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RESUMEN

ANALISIS Y DISENO DE TECNICAS PARA RECONOCIMIENTO DE
VISUALIZACIONES MOTORAS PARA APLICACIONES EN TIEMPO REAL

Ing. Eduardo Rivas Posada
Maestria en Ciencias en Ingenieria Electronica
Divisién de Estudios de Posgrado e Investigacion
Tecnologico Nacional de México / I. T. Chihuahua
Chihuahua, Chih., 2020
Director de tesis: Dr. Mario Ignacio Chacén Murguia

En los Gltimos afios se ha estudiado la implementacion de sistemas basados en interfaz
cerebro-computadora como medios alternativos de comunicacion, utilizando la actividad
cerebral del usuario y su reinterpretacion en comandos. En esta tesis se utilizan los ritmos

sensoriomotores para detectar visualizaciones motoras.

En el estado del arte se encuentran métodos para extraer caracteristicas y clasificar
visualizaciones motoras implementados en sistemas que trabajan fuera de linea. En este trabajo
se tiene el objetivo de analizar y disefar técnicas para reconocimiento de visualizaciones
motoras y generar nuevos métodos para clasificarlas e implementar aplicaciones en tiempo real.
Para ello, se evalian 5 métodos para extraer caracteristicas basados en patrones espaciales y
transformaciones tiempo-frecuencia, asi como la implementacion de dos clasificadores:

maquinas de vectores de soporte y redes neuronales convolucionales.

La metodologia final se compone de patrones espaciales comunes en combinacion con
la transformada Wavelet continua y un clasificador basado en redes neuronales convolucionales
y se evalud en tres etapas: con dos bases de datos, con una base de datos propia evaluada fuera
de linea y en tiempo real. Al evaluar las bases de datos el mejor desempefio fue del 97.25% +
1.76% al clasificar visualizaciones motoras de manos izquierda y derecha, y del
91.37%%=03.29% al clasificar visualizaciones motoras de las manos derecha, izquierda, pies
y lengua con un tiempo de ejecucion de 270 ms. Para evaluar la metodologia fuera de linea, se
realizé una base de datos propia con 15 sujetos y 4 visualizaciones motoras con un desempefio

promedio del 86.48% + 4.74%. Para la evaluacion en tiempo real se disefiaron 4 escenarios
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virtuales en los cuales participaron 8 de los 15 sujetos de la base de datos propia y se presentan
resultados cuantitativos y cualitativos.

En conclusion, se presenta una metodologia competente con el estado del arte con
desempefios superiores e implementada en tiempo real, contribuyendo a la investigacion de

interfaces cerebro-computadora basadas en visualizaciones motoras.
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INTRODUCCION

CAPITULO 1.

1. INTRODUCCION

El cerebro humano es el 6rgano ubicado dentro del Sistema Nervioso Central que esta
encargado de procesar informacion sensorial, del razonamiento, de controlar los movimientos
y de otras funciones mas. Esto genera actividad eléctrica que puede ser registrada mediante
diversas técnicas como el electroencefalograma o EEG, en que, a través del posicionamiento
de electrodos en el cuero cabelludo, se obtienen las diferencias de voltaje producto de dicha
actividad cerebral. Estos datos crudos pueden ser almacenados y sometidos a procesos de
clasificacion para interpretar la informacion obtenida. Con base en la informacion anterior y el
avance tecnolégico, han surgido diversas ideas acerca de como aprovechar la actividad eléctrica
cerebral. Una de ellas son las interfaces cerebro-computadora o BCI (del inglés Brain-
Computer Interface) que se muestran como un medio alternativo de comunicacién, permitiendo
que el usuario, a través del registro de la actividad cerebral y su reinterpretacion en comandos,

tenga interaccion con un ambiente virtual o con elementos electromecéanicos como una protesis.

El disefio general de un sistema BCI abarca diferentes etapas como la adquisicion de la
sefial cerebral, el preprocesamiento de los datos crudos obtenidos, la etapa de seleccion y
extraccion de caracteristicas para la deteccidn de los eventos y el reconocimiento del evento
que se presenta en el registro de la actividad eléctrica cerebral. Para llevar a cabo estas etapas
es necesario elegir el tipo de sefial cerebral con la cual se quiere trabajar. Entre las sefiales mas
importes debido a su factible implementacion en sistemas basados en BCI estan los ritmos
sensoriomotores que se utilizan para detectar visualizaciones motoras (VM) las cuales
representan la actividad cerebral que se produce al momento de imaginar una accion fisica sin

la ejecucion real de dicho movimiento

En la literatura se observan retos y oportunidades para detectar visualizaciones motoras
al utilizar una interfaz BCI, ya que se pretende realizar un sistema en tiempo real basado en

BClI, eficiente y amigable con los usuarios, que brinde desempefios altos de clasificacion y que
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implemente novedosos métodos y protocolos para la toma de muestras, extraccion de

caracteristicas, clasificacion y aplicaciones.

Por lo tanto, contribuyendo con el esfuerzo de disefiar e implementar metodologias de
clasificacion de VM en tiempo real, esta tesis tiene como objetivo analizar y disefiar técnicas
para reconocimiento de visualizaciones motoras para aplicaciones en tiempo real. Para ello se

desarrolla una metodologia que abarca las etapas de clasificacion:

e Preprocesamiento, donde se incluye la implementacion de un filtro pasa-bandas que
abarca los ritmos sensoriomotores correspondientes a la actividad cerebral de una
visualizacion motora.

e Extraccion de épocas y una técnica para aumento de datos.

e Etapa de extraccién de caracteristicas, donde se analizaron herramientas como
patrones espaciales comunes o CSP (del inglés Common Spatial Patterns),
transformada Wavelet continua o CWT (del inglés Continuous Wavelet Transform),
transformada Stockwell o ST (del inglés Stockwell Transform), CSP+CWT vy
CSP+ST.

e FEtapa de clasificacion, donde se utilizaron dos clasificadores: uno basado en
maquinas de vectores de soporte 0 SVM (del inglés Support vector machine) y otro
basado en redes neuronales convolucionales o CNN (del inglés Convolutional Neural
Network)

e Etapa de control virtual, donde se disefi6 e implementd una aplicacion BCI en tiempo

real que incluye 4 escenarios virtuales.

Para analizar y evaluar las herramientas propuestas se utilizaron dos bases de datos: BCI
Competition IV dataset 2a que incluye VM de la mano izquierda, derecha, pies y lengua de 9
sujetos de prueba y EEGdataset que contiene VM de la mano izquierda y de la mano derecha
de 52 sujetos de prueba. La primera evaluacién consistié en discriminar entre VM de la mano
derecha contra VM de la mano izquierda. La segunda evaluacién abarcé las 4 VM de la base
de datos BCI Competition IV dataset 2a donde se proponen dos esquemas de clasificacion: uno

monolitico y otro modular.
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Para concluir la evaluacion de la metodologia propuesta en tiempo real se realiz6 una base
de datos propia que incluye VM de la mano izquierda, mano derecha, pies y mandibula de 15
sujetos de prueba. Asimismo, se disefiaron 4 escenarios virtuales que utilizan dichas VM y se

plantean dos métricas complementarias de evaluacion: una cuantitativa y otra cualitativa.

El documento esta organizado de la siguiente manera. En el capitulo 2: antecedentes de la
tesis, se presentan trabajos relacionados y la tendencia de los sistemas basados en BCI que
utilizan visualizaciones motoras. Luego, en el capitulo 3 se hace un andlisis y disefio de métodos
de reconocimiento para 2 VM vy en el capitulo 4 se extiende el reconocimiento a 4 VM. En el
capitulo 5 se muestra la metodologia para la toma de muestras de la base de datos propia 'y en
el capitulo 6 se define el desarrollo de la aplicacion en tiempo real. Para concluir la tesis, en el

capitulo 7 se presentan las conclusiones y el trabajo futuro.
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CAPITULO 2.

2. ANTECEDENTES DE LA TESIS

En esta seccion se muestran los fundamentos tedricos y un panorama de trabajos realizados

en los ultimos afios para conformar la base de los antecedentes de esta tesis.

2.1 Fundamentos tedricos

Como primer punto, es necesario dar a conocer los conceptos tedricos que se utilizan dentro
del area de la neurotecnologia, especialmente en el enfoque de interfaces cerebro-computadora
que utilizan VM, asi como los algoritmos de procesamiento méas reportados en la literatura

referentes a dicha area.

2.1.1 Neurotecnologia

La neurotecnologia se define como el conjunto de métodos, instrumentos y herramientas que
permiten una conexion directa entre el sistema nervioso humano y componentes tecnolégicos,
utilizando electrodos para adquisicion de sefiales cerebrales, unidades de procesamiento de
informacion y/o proétesis inteligentes o sistemas de control [1]. Mediante este tipo de
comunicacion es posible explorar el comportamiento de la actividad cerebral, dado alguin
estimulo externo, visualizacién motora o elementos especificos de las sefiales cerebrales. Asi,
uno de los campos mas actuales donde se aplica neurotecnologia es el referente a interfaces

cerebro-computadora.

2.1.2 Interfaz cerebro-computadora
Un sistema interfaz cerebro-computadora o interfaz BCI (Brain Computer Interface, por sus
siglas en inglés) tiene como fin controlar acciones virtuales o dispositivos electronicos externos

COmMo una protesis o un robot, utilizando como entrada al sistema, sefiales cerebrales [2].

Los sistemas BCI se pueden clasificar en sincronos o asincronos, dependiendo del tipo de
procesamiento de datos. Un sistema BCI sincronico analiza las sefiales cerebrales durante
tiempos de ventana predefinidos, por lo que al usuario se le permite realizar la actividad

cerebral, en este caso una visualizacidn motora que sera convertida en un comando, durante un
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periodo especifico determinado por el sistema. En cambio, un sistema BCI asincronico analiza
continuamente las sefiales cerebrales, sin importar el instante en el que el usuario realice la

visualizacion motora [3].

Al igual que cualquier sistema de clasificacion, un sistema BCI incluye actividades de

adquisicion de las sefiales cerebrales [4]:

e Preprocesamiento
e Extraccién de caracteristicas
e Clasificacion de los datos obtenidos

e Sistema de control

En la etapa de preprocesamiento, por lo general, se aplican filtros para reducir el ruido de la
sefial EEG. Despueés, se extraen caracteristicas y se utilizan herramientas para reducir la
dimension de la sefal sin perder informacion valiosa. En seguida, las caracteristicas obtenidas
alimentan un clasificador que, en conjunto con el sistema de control, permite llevar a cabo una

accion fisica o virtual deseada o recibir retroalimentacién del sistema.

Por otra parte, para la adquisicion de las sefiales cerebrales se pueden aplicar diversos
métodos que se clasifican en invasivos y no invasivos. En un sistema invasivo se colocan
electrodos directamente en la corteza cerebral por medio de un proceso quirurgico para registrar
las sefiales cerebrales. En cambio, un sistema no invasivo permite capturar las sefales
cerebrales mediante técnicas que no requieren de cirugia. La mas utilizada en BCI es el
electroencefalograma o EEG, que permite obtener la actividad eléctrica cerebral mediante
diferencias de voltaje que se producen en los electrodos ubicados en el cuero cabelludo y una
referencia. Dichos electrodos se posicionan en zonas especificas definidas por el Sistema

Internacional o sistema 10-20, como se observa en la figura 2.1.

En el caso de un BCI que utiliza sefiales EEG, se puede medir la actividad cerebral una vez
que los electrodos se colocan en el cuero cabelludo. Las principales ondas cerebrales se
muestran en la tabla 2.1, donde se proporciona informacion del rango de frecuencia y el estado

correspondiente a analizar en cada una de ellas.
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Figura 2.1 Posicionamiento de electrodos de acuerdo con sistema Internacional 10-20 [5].

Tabla 2.1 Principales ondas cerebrales.

Rango de
Onda g . Estado
frecuencia
E igilia normal de | ncienci nicién
Beta 12 — 30 Hz stado de vigilia normal de la concie (.:I’a, cognicion,
enfoque, alerta, concentracion.
Alfa 75-12 Hz Relajacidn profunfi?, creatividafd, visualizacion, ligera
meditacion con los ojos cerrados.
Mu 75-12 Hz Aparecen en el area sen’so,ri.omotora del gerebro
cuando el cuerpo estd fisicamente relajado.
fo ligero, imagen ivi n la imaginacién
Theta 4-75 Hz Suefiio ligero, i ag'e e's,vwldas en la imaginacion,
meditacidn profunda.
Delta 0.1-4Hz Suefio profundo.

Algunas de las sefiales comunmente utilizadas para implementar una interfaz BCI son los
potenciales evocados visuales de estado estable o SSVEP (por sus siglas en inglés de Steady
State Visually Evoked Potentials), los potenciales relacionados a eventos o ERP (por sus siglas
en inglés de Event Related Potentials) y los ritmos sensoriomotores (que comprenden las ondas
Mu y Beta) para detectar visualizaciones motoras. Estas Ultimas sefiales basadas en ritmos

sensoriomotores representan la base de este trabajo.

2.1.3 Visualizacion motora

Una visualizacién motora se puede ver como la ejecucién mental de un acto motor sin la
necesidad de una salida fisica que manifieste dicho movimiento. Esta ampliamente aceptado
que la visualizacion de movimientos involucra las mismas regiones/funciones cerebrales que se

relacionan con la programacion y preparacion de dichos movimientos. De acuerdo con este
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punto de vista, la diferencia principal entre la ejecucion y la visualizacion es que en el ultimo

caso la ejecucion se bloquearia en algun nivel corticoespinal [6].

Las sefiales generadas por este tipo de actividad cerebral son conocidas como ritmos
sensoriomotores que abarcan, principalmente, los ritmos Mu y Beta (ver tabla 1). Estos ritmos
poseen ciertas caracteristicas en amplitud, debido a la conectividad funcional dentro de la
corteza cerebral, lo que resulta en una supresién de amplitud mejor conocida como
“desincronizacion de eventos relacionados” (ERD del inglés Event-Related Desynchronization)
o en una mejora de amplitud conocido como ‘“‘sincronizacion de eventos relacionados” (ERS
del inglés Event-Related Synchronization) [6]. En la figura 2.2 se observa este comportamiento
caracteristico debido a la ejecucion del movimiento de un dedo de la mano derecha. Algo

similar sucederia en el caso de una visualizacion motora.

ERS

Figura 2.2 Ejemplo de actividad cerebral ante el efecto ERD y ERS [6].

Hasta este punto se han considerado los conceptos tedricos necesarios para comprender el
area de investigacion. Sin embargo, existen muchos trabajos que han contribuido al
enriquecimiento de esta area, por lo que resulta importante mencionar los proyectos mas

recientes y como contribuyen dentro de la elaboracion de la tesis.

2.2 Trabajos realizados

Dentro del amplio panorama que se encuentra hoy en dia en referencia al paradigma de
control basado en visualizaciones motoras, se han encontrado grandes retos que abarcan todas
las etapas del sistema BCI: preprocesamiento, seleccion y extraccion de caracteristicas,

entrenamiento, etapa de control y el tipo de aplicaciones, por lo que en los siguientes parrafos
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se presentan trabajos que han contribuido a que este paradigma sea mas estable, eficiente y

brinde un mejor control al momento de detectar el tipo de visualizacién motora.

Dichos trabajos fueron categorizados en cuatro areas: méetodos y protocolos para adquisicién
de sefiales cerebrales, métodos de extraccion de caracteristicas, algoritmos de clasificacion y

aplicaciones.

2.2.1 Métodos y protocolos para adquisicion de sefales cerebrales

Uno de los mayores desafios que se presenta en la implementacion de un sistema BCI que
se basa en VM es lograr que la adquisicion del EEG corresponda a las sefiales cerebrales que
pertenecen a cada una de las visualizaciones motoras que se busca representar. Es decir, que en
el registro de la actividad cerebral realmente se vea reflejada la imaginacion del movimiento de
una mano, pie o lengua sin la accion motora. En otras palabras, que se estimule el cerebro de
forma que si se presente la visualizacion motora dentro de la etapa de adquisicion de sefales

porque, en el caso contrario, no se podrd implementar un clasificador y el sistema no funcionara.

Se han creado diversos protocolos para la adquisicién de las sefiales cerebrales, que permitan
al usuario realizar la visualizacion motora de forma eficiente. El paradigma clésico es el
entrenamiento de Graz [7] que muestra una cruz central, en una pantalla, y a partir de ella se
generan flechas que indican el tipo de visualizacion motora (por ejemplo, una flecha a la
derecha indicara que el usuario debe visualizar el movimiento de la mano derecha). Ademas,
incluye tiempos de preparacion para la siguiente visualizacion motora y tiempos de descanso.
Sin embargo, este tipo de paradigma no estimula la imaginacion de los sujetos de prueba para
realizar las visualizaciones motoras, por lo que surge la necesidad de implementar otros que

ayuden a mejorar la capacidad de visualizacién.

Con el avance tecnoldgico surge el uso de realidad virtual o VR (del inglés Virtual Reality)
dentro de la etapa adquisicion de sefiales para el entrenamiento. Por ejemplo, el trabajo
presentado por F. Skola y F. Liarokapis en [8] muestra un nuevo paradigma donde el sujeto a
prueba se ve inmerso en un ambiente virtual y observa, por medio de lentes VR, un avatar que

puede ser controlado por él mismo. Para mostrar mas detalladamente el paradigma se muestra
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en la figura 2.3 una comparacion entre el paradigma de Graz y el propuesto por F. Skola y F.

Liarokapis.

Figura 2.3 Comparacion entre el paradigma de Graz y su retroalimentacion (del lado
izquierdo) contra el paradigma propuesto por F. Skola y F. Liarokapis en [8].

Este tipo de entrenamiento se presenta como una nueva alternativa que permita estimular
con mayor facilidad la imaginacion del sujeto a prueba, utilizando, ademas, un sistema de
visualizacion y retroalimentacion mas portable, ya que los lentes VR incluyen por si mismos
una pantalla, como se muestra en la figura 2.4. Asi, si se logra una mejor visualizacion motora
se tendra un mejor entrenamiento, una mejor clasificacién y, por lo tanto, un sistema BCI mucho

mas eficiente.

Bpen

\/}"f’ => WUIOH = @unity
A I

1=

Figura 2.4 Sistema de entrenamiento con base en VR implementado en [8].

De igual manera, F. Parivash, L. Amuzadeh y A. Fallahi en [9] muestran un sistema

embebido con VR para neurorrehabilitacion. En dicho sistema se busca que el usuario se vea
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inmerso en un mundo virtual (ver figura 2.5), a través del sistema BCI que detecta tres estados:
movimiento del pufio derecho, movimiento del pufio izquierdo y estado de reposo. También en
el trabajo presentado por S. Liang et al. en [10] se utiliza VR como un paradigma para
perfeccionar las visualizaciones motoras. Es decir, se tiene por objetivo disefiar e implementar
un modelo eficiente para producir mejor los patrones de ERD a través de un entorno virtual
como guia visual sobre la modulacién de los ritmos EEG sensoriomotores, lo que permite

estimular la visualizacion motora de los sujetos a prueba.

~
~~

Figura 2.5 Ambiente virtual para la implementacién del sistema embebido con VR para
neurorrehabilitacién elaborado en [9].

Por otra parte, una vez que se han establecido el protocolo para toma de muestras y el
ambiente para generar la visualizacion motora, se esta en condiciones de extraer caracteristicas
que permitan resaltar la informacion de la sefial. Por tal motivo, el siguiente apartado muestra
los principales métodos para extraer caracteristicas de acuerdo con un sistema BCI basado en

visualizaciones motoras, donde se exponen también algunos trabajos.

2.2.2 Métodos de extraccion de caracteristicas

El objetivo de la extraccion de caracteristicas es describir las sefiales cerebrales adquiridas
mediante algunos valores importantes o relevantes, llamados “caracteristicas” o “vector de
caracteristicas” [4]. Ademas, las caracteristicas deben marcar diferencias notables para poder

tener una mejor clasificacion de los patrones.

Existen diferentes métodos para extraer caracteristicas, como la densidad espectral de

potencia [11], por medio del analisis de componentes principales o PCA (del inglés Principal

10
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Component Analysis) en [12], con la transformada corta de Fourier [13], transformada Wavelet

continua [14] y la Transformada Stockwell [15].

Stockwell et al. propusieron en [16] un técnica de representacion en tiempo y frecuencia de
las sefiales conocida como transformada ST. Es una extension de CWT que se basa en la
localizacion mavil y escalable de una ventana gaussiana. A diferencia de CWT, que retiene sélo
la informacion de amplitud de la sefial, ST conserva tanto la informacion de amplitud como la
de fase. Ademas, ofrece una buena localizacion en frecuencia para bajas frecuencias y una
buena localizacién en tiempo para frecuencias mas altas [16]. Dado que la ST supera algunas
limitaciones de la transformada corta de Fourier y de la CWT, y el buen desempefio que presenta

en [15], se selecciond como uno de los métodos para extraccion de caracteristicas.

Para representar la transformada ST se parte de la trasformada CWT. La CWT W(z,d) de
una sefial g(t), esta dada por (2.1).

W(z,d)=]" g(t)e(t-7.d)dt 2.1)

donde o(t,d) es una réplica escalada de la funcién wavelet madre fundamental, 7 es el tiempo

de localizacion espectral, d es el factor de dilatacién y t es el tiempo. El factor de dilatacién d
es inverso a la frecuencia. De manera que la transformada S de una funcién g(t) es definida
como una CWT con una funcién wavelet madre especifica multiplicada por un factor de fase,

Como Se muestra en (2.2).
S(z, f)=e%"W(z,d) (2.2)

donde se busca que la representacién de la funcion wavelet madre sea Gaussiana y positiva,
definida por (2.3)

ot f)=—==e 2" (2.3)

11
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donde f representa la frecuencia de la sefial. Sin embargo, la funcién mostrada en la ecuacion
anterior no satisface la condicion de media cero para que sea una wavelet formalmente, por lo
que se representa como en (2.4), que corresponde a la transformada S en el dominio continuo.

S(z, f):Jm

—00

g(t)o(r-t, f)e > dt (2.4)

La version discreta de la ST continua se obtiene partiendo de la Transformada Discreta de
Fourier, como se presenta en (2.5). Donde g(kT) es una sefial en el domino discreto del tiempo,
desde k=0, 1,...,N de la sefial g(t) muestreada en el intervalos T de tiempo y G((m+n)/NT) es la

sefial transformada en el dominio discreto de Fourier.

n . N1 ‘m+n 2
S(ﬁ’ JTJ_ZG(WJH (n,m)e (2.5)

m=1

En la ecuacion anterior se presenta la funcion Gaussiana H(n,m)=exp(-2z°m?/n?) que va de
J.m,n=0,1,...,N-1. Este produce una matriz de dimension NxM conocida como la matriz ST.
Cada rengldn representa los componentes de frecuencia y cada columna el componente del

tiempo.

Sin embargo, ademas de utilizar caracteristicas como CWT y ST, en un sistema BClI en el
que se realiza la interpretacion de procesos oscilatorios, como en el caso de visualizaciones
motoras, también se utiliza informacion espacial como caracteristica en conjunto con la

informacion espectral.

Para la informacion espacial se utilizan, comdnmente, los canales F3, F4, Tz, C3, Cz, C4,
T8, Pz (aunque puede variar dependiendo de la aplicacion o la intencion de la investigacion)
del sistema internacional 10-20 y para la informacion espectral, generalmente, se utilizan las
bandas de frecuencia Mu y Beta.

Con esta informacién es posible generar un clasificador, sin embargo, al tener una gran
cantidad de canales e informacion, resulta ineficiente. Por lo que se puede implementar un
filtrado espacial que reduzca la dimension de la informacion. Asi, se obtendria un nimero

menor de nuevos canales como combinaciones lineales de los originales, basandose en el
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comportamiento de los canales originales ante ciertas visualizaciones. Para que esto sea
implementado, se recurre al algoritmo supervisado de Common Spatial Pattern [3], el cual
encuentra los filtros espaciales Z que maximizan la varianza de la sefial filtrada para una clase

y la minimiza para la otra. La ecuacion (2.1) muestra el resultado de aplicar el filtro espacial Z.

Xesp (T) :ZTX(t) (2.6)

El analisis CSP se aplica a sefiales filtradas por un pasa bandas en el rango de frecuencias
de los ritmos Mu y Beta, con el objetivo de obtener una discriminacion efectiva de los estados
mentales que se caracterizan por los efectos de ERD/ERS. Ademas, es el método méas popular
y mas aplicado en la etapa de extraccion de caracteristicas de sefiales EEG para la clasificacion

de visualizaciones motoras dentro de aplicaciones BCI.

Por ejemplo en [17], T. Nguyen et al., se utiliza CSP para extraer caracteristicas de un
sistema multiclase (visualizaciones de la mano derecha, izquierda, pies y lengua) en conjunto
con un clasificador basado en l6gica difusa, disefiado a partir del modelo fuzzy standard additive
y el método particle swarm optimization (PSO). Este tipo de modelo, basado en I6gica difusa,
propone ayudar con la incertidumbre, el ruido y los valores atipicos que se presentan en sefiales

EEG debido a una visualizacién motora dentro de un sistema BCI.

Sse presentan proyectos donde se combina el método CSP con otras herramientas,
produciendo diversas variaciones que involucran el espacio, el tiempo y/o la frecuencia. Por
ejemplo, en [18] proponen el reconocimiento de visualizaciones motoras a través de la
extraccion de caracteristicas mediante CSP y CSPO (del inglés Chaotic Particle Swarm
Optimization) y un clasificador basado en una modificacion a las maquinas de vectores de
soporte, llamado TWSVM (del inglés TWin Support Vector Machine). Similarmente en [19],
donde se utilizd una técnica para extraer caracteristicas mediante CSP en conjunto con bandas
de potencia de las sefiales para formar el vector de caracteristicas, se implement6 un sistema
sincrono que controla un robot de navegacion mediante cuatro comandos que permiten girar
hacia la izquierda o derecha, detenerse o avanzar; con un desempefio de comandos correctos de

casi el 80%, dentro de una simulacion.
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Sin embargo, la eficiencia del método CSP se ve muy afectada por la banda de frecuencias
que se ha de seleccionar y la ventana temporal de los segmentos del EEG [20]. Es por tal
motivo que se estan implementando nuevos algoritmos que, en lugar de combinar varios
métodos, modifican CSP incorporando otras caracteristicas para aumentar el desempefio del
sistema BCI y la clasificacion de visualizaciones motoras, como en [20], donde se propone un
algoritmo novedoso, llamado Temporally Constrained Sparse Group Spatial Pattern (TSGSP),
que busca la optimizacion simultanea de las bandas de filtrado y las ventanas de tiempo del
método CSP, aumentando la precision de clasificacion de las visualizaciones motoras. De igual
manera, en [21], se expone Filter bank common spatial pattern (FBCSP), que permite al sistema
elegir automaticamente el rango de frecuencias discriminativas para el sujeto a prueba, lo que
hace mas eficiente el entrenamiento y la aplicacion en si. Otra modificacion es el método
Ilamado Separable Common Spatio-Spectral Patterns (SCSSP), presentado en [22] donde se
sefiala que aunque este método asume un problema de clasificacion binaria al buscar las
caracteristicas espacio-espectrales cuya varianza es maxima para cierta visualizacion motora y
minima para la otra, también fue probado en mdaltiples clases. O el método presentado en [23]
llamado “Combined variable sized subband and temporal filter based stationary common
spatial patterns” o CVSTSCSP. Donde se busca generar una Optima extraccion de
caracteristicas con base en informacion temporal, espectral y espacial obtenida de las

visualizaciones motoras.

En resumen, se han hecho modificaciones al método CSP, resultando en TSGSP, FBCSP,
SCSSP, CVSTSCSP. Esto con el objetivo de extraer mejor las caracteristicas que alimentaran
al clasificador. En el siguiente apartado se mencionan otros tipos de clasificadores, ademas de
los utilizados en los trabajos previamente mencionados, que resultan interesantes y proponen

otras alternativas para generar las clases.

2.2.3 Algoritmos de clasificacion.

Los algoritmos de clasificacion, conocidos como “clasificadores”, tienen el objetivo de
interpretar las intenciones del usuario mediante los vectores de caracteristicas obtenidos en la
etapa de extraccion. Cada clase generada correspondera al tipo de patron de actividad cerebral
identificado [4].
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Un buen desempefio de un sistema BCI se define esencialmente por la exactitud de la
clasificacion, es decir, entre mejor sea el clasificador, mejor sera el rendimiento del sistema.
Sin embargo, este desempefio se ve afectado por otros factores, como el adecuado
preprocesamiento y seleccion de caracteristicas, el tiempo de ejecucion u otros elementos que

afectan el comportamiento del sistema BCI ante alguna aplicacion en tiempo real.

Por ejemplo, hay trabajos como en [24], que utilizan una Red Bayesiana Comdn o CBN (del
inglés Common Bayesian Network) para analizar maltiples clases de visualizaciones motoras
en un sistema BCI o el caso del proyecto realizado en [25], donde utilizan funciones
discriminantes lineales o LDA (del inglés Linear Discriminant Analysis). También esta el
proyecto presentado en [12], donde se utilizan diferentes métodos, entre ellos random forest y
k-NN, con el dltimo se logra un desempefio promedio del 94.57% para los sujetos de prueba.
En esta misma linea, en [11] se extraen caracteristicas por medio de la densidad espectral de
potencia y se utiliza k-NN como clasificador se obtuvo un 90% de desempefio, con un tiempo

de 0.0531 segundos. Lo que da paso a futuras aplicaciones en tiempo real.

Otros métodos se enfocan en utilizar aprendizaje automatico no supervisado. Es por eso que
A. M. Eldeib y S. Member en [26], utilizaron un método no supervisado, aplicado a
visualizaciones motoras, donde se ayudaron de la transformada Wavelet para lograr un
desempefio del 82.14%. De igual manera, en [27] se compara el desempefio entre un
clasificador semisupervisado o reinforzado y otro no supervisado, utilizando Extreme Learning
Machine (ELM) que es un método de aprendizaje cuyos principales beneficios son que los pesos
de entrada de la red se asignan aleatoriamente y los pesos de salida se encuentran

analiticamente.

Por otra parte, uno de los clasificadores mas prometedores y con mayor impacto en los
altimos afios son las redes CNN [13], [14], [30]-[35]. En la tabla 2.2 se presentan algunos
métodos para clasificar VM, en donde se puede observar que la mayoria utilizan redes
neuronales convolucionales con otras herramientas para extraer caracteristicas. Ademas, se
reportan la base de datos y el desempefio obtenido al evaluar la metodologia de cada uno de los
trabajos.
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Tabla 2.2. Algunos trabajos reportados en el estado del arte.

Extraccion de - ~ ~
caracteristicas Clasificador #VM | Desempefio Base de datos Ref. | Afio
Deep learning
FFT - WPD scheme based on 2VM ~ 80% BCI competition 1V data set 2b | [28] | 2017
RBM
CSPp Dlscrlmm._ante lineal >VM 167.46+13.17% Propia (también utilizada en 129] | 2017
de Fisher este proyecto)
STFT Deep CNN 2VM ~ 90% Propia [13] | 2017
CWT CNN 2VM |78.93 +6.83%]| BCI competition IV data set 2b | [14] | 2018
BCI competition |l dataset 3/
Wavelets CNN 2/4VM | 90% /0.766 BCI competition IV dataset 2a [30] | 2018
FFT CNN 4 VM ~70% BCI competition IV dataset 2a | [31] | 2018
Discriminative Filter —ano -
Bank CSP (DFBCSP) CNN 4VM 80% BCI competition 1V dataset 2a | [32] | 2018
PSD Deep CNN 4VM 87.9% BCI competition IV dataset 2a | [33] | 2018
PSD 4 NN --> CNN 3VM | 62.1+15% Propia [34] | 2018
Filter-bank common CNN 4vM | 7878% | BCI competition IV dataset 2a | [35] | 2018
spatial patterns

Son muchas las maneras en las que se puede abordar la problematica de clasificacion, sin
embargo, el tipo de aplicacion delimitara o ayudara a seleccionar adecuadamente un algoritmo
clasificador y un buen método para extraer caracteristicas, ya que, si se desea implementar un
sistema BCI en una aplicacion en concreto, ésta exigira ciertas condiciones para el

procesamiento de la informacion, por ejemplo, si se busca hacer en tiempo real.

2.2.4 Aplicaciones

Otro de los grandes retos, referentes a la implementacion de un sistema BCI basado en
visualizaciones motoras, es el de generar aplicaciones que utilicen la informacién del
clasificador, convertida en comandos, para establecer una comunicacion entre algun elemento

electromecanico o herramientas virtuales de simulacion.

Hay aplicaciones que se enfocan en el area de navegacion como en [19], donde se
implemento6 un robot de navegacion que permite el uso de cuatro comandos para girar a hacia
la izquierda o derecha, detenerse o avanzar. También se encuentra el trabajo realizado por H.
Wang et al. en [36], donde buscan el control de un automdvil virtual. Para conseguir el objetivo
disefiaron un sistema BCI que intenta clasificar multiples patrones visuales: mano derecha,
mano izquierda, pies y ambas manos. Esto permite, una vez hecha la clasificacion, que se
obtengan comandos para girar a la izquierda, a la derecha, acelerar o desacelerar. Para la

extraccion de caracteristicas utilizaron CSP, mediante el método “uno contra el resto” (one
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versus the rest common spatial patterns) y se obtuvo un desempefio promedio del 75%. La
figura 2.6 muestra el ambiente virtual donde se implemento el automdévil comandado mediante

visualizaciéon motora.

Figura 2.6 Ambiente virtual para manejo de automaovil [36].

Una aplicacion mas, que busca ayudar a personas con discapacidad mediante la
implementacidn de un brazo robotico, es la que se expone en [37] a cargo de R. Bousseta et al.
El sistema BCI se alimenta de visualizaciones motoras de las manos y los pies, clasificando
entre mano derecha, izquierda, ambas manos y pies. Para extraer caracteristicas se utiliz6 PCA
en combinacién con la transformada rapida de Fourier. Ademas, SVM basado en una funcién

de base radial fue utilizado como clasificador.

Por otra parte, también existen aplicaciones relacionadas a casas inteligentes con BCI basado
en VM. Es el caso del trabajo expuesto en [38] a cargo de K. Belwafi et al. utilizan CSP para
extraer caracteristicas y la distancia Mahalanobis como clasificador. Ademas, proponen un
sistema embebido que, mediante maquinas de estado, permite el control de ciertos dispositivos
en el hogar. En la figura 2.7 se muestra un ejemplo de maquina de estados para el control de

dispositivos de acuerdo con la visualizacion motora detectada.

Figura 2.7 Ejemplo de Maquina de estados presentada en [38].
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CAPITULO 3.

3. METODOLOGIAS DE RECONOCIMIENTO PARA 2 VM

En esta seccidn se proponen metodologias para el reconocimiento de dos visualizaciones
motoras en donde se han extraido caracteristicas mediante CSP, transformada Wavelet,
transformada Stockwell y combinaciones entre ellos, y dos clasificadores: SVM y CNN. Para
ello, se presentan los elementos en comun que poseen las metodologias, las dos bases de datos
utilizadas, los métodos para extraer caracteristicas y finalmente, la implementacién de los

clasificadores y resultados.

En el capitulo se manejaran los términos ensayo, época y sesion los cuales se definen en el

glosario presentado al final del documento.

3.1 Aspectos generales de las metodologias

Para el desarrollo de las metodologias de reconocimiento de visualizaciones motoras se sigue
el diagrama de flujo mostrado en la figura 3.1, donde se muestra que el esquema a seguir consta
de las siguientes etapas: obtener las sefiales EEG mediante la base de datos, el
preprocesamiento, la extraccion de épocas, una técnica para aumento de datos, extraccion de
caracteristicas y el clasificador. En las siguientes secciones se profundizara en cada una de estas

etapas.

3.2 Bases de datos
Para la evaluacion de las metodologias se utilizaron dos bases de datos: BCI Competition 1V

dataset 2a [39] y EEG datasets for motor imagery brain—computer interface (EEGdataset) [29].

En el diagrama de la figura 3.1 se define la variable entera p que representa el numero de
ensayos, y que bajo la metodologia utilizada es igual al nimero de épocas extraidas después del
preprocesamiento y difiere entre una base de datos y otra. En el caso de BCI Competition IV
dataset 2a p = 144 y para EEGdataset p = {100,120}, dependiendo del sujeto de prueba.
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p ensayos VM mano izquierda.

p ensayos VM mano derecha.
Seiales EEG de Bases de Datos

Filtro pasa bandas8-30 Hz tipo
Butterworth de orden 5.
[ Preprocesamiento 5
v p épocas por cada VM, de
[ Extraccion de épOCHS 500ms a 2500ms después de
* que se dio pista.

v

Métodos para extraccion de

caracteristicas
Clasificador:
CNN / SVM

Figura 3.1. Metodologia utilizada en este proyecto para la clasificacion de dos VM.

L, e+ CSP
L » * CWT: Morlet
L » * ST: Gaussiana

——» * CSP+CWT

L, + CSP+ST

3.2.1 BCI Competition IV dataset 2a
La base de datos BCl Competition IV dataset 2a fue seleccionada ya que es muy utilizada
en los trabajos que se reportan en la literatura, lo que servird como punto de comparacion, y
cuenta con las siguientes caracteristicas:
e 4 visualizaciones motoras (mano izquierda, mano derecha, ambos pies y movimiento
de la lengua).
e 9 sujetos realizaron una sesion de entrenamiento y una sesion de prueba,
denominadas sesion Al y B1, respectivamente, en este documento.
e 288 ensayos por sesion, 72 ensayos por clase.
e Las sefiales de EEG de esta base de datos se registraron con 22 electrodos de Ag /
AgCl, por lo tanto, nCh=22 que representa el nimero de canales.
e Frecuencia de muestreo Fs = 250 Hz.

e Se aplico un filtro pasa bandas entre 0.5 Hz y 100 Hz.

Todos los sujetos estaban sentados en una silla comoda frente a monitor de computadora. Al

comienzo de cada prueba (t = 0 s), aparecia una cruz centrada en la pantalla con fondo negro y
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se presentd un breve tono acustico de aviso. Después de 2 s (t = 2 s), aparecia una sefial en
forma de flecha que apuntaba hacia la izquierda, derecha, abajo o arriba (correspondiente a una
de las cuatro clases de visualizacion motora de mano izquierda, mano derecha, pie o lengua) y
permanecia en la pantalla durante 1.25s. No se proporcioné ninguna retroalimentacion. Se
instruyd a los sujetos para que realizaran la visualizaciobn motora hasta que la cruz central
desapareciera de la pantalla en t = 6 s. Después, se les dio un breve descanso mostrando la
pantalla con fondo negro. La figura 3.2 muestra el esquema de tiempo del paradigma.

Beep

d

Cruz

¢ Pista
centralizada

Descanso

0 1 2 3 4 5 6 7 8 t(s)

Figura 3.2. Esquema de tiempo del paradigma [39].

3.2.2 EEGdataset
La base de datos EEGdataset se extrajo de EEG datasets for motor imagery brain—computer
interface [29] y fue seleccionada debido a que es una base de datos que incluye un gran nimero
de sujetos de prueba, es de las bases de datos mas actuales (del afio 2017) y tiene las siguientes
caracteristicas:
e 2 visualizaciones motoras (mano izquierda y mano derecha)
e 52 sujetos de prueba.
e Una sesion con 100 a 120 ensayos por cada clase, denominada sesion A2 en este
documento.
e Las sefales de EEG de esta base de datos se registraron con 64 electrodos activos de
Ag/AgCl, por lo tanto, nCh=64.
e Frecuencia de muestreo Fs =512 Hz.

e Datos crudos.

El diagrama de tiempo de la base de datos EEGdataset se muestra en la figura 3.3.

20



METODOLOGIAS DE RECONOCIMIENTO PARA 2 VM

Pantalla Pantalla Pantalla Pantalla

Entre un
VM de VM de ensayo y otro
+ mano 0] mano + 01~08
izquierda derecha . .
segundos

Visualizacion motora ~

T Tiempo (seg)

Pista

Figura 3.3. Esquema de tiempo del paradigma [29].

Cada ensayo comienza por mostrarle al sujeto de prueba una pantalla con una cruz central y
una pista (t=0) que indicara qué tipo de VM debe realizar, ya sea de la mano izquierda o de la
mano derecha. Esta VM se llevara a cabo por 3 segundos (t=3) después de los cuales el sujeto
observara nuevamente una pantalla con una cruz central por un periodo de 2.1 a 2.8 segundos
que corresponden al descanso de acuerdo con el protocolo propuesto en [29]. Al finalizar el

descanso, se presentara una nueva pista que indica el inicio de un nuevo ensayo.

3.3 Preprocesamiento

nChxN

Se define Xraw™"(n)e | como la sefal discreta que contiene los N datos crudos del

EEG de cada canal Ch, obtenidos a una frecuencia de muestreo Fs, de cada sujeto de cada una
de las bases de datos. En el caso de BCI Competition IV dataset 2a se utilizaron sélo las sefiales
correspondientes a las VM de la mano derecha y de la mano izquierda, que corresponden a las

dos clases de VM a discriminar en esta etapa del desarrollo del proyecto.

La sefial Xraw™ (n) se filtr6 mediante un filtro digital tipo IR Butterworth pasa-bandas de

quinto orden, asignando las frecuencias de corte respectivas para mu y beta, de 8 a 30Hz. Este
tipo de filtro permite una respuesta monétona en la banda de paso hasta la frecuencia de corte
y no se modifican las magnitudes de los datos crudos. La ecuacion en diferencias del filtro IR

Butterworth esta dada por

Xfilt® (n) = ibi Xraw®" (n—i) — iai Xfilt® (n—i) (3.1)

i=0 i=1
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donde a y b son los coeficientes constantes de la salida y de la entrada, respectivamente, del
filtroy Xfilt" (n)e; "™ es la sefial discreta filtrada que contiene la informacién de cada EEG

de cada canal Ch por sujeto y base de datos.

3.3.1 Extraccion de épocas
En esta etapa se realiz0 la extraccion de p épocas por cada clase de VM de cada sesion para
reducir dimensiones de datos y extraer informacion importante de la sefial filtrada. Se define

una época mediante

xC“(k):XfiItCh(qep+k+inc) ep=12,..p; k=12,..,2Fs

ep
Ch . NChx2Fsxp
Xep (k) €

(3.2)

donde k es el indice del dato de la época Xecph del canal Chy G, hace referencia a la muestra

de inicio de la VM de la época ep. De tal manera que se tienen p épocas de dos segundos de

muestras (2Fs muestras) de cada canal Ch de cada VM.

En primera instancia la variable inc es 45 (cantidad de muestras que corresponden a 180ms
por Fs=250Hz), ya que se busca obtener una época que vaya desde 180ms después de que se
inicio la visualizacion motora (gep + inc) hasta 2180ms después (gep + 2Fs + inc). Este intervalo
se selecciono debido a que una visualizacién motora presenta eventos ERD de una duracion de
1500ms a 2000ms [40] con los cuales se tiene la informacidn adecuada para analizar el tipo de

visualizacion.

3.3.2 Aumento de datos

Considerando que se buscara disefiar un esquema de aprendizaje profundo o deep learning
mediante un clasificador como una red neuronal convolucional, es necesario aumentar la
cantidad de informacidn para representar mejor cada una de las clases [33]. Para ello, se propuso
hacer un traslape entre ventanas de 80ms en 80ms que involucren la visualizacion motora,
conservando la informacion méas importante con ligeras modificaciones mediante la técnica de

data augmentation [41]. De manera que en (3.2) inc toma diferentes valores

inc=45+(20)(1) 1=012,..,9 (3.3)
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que van desde 45 (180ms) hasta 225 (900ms), al incrementar 20 muestras cada vez (80ms).
Esto da como resultado que, en lugar de obtener una época por ensayo, se obtengan 10. La
primera sera de los 180ms a los 2180ms de la informacion correspondiente a la VM de dicho
ensayo, Y la ultima seré de los 900ms a los 2900ms. Esto generaré un total de 10p épocas por
cada VM.

Estos datos se dividieron en dos partes: 8p épocas de VM, que representan el 80%, se
destinaron para la etapa de entrenamiento y el restante 20%, 2p épocas de VM, para la
validacion.

3.4 Métodos de extraccion de caracteristicas

En esta seccion se presentan los 5 métodos utilizados en este trabajo para extraer
caracteristicas que se componen de: CSP, CWT, ST y combinacion entre CSP+CWT vy
CSP+ST. Se explicara en qué consiste cada uno de ellos y posteriormente se presentara la

seccion de clasificadores, donde se utilizan estas caracteristicas para distinguir entre VM.

3.4.1 Método 1: common spatial patterns

Mediante CSP se busca realizar una transformacion lineal que proyecte los datos EEG de
multiples electrodos a un subespacio que consiste en una matriz de proyeccion de menor
dimension. Esto permite que se combine informacion de las clases y se elimine informacion
redundante. Para generar los filtros espaciales se definen dos clases de VM: de mano izquierda

y de mano derecha
C = {Cizq ' Cder } (34)
Después, se obtiene la matriz de covarianza normalizada de cada clase

- 8p X XT
Cove = Z$ (3.5

o2 trace { Xep Xep }

COVC c i nChxnCh

donde trace() es una funcion que suma los elementos de la diagonal de la matriz de entrada,
utilizando 8p épocas de cada VM para obtener la covarianza normalizada de cada clase en la

etapa de entrenamiento.
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En seguida, se calcula la covarianza espacial que permitira la mejor discriminacion entre

clases

Cov= a/der + CF/izq =UDU' (3.6)

donde U es la matriz de vectores propios de Cov y D la matriz diagonal de valores propios de
Cov, con sus elementos acomodados en orden descendente. Después, se calcula la matriz de

transformacion de blanqueamiento
P=DYUT" (3.7).
Esto permite normalizar los valores propios de la matriz diagonal D a uno, para generar un
espacio en el que las varianzas de los datos a los que se les aplique el filtro espacial se

encuentren dentro de un intervalo de 0 a 1. Ademas, si Coveer Y COVig e transforman como

Gdel’ - Pa/der PT

S 3.8
Gizq = PCOVizq PT ( )

entonces, Gder Y Gizg COMpartiran vectores propios comunes a través de los valores propios A1y

A2 correspondientes como en (3.9), cuya suma es igual a uno, la matriz identidad (3.10).

Gder = UGle GT

(3.9)
Gizq = UGAQU GT

A+h, =] (3.10)

Como resultado (3.11), los vectores propios con los valores propios mas grandes para Gger
corresponden a los valores propios méas pequefios para Giz, Y Viceversa. De tal manera que se

define la matriz de filtro espacial mediante

Wep =UgP . Wegp €7 " (3.11)

En filtro espacial resultante las filas representan la informacion combinada que pertenece a

ambas clases, de cada uno de los canales utilizados para obtener el EEG, y estan acomodadas
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de tal forma que la primera fila tiene mayor varianza contra la dltima. Utilizando la fila 1 y la

fila nCh del filtro espacial, se hace la transformacién para cada época
zi (k) =[W T [x, (k)] Z& (k)eq 2™ (3.12)

donde fil representa cada fila utilizada en la trasformacion. Esto permite reducir la dimension

. . . fil
de los datos y concatenar las dos filas con mayor varianza para generar matrices, Zcep (k) :

3.4.2 Método 2: continuous Wavelet transform
En este analisis se implement6 la transformada Wavelet continua utilizando la wavelet

Morlet mostrada en la figura 3.4 y se define en la ecuacién (3.13).

ﬂ

Figura 3.4. Wavelet Morlet

Se obtuvo la CWT de los canales C3 y C4 de cada una de las 8p épocas

Z&e (k) =abs(CWT{x&'(k)}) ,  Ch={C3,C4} (3.13)

Ch,E Esx2Fsx8 -1 - . e .y, .
donde Zgyr (k)ei ™", La transformada utilizada es continua por definicién. Sin

embargo, dado que se maneja dentro de un sistema de codmputo con operaciones y valores
finitos, se muestrean las escalas y se genera un conjunto finito de ellas. Tanto la escala minima
como la maxima de la CWT se determinan automéaticamente en funcién de la dispersion de
energia de la wavelet en frecuencia y tiempo, representadas en una escala logaritmica [42]. De
manera que Es es el nimero de escalas de frecuencia resultantes de la transformacion, de las
cuales se selecciond la banda de frecuencias aproximada de 7.5 a 28 Hz, que incluyen los ritmos

sensoriomotores.
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3.4.3 Método 3: Stockwell transform

En este tercer analisis se implemento la transformada Stockwell utilizando ventanas
gaussianas variables como se describid en la seccion 2.2.2 y en la ecuacion (2.5). La figura 3.5
muestra un ejemplo de una ventana gaussiana utilizada para generar la transformada Stockwell

para sefiales con frecuencias de 60 Hz.

Entrada

AAAAAAANAAANANR AN AT

Ventana gaussiana para F = 60Hz

Gaussiana * Entrada

i~

Trsansformada Stockwell

_f

Figura 3.5. Ejemplo de ventana gaussiana para implementar transformada Stockwell.

Se obtuvo la ST de los canales C3 y C4 de cada una de las épocas

Z3F (k) =abs(ST{xg'(k)}),  ch={c3,c4} (3.14)

donde Zg" (k)ej F*™®" y F son las frecuencias (de 1 a Fs Hz) resultantes de la

transformacion, representadas con una resolucion de 1Hz, de las cuales se seleccioné la banda
de frecuencias 8 a 28 Hz que incluyen los ritmos sensoriomotores. En comparacion con CWT,
en este caso se utilizo el rango de frecuencias de 8 a 28 Hz en lugar de 7.5 a 28 Hz, ya que con
ST si se tiene una resolucion de 1 Hz cuando con CWT esté en funcion de las escalas resultantes

de la transformacion.

3.4.4 Método 4: common spatial patterns + continuous Wavelet transform
Para realizar este andlisis se combinaron dos herramientas para extraccion de caracteristicas:
CSP y CWT. Patrones espaciales comunes se utilizo para seleccionar automaticamente las dos

filas del filtro Wcsp que portan informacion de ambas clases, de mayor varianza y a las cuales
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se les aplico la CWT, que permite hacer un analisis en tiempo-frecuencia. Por lo cual, se obtuvo
la CWT de la matriz generada por CSP

ZUE o (K) =abs(CWT {Z2, (k)}) (3.15)
donde Zicwr (K)ei =" y es el valor absoluto de la transformacién resultante de

seleccionar la informacion combinada de ambas clases a través de los canales elegidos por CSP
para mayor varianza y obtener su transformada wavelet.

La teoria sefiala que una VM de una extremidad, mano derecha, por ejemplo, presentara
mayor energia en la parte contralateral de la zona cerebral, los canales izquierdos en este caso;
y viceversa para el caso de la otra extremidad.

En la figura 3.6 se muestra la CWT obtenida de la base de datos EEGdataset del sujeto 14,
los canales fueron seleccionados mediante el método de CSP donde el canal 1 pertenece al lado
izquierdo y el canal 2 al lado derecho, en el rango de frecuencias que comprenden los ritmos
sensoriomotores (7.5Hz a 30Hz) y dos segundos de muestras. Se observa el comportamiento de
la energia presente en la CWT de una VM de la mano izquierda, siendo el segundo canal el que

presenta mayor magnitud y constancia en frecuencias indicando una correcta presencia de dicha
visualizacion.

CWT: VM mano izquierda canal 1

CWT: VM mano izquierda canal 2

]

¥ ¥
g a4
510 . . “ g
CIC- 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 IC- 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (ms) Tiempo (ms})
a) CWT de la VM de la mano izquierda b) CWT de la VM de la mano izquierda
utilizando el canal 1. utilizando el canal 2.

Figura 3.6. Ejemplo de CWT de la VM de la mano izquierda.

De igual manera, en la figura 3.7 se muestra un ejemplo de la CWT de la VM de la mano

derecha, comparando los dos canales y presentandose mayor energia en el canal 1, demostrando
una correcta presencia de la visualizacion.
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CWT: VM mano derecha canal 1

&

CWT: VM mano derecha canal 2

[

20|

I = o

400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (ms)

8

Frecuencias (Hz)

Frecuencias (Hz)
=

(=]

(=]

200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (ms)

a) CWT de la VM de la mano derecha b) CWT de la VM de la mano derecha
utilizando el canal 1. utilizando el canal 2.

Figura 3.7. Ejemplo de CWT de la VM de la mano derecha.

3.4.5 Método 5: common spatial patterns + Stockwell transform
De manera similar al andlisis anterior (CSP+CWT), en esta ocasion se utilizé CSP para la
seleccion de los canales con mayor varianza y con las sefiales obtenidas se calculé la ST como

herramienta de analisis y seleccion de caracteristicas en el espacio tiempo-frecuencia
ZLE & (k) =abs(ST{Z& (K)}) (3.16)
donde Ziy o (k)ej P¥°P y es el valor absoluto de la transformacion resultante de

seleccionar la informacion combinada de ambas clases a través de los canales elegidos por CSP
para mayor varianza, y obtener su transformada wavelet.

En la figura 3.8 se muestra la VM de la mano izquierda obtenida del sujeto 14, de la misma

época presentada en la figura 3.6, s6lo que en esta ocasion se utilizd la transformada Stockwell.
»
' Ll
2 U O A~

o 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

) 0 200 400 600 8OO 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempo (ms)

ST VM mano izquierda canal 1

UV

ST: VM mano izquierda canal 2

Frecuencias (Hz)

=]

Frecuencias (Hz)

[=]

Tiempo (ms)
a) ST de la VM de la mano izquierda b) ST de la VM de la mano izquierda
utilizando el canal 1. utilizando el canal 2.

Figura 3.8. Ejemplo de ST de la VM de la mano izquierda.

En la figura 3.9 se muestra la VM de la mano derecha obtenida del sujeto 14, de la misma

época presentada en la figura 3.7, solo que en esta ocasion se utilizé la transformada Stockwell.
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ST: VM mano derecha canal 1 ST: VM mano derecha canal 2
b ~ ' . ' i

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 V] 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Tiempe (ms) Tiempo (ms)

a) ST de la VM de la mano derecha b) ST de la VM de la mano derecha
utilizando el canal 1. utilizando el canal 2.
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Figura 3.9. Ejemplo de ST de la VM de la mano derecha.

La transformada CSP+ST es el Gltimo método utilizado para la extraccion de caracteristicas
que da paso a la seccién de clasificadores, donde se presentan resultados y comparaciones con

desempefios del estado del arte.

3.5 Clasificadores
En esta seccion se analizan dos algoritmos para clasificar las visualizaciones motoras, el

primero basado en SVM vy el segundo en redes neuronales convolucionales.

3.5.1 Clasificador 1: support vector machine
Las méaquinas de vectores de soporte o SVM permiten encontrar un hiperplano de
discriminacién o clasificacion al maximizar los margenes entre dos clases para identificarlas o

etiquetarlas. El hiperplano que se genera se puede representar mediante
G(T) =Wgu I +W, g (3.17)

donde Wsvm es llamado el vector de pesos, I" son los datos de entrada y w, ,, €s un escalar

que permite ajustar el off-set del hiperplano. Los datos de entrenamiento mas cercanos al
hiperplano se denominan vectores de soporte, de tal manera que el objetivo de SVM es

encontrar el hiperplano éptimo. El problema de optimizacion viene dado por

: 1 :
mmL(WSVMig):E”\NSVM ||2+Zli§i weWgy, 120 (3.18)
i1

tal que Y, [Wgy Ty +W, g |21-¢ para & >0, i=(L..,n). Donde Y e{+1~1} denotala

etiqueta de la clase, «f es una variable tipo slack que permite que la restriccion de desigualdad
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sea transformada en una igualdad y ! es el factor de Lagrange. Para todas las metodologias

implementadas se utilizd un kernel de base radial
2
q)(yj,yk):eXp(—Hyj—ka ) i Y€l (3.19)

donde y;,y, son vectores n dimensionales que representan las observaciones jy k en I'. Lo

que modifica la representacion de la ecuacion (3.17)
G(CD) :WSTVMCD"'WO_SVM (3.20)

De manera que sustituyendo (3.19) en (3.20) se obtiene la funcion para clasificar mediante
SVM vy el kernel de base radial

G(F) :WSTVM exp(_uyj — Yk HZ)"'WO_SVM (3.21)

En (3.21) se observa que se utilizan solo dos caracteristicas. Este modelo se propuso y prob6
experimentalmente debido a que se trato de generar un clasificador sencillo que no exigiera alto

tiempo de procesamiento, pensando en la aplicacién BCI en tiempo real.

En los siguientes puntos se presenta la metodologia especifica de extraccién de
caracteristicas para el clasificador SVM, utilizando cada una de las herramientas: CSP, CWT,
ST, CSP+CWT, CSP+ST. Una vez que se extrae la informacion, se utiliza SVM para evaluar
la discriminacién entre VM de la mano derecha y VM de la mano izquierda.

e CSP+SVM

Para utilizar el método CSP para extraer caracteristicas y SVM para clasificar, se calcula el

logaritmo de la varianza, lo que permite que la variacion en valores grandes pueda reducirse

para obtener una distribucion gaussiana [43], de cada fila fil de Zcfgp (k) para cada una de las
épocas

8p

Yese = log {Var[zésrn }} )

8p

ygsp =log {Var I:ZéSP ]} X

(3.22)
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1 2 P
donde Yoo Y Yoo representan las dos caracteristicas que se extraen por cada una de las 8p VM,

2x8p

es decir, Tl = (ycsp, ycsp) e € que son los vectores de caracteristicas de entrada

para el clasificador basado en SVM.
e CWT+SVM

Para extraer caracteristicas mediante el método CWT, se propone utilizar el promedio de los

Ch,E
logaritmos naturales de la suma de los valores absolutos de Zgy (k) para cada canal

8p

1 s
yg\fn = E_S In Z‘chv?/TE

(3.23)

1

ca C4,Es

Yewr =—1In 2 ,‘ZCWT
Es &

C3 C4 T .
donde Yor Y Yeur representan las dos caracteristicas que se extraen por cada VM, es decir,
| ey =(ygv3w,yg;;T), 'S, ei >® son los vectores de caracteristicas de entrada para el

clasificador basado en SVM. En este caso y en los siguientes métodos se utiliz6 logaritmo
natural en lugar de logaritmo base 10 ya que experimentalmente se observd mayor
discriminacion entre la dispersion de los datos, debido a que al utilizar logaritmo base 10 las
diferencias entre las caracteristicas son menores que cuando se utiliz6 logaritmo natural, lo que

beneficid en el desempefio del clasificador en estos casos.
e ST+SVM

Para utilizar el método ST se obtiene el promedio de los logaritmos naturales de la suma de

Ch,F
los valores absolutos de Zg; (k) , para cada canal

yScTs Zéan‘ZCSF‘

(3.24)
yG: - mz\zg;;r\
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C3 C4 P . . -z
donde Ygr y Ysr representan las dos caracteristicas que se extraen por cada visualizacion
motora, es decir, I'gl :(ygf,ysﬂ“), ' e #® que son los vectores de caracteristicas de
entrada para el clasificador basado en SVM.

e CSP+CWT+SVM

En el caso del método CSP+CWT se obtiene el promedio de los logaritmos naturales de la

fil,.E -
suma de los valores absolutos de Zcg oy (K), para cada fila

8p

1
y(l:SP_CWT = Es In Z ‘ZésE;_cm ‘
(3.25)

2 2,Es
Yesp cwr = In Z‘chp CWT‘

2 ;-
donde Yésp_cm Y Yesp cwr representan las dos caracteristicas que se extraen por cada

2x8p

visualizacion motora, es decir, T2, o :(yésp SR Vo CWT), Th aur € que son los

vectores de caracteristicas de entrada para el clasificador basado en SVM.
e CSP+ST+SVM

En el ultimo método CSP+ST para extraer caracteristicas se obtiene el promedio de los

. fil,F .
logaritmos naturales de la suma de los valores absolutos de zc's,,_ST (k) , para cada fila

8p

y(128P_ST =T InZ‘chp ST‘
(3.26)

2
Yesp st = Inz‘ZCSP ST‘

1 2 s
donde VYesp st Y VYesp st representan las dos caracteristicas que se extraen por cada

2x8p

visualizacion motora, es decir, Tl o =(Ves 511 Yesr sr)» Tdtp st €1 2° que son los vectores

de caracteristicas de entrada para el clasificador basado en SVM.
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Hasta este punto termina la metodologia que utiliza las herramientas de patrones espaciales
comunes y transformaciones en tiempo-frecuencia para extraer caracteristicas y el clasificador

SVM, lo que da paso a detallar el segundo clasificador: CNN.

3.5.2 Clasificador 2: convolutional neural network

En esta seccion se abordara el segundo tipo de clasificador que estd basado en redes
neuronales convolucionales o0 CNN. Para ello se utilizaran las mismas metodologias generales
para extraccion de caracteristicas abordadas en la seccidn 3.1, pero en este caso se les aplica un
procesamiento o tratamiento adicional para acondicionar la informacion que sera la entrada de
la CNN.

e CSP+CNN

Como la arquitectura del clasificador fue tomada de un modelo previo [33], se redimensiona
la matriz Zcfgp (k) mediante el método de interpolacion bicubica, en que el valor de pixel de

salida es un promedio ponderado de pixeles en el vecindario de 4 por 4 més cercano [44]. En
este documento, para el caso de la matriz resultante del método CSP, se define el operador de
interpolacion bicubica

INT[Zogp | > legp €0 724% (3.27)

donde lsp es la imagen de entrada a la CNN, con informacién procedente del método CSP,

resultando en una matriz de 22x100.
e CWT+CNN

En el caso del método 2 es necesario concatenar las matrices resultantes de la CWT de cada
canal {C3, C4}

[z (k) > Es
,k — CM D2E5x2F5x8p
Qaur (1.K) {Zgj;;(k) i<ps Qowr€ (3.28)
i=12,...,2Es

donde cada i-ésima fila de la CWT corresponde a una escala Es de frecuencia de cada una de

las matrices ZgC\‘,ES de cada epoca k y de cada canal Ch.
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Sin embargo, también es necesario utilizar la herramienta de interpolacion bicubica para

cambiar la dimensidn de la matriz que es la imagen de entrada a la CNN

INT[Qcwr] = lowr €0 2% (3.29)

donde ley; es la imagen de entrada a la CNN, con informacién procedente del método CWT,

resultando en una matriz de 22x100.
e ST+CNN

De manera similar al caso anterior, es necesario concatenar las matrices resultantes de la ST
de cada canal {C3, C4}

(2SR (k) i F
,k — ST_ DZFXZFSXSp
Qur (i-K) {zgj'(k) i<p Qe (3.30)
i—12 ..2F

donde cada i-ésima fila de la ST corresponde a una frecuencia F de cada una de las matrices

Zg"F de cada época k y de cada canal Ch.

Sin embargo, también es necesario utilizar la herramienta de interpolacién bicubica para

reducir la dimension de la matriz que es la imagen de entrada a la CNN

INT[Qgr ] > Iy €0 2% (3.31)

donde ls; es la imagen de entrada a la CNN, con informacién procedente del método ST,

resultando en una matriz de 22x100.
e CSP+CWT+CNN

Al utilizar el método 4 para extraccion de caracteristicas, es necesario concatenar las

matrices resultantes de la CWT de cada canal fila, obtenidas de CSP
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_ Z20-E) (k) i>Es SoFex
QCSP_CWT (I, k) _ E?P_CWT ( ) g QCSP_CWT e [] 2Es<2Fs8p (332)
ZCSPfCWT (k) = ES .
i=12..2Es

De igual manera que en los casos anteriores, también es necesario utilizar la herramienta
de interpolacién bicubica para reducir la dimension de la matriz que es la imagen de entrada a
la CNN

INT[QCSP_CWT] = lesp cwr €U 200 (3.33)

donde ICSP_CWT es la imagen de entrada a la CNN, con informacion procedente del método
CSP+CWT, resultando en una matriz de 22x100.
Para ejemplificar las iméagenes de entrada a la red CNN se muestra la figura 3.10, donde se

concatenaron las CWT de las VM de la mano izquierda presentadas en la figura 3.6 y aplicando

interpolacion bicubica para generar la imagen de 22x100 pixeles.

Figura 3.10. Imagen de entrada a la CNN utilizando CWT de una VM de la mano izquierda.

En la figura 3.11 se muestra la matriz de entrada a la CNN, después de concatenar y

redimensionar las matrices mostradas en la figura 3.7.

Figura 3.11. Imagen de entrada a la CNN utilizando CWT de una VM de la mano derecha.
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e CSP+ST+CNN

El altimo método es similar al anterior, donde se parte de la informacion generada en la
extraccion de caracteristicas y se concatenan las matrices resultantes de la CWT de cada canal
fila, obtenidas de CSP

Zh ST(k) i<F (3.34)

=12,..,2F

QCSP_ST (l, k) { CSP ST (k) I > F QCSP_ST ED 2Fx2Fsx8p

También es necesario utilizar la herramienta de interpolacion bicubica para reducir la

dimension de la matriz que es la imagen de entrada a la CNN

INT[ Qcsp 7 | = lesp_ s €072 (3.35)

donde l.p s es la imagen de entrada a la CNN, con informacion procedente del método

CSP+ST, resultando en una matriz de 22x100.

En la figura 3.12 se muestra la imagen de entrada a la red CNN después de concatenar las

matrices de la figura 3.8 e implementar el algoritmo de interpolacién bicubica.

Figura 3.12. Imagen de entrada a la CNN utilizando ST de una VM de la mano izquierda.
Finalmente, en la figura 3.13 se presenta la imagen con las matrices de la figura 3.9

concatenadas Y la interpolacion bicubica.

Una vez que se tienen las imagenes de entrada, se procedio al disefio de la arquitectura de la
red CNN para clasificar dos VM.
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Figura 3.13. Imagen de entrada a la CNN utilizando ST de una VM de la mano derecha.

El disefio de la red neuronal convolucional se baso en la arquitectura presentada en [33]
donde se utilizaron datos que fueron preprocesados y a los cuales se les calcul6 la densidad
espectral de energia o PSD (del inglés Power Spectral Density) y la transformada Welch para
alimentar una CNN que permitiera la clasificacion de 4 visualizaciones motoras de la base de
datos BCI Competition IV dataset 2a [39]. La arquitectura de la CNN utilizada en [33] se
presenta en la figura 3.14.

. Maxpoolin Maxpooling Maxpoolin
Input  First Layer Iapyer 9 second layer layer Third layer |£ye; ’ Fourth layer
16 - 3x3
Convolutions
2x2
22x100  39_343 x2 16 - 3x3 X 16- 33 2x2
Convolutions Convolutions Convolutions Fifth, sixth
and seventh layer

8-3x3
Convolutions
Eighth and
nineth layer

16 - 3x3
. Convolutions
First perceptron
layer 20000000000
2048 nodes
ooee —o@@@ Secondperceptron
layer
1024 nodes

4-class
( 111}
Softmax output

Figura 3.14. Arquitectura de la red neuronal convolucional utilizada en [33].

En [33] se menciona que se utilizaron 9 filtros convolucionales justificando que encontraron
que la falta de capas de convolucion puede dar lugar a un bajo rendimiento de clasificacion.
También se menciona que se utiliz6 una capa de dropout hasta el final de las capas
convolucionales y que las ultimas 5 solo extraen caracteristicas mediante filtros de convolucion

sin hacer agrupamientos o submuestreo.
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Sin embargo, en este proyecto de tesis se propone utilizar una arquitectura que elimina las
Gltimas 5 capas e implementa una capa de dropout después de las primeras dos capas
convolucionales, que permite que la CNN generalice y no memorice [45]. Ademas, se propuso
reducir el nimero de capas y aumentar el nimero de filtros por cada capa convolucional. Esto
se realizd debido a que entre mas capas ocultas posea una CNN, las caracteristicas obtenidas
seran mas especificas [46], por ejemplo, en clasificacién de imagenes para discriminar entre
rostros humanos, texturas o animales. En este caso se trata de imagenes que provienen de una
matriz tiempo-frecuencia, por lo que se espera obtener mejores resultados si es mayor en
numero de caracteristicas (mas filtros convolucionales) pero sin ser tan detalladas (menos capas
ocultas), ya que se perderia la informacién de la magnitud en las bandas de frecuencia de los
ritmos sensoriomotores al ser demasiado especificos, lo que da como resultado la arquitectura
de la CNN mostrada en la figura 3.15.

ReLU

ReLU —
RelU Dropout
Capa
v > = (otalmente Clase
r r conectada
. . . . o

CONV I MAX-POOL CONVI  MAX-POOL CONV II MAX-POOL
128@3x3  2x2(stride=1) 128@ 3x3 2x2 (stride=1) 128@3x3  2x2 (stride=1)

22x100x1

Figura 3.15. Arquitectura de la red CNN para dos visualizaciones motoras.

Todas las capas convolucionales estan compuestas por 128 filtros convolucionales de
dimension 3x3. Después de cada capa de convolucion, se implementé un agrupamiento tipo
max-pooling con regiones de 2x2 y tamafio del paso (stride) de 1, asi como una funcién de
activacion tipo ReLU (del inglés Rectified Linear Unit). De manera similar que en [33], los
pesos se inicializaron mediante el kernel inicializador uniforme Glorot. Al final de las capas
convolucionales se utilizé una capa totalmente conectada o fully-connnected y una funcion
exponencial normalizada softmax para la clasificacion de dos visualizaciones motoras: mano
izquierda y mano derecha. Para el entrenamiento de la CNN, se utiliz6 el algoritmo de
optimizacion Adaptive Moment Estimation (Adam) que esté basado en estimaciones adaptativas
de momentos de orden inferior debido a su eficiencia computacional y capacidad para trabajar
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con elementos no estacionarios [47]. La tasa de aprendizaje inicial se ajustdé a 0.0005 y se
utilizaron 60 épocas para el entrenamiento de cada sujeto, pardmetros obtenidos

experimentalmente como parte del ajuste al mejor modelo de red.

Una vez seleccionados los métodos para extraer caracteristicas y configurados los
hiperpardametros de la CNN y su arquitectura, se procedié a la implementacion.

Para analizar el funcionamiento de la red se hace una propagacion “hacia adelante” o

feedforward. A la entrada de la CNN se tiene una imagen que se generalizard mediante

22x100x1
el

| (3.36)

method

donde method = {CSP, CWT, ST, CSP_CWT, CSP_ST} representando cada uno de los métodos
utilizados en este proyecto para extraccion de caracteristicas. Esta imagen entra a una primera

capa de convolucién

CONVI™ =1 poq * Fil, + B,
CONV nFiltro __ B I H _1 H _l F'IﬂF”tl’O 337
=D D 20D Danoa (i X =1 j+ Y =DFilF™™ (x, y) + 5, (3:37)
i=1 j=1 x=1 y=1

nFiltro=1,2,...,128

S| nFilt 3x3x1x128 . .. . .
donde Fil;™™ €[1”7"** son los filtros de convolucién de la primera capa, B, es el bias y el

tamafo de salida de cada mapa de caracteristicas de esta capa de convolucion se obtiene

mediante

L, +2L
LCONV1 — method
LStride

[22 100]+2[0 0]-[3 3]
L 1

LCONVl = [20 98]

=+

Padding — LF [1 l]

Leonv: = + [1 1] (3.38)

De manera que

CONV T]Eiltro ED 20x98x128 (339)
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Después, se aplica un agrupamiento tipo max-pooling de 2x2

M _nyl;iltro :maX[CONVlin’TItm,CONV nFiltro CONV nFiltro CONV nFiItro:|

+1,j ! 4 i+1, j+1

. . (3.40)
1=12,..19, ]=12,..97
resultando un mapa
nFiltro 19x97x128
M i € 0 (3.41)
el cual se evalia mediante la funcion ReLU de activacion
Mlinyliiltro _ maX(O, Mlin";“tm) _ O.S(Mlinyliiltro +|M1inylj=_iltro ) (342)

donde || representa el valor absoluto, dejando sélo valores reales positivos, que corresponden a
la entrada de la segunda capa de convolucion

CONV 27 — M1 Fil, + 3,

e 128 17 95 3 3 . ) — (3.43)
CONVZ'nJl ro_ z ZZZZ Mli’ejep(l_'_x_l,J+y_1)|:llzeep.n i I’O(X, y)+ﬂ2

deep=1 i=1 j=1 x=1 y=1

+ 1 deep, nFilt 3x3x128x128 . ., o~
donde Fil,™™™ €[] >"*%® 5on los filtros de convolucién de la segunda capa y el tamafio

de salida de cada mapa de caracteristicas de esta capa de convolucion se obtiene mediante

LMl + 2I‘Padding -L

ONV2 — L E +[1 l]
[19 97]+2[0 0]-[3 3]
oNv2 = [1 1] +[1 l] (3.44)

onv2 = [17 95]
De manera que

CONV 2?5””0 c D 17x95x128 (345)

Después, se aplica un agrupamiento tipo max-pooling de 2x2
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M 2:';““0 — max |:CONV ZRTIUO ’ CONV 2nFiItr0 CONV 2_nFiItr0 CONV 2_nFiItro ]

i+1,j ! i,j+l ! i+1, j+1

. : (3.46)
1=12,.,16; J=12..94
Resultando un mapa
M 2:?'”0 e[] 109 (3.47)
El cual se evalua mediante la funcion ReLU de activacion
M 27" = max (0, M 25" ) = 0.5(M 25" +[M 27| (3.48)

La salida de esta funcidn de activacidn esta conectada a una capa que implementa la funcién
de dropout, que ayuda a prevenir el sobre-entrenamiento y proporciona una manera de combinar
aproximadamente arquitecturas de redes neuronales diferentes de manera eficiente [45]. De

manera que se recurre a [45] para definir la capa de dropout

r"™ [ Bernoulli( p)

nFiltro 1

— rnFiItro ® M 2nFiItro
1-p

(3.49)

nFiltro

donde r™"™es un vector de variables aleatorias independientes de Bernoulli, donde cada una

toman valor 1 para la probabilidad de éxito (p) y valor cero para la probabilidad de fracaso (1-

p). Este vector, escalado por ]/(1— p) , Se recorre y multiplica elemento a elemento, expresado

mediante ® , con M 2"™"" al ser la entrada a esta capa para generar una salida “adelgazada”

0 “disminuida”.

Para definir el valor de p se realizaron pruebas que consistieron en variar su rango de 0 a 1
y dejar constantes los demas hiperparametros y la misma arquitectura de red CNN, esto con el
fin de alcanzar el desempefio de clasificacion mas alto. Se encontré que con p =0.93 se obtenian
los mejores resultados. Ademas, es importante sefialar que esta capa sélo es considerada en la
etapa de entrenamiento de la red CNN, por lo que en la etapa de prediccion la salida de esta

capa es igual a su entrada.

A la salida de la capa de dropout se tiene la tercera capa de convolucién
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CONV 3™ = M2+ Fil, + f3,
128 14 92

CONVE™™ = 5 5SS S M2 (14 -1, j +y— DRIl (x, y) +

deep=1 i=1 j=1 x=1 y=1

(3.50)

=1 deep, nFilt 3x3x128x128 . ., ~
donde Fil;”™™ €[> son los filtros de convolucién de la tercera capa y el tamafio de

salida de cada mapa de caracteristicas de esta capa de convolucion se obtiene mediante

LM 2 + 2I‘Padding - LF

Leonvs = L ; +[1 1]
Stride
16 94(+2|0 0]-|3 3
Leonvs :[ ] [1[ 1] ] [ ]+[1 1] (3.51)
LCONVS = [14 92]
De manera que
CONV 3:!}”1!’0 el 14x92x128 (352)

Después, se aplica un agrupamiento tipo max-pooling de 2x2

M 3:F;iltro — max [CONV 3:!}i|tro ' CONV 3_nFiItro CONV 3_nFiItro CONV 3_nFiItro ]

i+1,j ! ij+l ! i+1, j+1

. . (3.53)
1=12,..,13 J=12..91
Resultando un mapa
M 3:?"”0 e[ 1o (3.54)
El cual se evalua mediante la funcion ReLU de activacion
M3 = max (0, M3 ) =0.5( M3 + M3 ) (3.55)

Con esto terminan las capas de convolucion, agrupamiento y funciones ReL. U de activacion,
dando paso a la capa “totalmente conectada” o fully-connected definida para dos clases C de
VM

FCC,nFiItro (I, J) _ MBnFiItro (I, J)* FiIAC,nFiItro (I, J)+ﬁf (3.56)
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+1C,nFilt HEH 2x13x91x128
donde Fil, i rO(I, j)eD e representa los pesos de la capa totalmente conectada para

cada clase. De manera que para generar la entrada a la funcion softmax para la etapa de
clasificacion, se define

128 13 19

aC: Z ZZ FijnFiltm (357)

nFiltro=1 i=1 j=1

La funcion exponencial normalizada o softmax esta dada por

. exp(a®) exp(a®)
SM™ = nClases - Ci C, (358)
Z exp (aclase ) exp (a “ ) +Eexp (a der )
clase=1
donde nClases es el nimero de clases que se busca reconocer y como
nClases
Y. SM* = SM ™ 4+ SM =1 (3.59)
clase=1
para asignar a qué clase de VM se asocia la imagen de entrada, se tiene
Cor SI SM™ >Th
output = (3.60)
C, deotramanera

En este caso se asign6 Th=0.5 ya que se observo una buena discriminacion entre las clases
VM de la mano derecha y VM de la mano izquierda al considerar la salida de la funcion SM.
Sin embargo, en la metodologia presentada en el capitulo 4 para discriminar entre 4 VM si se

hicieron modificaciones para determinar la case ganadora.

Este procedimiento, desde la ecuacion (3.36) hasta la (3.60) se implementa para cada una de

las épocas, teniendo un total de 8p imagenes de entrenamiento y 2p imégenes de validacion.

Para finalizar esta seccidn, se presenta la tabla 3.1 con los valores de los hiperparametros y
caracteristicas utilizadas durante el entrenamiento de la red CNN propuesta, obtenidos

experimentalmente.
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Tabla 3.1. Hiperparametros utilizados durante el entrenamiento de la CNN

Hiperparametro Valor
Solver for training network ADAM
Gradient Decay Factor 0.1900
Squared Gradient Decay Factor 0.9000
Epsilon 1.0e-8
Initial Learn Rate 5.0e-4
L, regularization 1.0e-4
Learn Rate Drop Factor 0.99
Learn Rate Drop Period 3
Learn Rate Schedule Piecewise
Max Epochs 60
Mini Batch Size 128
Shuffle Once
Execution environment GPU

3.6 Resultados
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de cada uno de los métodos, las graficas

de evaluacion y algunas matrices de confusion para la validacion de la metodologia utilizada.

Para la evaluacion de los desempefios se comparan los Ground Truth generados contra la
salida de la red CNN

1 iff GT. =output
ssepz{ 5T = OUIPUL, (3.61)

0 iff GT,, = output,
donde SSep s una variable binaria que toma el valor 1 cuando si se clasificé correctamente, es
decir, que el Ground Truth GTep es igual a la salida OUtpUtep que arroj6 la CNN para la época
ep; y SSep toma valor 0 cuando fue una clasificacién incorrecta.

Después, se calcula el promedio de muestras clasificadas correctamente para obtener

desempefios de entrenamiento y de validacion

100 && 100 8
dE===)'SS, dv="= >SS, 3.62
8p kZ:;‘ P 2p k=8p+1 P ( )
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A continuacion, se presentan los desempefios obtenidos para cada una de las bases de datos

utilizadas en este proyecto.

3.6.1 Desempefios de la base de datos BCI Competition 1V dataset 2a

La tabla 3.2 muestra los desempefios obtenidos en la etapa de entrenamiento y de validacion
con los diferentes métodos para extraer caracteristicas (se designa CSP2 para indicar el uso de
2 filas de la matriz de proyeccion al implementar este método) y SVM como clasificador.

Tabla 3.2. Desempefios obtenidos con SVM en BCI Competition IV dataset 2a.

Método \Evaluacion

Entrenamiento

Validacion

Promedio

CSP,+SVM

80.16% + 10.56%

79.57% *+ 10.89%

79.87% + 10.73%

CWT+SVM

64.39% * 07.46%

64.43% + 07.32%

64.41% + 07.39%

ST+SVM

64.46% * 07.91%

62.50% * 07.75%

63.48% * 07.83%

CSP,+CWT+SVM

79.82% +11.27%

77.93% £ 12.88%

78.87% £ 12.08%

CSP,+ST+SVM

78.07% £ 11.36%

76.93% * 13.08%

77.50% £ 12.22%

De igual manera, la tabla 3.3 muestra los desemperios al utilizar la CNN como clasificador
para cada uno de los métodos sin modificar ningln hiperparametro de la red. Se observa que
existen varianzas que van desde 7.32% hasta el 13.08% las cuales se deben a que, entre los
sujetos de la base de datos BCl Competition 1V dataset 2a, el sujeto 05 se mantuvo bajo en
desempefio en todas las metodologias, mientras que el sujeto 03 obtenia desempefios cercanos
al 100%. Por ejemplo, en el caso de CSP>+ST+SVM el sujeto 05 tuvo un desempefio del 62.5%

y el sujeto 03 del 96.88%, lo que hace que la varianza entre los resultados sea elevada.

Tabla 3.3. Desempefios obtenidos con CNN en BCI Competition 1V dataset 2a.

Método \Evaluacion

Entrenamiento

Validacién

Promedio

CSP,+CNN

84.70% *+ 12.45%

80.30% *+13.72%

82.50% * 13.09%

CWT+CNN

86.41% *+ 04.78%

76.41% *+ 06.78%

81.41% *+ 05.78%

ST+CNN

76.12% * 08.01%

69.77% * 07.15%

72.95% + 07.58%

CSP,+CWT+CNN

87.69% + 09.66%

81.81% + 11.34%

84.75% + 10.50%

CSP,+ST+CNN

84.99% *10.02%

79.19% * 12.50%

82.09% *11.26%

Al comparar los desempefios de ambos clasificadores, SVM y CNN, se observa que CSP>
es el mejor método para extraer caracteristicas cuando se utiliza SVM y CSP>+CWT al

momento de utilizar la red neuronal, superandolo en casi 5% de mayor desempefio. Otra
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observacion es que solamente el método ST+CNN queda por debajo del 80% en comparacion
con los demas métodos al implementar CNN y es el inico método al que le gana CSP2+SVM,

que fue el ganador del clasificador SVM.

Por otra parte, al utilizar CSP+CWT+CNN y CSP>+ST+CNN se tienen mejores
desempefios que sélo utilizando CWT+CNN y ST+CNN, esto resalta la importancia de

combinar ambos métodos para extraer caracteristicas.

En la figura 3.16 se presentan las graficas de entrenamiento y de validacion obtenidas de
los desempefios de cada sujeto al utilizar el método ST+CNN que fue el de menor desempefio
con el clasificador CNN; y de igual forma, en la figura 3.17 se muestran los desempefios de
entrenamiento y validacion al utilizar CSP,+CWT+CNN, que combina patrones espaciales
comunes con la transformada continua wavelet, que es el método que arrojo el desempefio méas
alto.

1 _Desempefios de entrenamiento Desempeiios de validacion

] _

o
o
:
°
o

Desempefio
o
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Figura 3.16. Desempefios obtenidos al utilizar ST+CNN.
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En las gréaficas de la figura 3.16 se muestra una linea punteada verde, que muestra el
promedio de todos los sujetos obtenido en cada etapa; para el entrenamiento es de 76.12% y

para la validacion de 69.77%, con un promedio general del 72.95% en el caso de ST+CNN.

3.6.2 Desempefios de la base de datos EEGdataset
La tabla 3.4 muestra los desempefios obtenidos en la etapa de entrenamiento y de validacion
al utilizar los diferentes métodos para extraer caracteristicas y utilizar SVM como clasificador,

con la base de datos EEGdataset.
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De igual manera, la tabla 3.5 muestra los desempefios al utilizar la CNN como clasificador
para cada uno de los métodos, sin modificar hiperpardmetros de la red con la base de datos
EEGdataset.

Al comparar los desempefios de ambos clasificadores, SVM y CNN, se observa que CSP»
es el mejor método para extraer caracteristicas cuando se utiliza SVM (al igual que con la base
de datos BCI Competition IV dataset 2a) y CSP>+ST al momento de utilizar la red neuronal,
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- Desempefio individual

— -Promedlo

Sujeto

Figura 3.17. Desempefios obtenidos al utilizar CSP2+CWT+CNN.
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Tabla 3.4. Desempefios obtenidos con SVM en EEGdataset.

Método \Evaluacion

Entrenamiento

Validacién

Promedio

CSP,+SVM

73.66% * 7.60%

72.83% + 8.48%

73.25% + 8.04%

CWT+SVM

66.94% *+5.31%

65.56% * 5.97%

66.25% * 5.64%

ST+SVM

65.94% £ 5.76%

64.42% £ 7.22%

65.18% * 6.49%

CSP,+CWT+SVM

73.87% £ 7.65%

72.49% +7.97%

73.18% £ 7.81%

CSP,+ST+SVM

72.53% +7.37%

70.89% * 7.93%

71.71% £ 7.65%

Tabla 3.5. Desempefios obtenidos con CNN en EEGdataset.

Método \Evaluacion

Entrenamiento

Validacién

Promedio

CSP,+CNN

85.87% *+ 6.68%

80.61% * 7.08%

83.24% *+ 6.88%

CWT+CNN

89.14% + 8.12%

85.06% * 8.36%

87.10% * 8.24%

ST+CNN

91.83% *+ 6.49%

87.91% * 6.58%

89.87% + 6.53%

CSP,+CWT+CNN

94.57% + 4.20%

91.59% * 4.56%

93.08% *+4.38%

CSP,+ST+CNN

95.30% + 3.66%

91.82% + 3.96%

93.56% + 3.81%

superandolo en casi 20% de mayor desempefio.
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Al evaluar esta base de datos se observa que ningn método de extraccion de caracteristicas

combinado con SVM supera a los clasificadores obtenidos al implementar la CNN.

Por otra parte, al igual que la base de datos BCl Competition IV dataset 2a, al utilizar
CSP,+CWT+CNN y CSP,+ST+CNN se tienen mejores desempefios que sélo utilizando
CWT+CNN y ST+CNN, esto resalta la importancia de combinar ambos métodos para extraer

caracteristicas.

En la figura 3.18 se presentan las graficas de entrenamiento y de validacion obtenidas de
los desempefios de cada sujeto al utilizar el método CSP.+CNN que fue el de menor desempefio
con el clasificador CNN. De igual forma, en la figura 3.19 se muestran los desempefios de
entrenamiento y validacion al utilizar CSP2+ST+CNN, que combina patrones espaciales

comunes con la transformada Stockwell, que es el método que arrojo el desempefio mas alto.
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Figura 3.18. Desemperios obtenidos al utilizar CSP2+CNN.

Los desempefios obtenidos en esta seccion se pueden comparar directamente con el trabajo
del articulo [29], de donde se obtuvo la base de datos EEGdataset y se utilizan VM de la mano

derecha y de la mano izquierda y reflejan un desempefio promedio del 67.46% +13.17%.

En [29] se utiliz6 CSP como herramienta para extraccion de caracteristicas y discriminante

linear de Fisher como clasificador.
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Figura 3.19. Desempefios obtenidos al utilizar CSP,+ST+CNN

Esta metodologia no se profundizé, pues el aporte principal de su articulo fue el proporcionar
la base de datos que consta de 52 sujetos y 2 VM, sin embargo, buscaban aproximar un primer
acercamiento a una correcta clasificacion generando la gréfica de la figura 3.20. Ademas, se
menciona en [29] que los sujetos 29 y 34 fueron descartados en el analisis posterior debido a
gue mostraron que mas del 90% de sus ensayos se correlacionaron con electromiografia,

produciendo una mayor potencia de alta frecuencia (50-250 Hz) en el periodo relacionado con
la VM.
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Figura 3.20. Desemperios generales obtenidos en EEGdataset por [29].

En este proyecto si se consideraron los sujetos 29 y 34 por que el analisis realizado es
mediante patrones espaciales comunes y en tiempo-frecuencia, lo que permite que aun cuando
haya correlacion con otras sefiales eléctricas, los patrones de la actividad cerebral se presentaran
y en el caso de la red CNN serd capaz de determinar caracteristicas que permiten la

discriminacion entre VM de la mano izquierda y la mano derecha. De tal manera que el sujeto
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29 obtuvo un desempefio del 91.8% vy el sujeto 34 del 94%. Esto permite observar que la

metodologia funciona incluso para sujetos que la literatura ha determinado como descartados

para un sistema BCI.

En la figura 3.21 se muestran las matrices de confusion obtenidas de las etapas de
entrenamiento y validacion del sujeto 29. Esto ayuda a observar que la metodologia
implementada, las herramientas para extraccion de caracteristicas y la CNN, si permiten la

clasificacion de las visualizaciones motoras de dichos sujetos, ain con la presencia de altas

frecuencias debidas a la electromiografia.
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Figura 3.21. Matrices de confusion de etapa de entrenamiento y validacién del sujeto 29.

De igual manera, en la figura 3.22 se muestran las matrices de confusion obtenidas de las

etapas de entrenamiento y validacién del sujeto 34.
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Figura 3.22. Matrices de confusion de etapa de entrenamiento y validacion del sujeto 34.
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Es importante sefialar que, aungue se ha dicho que las redes CNN fueron pensadas para que
extrajeran caracteristicas por si mismas, el desempefio si varia en funcion de la imagen de
entrada a la red. Esto se comprueba con los resultados de los calificadores. Cuando se utilizaron
herramientas simples como CSP, CWT y ST los resultados fueron méas bajos a cuando se
utilizaron herramientas compuestas como CSP+CWT y CSP+ST. Ya que la informacién de
entrada a la red CNN es mas discriminante y es mas sencillo que la misma arquitectura de red
CNN, sin ninguna modificacion, presente desempefios mas altos. En otras palabras, ante un
mismo esquema de red, entre més clara y discriminate se una imagen de una clase respecto a la
otra, los resultados seran mejores a que si las imagenes presentan caracteristicas dificiles de

percibir.

De tal manera que, al evaluar ambas bases de datos se observo que la red CNN es el mejor
clasificador con los métodos propuestos para extraer caracteristicas (CSP, CWT, ST,
CSP+CWT, CSP+ST), por lo que se elaboro6 la tabla 3.6 donde se muestran los resultados
promedios de ambas bases de datos (tabla 3.3 y tabla 3.5) y acomodados de mayor a menor
desempefio. Ademas, se observa que las herramientas compuestas de patrones espaciales y
tiempo-frecuencia, son las que mejores desempefios obtuvieron ya que la informacion es mas

discriminante.

Tabla 3.6. Desempefios promedios de ambas bases de datos utilizando VM de mano izquierda

y VM de mano derecha.

Método \Evaluacion | Entrenamiento Validacion Promedio
CSP,+CWT+CNN | 91.13% % 6.93% | 86.70% + 7.95% | 88.91% * 7.44%
CSP,+ST+CNN 90.14% + 6.84% | 85.50% + 8.23% | 87.82% + 7.53%
CWT+CNN 87.77% + 6.45% | 80.73% + 7.57% | 84.25% + 7.01%
CSP,+CNN 85.28% + 9.56% | 80.45% + 10.4% | 82.87% + 9.98%
ST+CNN 83.97% £+ 7.25% | 78.84% + 6.86% | 81.41% + 7.05%

Con base en esta esta informacion, se tiene que CSP2+CWT+CNN y CSP2+ST+CNN son
los dos mejores métodos para clasificar entre VM de la mano izquierda y VM de la mano
derecha, de acuerdo con la metodologia propuesta. Sin embargo, como se observd que la
combinacion de patrones espaciales con una transformada que involucre frecuencia-tiempo da

buenos resultados, se propuso utilizar una mayor cantidad de filas en CSP, para tener mas
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informacion sobre cada clase de VM y determinar si esto aumenta el desempefio del sistema.
Por tales motivos, en la siguiente seccidn se presentan los resultados al evaluar la metodologia

propuesta, pero utilizando 4 y 6 filas de la matriz de proyeccion de CSP.

3.7 CSP4y CSPs

Para extraer caracteristicas mediante CSP utilizando 4 y 6 filas, se sigue el procedimiento
mostrado en 3.4.1, pero ahora fil = {1, 2, nCh-1, nCh} en el caso de CSPs y fil = {1, 2, 3,
nCh-2, nCh-1, nCh} en el caso de CSPe.

De igual manera, se concatenan las matrices frecuencia-tiempo de cada transformada como
en 3.5.2 en los apartados CSP+CWT+CNN y CSP+ST+CNN vy se aplica la interpolacion

bicUbica para generar las imagenes de 22x100 de entrada a la CNN.

La arquitectura de la CNN permanece con los mismos hiperpardmetros, no hay ninguna
modificacion. De tal manera que los resultados cuando se utiliz6 la base de datos BCI
Competition 1V dataset 2a se presentan en la tabla 3.7 y cuando se utiliz6 la base de datos

EEGdataset, se observan en la tabla 3.8.

Tabla 3.7. Desempefios de BCI Competition IV dataset 2a al utilizar CSP4 y CSPe.

Método \Evaluacion

Entrenamiento

Validacién

Promedio

CSP4+CWT+CNN

92.16% * 04.59%

86.55% + 05.92%

89.36% + 05.26%

CSP4+ST+CNN

89.23% + 05.08%

83.87% £ 6.32%

86.55% + 05.70%

CSPs+CWT+CNN

98.08% + 01.40%

94.44% + 02.18%

96.26% + 01.79%

CSPs+ST+CNN

95.54% * 02.99%

90.88% * 05.14%

93.21% * 04.06%

Tabla 3.8. Desempefios de EEGdataset al utilizar CSP4 y CSPs.

Método \Evaluacion Entrenamiento Validacién Promedio
CSP4+CWT+CNN 98.56% + 1.88% | 97.26% +2.42% | 97.91% +2.15%
CSP4+ST+CNN 95.81% +4.80% | 93.87% +4.66% | 94.84% +4.73%
CSPc+CWT+CNN 98.83% +1.40% | 97.67% +2.06% | 98.25% +1.73%
CSPs+ST+CNN 98.65% +1.93% | 97.62% +2.31% | 98.14% +2.12%

Con esto se demuestra que CSPs+CWT es el mejor método para extraer caracteristicas con

ambas bases de datos y que la propuesta de utilizar mayor cantidad de filas de la matriz de
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proyeccion de patrones espaciales si resultd de provecho para el desempefio del sistema de
clasificacion, aumentando de 88.91% + 7.44% a 97.25% * 1.76% al promediar los desempefios

de ambas bases de datos.

Estos desempefios de la metodologia propuesta se pueden comparar con los obtenidos en los
trabajos [13], [29] y [30], en donde utilizan una transformada STFT, CSP y Wavelet, que son
herramientas que se manejan en este proyecto, a excepcion de STFT, pero sigue siendo una
transformacion tiempo-frecuencia como la utilizada con CWT. Ellos obtuvieron desempefios
del 92.73%, 67.46% y 92.75%, respectivamente, cuando en este proyecto al utilizar
CSPs+CWT+CNN se obtuvo un desempefio del 98% al clasificar 2 VM: mano izquierda y
mano derecha, tal como en el caso de los articulos. Aqui se percibe con claridad como es que,
al utilizar herramientas sencillas como una transformacion en tiempo-frecuencia o patrones
espaciales, los resultados son menores que al combinar las herramientas. En cambio, en la
metodologia propuesta se hace la combinacion de ambos métodos, 1o que representa una
aportacion que no se ha observado en otras metodologias de la literatura, ya que se utilizaba
uno de los dos métodos, pero no en conjunto. Ademas, se resalta la importancia de que con esta
metodologia si se han discriminado VM en sujetos que se habian considerado como descartados

y se han obtenido desempefios arriba del 90%.

3.8 Conclusiones del capitulo

En esta seccién se implementaron dos clasificadores: uno basado en SVM y otro en una red
neuronal convolucional con 3 capas intermedias de convolucion para identificar visualizaciones
motoras de la mano izquierda y la mano derecha. Para ello, se utilizé una metodologia donde
se compararon diferentes herramientas para la extraccion de caracteristicas como CSP, CWT,
ST, CSP+CWT y CSP+ST. Para determinar cual método daba un mejor desempefio en la
clasificacion, se evaluaron dos bases de datos que contienen informacion referente a VM de la
mano derecha y VM de la mano izquierda y se obtuvieron desempefios mayores al 95% en
ambas, al utilizar CSPe+CWT.

Asi, los principales logros y aportaciones de este trabajo capitulo en: determinar una
metodologia basada en una combinacion de patrones espaciales, una transformada tiempo-

frecuencia y un clasificador basado en redes neuronales convolucionales; el analisis realizado
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para determinar la cantidad de filas utilizadas en el método CSP en combinacién con CWT; los
resultados obtenidos de la arquitectura de red CNN propuesta sefialan que es un modelo que
puede ser utilizado para entrenarse con VM de diferentes sujetos de prueba, incluyendo algunos
sujetos que se han descartado por considerarse que sus sefiales no eran aptas para tener
discriminacion entre VM; y un bajo costo computacional debido al modelo de red CNN

propuesto.

Al analizar los diferentes métodos para extraer caracteristicas se concluyo que el método
CSPe+CWT fue el mejor debido a que, aun cuando ST y CWT son transformadas muy parecidas
y ST es conocida en la literatura por implementar una correccion de fase y brindar mayor
resolucion o detalles en la matriz tiempo-frecuencia, esto se ve directamente perjudicado al
momento de hacer el ajuste para generar las imagenes de entrada a la CNN. Es decir, se tiene
que acotar las bandas de frecuencia de las matrices de transformadas de cada canal y después,
redimensionar la imagen resultante, perdiendo mas informacion ya que la proporcion de
reduccion es mayor que al hacer el ajuste con la transformada CWT. De tal manera que la red
CNN no aprende tan rapido o memoriza informacion que repercute en el desempefio de la

clasificacion de VM.

Se evalué la cantidad de filas utilizadas en la matriz de proyeccion de CSP para obtener el
mejor desempefio, asignandose valores de 2, 4 y 6 filas. EI motivo de que sea esa cantidad de
filas es que, en primer lugar, debe ser un nimero par para que incluya informacion balanceada
para cada tipo de VM (recordando que se esta trabajando con VM de la mano derecha'y VM de
la mano izquierda). En segundo lugar, la cantidad de filas esta limitada por la cantidad de
electrodos utilizados en la etapa de toma de muestras. En este caso particular se debe realizar
una aplicacion BCI en tiempo real, por lo que se hara uso del dispositivo OpenBCI que cuenta
con 8 canales. Entonces, si la cantidad de filas va de dos en dos (una por canal), se pueden
seleccionar filas desde 2, 4, 6, 8 y asi sucesivamente, pero como también se depende de la
cantidad de electrodos, si se eligen 8 filas ya no tendra tanto sentido haber aplicado CSP pues
una de las ventajas que ofrece este método es la reduccién de informacion y con 8 filas no se

habria disminuido. En consecuencia, s6lo se evaluaron 2, 4 y 6 filas que si aprovechan la ventaja
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de CSP y que generan informacion balanceada al tener 2 tipos de VM vy elegir una cantidad par

de filas.

Por otra parte, la arquitectura de la CNN utilizada se ve prometedora, debido a que permitié
clasificar VM de la mano izquierda y VM de la mano derecha de sujetos que el estado del arte
sefialaba como no aptos para el anlisis. Estos sujetos obtuvieron un desempefio mayor al 90%
de clasificacion al implementar la metodologia que maneja patrones espaciales comunes, la
transformada tiempo-frecuencia y el clasificador basado en CNN. Estas herramientas han hecho
posible que la actividad cerebral presente en sujetos de prueba sea evaluada correctamente, a
diferencia de otras herramientas que se han presentado en el estado del arte y que no son capaces
de discriminar correctamente entre algunas VM, catalogando deliberadamente a sujetos como
no aptos para utilizar un sistema BCI. No obstante, la metodologia propuesta si los declara

como aptos para un sistema BCI y ain mas, con excelente nivel de desempefio.

En unidn con lo la informacion del parrafo anterior, la arquitectura disefiada tiene un costo
computacional mas bajo que otras redes CNN profundas que involucran una gran cantidad de
capas ocultas y filtros convolucionales para extraccion de caracteristicas, pues solo tiene 3 capas

intermedias con 128 filtros convolucionales en cada una.

Por consecuencia, en el siguiente capitulo se expone la expansion de esta metodologia
CSPe+CWT+CNN para discriminar entre otras clases de VM, como movimiento de pies o de

lengua.
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CAPITULO 4.
4, METODOLOGIA DE RECONOCIMIENTO PARA 4 VM

En esta seccidn se muestra la metodologia para el reconocimiento de cuatro visualizaciones
motoras: VM de mano derecha, VM de mano izquierda, VM de pies y VM de lengua que
provienen de la base de datos BCI Competition IV dataset 2a [39]. Se plantea extraer
caracteristicas utilizando CSPs y la transformada Wavelet continua, y se proponen dos

esquemas de clasificacion, ambos basados en CNN, uno monolitico y otro modular.

En esta seccion solo se utilizan las muestras de los sujetos de la base de datos BCI
Competition IV dataset 2a debido a que incluye 4 visualizaciones motoras, a diferencia de la
base de datos EEGdataset, que sdlo presenta sefiales de VM de la mano izquierda y la mano

derecha.

Previo a la implementacién de los esquemas de clasificacion se observé el comportamiento
de las iméagenes lop cyr cOrrespondientes a cada una de las visualizaciones motoras para

determinar su consistencia en el comportamiento a lo largo del tiempo y la frecuencia de
acuerdo con cada clase. Un ejemplo de 4 imagenes por clase se presenta en la figura 4.1.

s VM 1 VM 2 VM 3 VM 4
VM mano “ —= -

izquierda EE

VM mano
derecha

VM pies

VM lengua

Sujeto 03

Figura 4.1. Ejemplos de ICSP_CWT de cada VM obtenidas del sujeto 03 de BCI Competition IV
dataset 2a.
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El andlisis realizado fue puramente subjetivo, observando que en el caso de las VM de la
mano izquierda se presentaba mayor magnitud de la sefial en frecuencias bajas a lo largo del
tiempo. En el caso de la VM de la mano derecha y la VM de los pies la energia esta dispersa,
es decir, hay magnitudes altas en muchas frecuencias, sin embargo, para la VM de la mano
derecha se presenta mayor magnitud en altas frecuencias y la VM de los pies en bajas
frecuencias. Finalmente, en el caso de la VM de la lengua se observa que casi no hay magnitud
pronunciada a lo largo del andlisis en frecuencia, pero es constante en altas frecuencias. Estas
caracteristicas subjetivas dan un indicio de la posibilidad de clasificacion entre clases, pero no
aseguran un comportamiento consistente y permanente a lo largo de todas las VM. Es por eso
la importancia de obtener resultados objetivos mediante un andlisis cuantitativo utilizando

algun algoritmo para clasificacion.

Una vez hecho el andlisis visual, se procedié a la implementacion de los esquemas

monolitico y modular.

4.1  Esquema monolitico

El esquema monolitico ofrece caracteristicas importantes para ser implementado en un
sistema en tiempo real. Por ejemplo, el tiempo de procesamiento: para arrojar la clase ganadora,
una vez que se ha entrenado el modelo, s6lo es necesario propagar la informacién de entrada
por la red CNN sin necesidad de modulos externos. Ademas, sélo se necesita un modulo que
contiene todas las capas de la CNN y que corresponde al sistema en si mismo. En la figura 4.2
se presenta el diagrama del esquema monolitico el cual es simple, pues sélo se necesita la

imagen de entrada a la CNN y la red que clasificara entre 4 tipos de VM.

Clases:

1. VM Mano Izgq
VM Mano Der
VM Pies

VM Lengua

Lol

\
CNN:Izq vs Der vs Pies vs Len

A 4

22x100
Imagen

Figura 4.2. Diagrama del esquema monolitico.
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En este esquema monolitico se utilizé la arquitectura de red CNN mostrada en la figura 4.3

que esta basada en la arquitectura de la CNN de clasificacion de 2 clases (ver figura 3.15), pero

con una capa FC de 4 clases.

ReLU ReLU

ReLU Dropout

Capa
totalmente Clase
conectada
l . Softmax

CONVI MAX POOL CONVI  MAX-POOL CONV I MAX-POOL
128@3x3  2x2(stride=1) 128@3x3 2x2 (stride=1) 128@3x3  2x2 (stride=1)

22x100x1

Figura 4.3. Arquitectura CNN para 4 clases.

De tal manera que, en lugar de utilizar la expresion (3.53) se tiene una capa fully-connected

definida para cuatro clases C de VM

FCC,nFiItro (I, J) — M 3nFiItro (I, J)* F4C,nFiItro (I, J)+ﬂ40 (41)

C,nFil 4x13x91x128
donde, en este caso de cuatro clases, F,"" " (i, j) €L representa los pesos de la capa

totalmente conectada para cada clase y la sumatoria de los valores resultantes de la funcion

softmax quedara expresada como

nClases
S SM U = GM % 4 M+ SM 5 + SM e =1 (4.2)

clase=1

Dando paso a la salida de la clasificacion

Cg  SI Max(SM™ SM = SM ™ SM e ) = SM
Cor i Max(SM®,SM® SM ™, SM = ) = SM o=
output = (4.3)
Coe S Max(SM™, SM %, SM ™, SM %= ) = SM
Congua  Si- MaX(SM “, SM s, SM =, SM = ) = SM =

Es importante aclarar que la salida de la funcion SM es un namero real de punto flotante tipo
double de 8 bytes para cada clase, lo que hace practicamente imposible que una salida sea igual

a otra, por lo que se omite el caso en el que las salidas sean iguales.
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4.1.1 Resultados del esquema monolitico

Utilizando la red monolitica para clasificar 4 visualizaciones motoras se obtuvo un
desempefio del 90.03%+08.06% en la etapa de entrenamiento y 71.98%+13.33% en la etapa de
validacion, como se muestra en la figura 4.4, y un desempefio promedio del 81.01%z+10.70%.

Desempeiios de entrenamiento D
T T T T

pefios de v
T T

1
09 ool
I ez
081 0.8 I +
07 o | = e - = = L
006k
g 06 g 0o |
Q. Q.
£ 05 £ 05
Q [
173 0
) ol
Q04r Q04
03 1 03
Il Desempefio individual [ IDesempefio individual
0.2 == =Promedio 1 021 == =Promedio
o I min-max CrossVal o4 I min-max CrossVval
.1 ) [ [ [ [ ,
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Sujeto Sujeto

Figura 4.4. Resultados de entrenamiento y validacion bajo el esquema monolitico para 4
clases.

Se puede observar que hay una gran varianza entre los resultados de validacion. Esto se debe
a que hay sujetos, como el sujeto 05, que tienen desempefios bajos de validacion a diferencia
de otros, como el sujeto 03, cuyos desempefios son altos, lo que genera que el desempefio

promedio de toda la base de datos tenga una varianza mas alta.

4.2 Esquema modular

Otro esquema que se plantea utilizar es el modular. En este caso el tiempo de procesamiento
para arrojar la clase ganadora sera mayor en comparacion con el esquema monolitico, pues se
tienen varios médulos que corresponden a redes CNN. Sin embargo, lo mas importante de un
esquema modular es que se rige bajo la premisa divide y venceras que sigue el principio de
atacar un problema dividiéndolo en varias situaciones que es mas facil resolver por separado.
En este caso se plantea obtener mejores desempefios al clasificar entre 2 VM, que tengan
caracteristicas discriminantes entre ellas, a diferencia de clasificar 4 VM al mismo tiempo. Esto

afectara el tiempo de respuesta, pero el problema se solucionara de manera mas estructurada.
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De manera que se implementd la arquitectura de red CNN (ver figura 3.15) para todas las

combinaciones entre dos clases, como se muestra en la figura 4.5.

CNN 1: Izq vs Der

Clases:
1. VM Mano Izq
CNN 2: Izq vs Pies 2. VM Mano Der
3. VMPies
4. VMLengua
CNN 3:Izq vs Len
CLASIFICADOR J
-k CNN 4: Der vs Pies Se utiliza la moda o el
22x100 algoritmo sgSM para

determinarla clase de VM.

Imagen CNN 5: Der vs Len

CNN 6: Pies vs Len

Figura 4.5. Esquema modular utilizado en el clasificador de 4 VM.

Para ello, se entren6 cada una de las CNN de dos clases y después se implementaron dos
clasificadores: uno basado en la moda que determina cual es la clase que mas se repite al evaluar
cada una de las CNN y otro en un algoritmo propuesto al que se denominé sgSM (salida
ganadora al evaluar funcién softmax). El algoritmo sgSM surge de observar que en ocasiones
empate entre clases y el esquema modular elegira la clase a la cual se le ha asignado un nimero
de etiqueta menor. Es decir, la clase VM Mano izquierda tiene etiqueta “1”, la clase VM Mano
derecha tiene etiqueta “2”, la clase VM pies tiene etiqueta “3” y la clase VM Lengua tiene
etiqueta “4” (las etiquetas fueron asignadas por la base de datos BCl Competition 1V data set
2a[39]) vy si, por ejemplo, empatan las clases 3 y 4 automéaticamente se elige la clase 3 al tener
etiqueta con valor menor. Esto ocasiona errores en la clasificacion disminuyendo el desempefio
del sistema, por lo cual se implementé el algoritmo sgSM en que se evalUa si hay empate entre

clases y de ser asi, se utilizan los valores obtenidos de la funcion softmax

mizg = (W& 1) (SME 1)+ (P 2)(SMEW )+ (P 5 )(SMEw 5)
mDer = (W, ,)(SM&n )+ (P o) (SM&n o) +(P&n 5)(SM&n &)
SM&n o)+ (Wi 4 )(SM& ) +(WE 6)(SM&i o)

)+ (¥ &5 ) (SM o)+ (¥ & 6 ) (SME o)

It
mLen = (LP'g,QN 3)( M& 3 )+ (P sM!E )+ (e SMkn

CNN_5 CNN_5 CNN_6 CNN_6

_ (4.4)
mPie = (¥,
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CNN

CNN ={CNN _LCNN _2,CNN _3,CNN _4,CNN _5,CNN _6!

Yew =1{0:clase perdedora, 1:clase ganadora}

donde W¢,,, toma el valor 1 cuando fue clase ganadora de cada clasificador de 2 VM para las

clases izq, der, pie o len y cada red CNN; y 0 caso contrario. Después se determina la salida de

todo el esquema modular mediante
output = max (mlzg, mDer, mPie, mLen) (4.5)

En otras palabras, se hace la sumatoria de todas las salidas de la funcidn softmax SM € en las
cuales la clase c fue la ganadora y se comparan los valores obtenidos, determinando que aquella

clase gque tiene mayor valor en la sumatoria sera la salida output de todo el esquema modular.

4.2.1 Clasificadores de 2 VM utilizando cross-validation
Para el entrenamiento y validacién de los clasificadores se utilizd cross-validation con 5
conjuntos que dividen el conjunto de datos destinando 80% para entrenamiento, y 20% para

validacion.

En la tabla 4.1 se presentan los resultados de los clasificadores de 2 VM de la etapa de
entrenamiento, acomodados de mayor a menor desempefio promedio de todos los clasificadores

de 2 VM y con un promedio general de todos los sujetos de prueba del 97.62% + 01.18%.

Tabla 4.1 Resultados de los clasificadores de 2 VM de

la etapa de entrenamiento bajo el esquema modular.

Sujeto / lzq vs q q Pie vs Mejor
Promedio STD clasificador
VM Der Pie e Len .
por sujeto
03 99.77% | 99.84% | 99.67% | 99.76% | 97.28% | 97.00% | 98.89% | 1.36% [ERAL
05 98.42% | 98.62% | 98.34% | 98.65% | 99.07% | 99.04% | 98.69% | 0.31%
01 98.52% | 96.36% | 99.80% | 99.75% | 99.89% | 97.37% | 98.62% | 1.48%
07 96.74% | 99.21% | 98.01% | 99.32% | 98.32% | 94.58% | 97.70% | 1.79% | - i |
09 97.00% | 98.40% | 99.01% | 98.06% | 96.57% | 97.05% | 97.68% | 0.95% [N
02 96.38% | 97.48% | 96.60% | 98.57% | 96.30% | 99.08% | 97.40% | 1.19% | Pievslen
04 97.43% | 97.74% | 97.07% | 97.02% | 98.45% | 96.69% | 97.40% | 0.63%
08 97.07% | 97.48% | 99.47% | 97.26% | 95.30% | 97.04% | 97.27% | 1.33% [NILRAIS)
06 97.28% | 97.02% | 93.85% | 92.30% | 95.97% | 93.32% | 94.96% | 2.08%
Promedio | 97.62% | 98.02% | 97.98% | 97.85% | 97.46% | 96.80% | 97.62% | 1.18%
STD 107% | 1.10% | 1.92% | 230% | 1.55% | 1.86%
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De manera similar, en la tabla 4.2 se presentan los resultados de los clasificadores de 2 VM
de la etapa de validacion, con un promedio general de todos los sujetos de prueba del 94.76%
+ 02.11%.
Tabla 4.2 Resultados de los clasificadores de 2 VM de

la etapa de validacion bajo el esquema modular.

Sujeto / lzq vs lzq vs lzq vs Pie vs . l\/.lgjor
VM Der Pie Len Len Promedio STD cIa5|f|c§dor
por sujeto

03 98.61% 98.47% 98.19% 98.75% 95.90% 93.82% 97.29% 2.00%
01 96.01% 94.51% 98.96% 99.20% 99.86% 93.65% 97.03% 2.66%
07 92.43% 98.61% 96.98% 98.61% 97.53% 91.67% 95.97% 3.11% i
05 94.58% 94.76% 95.90% 93.02% 95.17% 96.60% 95.01% 1.23% Pie vs Len
08 94.69% 94.10% 98.16% 94.55% 93.13% 95.03% 94.94% 1.71% Izgq vs Len
09 93.75% 96.01% 97.67% 93.51% 93.65% 92.71% 94.55% 1.89% Izgq vs Len
04 94.90% 95.45% 95.10% 93.89% 94.38% 92.74% 94.41% 0.99% Izq vs Pie
02 90.00% 94.06% 91.60% 95.42% 92.43% 96.98% 93.41% 2.57% Pie vs Len
06 93.72% 92.05% 87.78% 87.64% 91.46% 88.85% 90.25% 2.51% Izq vs Der

Promedio | 94.30% 95.34% 95.59% 94.95% 94.83% 93.56% 94.76% 2.11%
STD 2.36% 2.12% 3.68% 3.65% 2.63% 2.51%

En las tablas anteriores se utilizan dos codigos de colores. El primero corresponde al tipo
de clasificador entre dos VM: amarillo para el clasificador “Izq vs Der”, rojo para el clasificador
“Izq vs Pie”, morado para el clasificador “Izq vs Len”, verde para el clasificador “Der vs Pie”,
azul para el clasificador “Der vs Len” y gris para el clasificador “Pie vs Len”. El segundo co6digo
de color representa una escala que va de verde-amarillo-rojo, donde el color verde indica que
es el mejor desempefio (en escala de 0 a 1), amarillo es promedio y rojo fue el peor, como se
muestra en la escala de la figura 4.6

12 3 456 7 89

Figura 4.6. Escala para evaluar desempefios, del mas alto (verde o nimero 1) al mas bajo (rojo
0 numero 9).

De tal manera que el cédigo de colores de la figura anterior se implementd por columna
(abarcando las 9 filas que incluyen todos los sujetos de prueba) en los diferentes tipos de
clasificadores de 2 VM para indicar cudl sujeto fue el que obtuvo mejor desempefio en dicho
clasificador y quién fue el que salié con méas bajo desempefio. Por ejemplo, en el caso de los
desempefios obtenidos para el clasificador “Izq vs Der” en la etapa de validacion, el sujeto 02

obtuvo el menor desempefio con 90% Y el sujeto 03 obtuvo el desempefio mas alto con 98.61%.
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Ademas, se presenta en la ultima columna de cada tabla el clasificador de 2 VM con mayor
desempefio por sujeto. Por ejemplo, para el caso del sujeto 01, al evaluar todos sus
clasificadores de dos clases se obtuvo que el mejor desempefio se present6 con la red CNN que
discrimina entre VM de mano derecha y VM de lengua.

Utilizando los clasificadores de 2 VM ya entrenados se seleccionaron los pardmetros de las
validaciones cuyos desemperfios fueron mas altos para integrar el esquema modular, y mediante
la moda y sgSM para determinar la clase ganadora se evalué la base de datos BCl Competition
IV dataset 2a con un conjunto de prueba que contiene 864 muestras, como se presenta en la
tabla 4.3.

La evaluacion del esquema modular se realizé utilizando las ecuaciones (3.59) y (3.60) para

obtener el desempefio y, ademas, se calculd el coeficiente kappa.

El coeficiente kappa mide el rendimiento de la clasificacion sin el efecto de la precision de

la clasificacion arbitraria, SSar [48].

SS,, — S,

kappaep = 1_55

(4.6)

De manera que los resultados se presentan en la tabla 4.3 y en la figura 4.7, con un

desempefio promedio del esquema modular del 91.37%%+03.29%.

Tabla 4.3 Resultados del esquema modular.

Resultados al implementar esquema modular con 4 VM

Sujeto Moda sgSM Kappa de sgSM
01 95.25% 95.14% 0.9352
02 88.31% 89.93% 0.8657
03 94.44% 94.79% 0.9306
04 88.43% 90.86% 0.8781
05 88.54% 90.63% 0.8750
06 82.87% 85.76% 0.8102
07 91.55% 92.48% 0.8997
08 93.52% 94.91% 0.9321
09 85.42% 87.85% 0.8380

Promedio 89.81% 91.37% 0.8850
STD 4.20% 3.29% 0.0438
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Red modular utilizando moda mejorada
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Figura 4.7. Resultados al evaluar el conjunto de prueba bajo el esquema modular para
clasificar 4 VM.

4.3 Comparacion del método propuesto con otros en la literatura
En esta seccion se presentan trabajos reportados en la literatura en donde se han utilizado

diversas metodologias para extraer caracteristicas y clasificar las VM.

Como primera comparacién se tiene el [20] en donde se utiliz6 temporally constrained
sparse group spatial o TSGSP para extraer caracteristicas y SVM como clasificador. También
evaluaron la base de datos BCl Competition 1V dataset 2a, pero generando dos clasificadores
de 2 VM. El primer clasificador se muestra en la tabla 4.4 que consiste en discriminar entre VM

de la mano derecha y VM de la mano izquierda.

Tabla 4.4 Comparacion del método propuesto con [20] al evaluar VM de la mano izquierda vs
VM de la mano derecha.

VM de mano izquierda vs VM de mano derecha

Sujeto TSGSP+SVM [20] CSPs+CWT+CNN
01 87.00% 96.01%
02 64.70% 90.00%
03 93.80% 98.61%
04 74.30% 94.90%
05 90.40% 94.58%
06 63.90% 93.72%
07 91.40% 92.43%
08 95.80% 94.68%
09 81.30% 93.75%

Promedio 82.51% 94.30%
STD 12.24% 2.36%
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Los resultados del segundo clasificador que se evalud en [20] se muestran en la tabla 4.5,

comprandolos con los obtenidos con el método propuesto.

Tabla 4.5 Comparacion del método propuesto con [20] al evaluar VM de pies vs VM de

lengua.
VM de pies vs VM de lengua
Sujeto TSGSP+SVM [20] CSPs+CWT+CNN
01 85.00% 93.65%
02 92.40% 96.98%
03 89.70% 93.82%
04 75.80% 92.74%
05 73.90% 96.60%
06 75.10% 88.85%
07 88.30% 91.67%
08 93.00% 95.03%
09 82.50% 92.71%
Promedio 83.97% 93.56%
STD 7.54% 2.51%

En color verde se presentan aquellos desempefios en los que fue mayor el resultado, por cada
uno de los 9 sujetos evaluados, mientras que en rojo se presenta el desempefio promedio mas
alto. Se observa que el Unico desempefio mayor, considerando ambos clasificadores de 2 VM,
fue el del sujeto 08 cuando se evalia VM de la mano izquierda vs VM de la mano derecha,
superando el método propuesto en mas de 1%. Sin embargo, en los promedios generales se
observa que CSPe+CWT+CNN supera en 10% de desempefio al compararlo con [20]. Aunado
a eso, el tiempo de procesamiento computacional es un punto importante, ya que al trabajo
presentado en [20] le toma aproximadamente 17 segundos en generar la salida del sistema,
cuando en esta metodologia que se propone le toma menos de un segundo, con solo 270 ms se
pude tener a la salida el tipo de VM que se ha realizado por el sujeto de prueba. Ademas, en su
trabajo estan analizando diferentes momentos en los que se puede haber presentado una VM y
en diferentes bandas de frecuencia, los cuales han sido escogidos por procedimientos subjetivos.
A diferencia de [20], en esta metodologia se utilizd una técnica de aumento de datos que ya
considera este desplazamiento de ventanas a lo largo de la sefial EEG para encontrar la VM y
una combinacién de herramientas CSP+CWT con las cuales no es necesario especificar las

bandas de frecuencia, ya que son analizadas mediante CSP y CNN. Esto permite dejar de lado
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la parte subjetiva en donde se asignan las bandas de frecuencia a utilizar y la varianza entre las

ventanas que producen las épocas.

En la tabla 4.6 se muestra la comparacion de la metodologia propuesta con los trabajos [17],
[18], [30], [32], [33], [35] y [49] reportados en la literatura, en donde se utiliza la base de datos
BCI Competition IV dataset 2a clasificando 4 VM de cada uno de los 9 sujetos que incluye la

base de datos.

Tabla 4.6 Comparacion del método propuesto con trabajos de la literatura al clasificar 4 VM

en términos de desempefio.

4 VM de la base de datos BCI Competition IV dataset 2a.

CSP +
CSP + PSD FBS +
, Fls+ CPsO+ FBCSP  Wavelet AR-CSP+ 1) cspiBo  CsPercWT
Sujeto TWSVM + CNN + CNN SRSG-
PSO [35] [30]  FasArt[ao] TCNN +CNN +CNN
[17] [18] [33] [32]

01 81.40% 85.42% 85.23% 87.51% 95.14% 86.00% 84.91% 95.14%
02 67.50% 56.94% 69.73%  78.57% 68.75% 87.00% 66.38% 89.93%
03 88.20% 88.89% 90.15%  92.15% 98.61% 93.00% 84.74% 94.79%
04 48.60% 70.14% 65.57%  95.67% 81.25% 85.00% 81.36% 90.86%
05 52.90% 53.47% 77.42%  89.20% 72.22% 84.00% 79.22% 90.63%
06 55.70% 66.67% 52.41%  85.12% 75.00% 86.00% 70.67% 85.76%
07 84.30% 74.31% 93.68%  79.23% 86.11% 88.00% 86.12% 92.48%
08 89.30% 97.21% 90.04%  81.28% 97.92% 89.00% 83.81% 94.91%
09 85.70% 90.28% 84.75%  80.67% 94.44% 92.00% 83.04% 87.85%

Prom. 72.62% 75.93% 78.78%  85.49% 85.49% 87.78% 80.03% 91.37%
STD 6.80% 15.43% 13.73% 6.06% 11.64% 3.07% 6.92% 3.29%

En la tabla 4.6 se puede ver que, considerando el desempefio por sujeto, la metodologia
propuesta es superada por algunos de los métodos mostrados. Sin embargo, el desempefio
general fue superior a todos los trabajos reportados y con una desviacion estandar bastante baja
de sélo el 3.29%, en donde el desempefio méas cercano fue superado por casi un 4%. Esto
confirma el buen desemperfio del sistema basado en un esquema modular y lo posiciona en
primer lugar ante los trabajos relacionados en la literatura que utilizan y evaltan la misma base

de datos y con la misma cantidad de VM.
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De igual manera, en la tabla 4.7 también se presenta una comparacion entre los trabajos [24],
[32], [49], [50] y [51] de la literatura y el propuesto, pero ahora utilizando el coeficiente kappa

como herramienta para evaluar la metodologia.

Tabla 4.7 Comparacion del método propuesto con trabajos de la literatura al clasificar 4 VM

utilizando el coeficiente kappa.

Sujeto FBCSP + CSP + FBS+CSP+  AR-CSP+SRSG- CBN+SVM CSPs+CWT
OVR[50] PWKNN [51] BO +CNN [32] FasArt [49] [24] +CNN
01 0.68 0.88 0.68 0.79 0.69 0.9352
02 0.42 0.22 0.36 0.42 0.51 0.8657
03 0.75 0.88 0.69 0.79 0.87 0.9306
04 0.48 0.39 0.62 0.63 0.85 0.8781
05 0.40 0.53 0.6 0.42 0.78 0.8750
06 0.27 0.33 0.45 0.34 0.42 0.8102
07 0.77 0.38 0.71 0.84 0.54 0.8997
08 0.75 0.85 0.72 0.65 0.97 0.9321
09 0.61 0.81 0.66 0.78 0.45 0.8380
Prom. 0.57 0.59 0.61 0.63 0.68 0.88
STD 0.18 0.27 0.12 0.19 0.20 0.04

En la tabla 4.7 se observa que el trabajo reportado en [49], también analizado en la tabla 4.6,
no supera a CSPs+CWT+CNN en términos del coeficiente kappa y [24] lo supera s6lo en un
sujeto, pero en términos generales del coeficiente kappa la metodologia propuesta esta por
encima 0.2 méas que el trabajo con coeficiente kappa mas cercano. Ademas, cabe sefialar que
[50] es el trabajo ganador de BCI Competition 1V dataset 2a, que es la base de datos utilizada,
y el cual fue superado por méas de 0.3.

De tal manera que, para concluir esta seccién, se presenta la tabla 4.8 con elementos
importantes de comparacion: afio de publicacion, nimero de VM clasificadas, tipos de VM,
cantidad de sujetos de prueba, nimero de electrodos o de canales, base de datos utilizada,
metodologia, tiempo de procesamiento aproximado en el cual el sistema determina la clase de

VM vy el desemperio. Los resultados se presentan ordenados de mayor a menor desempefio.

Se observa que la mayoria de los trabajos estan implementando redes neuronales, algunos

SVM vy otros sistemas difusos y con la misma base de datos que incluye 9 sujetos de prueba.
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Tabla 4.8 Comparacion general del método propuesto con trabajos de la literatura.

. Tiempo de
o # Tipos Sujetos ; proces. o
Ref. Aio VM | deVM de nCh  Base de datos Metodologia aprox. Desempeio
prueba
(seg)
2019 CSPs + CWT + CNN 0.270 91.37%
| BCI
[33] 2018 29 _ PSD (Welch) + CNN - 87.78%
Der, Competition
[30] 2019 4 pjg 9 22\ Dataset = Wavelet+CNN - 85.49%
AR-CSP RSG-
[49] 2018 Len 2a SP+ SRS ; 85.49%
FasAr
BCI
Izq vs -,
[52] 1 3 Competition RCT + ANN 5.25 84.40%
Der
Il dataset Il
2019 2 lzq vs
D
[20] er / TSGSP + SVM 17 84.00%
Pie vs
Len 22
4+ FBS + CSP + BO + .
[32] 2018 IS BCI CNN 1.04 80.03%
35] 9 Competition FBCSP + CNN - 78.78%
Izq IV Data Set
' CSP + CPSO + .
[18] : 2017 E?r, 25 2a TWSVM 0.0296 75.93%
(17] 4 ' CSP + FLS + PSO 65 72.62%
2018 Len
[31] 22 FFT + CNN - 69.00%
Renyi Entropy + o
[53] | 2019 LDA + Multi-class 0.1559 62.58%

Solo [52] utiliza una base de datos diferente a la propuesta, en donde se evalta solamente un
sujeto de prueba. Sin embargo, se incluyé en esta tabla comparativa debido a que muestra el
tiempo de procesamiento de su metodologia de clasificacién, aun cuando se sabe que el
desempefio del sistema no puede tener una significancia estadistica importante pues s6lo se
considera un sujeto de prueba, pero servirda como referencia a una medida del tiempo de

procesamiento de la metodologia que ellos utilizan.

El menor tiempo de clasificacion lo tiene el trabajo [18] con 29.6 ms, el cual utiliza patrones
espaciales y SVM con un desempefio del 75.93%. El desempefio obtenido es similar al que se
obtuvo en este proyecto al utilizar el clasificador SVM (ver tabla 3.2). Ademas, este tipo de
clasificadores tiene la ventaja de asignar una clase a un vector de caracteristicas en un tiempo
relativamente corto. Pero el desempefio obtenido esta alrededor del 15% mas abajo que el que

se obtuvo con CSPg + CWT + CNN, el cual consume solamente 270 ms para determinar la clase
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de salida del esquema modular, que es un tiempo bastante corto y que le permite ser
implementando en un sistema BCI en tiempo real. Por otra parte, el trabajo [32] discrimina
entre 5 clases, en donde IS representa el estado de relajacion, pero su desempefio queda por
debajo del 11% con respecto a la metodologia ganadora, que es la propuesta en esta tesis.

En este caso, como las ventanas utilizadas para determinar la clase de una VM son de 2
segundos, al tener un tiempo de respuesta de 270 ms no se pierde ninguna VM vy el sistema se
puede considerar en tiempo real al no perder muestras completas para determinar una clase. Por
ejemplo, [17], [20] y [52], tienen tiempos de procesamiento mayores a los 2 segundos, por lo

que no podrian ser considerados en tiempo real; y [18], [32] y [53] si estan dentro del rango.

4.4 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se plantearon y evaluaron dos esquemas para reconocer 4 clases de VM:
uno modular y otro monolitico. En ambos esquemas se mantuvieron constantes todos los
parametros e hiperparametros de la arquitectura de la red, a excepcién de la clasificacion de 4
clases en la salida de la red monolitica y de 2 clases en cada una de las redes del esquema

modular.

Dentro del esquema modular se plantearon dos clasificadores que discriminaran entre las
salidas de las redes de 2 clases. Uno de los clasificadores se basa en la moda, donde se determina
cudl es la clase que mas se repite y se asigna como la ganadora. El otro esquema se denomind
sgSM y en él se evalla, ademas de la clase que mas se repite, los casos en los que hay empates
entre clases y se asigna como ganadora aquella cuya magnitud en las salidas de la funcion

softmax de cada red CNN es mayor.

De tal manera que los desempefios generales de cada esquema resultaron en 81.01% +
10.70% en el caso de la red monolitica y del 91.37%+3.29% cuando se utiliz6 la red modular

utilizando sgSM.

Una vez que se tuvieron los resultados de clasificacion de 4 VM se hizo una comparacion
de los obtenidos en este proyecto bajo el esquema modular y sgSM contra los reportados en la
literatura. EI mas cercano fue [33] con un desempefio promedio del 87.78% + 6.92%, quedando

por debajo por casi el 4% con respecto al método propuesto. Ademas, el tiempo de ejecucion
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de esta metodologia es de 270 ms lo que lo posiciona como competitivo comparado contra los
trabajos reportados y en condiciones aceptables para ser implementado en un sistema BCI en

tiempo real.

Se concluye que CSPe+CWT+CNN bajo el esquema modular y en combinacion con el
algoritmo sgSM es la metodologia que dio mejores resultados, por lo que se evaluara en una

base de datos propia. De esto se habla en los siguientes capitulos.
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CAPITULO 5.

5. METODOLOGIA PARA TOMA DE MUESTRAS

En este capitulo se presenta la base de datos obtenida mediante el registro de la actividad
cerebral de 15 sujetos de prueba, la adquisicion de los datos, el protocolo utilizado para la toma
de muestras y el andlisis realizado sobre los resultados. De igual manera, se incluye la

metodologia implementada para la organizacion de la informacion de la base de datos.

5.1 Base de datos

Para evaluacion de la metodologia propuesta en esta tesis se disefid y elabord una base de
datos de 15 sujetos de prueba, registrando su actividad cerebral a través de un EEG. La cantidad
de sujetos se debe a la disponibilidad de los mismos.

De los 15 sujetos de prueba seleccionados para la elaboracion de la base de datos 14 son
hombres y 1 es mujer en un rango de edades que va de los 22 a los 27 afios. Entre ellos, 2
hombres son zurdos (s14 Y S15), 2 hombres son ambidiestros (Se Yy S12), la mujer es diestra (s4) y

el resto de los hombres son diestros también.

Para la elaboracion de la base de datos los sujetos de prueba firmaron un consentimiento (ver
seccion de Anexos) en el cual se les explicd en qué consistia el protocolo para la toma de
muestras y se les informé acerca del posicionamiento de los electrodos y el manejo confidencial
de la informacién obtenida de sus sefiales cerebrales. Una vez que se aceptd continuar con la
toma de muestras, se disefié una bitacora que incluye las condiciones fisicas y mentales en las
gue se encontraba el sujeto de prueba cada uno de los dias en los que realizo las sesiones para
latoma de muestras, asi como su estado de animo. De igual manera, durante la toma de muestras
se registraron todos los inconvenientes presentados por cualquier tipo de anomalia, ya sea por

parte de la tarjeta de adquisicion de datos, por el sujeto de prueba u otro tipo de factores.
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5.2 Adquisicién de datos.

Para el registro de la actividad cerebral mediante un método no invasivo de sefiales EEG a
una frecuencia de muestreo Fs=250 Hz, se utilizaron los dispositivos de OpenBCI© cyton
board y USB-dongle, asi como el casco Ultracortex Mark 1V para colocar 8 electrodos secos de
AgCl en el cuero cabelludo de cada sujeto de prueba mostrados en la figura 5.1 (encerrados en

circulos rojos), los cuales corresponden a
Ch :{Cz, P3, C3, F3, AFz, F4, C4, P4} (5.1)

de acuerdo con el sistema internacional 10-20 y se utilizd Al (circulo azul) como electrodo de

referencia [54], y A2 (circulo verde) como electrodo de tierra [54].

Figura 5.1. Posiciéon de los electrodos en el casco Ultracortex Mark IV para la toma de
muestras.

Esta posicion de los electrodos se eligio de acuerdo con las areas de Brodmann que incluyen
funciones ejecutivas (F3, AFz y F4), funciones motoras (Cz), funciones somatosensoriales (C3
y C4) y area de atencion (P3 y P4) que prometen un conjunto equilibrado para determinar

visualizaciones motoras, lo cual se analizara con los resultados obtenidos.
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Una vez que el equipo para toma de muestras estaba configurado, se disefié e implementd el
protocolo para la toma de muestras, el cual se observa en la figura 5.2 y corresponde a un

ensayo.

VM Descanso

Inicio

A

" )\
Tiempo (s)

0 1 2 3 4 5 6 1 8
Beep

Figura 5.2. Protocolo para la toma de muestras que corresponde a un ensayo.

El protocolo esta basado en el paradigma de Graz [7], en el que se presenta un esquema de
tiempo para la adquisicion de las sefiales cerebrales y localizacion de las muestras en las cuales
la visualizacion motora estd presente. Para ello se comienza con una ventana de reposo o
descanso (t=0) y se escucha una alarma (beep) para indicar al sujeto de prueba que el ensayo

ha iniciado; esta ventana (ver figura 5.3) aparece por 2 segundos.

trols
Show Motor Imageries ontrols

t
on Cues off Subjec

Demo Visualization
Streaming Abort

Figura 5.3. Ventana de reposo dentro de la interfaz para toma de muestras.

Después (t=2), se presenta una pista sobre la VM que se debe realizar
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VM ={lzq, Der, Pie, Len} (5.2)

ya sea de la mano izquierda, mano derecha, movimiento de pies o apreton de mandibula /
movimiento de lengua. Esta pista sobre la VM es elegida por el sistema de forma aleatoria, una
a la vez, y consiste en una imagen inanimada y opaca que hace alusion a la VM. En la figura

5.4 se presentan todas las pistas que se utilizaron dentro de la interfaz de toma de muestras.

Controls
Show Motor Imageries o

Subject

Demo Visualization

Streaming Abort

Figura 5.4. Pistas de cada VM dentro de la interfaz para toma de muestras.

En seguida (t=3.6), la pista correspondiente a la VM toma animacion y muestra un patron
que guia al sujeto de prueba a realizar la accién mental. Por ejemplo, en el caso de la mano
izquierda y mano derecha se utilizé el proceso de VM como en [29], donde el sujeto de prueba
debe visualizar que su dedo pulgar toca individualmente cada uno de los dedos de la mano
correspondiente, comenzando con el dedo mefique, luego anular, medio, indice; todo dentro de
un lapso de 3.4 segundos. Para ello se grabd un pequefio video realizando el movimiento
sugerido, se editd y se convirti6 en formato gif. En el caso del apreton de mandibula /
movimiento de lengua se utiliz6 una animacion que muestra el movimiento de mandibula, un
proceso similar al que se realiza al masticar. El tultimo caso de VM son los pies, para los cuales
se utiliz6 otra animacion donde se observa una persona en bicicleta y se pretende que el sujeto
de prueba relacione dicho movimiento (pedalear) con la visualizacion a llevar a cabo. En la

figura 5.5 se observa una captura de las VM que el sujeto de prueba debe llevar a cabo.
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Controls

Show Motor Imageries - -
on | [ Cues or Subject
Demo Visualization
Streaming Abort

"

£

Figura 5.5. Animaciones de cada VM dentro de la interfaz para toma de muestras.

)

Después de registrar 850 muestras correspondientes a cada VM, en (t=7), se da un segundo
de descanso mostrando la pantalla de la figura 5.3, la cual se concatena con los dos segundos
del siguiente ensayo para tomar muestras para la nueva VM. Como se mencion¢ anteriormente,
cada sesion consta de 12 VM de cada clase las cuales aparecen aleatoriamente en la toma de

muestras dando un total de 48 ensayos.

De tal manera que cada sesion se compone de 111,001 muestras, de las cuales 96,000
corresponden a los 48 ensayos (2,000 muestras por ensayo) y el resto (15,001 muestras)
corresponde a 60.004 segundos de actividad cerebral cuando el sujeto ya no estaba concentrado

ni realizando visualizaciones motoras.

Al concluir el registro de la actividad cerebral se completa la base de datos y se esta en
condiciones de implementar las etapas de clasificacion propuestas en la metodologia de
CSP+CWT+CNN. Esta metodologia comienza con la preparacion de los datos,
acondicionandolos a la extraccion de caracteristicas mediante el preprocesamiento, extraccion

de épocas y aumento de datos.

5.3 Preprocesamiento
Cada sujeto de prueba realizd las sesiones en diferentes dias, de acuerdo con su

disponibilidad, como se muestra en la tabla 5.1.
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Tabla 5.1. Distribucion de las sesiones para toma de muestras realizadas por los sujetos de

prueba.
Sujeto(s) / Total
I;ia ((D)) D: D: Ds Ds Ds De de sesiones
S1 6 6
S2 6 3 3
S3 4 4 4
S4 6 6
S5 4 4 4
S6 6 6
Sy 3 3 3 3
S 2 6 4
So 1 2 2 3 2
S10 2 4 3 1 1
S11 3 2 4 3
S12 4 1 2 2 2
S13 6 6
S14 3 2 3 4
Sis5 4 4

Para hacer referencia a una muestra en especifico (n) se selecciona el sujeto @, la sesion

A, el ensayo = y el canal (Ch) o electrodo utilizado

STRy=(n) @®=12..15, A=12..12, E

12,..,48 n=12,.,2000 (53)

De los 48 ensayos por sesion, 12 corresponden a VM de la mano izquierda, 12 a VM de la

mano derecha, 12 a VM de los pies y 12 a VM de apreton de mandibula.

Todos los ensayos de cada una de las sesiones se concatenaron acomodandolos
cronoldgicamente para formar una sola sefial, desde el primer ensayo de la primera sesién hasta

el ultimo ensayo de la ultima sesion

Xranh (nnueva ) = STR((IihAE (n)

N =(N)(E)+(A-1)(96,000), 1, €[>

nueva nueva

(5.4)
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donde Nnueva=1,152,000 y Xrawg'(n,, )€l = que es la sefial discreta que contiene los

Nnueva datos crudos del EEG de cada canal Ch, obtenidos a una frecuencia de muestreo de 250

Hz de cada sujeto @ .

La sefial Xrawgh(nnueva) se filtr6 mediante un filtro digital pasa-bandas tipo IIR

Butterworth de quinto orden, asignando las frecuencias de corte respectivas para mu y beta, de
8 a 30Hz

) . ChxN
nueva |

H (): Xrawy' (., ) = Xfilts" (n (5.5)

nueva )

donde Xfiltgh (nnueva) es la sefial discreta filtrada que contiene la informacion de cada EEG de
cada canal por sujeto.

5.4 Extraccion de épocas y aumento de datos

Se define una época como en (3.3) mediante

Xep' (k)= Xfiltg" (q,, +k+inc)  ep=12..,4p; k=12,.,2Fs

(5.6)
XepCh (k) € Chx px2Fs

donde inc también varia como en (3.4) y p=144 ya que la cantidad de ensayos realizados es la
misma a la base de datos BCI Competition IV dataset 2a. Esto genera un total de 10p épocas

para cada VM.

De igual manera que con las bases de datos del capitulo 3, las épocas resultantes se dividieron
en dos partes: 8p épocas de VM que representan el 80% destinado para la etapa de

entrenamiento y el restante 20%, 2p épocas de VM, para la validacion.

5.5 Extraccion de caracteristicas mediante CSPs+CWT
Utilizando las filas fil = {1,2,3,6,7,8} del filtro espacial W, €[] *® generado mediante CSP

(ver seccidn 3.4.1), se hace la transformacion para cada época de entrenamiento

Zi (k) =[Wa T [Xep(k)], Zes (k)i **7 (5.7)
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Después, se aplica la transformada Wavelet continua de la matriz generada por CSP
Z35 e (K) =abs(CWT {Z&, (k)}) (5.8)

Como se utilizd el método CSPe+CWT para extraccion de caracteristicas es necesario
concatenar las matrices resultantes de la CWT de cada fila, generando una sola matriz

Qcse_cwr (i’ k) = ZégL_fé;t)T*Es] (k) Qcsp cwr €0 6Es2Fo8p

i=12,..,6Es (5.9)
1 0<i<Es
2 Es <i<2Es
3 2Es<i<3Es
4 3Es<i<4Es
5 4Es<i<5Es
6 5Es<i<6Es

El Gltimo paso antes de entrenar la red CNN es aplicar la interpolacion bicubica para reducir

la dimensidn de la matriz que representa la entrada de la red
INT |:QCSP_CWT:| = lesp_cur €U i (5.10)

5.6 Implementacion del esquema modular de red CNN
Después de obtener las matrices de entrada para las redes CNN, se utiliz6 el esquema
modular presentado en la seccién 4.2, que fue el que presentd mejores desempefios al evaluarlo

con la base de datos BCI Competition IV dataset 2a.

Para ello, se entrenaron los clasificadores de dos clases de VM utilizando la arquitectura de
red CNN presentada en la seccion 3.5.2 en la figura 3.15.

Utilizando el promedio de los resultados obtenidos con validacion cruzada, se tiene que para
la etapa de entrenamiento hay un desempefio de todos los sujetos del 90.5+5.35% como se
muestra en la tabla 5.2 De igual manera, para la etapa de validacion se obtuvo un desempefio
del 84.99+6.24% como se presenta en la tabla 5.3.
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Tabla 5.2. Resultados del entrenamiento de los clasificadores CNN de 2 VM por sujeto.

ENTRENAMIENTO

Sujeto / lzq vs Der vs Pie vs Sivs Promedio cla:/ilf?cj:::ior
VM Der Pie Len No de VM por
sujeto
s 0924 | 00919 0.970 0932 | 0967 | 0948 | 0.969 | 0.9470
s10 0.956 0.971 0.900 0985 | 0973 | 0946 | 0.891 | 0.9460 | DervsPie
51 0.935 0.944 0.955 0935 | 0971 | 0954 | 0.914 | 0.9440
s14 0.901 0.931 0.949 0929 | 0917 | 0953 | 0.968 | 0.9354 | PievsLen
s11 0.965 0.931 0.962 0.961 0.893 | 0966 | 0824 | 09289 | Pievslen
s 0.955 0.929 0.928 0.913 0963 | 0960 | 0.801 | 0.9213 | Dervsten |
53 0.972 0.835 0.893 0881 | 0958 | 0923 | 0947 | 09156 | lzqvsDer
s13 0.899 0.895 0.928 0.939 0902 | 0910 | 0.928 | 0.9144 | DervsPie
s 0.961 0.879 0.885 0904 | 088 | 0962 | 0889 | 0.9090 | Izqvs Der
s7 0.891 0.973 0.950 0909 | 0817 | 0788 | 0845 | 0.8819 q vs Pie
s15 0.900 0.899 0.832 0912 | 0935 | 0884 | 0775 | 0.8767
Sa 0.949 0.917 0.826 0850 | 0760 | 0938 | 0.831 | 0.8673 | IzqvsDer
s 0.927 0.901 0.907 0830 | 0892 | 0913 | 0682 | 0.8646 | IzqvsDer
s 0.839 0.935 0.865 0902 | 0712 | 0895 | 0898 | 0.8637 q vs Pie
s12 0.965 0.805 0.754 0919 | 0874 | 0921 | 0776 | 08591 | Izqvs Der
Promedio | 09293 | 09109 | 09003 | 09134 | 08oa5 [09241 J08625| o050 [
STD 0.0360 | 00439 | 0.0584 | 0.0378 | 0.0758 | 00438 | 0.0790 | 0.0535

Tabla 5.3. Resultados de la validacion los clasificadores CNN de 2 VM por sujeto.

VALIDACION
Mejor
Sujeto / lzq vs q Der vs Pie vs Sivs Promedio clasificador
VM Der p Pie Len No de VM por
sujeto
s10 0.899 0.953 0887 | 0963 | 0948 | 0892 | 0.866 | 0.9154 | DervsPie
ss 0.888 0.884 0946 | 0917 | 0943 | 0895 | 0923 | 0.9137
s1 0.882 0.928 0932 | 0900 | 0946 | 0900 | 0.874 | 0.9089
s11 0.907 0.854 0934 | 0901 | 0872 | 0900 | 0.802 | 0.8814
s 0.823 0.868 0897 | 0872 | 0857 | 0887 | 0.960 | 0.8806
53 0.902 0.795 0853 | 0840 | 0906 | 0857 | 0910 | 0.8661
52 0.891 0.874 08382 | 0848 | 0909 | 0907 | 0738 | o0.8641
s 0.898 0.830 0836 | 0870 | 0846 | 0872 | 0.855 | 0.8581 | lzqvs Der
513 0.788 0.834 0846 | 0872 | 0822 | 0832 | 0856 | 0.8357 | DervsPie
s7 0.792 0.952 0933 | 085 | 0795 | 0712 | 0.767 | 0.8294
512 0.920 0.768 0731 | 0877 | 0837 | 0842 | 0.733 | 081584 | Izqvs Der
sa 0.895 0.843 0774 | 0792 | 0700 | 0856 | 0.780 | 0.8057 | Izqvs Der
st 0.815 0.822 0749 | 0830 | 0843 | 0771 | 0731 | 0.7944
s 0.760 0.849 0782 | 0818 | 0669 | 0802 | 0.868 | 07926 [Tl
s6 0.841 0.819 0835 | 0744 | 0789 | 0820 | 0663 | 0.7873 | Izqvs Der
Promedio | 08601 | 08582 | 08545 | 08599 | 0855 | 0saoy 08217 osase |
STD 0.0500 | 00519 | 00680 | 00511 | 0.0806 | 0.0534 | 0.0815 | 0.0624
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En las tablas anteriores se utilizaron los dos codigos de colores presentados en la seccion
4.2.1, pero ahora la escala abarca 15 tonalidades distintas, en el caso del codigo de colores de

desempefios, como se muestra en la figura 5.6.

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 5.6. Escala para evaluar desempefios, del mas alto (verde o numero 1) al mas bajo (rojo
0 numero 15).

El codigo de colores de la figura anterior se implemento por columna (abarcando las 15 filas
que incluyen todos los sujetos de prueba) en los diferentes tipos de clasificadores de 2 VM para
indicar cual sujeto fue el que obtuvo mejor desempefio en dicho clasificador y quién fue el que
sali6 con mas bajo desempeino. Por ejemplo, en el caso del clasificador “Izq vs Der” el sujeto

con mejor desempefio en la etapa de validacién fue si2 y el mas bajo fue ss.

En el caso de las filas de “promedio” y “STD” de las tablas 5.2 y 5.3 se implemento el mismo
cadigo de la figura 5.6, para dar a conocer cual clasificador de 2 VM fue el mejor y cual la
menor desviacion estdndar. Resultando ganador en la etapa de validacion el clasificador “Izq
vs Der” con 86.01+5% y perdedor el clasificador “Si vs No” con 82.17+8.15%.

Con las redes CNN entrenadas se da paso a la implementacion del esquema modular, para
el cual se eligieron los parametros de entrenamiento de los desempefios de validacién mas altos

obtenidos en validacion cruzada.

Para probar el sistema se gener6 un conjunto de VM de la base de datos adquirida,
incluyendo 432 VM de cada clase y se obtuvieron los resultados que se muestran en la tabla
5.4.

Se puede observar que todos los sujetos tuvieron un mejor desempefio de clasificacion al
utilizar el algoritmo sgSM en comparacion con utilizar solamente la moda. Ademas, el
promedio general del esquema modular al utilizar s6lo la moda fue del 82.98% * 5.98% y con
la sgSM fue de 86.48% + 4.74%. Ademas, se incluye el coeficiente kappa con un promedio de
0.8198 + 0.0632.
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Tabla 5.4. Resultados del esquema modular utilizando la moda, sgSM y coeficiente kappa.

Sujeto Moda sgSM Kappa de sgSM
S10 92.13% | 93.63% 0.9151
Sg 90.05% | 92.65% 0.9020
S1 89.81% | 91.84% 0.8912
S11 89.81% | 91.61% 0.8881
S2 87.04% | 89.58% 0.8611
Sg 84.32% | 88.31% 0.8441
S14 85.13% | 87.73% 0.8364
S3 81.83% | 86.00% 0.8133
Sy 82.29% | 84.43% 0.7924
S13 80.67% | 84.43% 0.7924
S12 77.78% | 84.38% 0.7917
S15 76.39% | 81.94% 0.7593
Sa 78.65% | 81.48% 0.7531
Ss 76.45% | 80.67% 0.7423
Se 72.40% | 78.53% 0.7137

Promedio | 82.98% | 86.48% 0.8197
STD 5.98% 4.74% 0.0632

Una vez que se implemento la metodologia CSPs+CWT+CNN vy se hizo la prueba con el
esquema modular, se procedi6 al disefio de la aplicacion en tiempo real donde se utilizan estas
herramientas para extraccion de caracteristicas y clasificacion de visualizaciones motoras en un

ambiente virtual.

Es importante sefialar que las pruebas de la aplicacién BCI en tiempo real la realizaron un
total de 8 sujetos, seleccionados como los primeros 5 lugares y los Gltimos 3 lugares en
desempefio en la etapa de validacion de los clasificadores de 2 VM (ver tabla 5.3). Se buscé
que los 15 sujetos de prueba participaran, pero desafortunadamente no pudieron por causas de
disponibilidad por lo que se optd por los 8 que si tenian oportunidad y que permitieron generar
el esquema de trabajo que ayudara a evaluar el sistema con los mejores y peores lugares en los

clasificadores generales.

De tal manera que los sujetos que pudieron participar son si, Ss, Se, Ss, S10, S11, S14 Y S15. Aun
cuando la seleccion de estos sujetos fue por disponibilidad, representan los mejores y peores

lugares en los clasificadores generales, incluyendo la clasificacion Si vs No VM, que es un
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indicador importante para determinar si el sujeto puede ser 0 no apto para el uso de un sistema
BCI [55].

5.7 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se abordd lo referente al disefio y registro de una base de datos con 15
sujetos de prueba donde se consideraron factores como el dispositivo OpenBClI para obtener el
EGG de cada sujeto, la cantidad de electrodos a utilizar y el posicionamiento en el cuero
cabelludo de acuerdo con el sistema internacional 10-20, los electrodos de tierra y referencia,
asi como el protocolo propuesto para la etapa de entrenamiento del sistema ante las

visualizaciones motoras.

La base de datos registra 4 tipos de VM: mano izquierda, mano derecha, movimiento de pies
y apretén de mandibula. Por lo que se generd una interfaz grafica que ayudara en el esquema
de tiempo para detectar cada una de las VM vy registrar la informacién en una base de datos.
Cada sujeto efectud 12 sesiones con 12 ensayos cada una, con un total de 144 VM de cada clase.
Una cantidad suficiente, como en la base de datos BCI Competition 1V dataset 2a, para entrenar

las redes CNN e implementar la metodologia.

Se propuso esquema visual que se basa en el paradigma de Graz para el registro de cada VM.
Para ello se tienen animaciones da cada VM que proponen estimular la visualizacion de los
sujetos de prueba y acotar el tipo de visualizacion. Es decir, en lugar de que un sujeto tenga la
puerta abierta para efectuar cualquier tipo de visualizacion con la mano derecha como puede
ser el movimiento de la misma, apretandola, tomando una pelota, saludando a una persona,
entre otras, se acoto a un protocolo especifico. De igual manera para la mano izquierda, pies y

apretén de mandibula.

Esto da como resultado una base de datos completa, con suficientes sujetos de prueba e
informacidn que fue revisada para eliminar datos erréneos o ruido excesivo en las sefiales, lo
que dio paso al entrenamiento de las redes neuronales convolucionales, extrayendo

caracteristicas con CSPs+CWT e implementando el esquema modular con sgSM.

Una vez que se finalizaron los entrenamientos, evaluaciones y pruebas de la metodologia de

clasificacion se obtuvo un desempefio promedio del 86.48% + 4.74% de toda la base de datos
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(con los 15 sujetos de prueba) y un coeficiente kappa del 0.8198 + 0.0632 (ver tabla 5.4), lo que
lo posiciona como superior a los trabajos reportados en [24], [32], [49], [50] y [51] los cuales
también utilizaron 4 VM evaluadas de 9 sujetos de prueba (BCl Competition IV dataset 2a),

cuando en este caso se utilizaron también 4 VM pero de 15 sujetos.
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CAPITULO 6.

6. APLICACION BCI EN TIEMPO REAL

En este capitulo se presenta el procedimiento utilizado para implementar en tiempo real la
metodologia propuesta, asi como las interfaces disefiadas para la evaluacion de clasificacion de

VM en un ambiente virtual.

6.1 Implementacion de la metodologia en tiempo real
Para utilizar la metodologia de clasificacion en tiempo real, se utiliz6 el esquema mostrado

en la figura 6.1

Almacenamiento Almacenamiento Almacenamiento
Buffer de 270ms Buffer de 270ms Buffer de 270ms
Toma de muestras Toma de muestras Toma de muestras % Toma de muestras

2 segundos 2 segundos 2 segundos /J 2 segundos

Procesamiento Procesamiento Procesamiento

270 ms 270 ms 270 ms
Salida 1 Salida 2 Salida 3 sos
2.27 segundos 2 segundos 2 segundos

Figura 6.1. Esquema para implementar metodologia en tiempo real.

En lafigura 6.1 se observa que el esquema en tiempo real que se lleva a cabo es tipo pipeline,
en el que se toma una primera ventana de muestras de 2 segundos y cuando comienza la etapa
de procesamiento, la cual dura 270 ms, el sistema sigue tomando muestras almacenandolas en
un buffer. De tal manera que la primera salida si es secuencial, tomando un tiempo de 2.27

segundos, pero de ahi en adelante las salidas seran cada 2 segundos.

Este esquema implementado utiliza ventanas de 2 segundos como en la metodologia

propuesta, asegurando que la VM esté presente. Ademas, se tratd que no hubiera tanto traslape
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entre ventanas ya que esto repercute en la correcta clasificacion de las VM y baja el desempefio

del sistema en tiempo real.

En latabla 6.1 se presentan las caracteristicas de los equipos de computo en los que se probo
la metodologia propuesta en tiempo real y en todos ellos se mantuvo el esquema de tiempo

propuesto en la figura 6.1.

Tabla 6.1. Caracteristicas de los equipos de computo para pruebas de interfaz en tiempo real.

Caracteristica / Equipo Equipo 1 Equipo 2 Equipo 3

Sistema operativo Windows 10 Pro x64 bits

Procesador Intel® Xeon® E5-1620 Intel® Core™ i7- Intel® Core™ i7-

v3 3.50GHz 6820HQ 2.70GHz 6820HQ 2.70GHz

Memoria RAM 16 GB, 2133 MHz 16 GB, 2133 MHz 16 GB, 2133 MHz

Almacenamiento SSD
GPU NVIDIA GeForce GTX NVIDIA Quadro NVIDIA GeForce GTX
970 M1000M 970M

Una vez que se implemento la metodologia en tiempo real y se tenia el equipo de computo
para realizacion de pruebas, se disefiaron 4 escenarios de ambiente virtual para la clasificacion
de las diferentes VM, generando una etapa de entrenamiento y 3 niveles con diferentes

escenarios interactivos.

6.2 Escenarios virtuales para evaluar la metodologia en tiempo real

Los escenarios se disefiaron con la intencidn de aumentar el nivel de dificultad y de respuesta
del sujeto de prueba, sometiéndolo a diferentes niveles de estés y adrenalina por querer superar
el mini juego. De tal manera que se tiene un total de 4 escenarios: escenario de entrenamiento,

escenario nivel 1: bafio, escenario nivel 2: autopista y escenario nivel 3: carritos.

Los escenarios estdn acomodados de menor a mayor nivel, por lo que en el escenario de
entrenamiento no se evalUa ninguna métrica, s6lo es un escenario para que el sujeto de prueba
se acostumbre a la aplicacion en tiempo real. En el escenario nivel 1, el sujeto debe realizar una
serie de VM que ya estan establecidas, es decir, siempre que se juegue en ese escenario seran
las mismas VM en el mismo orden por lo que es el escenario de menor dificultad. En el caso
del nivel 2, las VM siempre varian, lo que aumenta el grado de dificultad ya que el sujeto tiene

que responder ante VM que pide el sistema de manera aleatoria. En los niveles 1y 2 los sujetos
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de prueba pueden equivocarse o realizar VM erroneas y esto repercutira solo en que el tiempo
establecido para cumplir el objetivo del minijuego serd& mayor, pero se podra seguir
participando. Sin embargo, el escenario del nivel 3 es el més dificil, porque con una mala
clasificacion de VM, ya sea por error del sujeto o mal entrenamiento de las redes CNN, el juego

habréa terminado, lo que hace ver la dificultad y la precision que exige.

6.2.1 Escenario de entrenamiento
En este escenario se busco simular el ambiente de la etapa de entrenamiento de los sujetos
cuando fue la toma de muestra por lo que el fondo, animaciones y elementos son muy similares.

El escenario en condiciones iniciales se muestra en la figura 6.2.

Entrenamiento  Nivel 1 (Escenario Baio) | Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nivel 3 (Escenario Carros

s)

Controls
| stat | BExit |

Subject [None

Motor Imagery detected

Figura 6.2. Escenario de entrenamiento dentro de la interfaz BCI para tiempo real en
condiciones iniciales.

El sistema arroja una respuesta cada 270 ms, como se observa en la parte inferior izquierda
de la figura 6.3, indicandole al sujeto de prueba qué clase de VM se esta detectando. Ademas,
si el sujeto necesita ayudas visuales para realizar la VM se pueden mostrar las animaciones de
las VM utilizadas dentro del protocolo de muestras.

Con base en dichas animaciones de las VM se pensé en implementar un panel que mostrara
cada una de las VM por separado. Este panel aparece en cada uno de los escenarios virtuales y
funge como ayuda visual para que los sujetos de prueba puedan realizar las VM como en la

etapa de entrenamiento.
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Entrenamiento  Nivel 1 (Escenario Bafio) | Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nivel 3 (Escenario Carros)

Controls
Start || Exit
Subject [Soto

Motor Imagery detected
Left hand

Figura 6.3. Ayudas visuales en el escenario de entrenamiento y deteccion de la mano
izquierda en el escenario de entrenamiento.

Para ello se generd un script que muestra la ventana o panel con la VM que se le pide al

sujeto de prueba que realice de acuerdo con cada uno de los minijuegos. Cada una de las

)

7~

.
@1

Figura 6.4. Ventanas de ayuda visual (panel visual) para su uso en los diversos escenarios
virtuales.

Con las ventanas de ayuda visual se estd en condiciones de generar los demas escenarios

virtuales.

6.2.2 Escenario nivel 1: bafio
Este escenario representa el nivel 1 de dificultad dentro del entorno virtual y consiste en

colocar la secadora en el espacio correspondiente. Para ello, la mano azul posicionada en la
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parte izquierda del escenario (ver figura 6.5) debe moverse hacia la derecha, tomar la secadora,
regresarla y soltarla. Ademas, se agrego una serie de indicadores, que representan LEDs verdes,
para que el jugador esté consciente de cuantas VM le faltan para completar cada una de las 4
tareas.

-

Entrenamiento | Nwel 1 (Escenario Bafio)  Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nwel 3 (Escenario Carros)

Secadora que
debe ser
trasladada hasta
el hueco

Hueco donde
debeirla
secadora

ﬁ A

Leds
indicadores de
cuantas VM se
han realizado
correctamente

Mano que
debe ir por la
secadora

! VM Right hand \ ; |
Indicador de la VM que se debe realizar

Figura 6.5. Escenario nivel 1: bafio en condiciones iniciales.

Consecuentemente, para este escenario, se le pide al sujeto que ejecute 10 VM de cada clase
y se realizan de la siguiente manera. Primero se deben ejecutar 10 VM de la mano derecha para
que la mano se mueva en la direccion adecuada, es decir, que vaya por la secadora, como se
muestra en la figura 6.6. Después, cuando la mano llega a la posicion de la secadora, es
necesario “levantarla” virtualmente. Para ello se pide que el jugador ejecute 10 VM de la
mandibula como se muestra en la figura 6.7. Aparece también el panel de ayuda visual,

asumiendo que el sujeto necesite de dicha herramienta.

Una vez que la secadora ha sido levantada, se debe mover hacia el hueco o dibujo en gris
que representa la secadora, como se observa en la figura 6.8. Por tal motivo, se deben realizar

10 VM de la mano izquierda que moveran la mano junto con la secadora hacia el lugar deseado.

Finalmente, para terminar las tareas de este escenario virtual, se debe soltar la secadora

realizando 10 VM de los pies, como se aprecia en la imagen de la figura 6.9.
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« A en tiempo Re
Entrenamiento | Nivel 1 (Escenario Baiio) = Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nivel 3 (Escenario Carmos) |
Controls
Stat || Exit |
Subject [Ch... v |

| VM  Right hand
Figura 6.6. Escenario nivel 1: bafio, después de que el sujeto de prueba ejecuté 9 VM de la
mano derecha.

o

Controls

Entrenamient to | Nivel 1 (Escenario Bafio) Nivel 2 (Escenario Autopista) Nivel 3 (Escenario Carros) )
Start Exit

Subject [Ch.. v

: I VM Jaw cle*h l |

Figura 6.7. Escenario nivel 1: bafio, después de haber ejecutado 10 VM de la mano derecha y
8 VM de la mandibula.
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T

Entrenamiento | Nivel 1 (Escenario Bafio) Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nivel 3 (Escenario Carros)

Controls

Start || Exit

Subject [Ch_. v |

———-a~-aa

Figura 6.8. Escenario nivel 1: bafio, después de haber ejecutado 10 VM de la mano derecha,
10 VM de la mandibula'y 8 VM de la mano izquierda.

) - o

Entrenamiento  Nivel 1 (Escenario Bafio)  Nivel 2 (Escenario Autopista)  Nivel 3 (Escenario Carros)
Controls

Start Exit |

Subject [Ch.. v

L

90.9314
seconds

VM Foot

Figura 6.9. Escenario nivel 1: bafio, después de completar el escenario virtual.

Cada una de las VM se evalua siguiendo el esquema de tiempos de la figura 6.1, por lo que,
en promedio, al ser 10 VM de cada clase el objetivo seria completar el escenario nivel 1 en 80
segundos. Sin embargo, como existen 3 cambios entre VM, se agrega este margen de error de

visualizaciones motoras como tolerancia del sistema.
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De tal manera que se considera que el ideal es que el sujeto realice 43 VM y como son 2
segundos entre VM, se tiene un tiempo de 86 segundos como minimo para completar este
escenario. Es decir, si un sujeto completa el escenario en un promedio de 86 segundos, entonces
el sistema habréa detectado cada VM con precision perfecta. En cambio, si el sujeto comete
errores, es decir, se pide una VM en especifico y se esta ejecutando o detectando otra diferente,
esto hard que el tiempo en el que se realice el escenario virtual sea mayor y por lo tanto el

desempefio del sistema sera méas bajo.

El tiempo que tardo el jugador en completar el escenario se muestra en la parte central de la

derecha, como se aprecia en la figura 6.9.

6.2.3 Escenario nivel 2: autopista
El siguiente escenario que se implement6 se denomind “autopista” y consiste en dar una
vuelta a la autopista moviendo el carrito desde el punto de partida hasta la meta sefialada como

se observa en la figura 6.10.

@] App de VM en tiempo Re - O

Entrenamiento | Nivel 1 (Escenario Bafio) | Nivel 2 (Escenario Autopista)  Nivel 3 (Escenario Camos) | |

Controls

| stat || Exit

subject [Ch.. v |
( Demo )

N >
Tmam

- W W W W W W oW,

Figura 6.10. Escenario nivel 2: autopista en condiciones iniciales.

Para ello, es necesario realizar 20 VM, 5 de cada clase, que aparecen aleatoriamente.
Ademas, se puede o no utilizar el panel visual, por ejemplo, en el caso de la figura 6.11 se
ejemplifica cuando el sujeto no ha necesitado del panel de ayuda visual y esta completando las

visualizaciones motoras que se le piden, logrando que el carrito avance por la autopista.
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@] App de VM en tiempo Rea - g
Entrenamiento Nivel 1 (Escenario Bafio) Nivel 2 (Escenario Autopista) Nivel 3 (Escenario Carros)

Controls
stat || Exit
Subject [Ch.. v |
|

Demo

Figura 6.11. Escenario nivel 2: autopista, ejemplificando que el usuario no necesita el panel
de ayuda visual.

Al igual que el escenario anterior, se tiene un tiempo establecido para completar el escenario

con un desempefio perfecto de 46 segundos.

6.2.4 Escenario nivel 3: carritos

El dltimo escenario se muestra en la figura 6.12 y consiste en el clasico minijuego de
esquivar carritos moviendo el carrito principal a la izquierda o a la derecha. En esta ocasion,
solo se utilizan 2 VM, las cuales se escogieron al analizar la tabla 5.3, seleccionando el
clasificador de 2 VM que tuvo el mejor desempefio por cada sujeto. Por ejemplo, en el caso de
la figura 6.12, el clasificador con mejor desempefio para el sujeto de ejemplo fue aquel que
discrimina entre VM de la mano izquierda y VM de los pies. En la figura 6.13 se presenta el
caso en el cual el jugador debe realizar la VM que ayude a mover el carro principal (rojo) en la
direccion contraria al carro que se aproxima para chocarlo. En este ejemplo debe realizar una
VM de la mano izquierda. Sin embargo, si el sujeto realiza mal la VM o si el sistema la clasifica
como erronea, entonces los carros chocaran y el minijuego habra terminado, como se muestra
en la figura 6.14. Esta es la dificultad del minijuego, pues no se tiene margen de error y por eso
se coloco como en el nivel 3, ya que el sistema debe estar detectando correctamente todas las
VM para que el carro principal pueda esquivar los carritos que buscan chocarlo. Con un error,

el juego habra terminado.
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9 App de VM en tiempo Real - O
Entrenamiento ‘ Nivel 1 (Escenario Bafio) Nivel 2 (Escenario Autopista) Nivel 3 (Escenario Carros)

Controls

[Cstat |[ Ext |

Subject [Xa.. v |

| pemo |

Figura 6.12. Escenario nivel 3: carritos en condiciones iniciales cuando el sujeto seleccionado
posee un clasificador de VM de mano izquierda contra VM de los pies.

& App de VM en tiempo Real
Entrenamiento | Nivel 1 (Escenario Bafio) | Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nivel 3 (Escenario Carros)
Controls

[ st |[ Exit |

Subject [Xa.. v

| Demo |

Figura 6.13. Escenario nivel 3: carritos, ejemplificando que el sujeto debe realizar VM de la
mano izquierda para esquivar el auto que se aproxima.
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& App de VM en tiempo Re

Entrenamiento | Nivel 1 (Escenario Bafio) | Nivel 2 (Escenario Autopista) | Nivel 3 (Escenario Carros)

Figura 6.14. Escenario nivel 3: carritos, ejemplo de choque entre carritos cuando el sujeto
realizé mal la VM o el sistema la detecté como errénea.

Esto permite evaluar la eficiencia del sistema para estar detectando correctamente las VM y
se asigno un objetivo de 20 carritos consecutivos para esquivar. Es decir, si el jugado logra
esquivar todos los carritos, el sistema habra detectado las VM con precision perfecta.

6.3 Métricas de evaluacion de la aplicacion BCI en tiempo real
Las pruebas BCI en tiempo real las realizaron 8 sujetos: S0, Ss, S1, S11, S14, S15, Se Y S5 con la
finalidad de abarcar sujetos de prueba con desempefios altos, medios y bajos de acuerdo con

los resultados reportados en el esquema modular de la tabla 5.4.

Para evaluar los diferentes niveles dentro de la interfaz BCI en tiempo real se proponen dos
métricas: una cuantitativa, que compara tiempos, desempefios y eficiencia, y otra cualitativa,

que considera el factor humano.

6.3.1 Resultados generales
En este apartado se presentan los resultados generales en donde cada uno de los sujetos de
prueba seleccionados realizé 3 pruebas en cada escenario virtual.

En el caso de los niveles 1 (ver tabla 6.2) y 2 (ver tabla 6.3) se registraron las marcas de

tiempo de cada una de las pruebas y se calculé el promedio de los tiempos de cada sujeto.

94



APLICACION BCI EN TIEMPO REAL

Tabla 6.2. Resultados del nivel 1 del sistema BCI en tiempo real.

Escenario bafio = Nivel 1 (tiempo en segundos)
Sujeto Pruebal Prueba2 Prueba3 Promedio
Sg 162.7 140.7 138.7 147.4
S10 176.7 178.7 176.7 177.4
S11 220.5 208.7 190.6 206.6
S1 288.4 232.5 226.5 249.1
S14 346.6 310.6 3325 329.9
S15 358.2 280.4 352.1 330.2
Se 482.2 452.2 290.5 408.3
Ss 508.3 490.3 450.2 482.9

Tabla 6.3. Resultados del nivel 2 del sistema BCI en tiempo real.

Escenario autopista = Nivel 2 (tiempo en segundos)
Sujeto Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Promedio
S10 60.2 68.2 78.1 68.8
Ss 88.1 70.1 74.1 77.5
S1 136.1 108.1 114.1 119.4
S11 158.0 98.1 150.0 135.4
S15 197.8 110.2 223.9 177.3
S14 198.0 182.0 174.0 184.7
S6 158.0 204.0 200.0 187.3
Ss 245.9 194.0 160.0 200.0

En la tabla 6.2 se observa que el sujeto ganador fue sg con un tiempo promedio de 147.4
segundos, lo que significa que utilizd6 aproximadamente 30 VM mas para completar el
minijuego del nivel 1 al excederse por alrededor de 60 segundos de acuerdo con el tiempo

minimo de 86 segundos para lograr el objetivo.

Se puede observar que los tiempos en el escenario del nivel 1 son mayores a los del nivel 2.
Esto se debe a que es mayor la cantidad de VM que los sujetos de prueba deben realizar, en
unién a que se tenia menor experiencia y control de las VM a detectar por el sistema BCI en

tiempo real.

Sin embargo, un punto importante a sefialar es que todos los sujetos que participaron en este
escenario completaron la prueba, aun cuando el tiempo fuera prolongado como en el caso del

sujeto ss. De manera similar, la tabla 6.3 presenta los tiempos registrados al evaluar el escenario
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autopista. En este caso las VM aparecen de manera aleatoria y fue el sujeto sio quien ganoé en

este minijuego y también es el ganador del esquema modular.

En la prueba 1 del sujeto si1o Se registro el menor tiempo y solo se excede en 14 segundos de
un tiempo perfecto de 46 segundos, lo que corresponde a haber realizado 7 VM maés de lo que
se pedian o a que el sistema no las clasificd correctamente. Por otra parte, en la tabla 6.4 se

muestran los resultados al evaluar el escenario carritos de nivel 3.

Tabla 6.4. Resultados del nivel 3 del sistema BCI en tiempo real.

Escenario carritos = Nivel 3 (nimero de carritos superados)
Sujeto Pruebal Prueba2 Prueba3 Promedio VM
S10 10 8 19 12.33 Der vs Pie
S1 3 6 20 9.67 Der vs Len
Sg 6 6 10 7.33 lzq vs Len
S14 6 5 6 5.67 Izq vs Len
S11 3 4 5 4.00 lzq vs Len
S15 3 4 3 3.33 Der vs Len
Ss 2 3 3 2.67 Izq vs Pie
Se 1 1 2 1.33 Izq vs Der

En promedio, nuevamente gano el sujeto sio ya que el sistema clasifica correctamente
alrededor de 12 VM de manera consecutiva para dicho sujeto. Sin embargo, sélo el sujeto s1
logré completar el minijuego con una clasificacion perfecta al esquivar los 20 carritos

propuestos.

De manera general, cada uno de los sujetos de prueba fue mejorando sus tiempos o al menos
los mantuvo, al participar en cada uno de los escenarios virtuales. Esto es prometedor, ya que
se plantea que los sujetos de prueba van aprendiendo o se van entrenando en sus VM para que

el sistema BCI responda cada vez con mayor acierto y precision.

6.3.2 Resultados individuales
En las tablas 6.5 a 6.12 se presentan los resultados individuales en las pruebas de nivel 1y
de nivel 2 en donde RH representa VM de la mano derecha, JC de la mandibula, LH de la

mano izquierda y FT de los pies.
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Tabla 6.5. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto sio.

S10

Escenario Bafio 2 Nivel 1 Escenario Autopista = Nivel 2
Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 58.82%  35.71% 38.46% 55.56% 47.14% Prueba 1 66.49%
Prueba 2 90.91%  27.78% 32.26% 83.33% 58.57% Prueba 2 58.69%
Prueba 3 90.91% 40.00% 24.39% 83.33% 59.66% Prueba 3 51.19%
Desempefio de VM 80.21%  34.50% 31.70% 74.07% 55.12% Desempefio de VM 58.79%
VM utiIizgudas cuando el 12 29 37 14 18 VM utilliz?das cuando el 34
minimo es 10 minimo es 20

Tabla 6.6. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto ss.

S8

Escenario Bafio = Nivel 1

Escenario Autopista = Nivel 2

el minimo es 10

el minimo es 20

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 83.33% 90.91%  100.00% 20.41% 73.66% Prueba 1 45.40%
Prueba 2 71.43% 50.00% 100.00%  37.04% 64.62% Prueba 2 57.03%
Prueba 3 90.91%  43.48% 83.33% 41.67% 64.85% Prueba 3 53.96%

Desempeiio de VM 81.89% 61.46% 94.44% 33.04% 67.71% Desempeiio de VM 52.13%
VM utilizadas cuando 12 16 1 30 15 VM utilizadas cuando 38

Tabla 6.7. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto s;.

el minimo es 10

el minimo es 20

sl

Escenario Bano --> Nivel 1 Escenario Autopista --> Nivel 2

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 43.48% 28.57% 66.67% 13.89% 38.15% Prueba 1 29.39%
Prueba 2 47.62% 32.26% 45.45% 23.26% 37.15% Prueba 2 37.00%
Prueba 3 34.48%  50.00% 43.48% 23.81% 37.94% Prueba 3 35.06%
Desempefio de VM 41.86%  36.94% 51.87% 20.32% 37.75% Desempefio de VM 33.82%

VM utilizadas cuando 24 27 19 49 % VM utilizadas cuando 59

Tabla 6.8. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto si1.

S11

Escenario Bafio --> Nivel 1

Escenario Autopista --> Nivel 2

el minimo es 10

el minimo es 20

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 45.45% 23.26% 55.56% 35.71% 40.00% Prueba 1 25.32%
Prueba 2 38.46%  37.04% 45.45% 33.33% 38.57% Prueba 2 40.77%
Prueba 3 76.92%  31.25% 47.62% 33.33% 47.28% Prueba 3 26.67%

Desempefio de VM 53.61% 30.51% 49.54% 34.13% 41.95% Desempefio de VM 30.92%
VM utilizadas cuando 19 33 20 29 24 VM utilizadas cuando 65
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Tabla 6.9. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto si4.

S14

Escenario Bano --> Nivel 1

Escenario Autopista --> Nivel 2

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 12.05% 45.45% 22.73% 40.00% 30.06% Prueba 1 20.20%
Prueba 2 14.29% 33.33% 38.46% 33.33% 29.85% Prueba 2 21.98%
Prueba 3 23.81% 45.45% 12.99% 38.46% 30.18% Prueba 3 22.99%

Desempefio de VM 16.71%  41.41% 24.73% 37.26% 30.03% Desempefio de VM 21.72%
VM util!z.adas cuando 60 24 40 27 33 VM utilfz.adas cuando 92
el minimo es 10 el minimo es 20

Tabla 6.10. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto sis.

S15

Escenario Bafio --> Nivel 1 Escenario Autopista --> Nivel 2

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 12.50% 41.67% 24.39% 28.57% 26.78% Prueba 1 20.22%
Prueba 2 21.74%  26.32% 52.63% 26.32% 31.75% Prueba 2 36.30%
Prueba 3 21.74%  40.00% 11.76% 47.62% 30.28% Prueba 3 17.87%
Desempeiio de VM 18.66%  35.99% 29.60% 34.17% 29.61% Desempeiio de VM 24.80%

VM utiI’iz%adas cuando 54 78 34 29 34 VM utilliz:.adas cuando 81
el minimo es 10 el minimo es 20

Tabla 6.11. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto se.

Se

Escenario Bano --> Nivel 1 Escenario Autopista --> Nivel 2

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 20.83% 6.99% 47.62% 33.33% 27.19% Prueba 1 25.32%
Prueba 2 20.83% 8.55% 55.56% 22.73% 26.92% Prueba 2 19.61%
Prueba 3 21.74%  17.24% 83.33% 33.33% 38.91% Prueba 3 20.00%
Desempeiio de VM 21.14%  10.93% 62.17% 29.80% 31.01% Desempefio de VM 21.64%

vM utilliz§das cuando el 47 92 16 34 32 VM utiI’iz?das cuando 92
minimo es 10 el minimo es 20

Tabla 6.12. Resultados de los niveles 1y 2 del sujeto Ss.

S5

Escenario Bafio --> Nivel 1 Escenario Autopista --> Nivel 2

Prueba / VM RH JC LH FT Promedio Prueba / VM 4VM
Prueba 1 24.39%  62.50% 22.22% 6.54% 28.91% Prueba 1 16.27%
Prueba 2 23.81% 29.41% 7.94% 22.73% 20.97% Prueba 2 20.62%
Prueba 3 28.57% 23.81% 12.50% 14.49% 19.84% Prueba 3 25.00%
Desempeiio de VM 25.59%  38.57% 14.22% 14.59% 23.24% Desempeiio de VM 20.63%

VM util,iz§das cuando el 39 26 70 69 43 VM utilliz§das cuando 97
minimo es 10 el minimo es 20
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Los valores mas importantes en las tablas 6.5 a 6.12 corresponden a los promedios de
desempefio de VM y a la fila que indica el nimero de VM utilizadas. EIl desempefio indica un
valor rigido que proporciona informacion acerca de cuantas VM fueron detectadas
correctamente por el sistema. En cambio, las VM utilizadas para lograr el objetivo arrojan
informacidn para determinar cuantas VM fueron necesarias por cada sujeto para llevar a cabo
una tarea en tiempo real. De tal manera que es un complemento de informacién entre el

desempefio obtenido en la clasificacion y la cantidad de VM que ejecutd cada sujeto.

En las tablas 6.5 a 6.12 se muestran desempefios de cada VM por cada uno de los sujetos,
permitiendo evaluar cudl VM fue mejor clasificada y con resultados que van desde un 94.44%,
en el caso del sujeto sg para clasificar la VM de la mano izquierda, hasta un 10.93%, es decir,

practicamente no reconoce la VM del movimiento de mandibula del sujeto Ss.

Es importante sefialar que, aunque los resultados se muestran con desempefios bajos en
general, esto no significa que el sistema BCI en tiempo real sea catalogado como un sistema
gue no responde bien ante las VM. Los bajos resultados se deben a que la evaluacién de
desempefios es muy rigida y a que existen muchos factores que hacen que las sefiales EEG
varien, afectando las transformaciones en tiempo-frecuencia y provocando que en ocasiones no
sean las esperadas por el sistema. Ademas, a esto se une que cada VM utiliza ventanas de 2
segundos, lo que repercute en que las diferencias en tiempos se vean muy lejanas en

comparacion con los tiempos establecidos para cada escenario virtual.

De tal manera que el desempefio mas bajo, del 10.93% promedio, hace alusion a que el
usuario tendrd que realizar 10 veces mayor esfuerzo o VM para que la mano izquierda sea
detectada correctamente. En el caso contrario, el sujeto con desempefio del 94% tendra que

realizar, en ocasiones, una VM extra a las que el sistema esté solicitando.

En relacion con lo anterior, se buscd implementar una métrica que complementara la
evaluacion rigida de los desempefios, por lo que se propuso un esquema cualitativo en el que

los sujetos tienen oportunidad de describir su experiencia ante el sistema BCI en tiempo real.
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6.3.3 Resultados cualitativos

En los sistemas BCI en tiempo real el factor humano juega un papel importante al considerar
aspectos fisicos, psicoldgicos y emocionales. Similarmente, repercute directa e indirectamente
en que los sujetos de prueba puedan realizar correctamente las VM 0 mantener una constancia
entre las VM registradas en la etapa de entrenamiento contra las VM presentes en la etapa de
ejecucion. Para ello, se penso en realizar un cuestionario que abarcara todos estos factores,
desde la etapa de entrenamiento hasta la de la implementacion del sistema BCI en tiempo real.
En la tabla 6.13 se presenta el cuestionario al que dieron respuesta los sujetos de prueba. De
este cuestionario se pueden obtener observaciones importantes por lo que se analizard cada

pregunta con detenimiento y en comparacion con los resultados cuantitativos.

En la pregunta 1 se analiza qué tan diferente percibio el sistema BCI en tiempo real cada uno
de los sujetos de prueba al iniciar los minijuegos, en comparacion con la Gltima vez que los
completaron. Se observa que los sujetos notaron una mejoria en el tiempo de respuesta e incluso
algunos comentan que pudieron dominar mas sus VM en las ultimas pruebas. Esto se puede
afirmar en la seccion de resultados generales e individuales, donde la mayoria de los sujetos

pudo superar su propio récord de tiempos y de carritos superados.

En el caso de la pregunta 2 se evalta la VM que mas se le dificult6 a cada sujeto. Por ejemplo,
los sujetos s14 Y S15 son zurdos y a ambos se les dificultd visualizar el movimiento de la mano
derecha e inclusive su desempefio en esa VM es el mas bajo en comparacion con las otras 3
VM como se observa en las tablas 6.9 y 6.10, respectivamente. Esto puede significar que, al no
utilizar tan constantemente dicho miembro del cuerpo, es mas dificil visualizarlo en
movimiento. Por otra parte, el sujeto ss fue el que report6 mejores resultados de cada VM
individualmente, con desempefios hasta de un 100% en el caso de la mano izquierda. Sin
embargo, cuando se trata de la VM de los pies no tuvo muy buen desempefio y se debe a que
cambid el tipo de VM durante el entrenamiento, de tal manera que no fue tan constante como
con las otras 3, lo que dificulta al sistema BCI en tiempo real a determinar la clase VM de los
pies correctamente. Similarmente sucedio con los sujetos si14 y Ss quienes no siguieron al pie de

la letra el protocolo de entrenamiento.
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Tabla 6.13a. Preguntas 1 y 2 del cuestionario para evaluar la métrica cualitativa.

1. ¢Cudl fue la diferencia entre la primera prueba
de los escenarios en tiempo real con respecto a las 2. éCudl fue la VM que mds se te complicd, por
ultimas pruebas? é Consideras que hubo avance en  qué y qué pensamientos pasaban por tu mente
la clasificacidn y respuesta acertada del sistema al momento de realizarla?
BCl ante tus Visualizaciones Motoras (VM)?

s Si cambid porque al inicio las pruebas me Lengua, siempre estuve enfocado en imaginar
10 causaban desconcentracion. Si hubo avances. ese movimiento, pero no pasaba la prueba.
. . . Fue la de las piernas, se me complicé ya que
La diferencia fue que el tiempo de respuesta de P - P yaqg
S8 s . en la etapa de entrenamiento no mantuve una
las ultimas pruebas fue mas rapida y acertada. .
VM fija.
s En tiempo. Creo que si hubo una pequefia mejora Mandibula, fue la que mas batall6 el sistema
1

en el tiempo de respuesta. en detectar, pensaba en masticar un chicle.

Mejor captacion de las sefales.
S11 Aument? la velocidad de captacion de las sefales
por lo que si hubo un avance.

La mano izquierda, asi como la mano derecha,
en ocasiones pensaba en ambas manos.

La visualizacién mas complicada resulto ser la
mano derecha, siendo que era la que mayor
concentracion requeria para acertar en la
aplicacién en relacidn a las otras puesto que

Se considera que hubo un avance positivo a lo las demas salian con una mejor fluidez. Se
largo del tiempo en cuanto al desempeiio de las adoptaron varias técnicas para visualizar la
S14 pruebas, reflejdndose en los tiempos en mano derecha a lo largo de las pruebas, y es
precepcion del usuario. esta diversificacion la que posiblemente haga
la diferencia con respecto a las otras partes
del cuerpo. En ultima instancia, el
pensamiento idéneo que se adoptd fue la de
sentir que se saludaba a una persona.
La mano derecha, visualizaba los movimientos
Si, pude dominar mas el movimiento de los mostrados en pantalla y un recuerdo de mi
515 escenarios al final. haciéndolos, pero no siempre lograba
visualizarlo de igual manera.
, _— - . . Movimiento de mandibula, era dificil porque
Si, conforme mas tiempo lo utilizaba mejor me iba . )
S6 era la Unica parte con la que no tenia contacto

adaptando al sistema. . . . . . .
P visual directo, imaginaba mi cara de perfil.

Al principio batallaba para acertar las VM, al
punto de no lograr la deteccién con la mano
Sg derecha, sin embargo, en las ultimas pruebas, la
deteccién mejord notablemente, permitiéndome
finalizar todas las pruebas impuestas

La visualizacién con la mano izquierda. Al
momento de hacer la VM no lograba controlar
la mente e imaginaba un dedo extra o un giro

en la mano que me era imposible detener.
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Tabla 6.13b. Preguntas 3 y 4 del cuestionario para evaluar la métrica cualitativa.

4. Durante el protocolo de entrenamiento de
VM, évisualizaste el movimiento que se

3. éCudl fue la VM gque menos se te complicd, por presentaba para entrenar el sistema BCl;
qué y qué pensamientos pasaban por tu mente al por ejemplo, visualizar tocar cada dedo con
momento de realizarla? el pulgar en cada mano, visualizar apretar

mandibula / mover lengua, o movimiento de
pies como si fueras en bicicleta?

S10 Mano derecha, sélo imaginaba la mano Si.
s La de ambas manos ya que la visualizacion del Si, solo que para los pies visualicé diferentes
8 movimiento era bastante clara. movimientos.

Mano derecha, fue la que senti que mejor
S1 detectaba el sistema, pensaba en que abriay Si.
cerraba el pufio.

S11 Pies, pensaba en caminar. Si.

Durante el protocolo de entrenamiento se
visualizaron la mayoria de las veces estas
Se considera que mandibula fue la mas sencilla de visualizaciones, pero habia ciertos puntos

controlar, pues salia rapidamente acertada en las del entrenamiento donde resultaba mas
S14 pruebas. Se pensaba en morder alguna comida cansado esto que imaginar otra cosa
apetitosa. relacionada con la misma parte del cuerpo,
por lo que hubo veces que se adoptd otra
visualizacién similar.
El movimiento de las piernas, fue mas facil
S15 visualizar el movimiento como si fuera una Si, en un recuerdo de mi haciendo eso.
bicicleta.
Mano izquierda, imaginaba el protocolo de la
visualizacién, ademas las manos quedaban en una , . .
S6 L , . Si, excepto con el apretén de mandibula.
posicion en la que podia establecer contacto visual
aun durante las pruebas.

El movimiento de lengua. Durante todo el Si, sin embargo, no lograba mantener el
entrenamiento fue el pensamiento que mas pude pensamiento siempre igual. En ocasiones
mantener sin cambios, por lo que al momento de imaginaba apéndices extra a las manos, el

las pruebas lograba reproducir el recuerdo de escenario de fondo, la situacién en la que
35 manera exitosa. Los pensamientos que utilizaba estaba realizando, mentalmente, el
para llevar a cabo la VM, era imaginar que estaba movimiento. Estas situaciones complicaron
comiendo, en diversas ocasiones el alimento que lograra reutilizar estos recuerdos para
cambiaba, pero el movimiento era el mismo. las pruebas.
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Tabla 6.13c. Preguntas 5, 6 y 7 del cuestionario para evaluar la métrica cualitativa.

5. Durante la evaluacion
del sistema BCl en tiempo
real é¢buscaste hacer las
mismas VM que las hechas
en la etapa de

6. (Como calificarias la
respuesta del sistema BCl
ante tus VM?

7. Durante los diferentes escenarios
éte fueron dtiles las ventanas que
mostraban la VM a realizar o te
concentrabas mds sin prestar
atencion a la ventana de VM?

entrenamiento?
s i Muy buena, sdélo con lengua 5i
10 ’ se atoraba. '
La respuesta para las manos
s Si fue bastante buena, para la Me fueron utiles para visualizar la
8 ’ quijada buenay para los cadencia del movimiento.
pies regular.
Me parecié muy bien, la Me parecieron utiles porque era a lo
S1 Si. verdad esperaba que seria que estaba acostumbrado en el
mas complicado. entrenamiento.
, En ocasiones la ventana era de gran
S11 Si. Excelente. ; )
ayuda y en otras me distraian.
Se intentaron varias ideas,
incluida esta, y en algunos
casos se observd que era Ciertamente resultaba mejor incluso
mas sencillo adoptar otra cerrar los ojos para concentrarse
s visualizacién, como la de la Se piensa que la respuesta por completo a la visualizacién, por
14 pregunta 2, que se prefirié es de un 80%. lo que no resultaron del todo utiles
por sentir que se saludaba personalmente, pero no se descarta
a alguien, visualizacién que su utilidad para otras personas.
no se desarrollé sino hasta
la evaluacion.
, . . Durante las pruebas finales fue
S15 Si. Demasiado precisa. . .
mejor no prestar atencién.
Regular, fue necesario hacer L
. Me concentraba mejor sin prestar
. cambios en lo que ., .
Si, pero no obtuve muy . . atencion a la ventana, y me era mas
S6 imaginaba para que el L
buenos resultados. . util ver la parte del cuerpo que
sistema los detectara .
necesitaba mover.
correctamente.
Buena. .
) Si. Las ventanas me ayudaban a
, Sobre todo, al final, donde ,
S5 Si. enfocarme a la VM que debia llevar

existio un mayor nimero de
aciertos.

a cabo en ese momento.
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Tabla 6.13d. Preguntas 8 y 9 del cuestionario para evaluar la métrica cualitativa.

8. ¢ Consideras que hubo diferencias en tu estado

emocional, fisico y psicoldgico entre la etapa de 9. ¢Qué mejoras propones al sistema BCl,
entrenamiento del sistema y la etapa de evaluacion en cuanto a electrodos, escenarios de
al probar los escenarios en tiempo real? De ser asi evaluacion, respuesta del sistema, etc.?

équé cambios notaste?

Si, entre mas tiempo tardaban las pruebas mas me Unos electrodos mas comodos, de ahi en

510 dolia la cabeza. fuera todo perfecto.

En la etapa de entrenamiento me dio suefio, y ya en

S Utilizar electrodos mdas cémodos.
la etapa de evaluacidn si me mantuve alerta.

S8

Cambiaria los electrodos, usar el casco
con esos electrodos es muy incomodo.
después de unos minutos comienza a
doler, lo demas me parecid perfecto.

Tal vez un poco en lo emocional porque ya realizar
S1 las visualizaciones en un juego se siente uno mas
motivado que sélo estar tomando muestras.

Ambiente mds controlado para probar el

S11 No. . .
sistema y para el entrenamiento.
Aunque la plataforma utilizada cerebro-
computadora esta plenamente
justificada debido a que los recursos
Si hubo algunos cambios, como el horario de disponibles para la realizacién de la tesis,
entrenamiento y evaluacién. Pero no se percibié una el uso del casco y de los electrodos
correlacion entre el desempefio y los cambios resultaba incomodo al usarse durante un
S14 observados en ese sentido, y en el caso de que asi largo tiempo, lo cual pudo influir al
fuera, la multi-factoriedad entre las dos situaciones momento de realizar evaluaciones
implicé que fuera muy dificil percibir como influyé durante un periodo considerable de
cada uno en el desempefo general. tiempo. Mas alla de este punto, se

considera que el sistema es
suficientemente bueno para la
realizacién del proyecto.

Estuve mas alerta en los escenarios, mas
S15 concentrado en los movimientos, lo que me hacia
pensar en los movimientos equivocados.

Un casco mas grande o para las cabezas
de otras formas/tamanios.

Reducir los tiempos de tomas de
Estaba un poco mas desvelado durante el periodo de muestras (menos sesiones) y

56 pruebas en tiempo real. Era mas dificil concentrarme  definitivamente conseguir electrodos que
incomoden menos al usuario.
En el entrenamiento habia una molestia gradual con
los electrodos del casco. Al principio era tolerable,
pero con el paso del tiempo el dolor era bastante
considerable. Que los electrodos resulten menos
55 En la evaluacion a tiempo real sucedié lo mismo molestos o dolorosos.

respecto a los electrodos. A esto se le agregaba un
poco de estrés al no detectarse las VM, pero cuando
se lograba, la sensacion fue bastante satisfactoria.
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Tabla 6.13e. Pregunta 10 del cuestionario para evaluar la métrica cualitativa.

10. En términos generales, como calificas el sistema BCl en tiempo
real: muy malo, malo, regular, bueno o muy bueno y por qué.

S10 Bueno, porque siempre detecté eficazmente mis visualizaciones.

Muy bueno, ya que el sistema respondié muy bien a mis

S8 . S .
visualizaciones, mejor de lo que esperaba.
S1 Muy bueno, ya que detecto las VM mejor de lo esperado por mi.
S11 Bueno.
El sistema se califica como bueno, competente y eficiente al
utilizar una plataforma de costo menor y consiguiendo resultados
s favorables. Los resultados pueden ser aiin mejores pero la
14 clasificacién se considerd con buen potencial para aplicarse a un
sistema donde las decisiones tomen una trascendencia mas
importante.
s Muy bueno, porque se tomaron en cuenta que estuviera calmado
15 al momento de tomar las muestras.
S6 Bueno
Muy bueno. A pesar de no haber realizado una VM ideal en el
s entrenamiento, la deteccion en los escenarios era buena, y una vez
5

encontrados los pensamientos mas adecuados para el sistema, las
pruebas se llevaron con relativa facilidad.

Continuando con la pregunta 2, también esta el caso del sujeto ss, cuya VM con menor
desempefio cuantitativo y cualitativo fue el de la mandibula y lo justificé diciendo que es una
parte del cuerpo que no puede observar directamente, en comparacion con las manos y los pies,

que con observarlos puede mas facilmente provocar un estimulo de visualizacién.

Cuando se observan los comentarios correspondientes a la pregunta 3, se puede determinar
que en su mayoria el mejor desempefio determinado por el sistema BCI en tiempo real
corresponde a la VM que fue més sencilla realizar para cada uno de los sujetos. Esto afirma una
relaciéon muy cercana entre la constancia de la VM, su reproducibilidad en la mente de cada
sujeto al visualizarla muy parecida en cada situacion y la correcta clasificacion del sistema

asignandole una clase en concreto.
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Por otra parte, con la pregunta 4 se tuvo la intencion de asegurarse que los sujetos si hayan
completado correctamente el protocolo de VM en la toma de muestras. Los resultados sefialan
que la mitad si cumplio con el protocolo al pie de la letra y los sujetos ss, Se, Ss, Y S14 tuvieron
dificultades en mantener una VM en especifico y eso repercutid directamente en el desempefio

de la VM en el sistema en tiempo real.

Pasando a la pregunta 5, se cuestiond a los sujetos si mantuvieron las VM realizadas en el
entrenamiento, es decir, aun cuando no hayan seguido el protocolo propuesto, si realizaron una
VM més sencilla para ellos y la mantuvieron en la etapa de tiempo real, el sistema deberia ser
capaz de clasificarla correctamente. Sin embargo, sélo el sujeto si4 dio una respuesta no
positiva, ya que intento diferentes tipos de VM para lograr la respuesta acertada del sistema.
Esto hace pensar que los sujetos que si siguieron el protocolo y si mantuvieron sus VM
obtuvieron mejores resultados y se expresa en las tablas generales e individuales.

La siguiente pregunta nimero 6 aborda el tema de como califica el sujeto la respuesta del
sistema BCI ante las VM realizadas, lo que permite evaluar tanto el sistema como el sentir de
la persona ante los minijuegos. Los resultados se muestran muy buenos para los sujetos que si
siguieron el protocolo de toma de muestras y cuyos desempefios son altos y regular para quienes
tienen desempefios promedio y desempefios bajos. Incluso el sujeto ss menciona que en las

Gltimas pruebas los resultados fueron mas acertados.

Debido a que el objetivo a futuro es trasladar el sistema BCI en tiempo real a una aplicacion
portable, en la pregunta 7 se buscé evaluar qué tanto el sujeto debe prestar atencion a una ayuda
visual para estimular el desarrollo de una VM. Por lo tanto, es necesario determinar si los sujetos
requieren de alguna herramienta que les permita concentrarse o si pueden efectuar las VM sin
ayuda. Los resultados muestran que las ventanas de VM disefiadas para los escenarios fueron
atiles para 4 sujetos, pues estaban acostumbrados a realizar las VM siguiendo el movimiento
propuesto en el protocolo. Los otros 4 sujetos no necesitaban de las ventanas e incluso cuando
completaban algin minijuego se observo gue se concentraban mas si observaban las partes de
su cuerpo directamente, promoviendo la VM o que les causaba desconcentracion y por tal

motivo cerraban los ojos. Este ultimo punto afectaba en los tiempos para completar cada
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escenario virtual, pues al momento de cerrar los ojos perdian segundos de respuesta y no
prestaban atencidn directa al cambio de VM que exigia el sistema. En esos casos se opt6é por
ayudarlos diciendoles cuando el sistema BCI en tiempo real habia determinado la VM que

estaban realizando y que debian cambiar de VM.

Otro aspecto que se busco analizar fue la constancia emocional, fisica y psicoldgica ante la
etapa de entrenamiento y la de ejecucion en tiempo real. Por ello, en las respuestas a la pregunta
8 se puede observar que s6lo un sujeto dijo no haber presentado ningun tipo de cambio ni fisico
ni emocional ni psicoldgico. Sin embargo, el resto de los sujetos si tuvo complicaciones entre
las que se presentan es suefio (mayor suefio en la etapa de entrenamiento y estado de alerta en
la etapa de ejecucion en tiempo real), dolor fisico en la cabeza, causado por el uso de los
electrodos (factor importante que hace que los sujetos pierdan concentracion), cambios en el
estado emocional también provocados por el deseo de ganar en cada minijuego y superar sus
récords. Esto afirma la importancia de considerar todos los factores que puedan afectar al
sistema BCI, pero también indica que no se puede tener todo perfectamente controlado pues los
factores emocional y psicolégico estan fuera del control del sistema BCI aun cuando se quieran
someter a cierto grado de estabilidad.

La pendltima pregunta, la nimero 9, permite retroalimentar como mejorar el sistema BCI
desde el punto de vista de los usuarios, que son el fin dltimo. La mayoria coincidio en que los
electrodos deben ser menos dolorosos o que el casco sea comodo para poder utilizarlo sin
inconvenientes que provoquen desconcentracion. También se hace mencion de buscar un
ambiente mas controlado para probar el sistema y quiza ver la posibilidad de reducir los tiempos
de tomas de muestras para el entrenamiento. Lo anterior son elementos muy importantes que

se deben tomar en cuenta para el avance en esta investigacion.

Finalmente, los resultados de la pregunta 10 califican al sistema en términos generales y por
parte de los sujetos que lo utilizaron, en donde se les pidi6 que en escala subjetiva de muy malo,
malo, regular, bueno y muy bueno dieran una conclusion sobre el sistema BCI en tiempo real.
Los comentarios abarcan de bueno a muy bueno y se observan expresiones como “mejor de lo

que esperaba”, “mejor de lo esperado por mi”, “bueno, competente, eficiente” y el sujeto
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ganador sio lo califico como “bueno, porque siempre detectod eficazmente mis visualizaciones”.
Esto da una nocion general de como perciben los usuarios el sistema BCI en tiempo real

propuesto en este trabajo.

6.4 Conclusiones del capitulo

En este capitulo se present6 la manera en que la metodologia propuesta fue implementada
en tiempo real para evaluar el sistema BCI ante diferentes escenarios virtuales. Para ello, se
eligieron 8 sujetos de los 15 de la base de datos, de entre los cuales se encuentran sujetos con

bueno, regular y bajo desempefio de los resultados obtenidos en el capitulo 5.

Se disefiaron 4 diferentes escenarios virtuales que se ordenaron de acuerdo con el nivel de
dificultad. EI primero de ellos es un escenario de entrenamiento que es muy similar al utilizado
en la toma de muestras. El siguiente es el escenario bafio que corresponde al nivel 1, en donde
se evaluan 40 VM, 10 de cada clase que se presentan de manera ordenada, comenzando por la
mano derecha, luego mandibula, mano izquierda y al final los pies. Para el nivel 2 se propuso
el escenario autopista en donde se evaltan 20 VM, 5 de cada clase, pero ahora se presentan
aleatoriamente. Finalmente, se tiene el nivel 3 con el escenario carritos que consiste en un auto
que se mueve por medio de 2 VM de un lado al otro para esquivar los carritos que quieren
chocar contra él.

Los 8 sujetos de prueba completaron satisfactoriamente todos los minijuegos y se registraron
los puntajes obtenidos de cada una de las 3 pruebas realizadas por cada escenario virtual. De tal
manera que, para dar mayor profundidad a la evaluacion del sistema BCI en tiempo real se
consideraron dos métricas: una cuantitativa, donde se arrojan desempefios de correcta
clasificacion del sistema y otra cualitativa, en donde los sujetos dieron respuesta a un
cuestionario acerca de diversos temas relacionados al sistema BCI. Estas dos métricas se
complementaron y compararon y se obtuvo una congruencia muy directa, para la mayoria de

los sujetos y aseveraciones, entre ellas.

De tal manera que el sistema BCI en tiempo real propuesto se evalué como “bueno” a “muy
bueno”, con areas de oportunidad como el tipo de electrodos a utilizar y el tiempo que se invierte

para completar la base de datos para el entrenamiento de las redes CNN.
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Se observo que los sujetos que siguieron el protocolo para la toma de muestras con mayor
precision, fueron también aquellos que obtuvieron mejores resultados en los puntajes de los
minijuegos. Hubo otros cuyas VM cambiaron de la etapa de entrenamiento a la de ejecucion y
sus resultados se presentan como bajos. Pero algo en lo que coinciden los sujetos de prueba es
gue conforme superaban una y otra vez el minijuego, ganaban experiencia y aprendian a realizar
las VM de la manera en que el sistema las clasificaba como correctas, provocando una etapa de

“reentrenamiento” para el sujeto de prueba.
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CAPITULO 7.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Uno de los objetivos de esta tesis fue analizar y disefiar técnicas para reconocimiento de
visualizaciones motoras para aplicaciones en tiempo real. Inicialmente, se consulto y analizé el
estado del arte sobre la informacion actual acerca de los sistemas BCI que utilizan
visualizaciones motoras, asi como la teoria relacionada al tema. Se observo que la mayoria de
los trabajos presentan metodologias que funcionan fuera de linea y proponen como trabajo
futuro la implementacion en una aplicacién en tiempo real. Ademés, la mayoria de las
metodologias utilizan filtros espaciales en combinacion con bandas de frecuencia especificas o
transformaciones en tiempo-frecuencia para extraccion de caracteristicas y clasificadores como
SVM vy redes neuronales. Sin embargo, no se encontré ningun trabajo que planteara la
combinacion de patrones espaciales con una transformacion tiempo-frecuencia, sélo con bandas

de frecuencia, pero dejando de lado el tiempo.

Ante tal situacion se buscé aprovechar al maximo las particularidades de los métodos de
extraccion de caracteristicas mas utilizados en la literatura y proponer una metodologia

completa y robusta para ser implementada en un sistema BCI en tiempo real.

De tal manera que se analizaron, disefiaron y evaluaron un total de 14 métodos para extraer
caracteristicas y clasificar entre VM de diferentes tipos: CSP2+SVM, CWT+SVM, ST+SVM,
CSP2+CWT+SVM, CSP2+ST+SVM, CSP2+CNN, CWT+CNN, ST+CNN, CSP,+CWT+CNN,
CSP+ST+CNN, CSP4+CWT+CNN, CSP4+ST+CNN, CSP¢+CWT+CNN, CSPg+ST+CNN.
Estos se probaron con dos bases de datos utilizadas en la literatura con 2 VM: de mano izquierda

contra mano derecha.

Al extraer caracteristicas con los métodos combinados: CSP+CWT y CSP+ST los
desempefios fueron mas altos en comparacion con utilizar los métodos individuales: CSP, CWT
y ST, con el clasificador CNN, (Tabla 3.3 y Tabla 3.5). Estos altos desempefios se deben a que

CSP combina informacidn de las clases involucradas y genera una matriz que ayuda a encontrar
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la mayor varianza entre ellas, reduciendo la dimension de los datos utilizados y con las
caracteristicas mas discriminantes entre clases. Unido a esto, se hace una transformacion
tiempo-frecuencia sobre el resultado de CSP, lo cual aporta mas informacion para distinguir

entre visualizaciones motoras.

Se hizo una evaluacion con 2, 4 y 6 filas de la matriz de proyeccion de los patrones de CSP
en los métodos CSP+CWT y CSP+ST, (Tablas 3.6-8) que permitieran aprovechar las ventajas
de CSP, sin exceder el numero de canales disponibles de acuerdo con el dispositivo OpenBClI
que permite hasta 8 canales en la configuracién estandar y que generan informacion balanceada
al tener 2 tipos de VM por cada CNN Yy elegir una cantidad par de filas. Como resultado se
observo que con un mayor numero de filas se obtenia un mejor desemperio, pues la red CNN
recibe méas informacién para aprender. Ademas, aun cuando las redes CNN extraen
caracteristicas por si mismas, se probd que ante la misma arquitectura de red la CNN produce
mejores desempefios cuando las caracteristicas son mas discriminantes. De tal manera que al
utilizar CSPe+CWT se obtuvo el mejor desempefio promedio de ambas bases de datos con
97.25% * 1.76% al discriminar entre visualizaciones de la mano derecha contra visualizaciones
de la mano izquierda. Lo anterior dio paso a expandir la metodologia a 4 VM e incluir, ademés

de las manos, los pies y la lengua.

La metodologia CSPs+CWT+CNN se implement6 para clasificar 4 visualizaciones motoras,
utilizando un esquema modular y un algoritmo propuesto denominado sgSM que report6
desempefios del 91.37%+03.29%, Tabla 4.6. Esto coloca la metodologia propuesta en una
posicidn bastante competitiva en comparacion con los trabajos reportados en la literatura.
Ademas, al utilizar una transformacion tiempo-frecuencia y no tener que seleccionar bandas de
frecuencia determinadas y evaluarlas por separado (lo que consume mucho tiempo
computacional) el tiempo de procesamiento es bastante reducido, pues al sistema le toma 270
ms para determinar cual visualizacién motora corresponde a la actividad cerebral que proviene

del EEG, en comparacion a otros trabajos del estado del arte, Tabla 4.8.

En la evaluacion de la metodologia se genero una base de datos con 15 sujetos de prueba y

se disefid un sistema BCI en tiempo real que contiene 4 escenarios virtuales. Para la elaboracion
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de la base de datos del sistema se propuso un protocolo para la toma de muestras que delimita
el tipo de visualizacion motora, incluyendo visualizaciones de las manos derecha, izquierda,
pies y lengua. Se observd que las bases de datos mas comunes como BCI Competition no
delimitan la visualizacion motora, permitiendo que lo sujetos sean libres de visualizar algin
movimiento que corresponda a determinado miembro del cuerpo. Sin embargo, esto hace que
el sistema sea demasiado abierto y las posibilidades de visualizacién son infinitas. Por lo que,
con base en un articulo reportado en la literatura [29], se adoptd un protocolo para la obtencion
de una visualizacion especifica de las manos, pies y apreton de mandibula. Esta Gltima fue
propuesta en este trabajo y aungue no se ha reportado en otras bases de datos demostré buenos
resultados. Para concluir esta seccion, se adoptd un protocolo para la obtencion de una
visualizacion especifica de las manos, pies y apretén de mandibula. Los resultados al evaluar
la base de datos con 15 sujetos e implementar la metodologia CSPe+CWT+CNN con el
esquema modular y sgSM fueron del 86.48% + 4.74%, casi un 5% mas bajos (véase Tabla 5.4)
gue cuando se evaluo esta misma metodologia, pero con BCI Competition IV dataset 2a, aunque

en esta ocasion se tienen 6 sujetos mas de prueba, véase Tabla 4.3.

Para evaluar el sistema BCI en tiempo real, se seleccionaron 8 sujetos representativos de la
base de datos propuesta. Durante la evaluacion, todos los sujetos completaron el objetivo de
cada uno de los escenarios virtuales. Sin embargo, se observé que el factor humano como el
estado emocional, fisico y psicoldgico de los usuarios repercute directamente en la generacién
de visualizaciones motoras similares de la misma clase. Es decir, a algunos sujetos que
siguieron el protocolo propuesto en la toma de muestras se les dificulté la ejecucion de
visualizaciones en tiempo real en los escenarios virtuales porque su estado emocional habia
cambiado, estaban més alertas por querer lograr los objetivos, mas estresados o incluso
frustrados. De tal manera que se present6 una etapa de reentrenamiento por parte del usuario,
en la cual éste se adaptaba e iba aprendiendo como realizar las visualizaciones de manera que
el sistema las clasificara como acertadas. O hubo incluso, quienes trataban de simular o entrar
en el estado animico que tenian durante la toma de muestras, lo que si ayudaba a que el sistema

BCI clasificara con mejor desempefio.
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Se consideraron dos métricas para evaluar el sistema: una cuantitativa y otra cualitativa. La
cualitativa se encargd de evaluar el factor humano mediante un cuestionario (Tabla 6.13) y la
cuantitativa reporta los puntajes obtenidos de cada sujeto en los escenarios virtuales. Con la
informacion de las métricas, se determind que aquellas visualizaciones que fueron mas dificiles
de imaginar para cada uno de los sujetos resultaron ser los desempefios mas bajos en dicha clase
(Tablas 6.2-12). Es decir, si a un sujeto se le dificultaba visualizar la mano derecha (como en
el caso de los dos sujetos zurdos) esto se veia reflejado en el desempefio del sistema en tiempo
real. En el caso contrario, cuando el sujeto tenia facilidad para visualizar un movimiento, el

sistema lo determinaba correcto con buen desempefio.

El andlisis y disefio de los métodos propuestos para extraer caracteristicas y clasificar entre
VM generd, como consecuencia de los buenos desempefios y el estudio previo, la viabilidad de
implementar un sistema BCI en tiempo real con posibilidad de expandirse para hacer una

aplicacién portable, pero con areas de oportunidad como:

e Mejorar la calidad de los electrodos para que los sujetos los utilicen sin que cause
dolor su uso por tiempo prolongado.

e Un protocolo de toma de muestras de las visualizaciones motoras que motive o
provoque que todos los sujetos de prueba sigan el protocolo al pie de la letra para
que se presente uniformidad en las sefiales EEG.

e Buscar la manera de que los sujetos entren en un estado fisico, emocional y
psicoldgico cdmodo para ellos y que sea constante a lo largo de las etapas de

entrenamiento, validacion y pruebas en tiempo real.

Sin embargo, mas que generar una aplicacion BCI en tiempo real, es necesario resaltar la
importancia de haber utilizado una metodologia que combina dos de las herramientas mas
utilizadas en BCI en el area de visualizaciones motoras: patrones espaciales comunes y
transformaciones en tiempo-frecuencia. Para ello, se implementé un método para analizar la
informacidn proveniente de las sefiales EEG de los ritmos sensoriomotores proyectandola a un
subespacio de menor dimensién mediante CSP y se aplicé la transformada CWT para observar

su comportamiento en tiempo-frecuencia. Esta combinacion CSP+CWT fue fundamental en la
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metodologia de clasificacion. No obstante, cuando se implementé en tiempo real, las
condiciones se modificaron, ya que aparece el factor humano que altera el comportamiento
habitual de los ritmos sensoriomotores presentes en el EEG registrados durante la toma de

muestras.

Para dar solucion a esta problemética se propone un modelo de sistema BCI que vaya
aprendiendo conforme se realizan las pruebas. Es decir, plantear un protocolo de toma de
muestras que no exija muchas muestras pero que si sea representativo de la actividad cerebral
correspondiente a las visualizaciones motoras que se desea discriminar. Luego, comenzar las
pruebas en tiempo real, pero buscando que el sistema vaya registrando los cambios producidos
en la actividad cerebral debidos al factor humano y elementos externos como el ambiente o el
posicionamiento de los electrodos. De tal manera que el sistema tenga la capacidad de
retroalimentarse con las nuevas muestras y siga aprendiendo cémo es la actividad cerebral del

usuario, complementando cada vez mas su base de datos.
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T Tiempo de localizacién espectral
d Factor de dilatacion
t Tiempo en segundos
f Frecuencia de la sefial
We Frecuencia de corte
w Frecuencia
W (z,d), CWT {} Transformada Wavelet Continua
S (T, f ), ST {} Transformada Stockwell
g(t) Funcion evaluada en el tiempo
nCh Numero de canales
Fs Frecuencia de muestreo
Ch o . .
Xraw (n) Sefial discreta que contiene los N datos crudos del EEG de cada canal Ch
H (a)) Respuesta en frecuencia de un filtro IR Butterworth
Xf“tCh (n) Sefial discreta filtrada que contiene la informacion de cada EEG de cada canal Ch
por sujeto
Ch .
Xep Epoca de cada canal Ch
qep indice que hace referencia a la muestra de inicio de la VM de la época ep
p Numero de VM que tiene una base de datos.
Covc Covarianza normalizada de cada clase ¢
Wcsp Filtro espacial utilizado en CSP
Zgép Matriz resultante de aplicar el método CSP utilizando fil filas.
ZEC\/ES Matriz resultante de aplicar el método CWT utilizando Ch canales y Es escalas.
Zg?': Matriz resultante de aplicar el método ST utilizando Ch canales y F frecuencias.
fil,.E . . . - S
ZC'SP_SCWT Matriz resultante de aplicar el método CSP+CWT utilizando fil filas y Es escalas.
fil,F . . . - o .
ZC'SP o7 Matriz resultante de aplicar el método ST utilizando fil filas y F frecuencias.
chlp Vector de caracteristicas obtenido con CSP para entrada al clasificador SVM
YC?/CT Vector de caracteristicas obtenido con CWT para entrada al clasificador SVM
Ysih Vector de caracteristicas obtenido con ST para entrada al clasificador SVM
fil
YCSIP cowT Vector de caracteristicas obtenido con CSP+CWT para entrada al clasificador SVM
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Y l Vector de caracteristicas obtenido con CSP+ST para entrada al clasificador SVM
CSP_ST p
INT Operador de interpolacion bicubica.
p p
lcsp Imagen de entrada a la CNN con informacidn procedente del método CSP
lowr Imagen de entrada a la CNN con informacion procedente del método CWT
I Imagen de entrada a la CNN con informacién procedente del método ST
ICSP_CWT Imagen de entrada a la CNN con informacién procedente del método CSP+CWT
ICSP_ST Imagen de entrada a la CNN con informacién procedente del método CSP+ST
Fil ., . .
CONVX-n~Itro Resultados de la capa x de convolucién de la CNN ante nFiltro filtros.
i, j p
Fi|:Fmr0 filtros de convolucién de la primera capa x
B Bias de la capa x
Filt -
MX:J-I o Mapa de caracteristicas de la capa x
FCC nFiltro Salida de la capa “totalmente conectada” para C clases
SM € Salida de la funcidn softmax para la clase ¢
output Salida de la red CNN
GT Ground Truth
Variable binaria que toma el valor 1 cuando si se clasifico correctamente y O
S5 q y
* cuando se clasificé incorrectamente
dE Desempefio de la etapa de entrenamiento
dv Desempefio de la etapa de validacion
kappa Coeficiente Cohen's kappa

STR2: (n)

Muestra en especifico (n) del sujeto ( () ), sesion (A ), ensayo ( = ) y canal (Ch) de

la base de datos propuesta
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Adquisicion de las sefiales. Método por el cual se obtienen los datos crudos que representan

la entrada de un sistema.

Artefactos. Sefiales, cominmente indeseadas, que se presentan en el registro de la actividad
eléctrica cerebral y que pueden proceder del movimiento de musculos faciales, del latido del
corazon, respiracion o elementos no fisiolgicos, como el ruido producido por el hardware

adquisidor de las sefiales electroencefalograficas.

Buffer. Espacio de memoria destinado para almacenar muestras de la sefial EEG para su uso

posterior.

Clasificador. Algoritmo que asigna una etiqueta o clase a un conjunto de datos que tienen

informacion muy relacionada entre si.

Electrodos humedos. Conductor eléctrico que requiere de una solucién o un gel electrolitico
para permitir la conduccion de la actividad eléctrica cerebral, del cuero cabelludo hacia el pin

del electrodo.

Electrodos secos. Conductor eléctrico que permite la conduccion de la actividad eléctrica
cerebral, del cuero cabelludo hacia el pin del electrodo, y no requiere de ninguna sustancia

conductiva.

Electroencefalograma (EEG). Método de adquisicion de sefiales cerebrales con el cual se

registra la actividad eléctrica a través de electrodos colocados en el cuero cabelludo.

Ensayo. Intervalo de tiempo en el cual se registra la actividad cerebral por medio del EEG
partiendo de un paradigma especifico (en este caso paradigma de Graz) y que se compone de
un rango de muestras correspondientes a dicha actividad cerebral desde que se dio indicacion
de preparar la visualizacién motora, llevarla a cabo, hasta el descanso, presentandose sélo una
visualizacién motora en cada ensayo. En otras palabras, cada vez que se implementa el

paradigma de Graz para una visualizacion motora en especifico, se genera un ensayo.
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Epoca. Intervalo de tiempo en el cual se deben incluir al menos dos ciclos de la sefal
temporal que se desea analizar. De tal manera que la cantidad de muestras presentes en una
época seré definida de acuerdo con la frecuencia de muestreo para el registro del EEG vy la
certeza de incluir al menos dos ciclos de la sefial temporal de interés. Asi, un ensayo se dividira
en cierto nimero de épocas, donde cada época debe incluir el rango de frecuencias de interés
para el analisis.

Beep

Paradigma de Graz

Cruz

N Pista
centralizada

Descanso

_—
0 1 2 3 4 5 6 7 8 t(s)
e c = ” ]
Epocal Epoca 2 Epoca 3 ()
h. g
~
Ensayo

Ejemplo de ensayo y épocas.

Extraccién de caracteristicas. Método por el cual se reduce la dimension de los atributos de
una sefial pre-procesada, sin eliminar datos importantes, permitiendo la descripcién de un

evento con informacién muy especifica.

Gréfica de mariposa. Representacion de las sefiales EEG obtenidas de cada uno de los

electrodos, dentro de un mismo espacio y bajo las mismas coordenadas y dimensiones.

Sesion. Es un conjunto de ensayos (implementacion del paradigma de Graz) en el cual se
incluyen diferentes tipos de visualizaciones motoras y que se establece como parte de un
protocolo para la toma de muestras dentro del disefio de una interfaz cerebro computadora.
Algunas sesiones son destinadas para el entrenamiento de los algoritmos y otras se utilizan en
la validacion. Por ejemplo, una sesion se puede componer de 20 ensayos: 5 ensayos donde se
visualiza la mano derecha, 5 ensayos donde se visualiza la mano izquierda, 5 ensayos donde se
visualizan los pies y 5 ensayos donde se visualiza el movimiento de lengua. Si se tienen 10

sesiones, 8 pueden ser destinadas para el entrenamiento y 2 para la validacion.
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Sistema Interfaz cerebro-computadora (Sistema BCI). Conjunto de hardware-software que
registra la actividad eléctrica cerebral del usuario para ser traducida en comandos, mediante

algoritmos clasificadores, para generar una aplicacion especifica.

Sistema Internacional o sistema 10-20. Es un estandar de posicionamiento de los electrodos
sobre la superficie del cuero cabelludo para el registro de la actividad eléctrica cerebral a través

de un electroencefalograma.
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ANEXOS 1-15 Consentimientos informados de los sujetos para pruebas BCI

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Daniel Alberto Posada Urrutia voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para

participar en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en
el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y
completa de la naturaleza general y de los propésitos de la prueba, asi como de la razon especifica
por la que se me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros

procedimientos que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

|
/‘7 - C Z l(:v
/kwyx ~ Paer (s

Daniel Albertd Posada Urrutia Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 20 de agosto del 2019
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Consentimiento informado para prueba BCI

YO José Manuel Macias Macias voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para

participar en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en

el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y
completa de la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razon especifica
por la que se me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros

procedimientos que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningin
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

Joke nuel Macias Macias Eduardo Rivas-Posada

Persén‘ que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 20 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Andrea Rivero Olivas voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar en

una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razon especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizardn los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningtn
castigo. Entiendo que me informardn sobre los resultados y estos se manejardn con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.
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Andrea Rivero Olivas Eduardo Rivas-Posada
Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 21 de agosto del 2019

128



ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Luis Xavier Nevarez Ochoa voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para pa rticipar

en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacién es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propésitos de la prueba, asi como de la razén especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningtn
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejardan con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.
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Luis Xavier Nevérez Ochoa Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 21 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO David Alexis Herndndez Zubia voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para

participar en una prueba BCI cuyo proceso de aplicacidon es conducido por Eduardo Rivas-Posada en

el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y
completa de la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razén especifica
por la que se me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros

procedimientos que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizds no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningtn
castigo. Entiendo que me informardn sobre los resultados y estos se manejardn con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

David Alexis Hernandez Zubia Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 21 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Luis Gerardo Esquivel Rios voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar

en una prueba BCI cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razén especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

C{ i 2 P, J
Luis Gerardo Esquivel Rios Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 22 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Francisco Javier Alvarez Prieto voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para

participar en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en
el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y
completa de la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razén especifica
por la que se me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros

procedimientos que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningin
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

Francisco Javier Alvarez Prieto Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 22 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Oscar Alejandro Soto Orozco voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para

participar en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en

el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y
completa de la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razon especifica
por la que se me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros

procedimientos que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.
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Oscar Alejbnhro Soto Orozco Eduardo Rivas-Posada
Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 22 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Abimael Guzman Pando voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar

en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto
Tecnologico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razon especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningin
castigo. Entiendo que me informardn sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

A\b‘-f"‘ué b

Abimael Guzman Pando Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 23 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Luis Madrid Herrera voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar en
una prueba BCI cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto
Tecnologico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propésitos de la prueba, asi como de la razén especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizarén los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

W 24

Luis Madrid Herrera Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 23 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Raul Rangel Gonzadlez voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar en

una prueba BCI cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razon especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizardn los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informarén sobre los resultados y estos se manejardn con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

Rand R el _
Raul Rangel Gonzélez ~" Eduardo Rivas-Posada
Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 23 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Alonso Reyes Porras voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar en

una prueba BCI cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razén especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

s G L5
N \ \ e

\:\i_‘,\r l\\;\1v O \ - &
Alonso Reyes Porras Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 26 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO José Luis Chacén Mufioz voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar

en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacién es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propésitos de la prueba, asi como de |a razén especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningtin
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejarédn con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.

José Luis Chacdn Mufioz Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 27 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCl

YO lvan Esteban Acosta Lara voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para participar

en una prueba BCl cuyo proceso de aplicacion es conducido por Eduardo Rivas-Posada en el Instituto

Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y completa de
la naturaleza general y de los propositos de la prueba, asi como de |a razén especifica por la que se
me somete a esta. También recibi informacion sobre los tipos de pruebas y otros procedimientos

que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningin
castigo. Entiendo que me informardn sobre los resultados y estos se manejardn con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.
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Ivdn Esteban Acosta Lara Eduardo Rivas-Posada

Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 27 de agosto del 2019
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ANEXOS

Consentimiento informado para prueba BCI

YO Daniel Eduardo Morales Fernéndez voluntaria y conscientemente, doy mi consentimiento para

participar en una prueba BCI cuyo proceso de aplicacién es conducido por Eduardo Rivas-Posada en

el Instituto Tecnoldgico de Chihuahua. Por este medio expreso que recibi una explicacion clara y
completa de la naturaleza general y de los propdsitos de la prueba, asi como de la razén especifica
por la que se me somete a esta. También recibi informacién sobre los tipos de pruebas y otros

procedimientos que van a aplicarse y la forma en que se utilizaran los resultados.

Estoy consciente de que quizas no es posible que la persona que aplica la prueba me explique todos
los aspectos de la misma hasta que haya terminado. También entiendo que puedo dar por
terminada mi participacion en la prueba en el momento en que lo considere sin recibir ningun
castigo. Entiendo que me informaran sobre los resultados y estos se manejaran con estricta

confidencialidad y doy mi consentimiento para ser publicados con fines cientificos.
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Daniel Eduardo Morales Fernandez Eduardo Rivas-Posada
Persona que presenta la prueba Persona que aplica la prueba

Chihuahua, Chih., 28 de agosto del 2019
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