de O1 y O2. La
clase 0 corresponde a las sefiales sin estimulo y la clase 1 corresponde a las clases con
estimulos SSVEP. Se obtuvo un 100% en entrenamiento y un 97.3% para prueba. Para Yii(k)

se obtuvo un desempefio de 89.3% en entrenamiento y un 90.7% para prueba.

Figura 4.27. Resultados RNA modular sefiales Yi(k) y Yii(k).

Canal O1y 02 Canal O1y 02
Disefio RNA sefial 20 segundos Validacion RNA sefial 20 segundos
s 15 0 100.0% g 14 1 93.3%
=] o
= 20.0% | 0.0% | 0.0% = 18.7% | 1.3% 6.7%
[75] [75]
3 1 0 60 100.0% 3 1 1 59 98.3%
2 7| 00% | 80.0% | 0.0% 3 13% | 787% | 17%
© 100.0% | 100.0% | 100.0% © 93.3% | 98.3% | 97.3%
0.0% | 0.0% | 0.0% 6.7% 1.7% 2.7%
0 1 0 1
Clase objetivo Clase objetivo
Disefio RNA sefial 10 segundos Validacion RNA sefial 10 segundos
< g 10 3 76.9% S g 13 5 72.2%
o o
= 13.3% | 4.0% | 23.1% = 173% | 6.7% | 27.8%
[72] [72]
g 1 5 57 91.9% 3 L 2 55 96.5%
2 7| 6% | 76.0% | 8.1% 3 2.7% | 733% | 3.5%
© | 66.7% | 95.0% | 89.3% © | 867% | 91.7% | 90.7%
33.3% | 5.0% | 10.7% 13.3% 8.3% 9.3%
0 1 0 1
Clase objetivo Clase objetivo

4.4 Conclusiones

En este capitulo se mostré el disefio y resultados de los tres tipos de clasificadores (K-
NN, sistema difuso y RNA) que fueron desarrollados para el sistema BCI-SSVEP. Los
desemperios de los clasificadores K-NN y sistema de inferencia difusa fueron muy similares

ya que se basan en el andlisis de las amplitudes del espectro de la sefial SSVEP en el dominio
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de la frecuencia y fueron disefiados para clasificacion de la informacion por canal (O1y 02),
es decir, no se utiliza la informacion en conjunto de los dos canales. Ambos clasificadores
siguen una metodologia de entrenamiento y prueba utilizando la informacion de O1 y O2 por
separado. Para la etapa de entrenamiento del clasificador K-NN la clase con el desempefio
mas alto de clasificacion en sefiales Yi(k) fue la clase 7.5 Hz y 8.57 Hz con un 100% seguido
de la clase sin estimulo y la clase 6.66 Hz, la clase con menor desempefio de clasificacion
correcta fue 6 Hz, se cree que es debido a la cantidad de ruido presente en la sefial, lo cual
genera un numero de votos muy bajo. Para las sefiales Yii(k) el mejor desempefio se obtuvo
con 7.5 Hz alcanzando un 100% de clasificacion correcta, la clase mas baja en porcentaje de
clasificacion fue la de 6 Hz nuevamente, el resto de las clases obtienen desempefios de
clasificacion similares del 66.7% al 86.7%. En el caso de prueba del clasificador K-NN para
sefiales Yi(k) se obtuvo un 100% de clasificacion para cuatro de las cinco clases, la clase mas
baja fue la de 6 Hz con al menos un 80% de clasificacion correcta. La prueba del clasificador
K-NN para sefiales Yii(k) tiene desempefios de clasificacion correcta del 80 al 93.3% para
cuatro de las cinco clases siendo la mas baja la clase 6 Hz con un 70% de clasificacion
correcta. El aumento de desempefios de clasificacion en la etapa de prueba del clasificador
se cree que es debido a la forma en que se disefia el clasificador para determinar el nimero

de votos los cuales que discriminan entre una sefial con estimulo y una sefial sin estimulo.

Para la etapa de entrenamiento del clasificador por sistema de inferencia difusa la clase
con el desempefio més alto de clasificacion en sefiales Yi(k) fueron las clases 7.5, 8.57 y 6.66
Hz, la clase con menor desempefio de clasificacion correcta fue 6 Hz, se cree que es debido
a las diferencias en las amplitudes las cuales son similares para la clase 6 Hz, lo que provoca
que a la salida del sistema dicha clase pertenezca con mayor grado a la clase sin estimulo que
a una clase con estimulo. Para las sefiales Yii(k) el mejor desempefio se obtuvo con 7.5 Hz
alcanzando un 93.3% de clasificacion correcta, la clase mas baja en porcentaje de
clasificacion fue la de 6 Hz nuevamente. En el caso de prueba del clasificador por sistema de
inferencia difusa para sefiales Yi(k) se obtuvo un 100% de clasificacion para cuatro de las
cinco clases la clase mas baja fue la de 6 Hz con al menos un 80% de clasificacion correcta.
La prueba del clasificador por sistema de inferencia difusa para sefiales Yii(k) tiene
desempefios de clasificacion correcta del 80 al 93.3% para cuatro de las cinco clases siendo

la mas baja la clase 6 Hz con un 70% de clasificacion correcta. EI aumento de desempefios
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de clasificacion en la etapa de prueba del clasificador se cree que es debido al disefio del
clasificador el cual determina qué tan similar es una sefial a un SSVEP, en el clasificador por
sistema difuso se asigna un menor grado de pertenencia a sefiales con ruido que a las sefiales

con estimulo.

El clasificador basado en RNA también realiza un anélisis en la frecuencia, pero en este
caso, se combina la informacion de los canales O1 y O2 para detectar la clase que indica el
estimulo, se logra generalizar la informacion de cada canal y se realiza un mejor analisis que
K-NN vy logica difusa de las amplitudes presentes para cada clase de sefial SSVEP, ya que la
el clasificador se ajusta a las caracteristicas de las sefiales ajustando los pesos y los factores
de polarizacion y ya no es por medio de umbrales o estimaciones como en los métodos K-
NN y con logica difusa. El clasificador basado en RNA utiliza las caracteristicas de
frecuencia y varianza y alcanza un desempefio de 100% para sefiales de 20 segundos y un
90.7% para las sefiales de 10 segundos Yii(k) como se puede ver en la tabla 4.23, por lo cual

fue seleccionado para la terapia virtual basada en SSVEP.

Tabla 4.23. Resultados de prueba de todos los sujetos para cada clasificador en sefiales Yi(k) y Yii(k).

Desempefio de deteccidn correcta de clasificadores en etapa de prueba
K-NN Logica difusa RNA
Sefiales o1 02 o1 02 OlyO02
Yi(k) 96% 96% 96% 96% 97.3%
Yii(k) 85.3% 86.7% 85.3% 86.7% 90.7%

Los resultados de deteccion correcta de los tres clasificadores son similares al promediar
los porcentajes de deteccion de VN, VP, FP y FN, tal como se observo en las matrices de
confusion de la etapa de disefio y prueba de los clasificadores. Sin embargo, para el caso de
K-NN vy ldgica difusa los desempefios varian por canal (O1 u O2). Siendo el mejor
clasificador el que combina informacion de ambos canales y logrando un mejor desempefio
como lo hace el clasificador RNA. Los algoritmos clasificadores se desarrollaron con
MATLAB 2015 utilizando 15 sefiales para cada etapa (disefio y prueba) para cada una de las

cinco clases.
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En el capitulo anterior se presentaron los clasificadores utilizados para el sistema BCI-
SSVEP propuesto. Los clasificadores K-NN y FL analizan la informacion de cada canal en
forma independiente y el clasificador basado en una RNA unidireccional modular toma su
decision con base en la informacion de dos canales. Debido a que la RNA tuvo mejor
desempefio que el resto de los métodos, fue seleccionada para implementar la terapia virtual
disefiada en esta tesis, la cual se denomind Terapia virtual basada en potenciales evocados de
estado estable o TeraPEVS.

TeraPEVS tiene el disefio estandar de cualquier sistema BCI-SSVEP. Para la adquisicion,
se utiliza el dispositivo Emotiv Epoc+ y el protocolo de la seccién 2.3 para adquirir sefiales.
Para evocar los potenciales de estado estable, se utilizoé el escenario de la terapia “Frutas”
que se vio en la seccion 2.4. El algoritmo de procesamiento consta del esquema de
preprocesamiento y extraccion de caracteristicas vistos en el capitulo 3y la clasificacion se
basa en el clasificador de RNA del capitulo 4. Las sefiales que se utilizan son las de 10
segundos Y1i(k) ya que las de 20 segundos generan un mayor tiempo de sesion. Para generar
una sesién SSVEP, se requiere realizar los pasos que se ven en la figura 5.1, los cuales se

describen a continuacion.

e Colocacion de EPOC+, es necesario humedecer los electrodos con la solucién salina.

e Adquisicidn de sefiales de acuerdo con el protocolo de la seccién 2.3.2.

e Deteccion de SSVEP. Ejecucion del algoritmo de procesamiento para detectar si
existe el SSVEP y en qué frecuencia se encuentra.

e Movimiento del cursor. Una vez que se detecta el SSVEP, se conoce el estimulo
seleccionado y se define hacia donde se mueve el cursor.

Colocacion de |$ Adquisicion |$ Deteccion de |$ Movimiento

EPOC+ de sefiales SSVEP de cutsor en la

Figura 5.1. Sistema BCI TeraPEVS.
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Para caracterizar la terapia de TeraPEVS, este capitulo se compone de tres secciones. La
seccion 5.1 presenta el desempefio de la terapia. La seccion 5.2 muestra la evaluacion de
TeraPEVS respecto a otros métodos. Finalmente, la seccion 5.3 presenta las conclusiones.

5.1 Desempeiio de la terapia virtual

Para realizar la implementacion de la terapia virtual se realizaron algunos experimentos
que consistieron en adquirir sefiales SSVEP con la GUI de TeraPEVS con usuarios nuevos y
con usuario experimentados en sistemas BCI. Se consideraron tres de los sujetos de prueba
que habian sido voluntarios en la parte de disefio de algoritmos y la GUI (sujeto 2, 3y 4),y
cuatro sujetos méas que no habian participado en el uso de sistemas BCI basado en SSVEP
(sujeto 7, 8, 9 y 10). Las pruebas fueron realizadas bajo el protocolo de la seccion 2.3.2;

recapitulando, consiste los siguientes pasos:

e Paso 1: grabacion de pruebas con cada una de las 4 frecuencias de estimulos visuales
diferentes més la clase sin estimulo.

e Paso 2: grabacidn con todas las frecuencias de estimulos visuales activas.

e Paso 3: grabacion de sefiales con varias frecuencias de estimulos visuales para mover
figura en la GUI.

e Paso 4: es la realizacion de la terapia.

Para entender los experimentos, se va a presentar un andlisis de desempefio de usuarios
nuevos y con experiencia. Este andlisis consiste en verificar el desempefio de cada usuario

con los estimulos (pasos uno y dos) y el desempefio del usuario con la interfaz (paso 3).
Usuarios con experiencia

En las tablas 5.1, 5.2 y 5.3 se observa las matrices de confusion del desempefio en los
pasos 1 y 2 de los tres sujetos que han tenido una experiencia previa con la terapia virtual
(sujeto 2, 3y 4). Latabla 5.1 son los resultados del paso 1y 2 del sujeto 2; la tabla 5.2 son
los resultados del paso 1y 2 del sujeto 3; y la tabla 5.3 son los resultados del paso 1y 2 del
sujeto 4. Se puede observar que para los tres sujetos los desempefios fueron desde 91.7%
hasta 100% en el primer paso y 100% en el segundo paso. Estos desempefios eran de

esperarse ya que estos usuarios estaban ya entrenados.
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Tabla 5.1. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 2 con experiencia en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
! 25300/ 0 gﬂ/ 0 gn/ 0 gﬂ/ 0 g% L)Co; 1,3 0 0 o 0 .
0% 0% .0% .0% d 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
B on 3 ) on on on wc-a;; . 0 3 0 o 0 100%
0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
e 0 0 3 0 0 100% @ R
23| Lo , , ! w | oon . 0 3 0 0 o
o~ 2 0.0% 0.0% 25.0% | 0.0% 0.0% 0.0% = 0.0% 0.0% 200% | 00% 0.0% 0.0%
2|2 2
[ a2 S
=5, 0 0 0 3 0 100% 2 0 0 0 3 0 100%
N [e] 0.0% 0.0% 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 8 1 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 0.0%
5 0 0 0 0 0 NaN% 0 0 0 0 3 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% NaN% S| 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0%
100% 100% 100% 100% NaN% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% NaN% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class

Tabla 5.2. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 3 con experiencia en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
1 3 0 0 0 0 100% 3 0 0 ] 0 100%
25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 1 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
5 0 3 0 0 0 100% 0 3 0 0 0 100%
0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 2| 00w 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
B4l 0 0 3 0 0 100% S, o 0 3 0 0 100%
™ 8 0.0% 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% cau 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 0.0% 0.0%
o
T | i 5
S| 5, 0 0 0 3 0 100% 2.0 o 0 0 3 0 100%
wn o 0.0% 0.0% 0.0% 250% 0.0% 0.0% o 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 0.0%
s 0 0 0 0 0 NaN% . o ° o o q (00%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% NaN% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0%
100% 100% 100% 100% NaN% 100% 100% 100% 100% 100% 100% 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% NaN% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class
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Tabla 5.3. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 4 con experiencia en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
2 0 0 0 0 ’ 3 0 0 0 0
16.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
. 0 3 0 0 0 . 0 3 0 0 0
‘| 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% ‘1 0.0% 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
< 2 , 0 0 3 0 0 2 5 0 0 3 0 0
o o 0.0% 0.0% 25.0% 0.0% 0.0% 0.0% = 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 0.0% 0.0%
= Q o
(<5} = -
= 2
» | 5, 0 0 3 0 =, o 0 0 3 0
le) 8.3% 0.0% 0.0% 25.0% 0.0% 25,0% o] 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0% 0.0%
- 0 0 0 0 0 5 0 0 0 0 3
Tl 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% NaN% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 20.0% 0.0%
33.3% 0.0% 0.0% 0.0% NaN% 8.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class

Las tablas 5.4, 5.5 y 5.6 muestran los resultados en el paso 3 (sesiébn SSVEP) para los
sujetos con experiencia. A cada sujeto se le indico los estimulos que tiene que observar ya
sean izquierda, derecha, arriba o abajo, y el resultado obtenido para dicha instruccion. Si el
resultado coincide con los dos o tres movimientos que fueron indicados a los sujetos se anota
el nimero de aciertos obtenidos. Se puede observar que los desempefios son de 100% con
dos clases (dos movimientos) detectadas correctamente y del 88.9% al 100% con tres clases

(tres movimientos) para los sujetos con experiencia en terapia virtual.

Tabla 5.4. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 2 con experiencia en la terapia virtual.

[72] [%2]
8 8
3 3 0 2 2 "
S = £ S £ e
83 z 3 83 z 3
(eI (0 < — E o <
Arriba- Arriba- Izquierda-abajo-derecha | lzquierda-abajo-derecha
izquierda izquierda
Derecha-abajo | Derecha-abajo Izquierda-lzquierda- Izquierda-lzquierda-
arriba arriba
Derecha-arriba | Derecha-arriba Derecha-arriba-derecha Derecha-arriba-derecha
Aciertos totales 3/3 3/3
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Tabla 5.5. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 3 con experiencia en la terapia virtual.

8 8
kS S » 3 3 »
£ i e € S e
2’3 2 83 2
o e @ < — £ x <
Izquierda- Izquierda- Derecha-arriba-derecha Derecha-arriba-
izquierda izquierda derecha
Derecha-derecha Derecha- Avrriba-izquierda- Avrriba-izquierda-
derecha izquierda izquierda
Derecha-arriba Derecha-arriba Derecha-derecha-arriba Derecha-derecha-
arriba
Aciertos totales 3/3 3/3

Tabla 5.6. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 4 con experiencia en la terapia virtual.

g g
3 3 0 S < "
S £ £ = £ e
23 Z 3 83 z 3
o e 04 < — £ o <
Abajo-derecha | Abajo-derecha Derecha-abajo-derecha | Derecha-abajo-0 213
Derecha-abajo Derecha-abajo Derecha-abajo-derecha | Derecha-abajo-derecha
Izquierda-arriba | lzquierda-arriba Derecha-abajo-derecha | Derecha-abajo-derecha
Aciertos totales 3/3 2/3

Los resultados alcanzados con los sujetos que ya tenian experiencia con el entorno de la
terapia virtual alcanzaron cerca del 100% de deteccidn correcta en la mayoria de las pruebas.

Por lo tanto, se asume que el uso continuo de un sistema BCI-SSVEP para terapia mejora el

desempefio de los usuarios.

Usuarios nuevos

En las tablas 5.7, 5.8, 5.9 y 5.10, se observan las matrices de confusién de las cinco clases

en los pasos 1y 2 de los cuatro sujetos que no han tenido una experiencia previa con la terapia

virtual (sujeto 7, 8,9 y 10). La tabla 5.7 son los resultados del paso 1 y 2 del sujeto 7; la tabla
5.8 son los resultados del paso 1y 2 del sujeto 8; la tabla 5.9 son los resultados del paso 1y
2 del sujeto 9; y la tabla 5.10 son los resultados del paso 1y 2 del sujeto 10. Para los cuatro
sujetos los desempefios fueron del 27% al 66.7% en el primer paso y del 30% al 86.7% en el
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segundo paso. Este desempefio es mas bajo que con los sujetos entrenados debido a que no
tienen la préctica ni el conocimiento acerca de la interfaz como un usuario con experiencia,
la realizacion de este paso es aumentar los desempefios en los usuarios nuevos como se

observé en la seccion 2.4.3.

Tabla 5.7. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 7 nuevo en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
: 0 0 0 0 0 NaN% ; 2 0 0 0 0 100%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | NaN% 13.3% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
p 0 2 0 0 0 100% 5 1 3 0 0 0 75.0
0.0% 16.7% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 8.7% | 20.0% | 0.0% 0.0% 0.0% | 25.0%
wal 0 0 3 0 0 100% B4l o 0 3 1 0 75.0
~ g 0.0% 00% | 250% | 0.0% 0.0% 0.0% 6" 0.0% 00% | 200% | 6.7% 0.0% | 25.0%
g2 H
= | 5, 0 0 0 1 0 100% £, 0 0 0 2 0 100%
175) o 0.0% 0.0% 0.0% 8.3% 0.0% 0.0% o 0.0% 0.0% 0.0% 13.3% | 0.0% 0.0%
5 3 1 0 2 0 0.0% 5 ] 0 0 0 3 100%
250% | 8.3% 0.0% 16.7% | 0.0% 100% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 200% | 0.0%
0.0% | 66 100% | 33.3 NaN 50.0% 66.7% | 100% 100 66.7 100 86.7%
100% | 333% | 00% | 66.7% | NaN% | 50.0% 333% | 0.0% 0.0% 333% | 00% | 13.3%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class

Tabla 5.8. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 8 nuevo en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
] 2 0 0 0 0 100% ; 1 0 0 0 0 100
13.3% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 6.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
5 1 3 0 0 0 75.0% 2 1 1 0 0 1 333
6.7% 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 25.0% 6.7% 6.7% 0.0% 0.0% 8.7% 66.7%
b4 5 1 0 2 0 0 66.7% e 5 1 0 1 0 0 50.0
= 6.7% 0.0% 13.3% | 0.0% 0.0% 33.3% = 6.7% 0.0% 6.7% 0.0% 0.0% 50.0%
© | O 3}
g3 5
S| 5. 1 0 0 2 0 66.7 £, 1 0 0 2 0 66
[75) (o] 6.7% 0.0% 0.0% 13.3% 0.0% 33.3% o 6.7% 0.0% 0.0% 13.3% | 0.0% 33.3%
5 0 1 1 1 0 0.0% 5 4 0 0 0 2 33.3
0.0% 6.7% 6.7% 6.7% 0.0% 100% 26.7% 0.0% 0.0% 0.0% 13.3% | 66.7%
40.0 75.0% | 66.7 66.7% | NaN 60.0% 2.5 100% 100% 100% | 66.7% | 46.7%
60.0% | 250% | 33.3% | 333% | NaN% | 40.0% 87.5% 0.0% 0.0% 0.0% 333% | 53.3%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class
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Tabla 5.9. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 9 nuevo en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
i 1 0 0 0 0 100 1 1 0 0 0 0 00
8.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 6.3% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
. 0 3 0 0 0 100 5 1 3 0 0 2 50.0
0.0% 25.0% | 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 8.3% 18.8% | 0.0% 0.0% 12.5% | 50.0%
2 2 0 2 0 0 50.0 4 2 0 2 0 0 50.0
(2] @ 3 9 o o o o g m 3 o o . 9 o g
o 5 16.7% 0.0% 18.7% | 0.0% 0.0% 50.0% 5 125% | 0.0% 125% | 0.0% 0.0% 50.0%
@ - -
. 3 3
5|2 0 0 0 2 0 | £ 0 0 0 2 0
wn 34 = 00
[o] 0.0% 0.0% 0.0% 16.7% | 0.0% 0.0% o 0.0% 0.0% 0.0% 125% | 0.0% 0.0%
5 0 0 1 1 0 0.0 s 0 0 1 1 1 33.3
0.0% 0.0% 8.3% 8.3% 0.0% 100% 0.0% 0.0% 6.3% 6.3% 63% 66.7%
33.3% 100% | 667 66.7 NaN 66.7% 25.0 100 66.7 66.7 33.3 66.3%
66.7% 0.0% | 33.3% | 33.3% | NaN% | 33.3% 750% | 0.0% 333% | 33.3% | 66.7% | 43.8%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class

Tabla 5.10. Resultados primeros dos pasos de entrenamiento para Sujeto 10 nuevo en la terapia virtual.

ID Paso 1 Paso 2
Entrenamiento 1x1 Confusion Matrix Entrenamiento todos 1x1 Confusion Matrix
| 0 0 0 1 0 0.0% 4 1 0 0 0 0 100%
0.0% 0.0% 0.0% 9.1% 0.0% 100% 5.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0%
9 1 3] 2 0 0 50.0 2 1 1 0 0 0 50.0
9.1% 27.3% | 182% | 0.0% 0.0% | 50.0% 5.0% 5.0% 0.0% 0.0% 0.0% | 50.0%
o ] 4 0 0 0 1 0 0.0% H N 1 2 2 3 222
— g 0.0% 0.0% 0.0% 9.1% 0.0% 100% g 5.0% 5.0% 100% | 100% | 15.0% | 77.8%
=R b
L a 2
=3 5, 0 0 0 0 0 JaN z, 0 0 0 2 0 100%
w o 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% | NaN% o 0.0% 0.0% 0.0% 10.0% 0.0% 0.0%
5 1 0 0 2 0 0.0% 5 2 1 1 2 0 0.0
9.1% 0.0% 0.0% 18.2% 0.0% 100% 10.0% 5.0% 5.0% 10.0% 0.0% 100%
0.0 100 0.0 0.0 NaN 27.3% 20.0 33.3 66.7 33.3 0.0 30.0%
100% 0.0% 100% 100% | NaN% | 72.7% 80.0% | 66.7% | 33.3% | 66.7% [ 100% | 70.0%
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Target Class Target Class

En las tablas 5.11, 5.12, 5.13 y 5.14 se muestran los resultados del paso tres (sesién
SSVEP) para los sujetos nuevos. A cada sujeto se le indicd los estimulos que tiene que
observar ya sean izquierda, derecha, arriba o abajo, y el resultado obtenido para dicha
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instruccion. Si el resultado coincide con uno, dos o tres movimientos que fueron indicados a

los sujetos se anota el nimero de aciertos obtenidos.

Tabla 5.11. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 7 nuevo en la terapia virtual.

[%2) [72]
S S
8 3 @ 3 3 o
£ £ £ = £ 2
88 g g 83 g 2
[aIS 4 < — E 14 <
Arriba-izquierda | Arriba- Derecha-derecha-abajo | Derecha-derecha-
izquierda abajo
Derecha-abajo Derecha-abajo Derecha-abajo-derecha | Derecha-abajo-
derecha
Derecha-arriba Derecha- Derecha-arriba-derecha | Derecha-arriba-
arriba derecha
Aciertos totales 3/3 3/3
Tabla 5.12. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 8 nuevo en la terapia virtual.
[%2) (%)
S s
3 3 0 2 < "
S = £ S £ e
53 2 £3 2
o e o < — £ o <
Arriba-derecha | Arriba-izquierda 12 Derecha-arriba-derecha | Derecha-arriba-derecha
Derecha-arriba | O-arriba 1/2 Derecha-derecha-arriba | Derecha-derecha- arriba
Derecha-abajo | Derecha-abajo Derecha-derecha-arriba | Derecha-derecha-0 2/3
Aciertos totales 1/3 2/3
Tabla 5.13. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 9 nuevo en la terapia virtual.
[72] (%)
o o
I o < o
2 ° 1% Q kel n
£ £ £ S £ e
83 2 3 83 2 3
[als 14 < = o <
Abajo-derecha Abajo-derecha Abajo-derecha-derecha Abajo-0-0 1/3
Derecha-abajo Derecha-abajo Abajo-derecha-derecha Arriba-0-derecha 2/3
Derecha-arriba Derecha-arriba Abajo-derecha-derecha Abajo-derecha-arriba
Aciertos 3/3 1/3
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Tabla 5.14. Resultados del tercer paso de entrenamiento para Sujeto 10 nuevo en la terapia virtual.

= g g
§ -8 %2 % '8 w § '8 (%]
E 2 £ E £ £ E £ £
c3 2 3 83 2 2 83 Z g
D E o < [als o < — E o <
Abajo Abajo Arriba-izquierda | Derecha- arriba | 1/2 | Derecha-abajo-derecha | Abajo-0-arriba 0
Derecha | arriba Derecha- arriba | Derecha- arriba Derecha-abajo derecha | Derecha-0-0 1/3
Derecha | Derecha Derecha-abajo Derecha- abajo Derecha-arriba-derecha | Derecha- derecha-arriba | 1/3
Aciertos totales 3/3 213 0

Los sujetos 7, 8 y 9 mejoraron sus desempefios en este paso. El sujeto 7 obtuvo el 100%
de desemperio en pruebas con dos y tres movimientos. El sujeto 8 tuvo un desempefio mayor
en tres movimientos (8/9) que en dos movimientos (4/8). El sujeto 9 obtuvo un mejor
desempefio con dos movimientos (9/9) que con tres movimientos (6/9). El sujeto 10 tuvo
mejora, pero no alcanzo los resultados como los demas sujetos nuevos. Los desempefios del
sujeto 10 fueron del 100% con un solo movimiento, el caso de desempefio mas bajo fue con

tres movimientos y con dos movimientos obtuvo un desempefio similar al sujeto 9.

Evaluacion del funcionamiento

Para hacer una evaluacion del funcionamiento de TeraPEVS, se utilizaron las métricas
sensibilidad (recall), precision y F1-score. Esta ultima, combina los resultados de las dos
primeras métricas para otorgar un promedio armoénico entre ellas. Estas métricas son
comunmente utilizadas en la evaluacion del funcionamiento de los sistemas SSVEP [33].
Ademas, en este trabajo se afiade la métrica especificidad (cantidad probable de resultados
sin estimulo clasificados correctamente) para determinar la cantidad de resultados sin
estimulo clasificados correctamente y la exactitud de clasificacion. A continuacion, se

describen las métricas utilizadas en la evaluacién del clasificador:

Especificidad: se define como el nimero de resultados negativos verdaderos (VN) o
muestras sin estimulo dividido sobre el nimero de todos los posibles resultados de una
clasificacion, siendo la suma de VN mas los falsos positivos (FP) o muestras con estimulo

clasificadas como sin estimulo, ver ecuacion 5.1.
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o VN
Especificidad = ——
P VN + FP (5.1)

Sensibilidad: mide la capacidad de detectar resultados positivos 0 muestras con estimulo
clasificados correctamente. La sensibilidad es lo contrario a la especificidad y queda definida
como el nimero de resultados positivos verdaderos (VP) o muestras con estimulo clasificadas
correctamente dividido entre VP mas los falsos negativos (FN) o muestras sin estimulo

clasificadas como con estimulo, ver ecuacién 5.2.

I VP
Sensibilidad = — (5.2)
VP + FN
Precision: es la capacidad de un sistema de dar el mismo resultado en las mismas
condiciones con diferentes pruebas. La precision queda definida como el nimero de
resultados positivos verdaderos (\VP) dividido por el niUmero de todos los posibles resultados

correctos de una clasificacion, ver ecuacién 5.3.

Precision = _VP (5.3)
VP + FP
F1-score: es una medida de exactitud empleada en analisis estadistico de clasificacion
binaria para este caso en sefiales con estimulo y sin estimulo SSVEP, considera la precision
y la sensibilidad para dar un promedio armonico de las dos medidas. Se define como el doble
producto de la precision por la sensibilidad dividido por la suma de estas. Mientras mas
cercano a 1 se encuentre el resultado de esta medida, mejor sera el desempefio, ver ecuacion

5.4.

2(Precision x Sensibilidad)
Precision+ Sensibilidad

F1-score=

(5.4)

Exactitud: se define por la suma de VP mas VN entre VP mas VN mas FP mas FN son
las muestras correctamente clasificadas del total de muestras con estimulo y sin estimulo.
VP +VN

Exactitud = (5.5)
VP+VN +FP+FN
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En las tablas 5.15 y 5.16, se muestran los resultados de las métricas para los clasificadores
en sefiales Yi(K) e Yii(k) del capitulo IV con RNAs que se implementaron en TeraPEVS. Las
sefiales con las que se calcularon las métricas corresponden a las sefiales en las matrices de
confusion de la etapa de prueba de cada clasificador. También se observa el resultado

promedio de cada una de las métricas para las etapas de entrenamiento y prueba.

Tabla 5.15. F1-score clasificador RNA unidireccional de sefiales Yi(k).

SSEZT;I dzo(?s Precisién Sensibilidad Especificidad Exactitud F1-score
Disefio 1 1 1 1 1

Validaciéon | 0.983333 0.983333 0.933333 0.973333 0.983333

Promedio 0.991667 0.991667 0.966667 0.986667 0.991667

Tabla 5.16. F1-score clasificador RNA unidireccional de sefiales Yii(k).

sseegr:ﬁ: dlo(; Precisién Sensibilidad Especificidad Exactitud F1-score

Disefio 0.919355 0.95 0.666667 0.893333 0.934426
Validacion | 0.964912 0.916667 0.866667 0.906667 0.940171
Promedio 0.942134 0.933333 0.766667 0.9 0.937299

Se observa en las tablas 5.15 y 5.16 que para sefiales Yi(k) todas las métricas alcanzan

valores muy cercanos a uno, siendo este el mejor de los casos.

Sin embargo, la aplicacién final es mas factible con periodos de tiempo de 10 segundos
(Yii(k) en la tabla 5.16) debido a que es menos tiempo de espera para el usuario y asi lograr
tener una interaccion mas precisa con la computadora, es decir, con un menor tiempo se tiene
menor exactitud de clasificacion. En el caso de especificidad, se obtiene un valor promedio
de 0.77 que es la cantidad probable de resultados sin estimulo clasificados correctamente. La
métrica de sensibilidad con la que se obtiene un 0.93 es la cantidad probable de clasificar
correctamente las sefiales con estimulo. La precision da como resultado un 0.94 siendo la
capacidad del clasificador de dar el mismo resultado en las mismas condiciones con
diferentes pruebas. Una exactitud de 0.9 de sefiales con y sin estimulo clasificadas
correctamente. La F1-score considera la precision y la sensibilidad para dar un promedio
armonico de las dos medidas para este caso en sefiales con estimulo y sin estimulo SSVEP y
arroja un 0.937299 lo que lo evaltia como un sistema apto para terapia virtual y que compite
con los demas métodos del estado del arte.
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5.2 Comparacion de TeraPEVS con otros sistemas BCI basados en SSVEP

La comparacion directa del desempefio de una BCI basada en SSVEP se complica debido
al gran nimero de variables que influyen en la evaluacion del sistema, tales como las
categorias (LEDs, gréaficos simples o patrones recursivos), especificidad, cantidad de clases,

etc.

Sin embargo, los indices que puede ayudar a realizar la comparacion entre sistemas SSVEP
son el ITR (ecuacion 2.1) y la exactitud y con base en estos indices se realizo la comparacion

de los métodos.

ITR

Como se menciono en el capitulo 2, el ITR es la tasa de transferencia de bits para medir
la velocidad y exactitud de informacion transmitida por unidad de tiempo. EI comportamiento
de esta métrica depende de si el sistema esté en linea o fuera de linea [40]. Para el caso de
los sistemas en linea, BCls basadas en SSVEP con 2 a 13 comandos tienen un desempefio de
exactitud de clasificacion del 64-96.5% y un promedio de ITR del 2.3 a 58 bits/min (maximo
ITR de 70 bits/min) [40]. En el caso de sistemas BCI-SSVEP fuera de linea, el ITR es mas
bajo, por ejemplo, Kelly et al. [40] reportan un método con un ITR de 0.9 a 6.4 bits/min,
dicho método utiliza dos estimulos con grafico simple para medir el efecto de la atencion, en
el cual participaron 10 sujetos de prueba y obtuvo de un 63 a un 85% de desempefio
clasificacion. Friman et al. [67] utilizan seis electrodos y seis LEDs para generar los
estimulos tiene un ITR de 1.3 a 5.2 bits/min y un desempefio de clasificacion del 59 al 100%

con 10 sujetos de prueba.

Para el caso TeraPEVS, se sustituye el nimero de clases nc= 5, y la probabilidad de

exactitud de p = 0.9 (tabla 5.16) y se obtiene lo siguiente:

Bits 1-
——=log, (n;) + plog,(p) + (- p)log, [—p) (5.6)
estimulo n -1
Sustituyendo:
Bits 1-0.9
tmulo log, (5)+(0.9)log,(0.9) + (1-0.9) log, (Hj (5.7)
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_BIS  _ 53219-0.1368-05321 (5.8)
estimulo

Que da como resultado:

Bits
— — =1.6529
estimulo (5.9)

Para s = 6 se hace la sustitucion para calcular el ITR:

_ B (5.10)
estimulo

ITR =1.6529X6 (5.11)

ITR =9.9176 bits/min (5.12)

Por lo tanto, TeraPEVS tiene un ITR similar al que presentan los sistemas en linea y fuera
de linea lo que lo hace competitivo con métodos del estado del arte, lo cual se puede constatar
en [40], en los que se registran ITR de sistemas fuera de linea de 0.9 a 6.4 bits/min. Los
9.9175 bist/min es la cantidad de informacion que se puede alcanzar a transmitir debido al
namero de clases de la terapia virtual con el procesamiento realizado fuera de linea, este valor

permite comparar la velocidad con otros sistemas BCI de la misma categoria.

Exactitud

La exactitud del sistema BCI es el rango de reconocimiento correcto de los comandos
dividido entre los comandos deseados para ser enviados por el usuario con el sistema [20].
En la tabla 5.17 se observa una comparacion de la exactitud de TeraPEVS contra nueve
métodos populares en la literatura. La seleccion de estos métodos se basé en tres

caracteristicas:

e Sea un método de analisis de SSVEP popular en la literatura.

e Reporte su métrica de exactitud.

e Tenga al menos una caracteristica en comin con TeraPEVS, por ejemplo, nimero de
clases empleadas, cantidad de sujetos de prueba similar o minima, electrodos utilizados

para extraer el SSVEP, tipo de sesion, etc.
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Tabla 5.17. Comparacion métodos similares a TeraPEVS.

Método Exactitud Clases Cagtl_dad de Electrodos
ujetos
TeraPEVS 93.7% 5 10 2(01y 02)
PSDA SSVEP [68] 79.4% 2 9 4 (Pz, P4, 01y 02)
8 (5, P3, PZ, P4, T6, O1
0 ) H 1 1 1 H
RLDA game [69] 80% 4 11 52900,
ANFIS game [70] 93% 4 5 5 (CPZ, PZ, POZ, P1L, P2)
SVM game [33] 80.5% 3 2 4 (P7, P8, 01y O2)
F“ZZE@?]SVEP 96% 5 15 1(02)
8 (PO7, PO3, PO, PO4, POB
0 H i il ] 1
CNN SSVEP [39] 99% 5 7 0L 02902
ANF'S[V;’Q]‘*e'Cha” 80% 4 4 3 (01, 02y P2)
CCA SSVEP [73] 50-90% 8 5 6 (P3, P4, Pz, O1, 02y O7)
FFT SSVEP [74] ~95% 2 3 6 (POL, POZ(5;§JZ, 01,02y

Como se puede observar, TeraPEVS queda en cuarto lugar de diez métodos, siendo Fuzzy
SSVEP, CNN SSVEP y FFT SSVEP los métodos con los mejores resultados. Sin embargo,
TeraPEVS utiliza solo dos electrodos y recurre a diez sujetos, mientras que CNN SSVEP
utiliza ocho electrodos y siete sujetos, mientras que FFT SSVEP utiliza seis electrodos y tres

sujetos.
5.3 Conclusiones

El desarrollo de este trabajo permite concluir diversos aspectos sobre el sistema BCI-
SSVEP de terapia virtual propuesto. El proyecto consistio en el estudio tres clasificadores,
uno basado en K-NN, otro basado en logica difusa y otro basado en redes neuronales (Con
una exactitud de 87% con K-NN y ldgica difusa y un 93.7% con redes neuronales). De estos,
el clasificador basado en redes neuronales tuvo un mejor desempefio debido a que utiliza la
informacion en O1 y O2 en conjunto y que la red neuronal tiene la capacidad de generalizar
la informacion de ambos canales. Con base en los resultados del clasificador, se eligio el

clasificador de redes neuronales para implementar la terapia virtual denominada TeraPEVS.

TeraPEVS se desarrollé utilizando 10 sujetos en estado sano y utiliza cinco clases. La
GUI utiliza gréficos simples para la generacién de estimulos con frecuencias de 6, 6.66, 7.5
y 8.57 Hz (izquierda, derecha, arriba y abajo respectivamente) mas la clase sin estimulo y la
clasificacion se realiza por medio de una RNA modular unidireccional para sefiales con

duracion de 10 segundos. La informacidn es adquirida de los electrodos en la zona occipital
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O1ly O2. El sistema tiene un ITR de 9.9176 bits/min y una exactitud de 93.7% con el anélisis
fuera de linea del sistema, lo cual se considera apto para competir con los deméas metodos
fuera de linea del estado del arte.

En el andlisis de desempefio de TeraPEVS, se pudo observar que el manejo de las sesiones
se puede hacer en un entorno no controlado donde la iluminacion puede variar y se pueden
presentar diversas distracciones como ruido. Bajo estas condiciones, los sujetos que nunca
han hecho una sesion SSVEP van a requerir de un entrenamiento que consiste en una serie
de pasos de grabacion de sefiales; primero con un solo estimulo visual presente en la GUI,
luego con todos los estimulos visuales y por ultimo observando distintos estimulos visuales
en una grabacion. Los sujetos que tienen experiencias previas con TeraPEVS u otro sistema
BCI generan buenos resultados en el manejo de la sesion ya que tienen conocimiento del

funcionamiento del sistema BCI-SSVEP.

A lo largo de las distintas pruebas, se observo que existen condiciones que parten no solo
de protocolo de adquisicién sino también referentes al estado psicolégico del usuario.
Primero, durante la experimentacion, los sujetos que lograban concretar con éxito la sesion
SSVEP manifestaron que tenian un estado de relajacion alto mientras realizaban las sesiones.
Segundo, se pudo observar que los sujetos deben mantener una concentracion alta para que
se genere adecuadamente el SSVEP. Debido a que se debe mantener una concentracion y
relajacion alta, los tiempos de grabacion de sefiales no deben ser altos. Con base en el ISCEV,
la grabacidn de las sefiales no debe exceder de los 40 minutos, razén por la que la sesion en
TeraPEVS debe ser menor a este tiempo.

En referente a los resultados de TeraPEVS, este tiene un ITR competitivo respecto a otros
métodos ya que no solo clasifica sefiales con estimulo, sino que codifica también sefiales sin
estimulo y alcanza una exactitud del 93.7%. En cuanto a la exactitud, TeraPEVS queda en
cuarto lugar de diez métodos. Sin embargo, entre los tres mejores métodos, TeraPEVS tiene
menor cantidad de electrodos y se utilizaron mas sujetos de prueba que dos de los tres
métodos que mejor desempefio. Por lo tanto, se puede asumir que TeraPEVS es un sistema
BCI-SSVEP cuyo funcionamiento es competitivo contra los sistemas mas populares para
andlisis de SSVEP.
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Trabajo a futuro

Sin embargo, TeraPEVS tiene varias mejoras por hacer, por lo cual, existen varios trabajos
futuros que parten de esta tesis. Primeramente, se puede disminuir el tamafio de la ventana
de diez segundos para que la sesion de terapia tenga una menor duracion. Otro trabajo futuro
es cambiar el dispositivo Emotiv EPOC+ por un dispositivo de cddigo abierto como
OpenBCI® para llevar este sistema a un esquema de procesamiento embebido en tiempo real.
Finalmente, otro aspecto que se puede explorar es utilizar como estimulos tecnologia LED
ya que asi se puede aumentar la cantidad de clases debido a que no existe la limitante de la

frecuencia de actualizaciéon del monitor.
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